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RESUMO

A ciéncia de dados ambientais € um campo inteplisar emergente, que aborda efetivamente a corndgléa
dentro dos sistemas ambientais e pode fornece¢c@dupromissoras para o monitoramento de estagbes d
tratamento de esgoto (ETESs). Inimeros modelddabhine Learning (ML) tém sido desenvolvidos e aplicados
para fazer previsbes nos mais diversos fins. Contpduca atencdo tem sido dada ao aprimoramento das
capacidades preditivas e de explicabilidade dasteielos de ML, representando uma barreira entiguissse
pratica, visto que os profissionais se abstém de tagss modelos devido a falta de explicabilidadisando
superar essas questdes propbe-se o emprdgata&cience Trajectory (DST), juntamente com 0 XGBoost e
com o SHAP para avaliar um conjunto de variaveiasslependéncias e suas interacdes com a DBC#@m, as
compreender os mecanismos de remocao de polukmtdamental para o controle da qualidade do eftudnt
uso de métodos como o SHAP, podem gerar insiglitasetanto na comparacao entre modelos, quantoana s
interpretacao, podendo ser aplicado para quaidinser

PALAVRAS-CHAVE: Data Science Trajectory; Extreme Gradient Boosting; Machine Learning; Shapley
Aditive Explanations, Demanda Biologica de Oxigénio.

INTRODUCAO

A ciéncia de dados ambientais € um campo inteplisar emergente, que aborda efetivamente a condgléa
dentro dos sistemas ambientais e pode fornecegc@dupromissoras para o monitoramento de estagbes d
tratamento de esgoto (ETES) [Cheatgl., 2019].

A instrumentacéo, o controle e a automacao em aotesatualizacdo vem produzindo uma quantidaderenor
de dados. Este aumento substancial que vem aeonlietem mostrado a necessidade de encontrantartas
para a extracdo de informacdes relevantes, o qae ionhecido comi&nowledge Discovery in Data-bases
(KDD) [Fayyadet al., 1996]. Em 2000 foi desenvolvida uma metodologiarineracéo de dados padrdo para
a industria denominadaross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP- DM) [Wirth e Hipp, 2000],
amplamente utilizada no desenvolvimento de projé¢odescoberta de conhecimento [Martinez-Pluehel,
2021].

Nao obstante, segundo Martinez-Plureieal. (2021), a principal diferenca entre a mineracadatios pretérita
e a ciéncia de dados hoje é que a primeira é adard objetivos e se concentra no processo, emqaaegunda
€ exploratdria e orientada a dados. Nesse conkattinez-Plumedtt al. (2021) propuseram o novo modelo
de trajetérias de ciéncia de dados denominado BStE.modelo representa uma revisédo importante dSEER
DM original, visto que a DST permite a flexibilidadjue a ciéncia de dados do século XXI exige, paalen
incorporar metodologias atuais no desenvolvimeritopdantacao de projetos de ciéncia de dados [Nemti
Plumedet al., 2021].

O “dilema de ser rico em dados e pobre em informsicé atribuido a falta de metodologia para sehetio
algoritmo certo para um determinado caso, bem c@mauséncia de procedimentos prototipicos de
processamento de dados padréo e de cientistasids aabientais [Gibed al., 2018].
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Diante desse cenario, proponho a aplicagéo dadriaiele ciéncia de dados (DST), juntamente cofgariéamo
eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) [Chen e Guestrin, 2016] e o métdddapley Aditive exPlanations
(SHAP) [Lundberg e Lee, 2017], objetivando realiagoredicdo da demanda biol6gica de oxigénio eftuen
(DBOe) de uma ETE UASB, com lodo ativado, resultand melhor compreensédo de como cada um dos
principais fatores, impactam significativamenteoparacéo.

Devido a complexidade intrinseca dos processo&di&s € sempre um desafio responder de forma répida
adequada, a dinamica das mudancas que ocorreratemaij visando garantir a qualidade do efluentadoa

O método deMachine Learning (ML) foi empregado para modelar tal processo,na die evitar algumas
deficiéncias dos modelos mecanicistas convenciori&dretanto, existe uma lacuna na literatura sobre
modelagem de ML, visto que a grande maioria daglestvém focado na previsao ou construcdo de snsor
suaves, sem interpretar os modelos, objetivandendat como 0s principais parametros podem ser
influenciados ou controlados [Wasgal., 2021].

O objetivo deste trabalho seré avaliar a influédeiam conjunto de variaveis monitoradas ao lorgoerdcesso
de tratamento de esgoto, em sistemas UASB, condtido, sobre a variavel demanda biolégica dgémio
efluente (DBOe), empregando o método SHAP quepre&ard como o algoritmo XGBoost extrai os efeites
cada variavel utilizada sobre a DBOe, além de coinsilgumas analises exploratérias empregando & DS
visando melhorar o controle da qualidade do efligatado.

ESTUDOS CORRELATOS

Alguns estudos vém empregando tais métodos patesana melhor entender como os modelos de ML,
interpretados localmente, sédo boas alternativas medelar, interpretar e visualizar fendmenos equsos
complexos. Li (2022) conduziu experimentos de satd@b que comparam o XGBoost explicado pelo SHAP,
ao Spatial Lag Model (SLM) e Regressao Geograficamente Ponderada etebtidla (MGWR), no nivel do
parametro, sugerindo que os modelos de ML inteagost localmente sdo boas alternativas para os asdel
estatistica espacial, visto que apresentam um meksempenho quando efeitos espaciais e ndo espacia
complexos (por exemplo, ndo linearidades, intergicéeexistem e sdo desconhecidos.

Wanget al. (2022) apresentaram um framework atualizado, e@ewdlo trés modelos, baseados em arvore
interpretaveis , quais sejam: (Random Forest, XGBed.ightGBM), o SHAP para avaliar o total de do$
suspensos no efluente (TSSe) e o fosfato no efu@D4e), objetivando compreender os mecanismos de
remogéo de poluentes em Estagtes de Tratamentiiuegates (ETEs), consequentemente ajudar no dentro
da qualidade do efluente.

MATERIAIS E METODOS

Area de estudo e dados utilizados

O estudo foi realizado para a estacdo de tratantmtesgoto por lodos ativados Betim Central na &egi
Metropolitana de Belo Horizonte (RMBH). Para a &#k predicdo do DBOe utilizaram um conjunto de 19
(dezenove) variaveis chave que sao monitoradasngo ldo processo de tratamento, além de incluariawel
pluviometria, haja vista sua consideravel influérmd processo, dado que parte da contribuiciogrhétrica

€ lancada nas redes coletoras de esgoto, impaatanpimcesso de tratamento. A Figura 1 a seguasapia
uma foto aérea da estagdo com a indicagdo dosspontte foram realizadas as coletas para as andises
variaveis consideradas no estudo, assim como nalddbséo indicadas as variaveis, sua descricd® € o
respectivos pontos de coleta.

2 ABES - Associacao Brasileira de Engenharia Sanitaria e Ambiental



J
/3\{'3@6 DA ABES

CBESA - Congresso Brasileiro de Engenharia
Sanitania e Ambiental

ABES

-
Esgoto bruto -

' ‘entrada tratamento
preliminar

[Efluente final
atado

Figura 1 — Foto aérea ETE Betim Central com indicago dos pontos de monitoramento.

Tabela 1 — Indicacdo dos pontos de monitoramento da foi coletado o esgoto para a realizacdo das

analises das variaveis consideradas no estudo

Variavel Descricdo Ponto de coleta
vaz_i Vazéo Afluente (L/< Medidor de vazao fin
dbo_a DBO (mg/L) Esgoto Bruto
dgo_a DQO (mg/L) Esgoto Bruto
sst_a SST (mg/L) Esgoto Bruto
alc_a Alcalinidade (mg/L) Esgoto Bruto
pH_e pH Esgoto Brut
ssed_a Sélidos Sedimentaveis (mL/L) Esgoto Bruto

temp_a Temperatura (°C) Esgoto Bruto
ntk_a Nitrogénio Total (mg/L) Esgoto Bruto
naa_a Nitrogénio Total Amoniacal (mg/L) Esgoto Bruto
pluv Pluviosidade (mm chuva/mé Estacao Pluviométri

rel_dgo_dbo Adimensional -
dbo_e DBO (mg/L) Esgoto Tratado
dgo_e DQO (mg/L) Esgoto Tratado
sst_e SST (mg/L) Esgoto Tratado
ntk_e Nitrogénio Total (mg/L Esgoto Tratac
naa_e Nitrogénio Total Amoniacal (mg/L) Esgoto Tratad
od_ta Oxigénio Dissolvido (mg/L) Tanques de aeragao
sstta Sélidos suspensos totais (mg/L) Tanques deadera
ssvta Solidos suspensos volateis (mg/L) Tanques rde &e

O conjunto de dados é composto por 84 observa@déa0(15 a 12/2021), que representam as medias imensa
para cada uma das variaveis empregadas no prestmt®. As medidas descritivas deste conjunto dévess
estdo apresentadas na Tabela 2.

Os dados passaram por um pré processamento oade fiormalizados usando a técnica de minimo — maximo
[%scatea = x — min(x)/max(x) — min(x)], onde xs.q4q € O vValor normalizado € o valor atuaknin(x) e
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max(x) compreendem o menor e 0 maior valor presenteaa uma das colunas, respectivamente. Este
conjunto de dados foram divididos em 70% paradreds modelos e 30% para testa-los.

Empregou-se software R (The R Foundation 2022) para realizar a predigidbo_e.

Tabela 2 — Medidas descritivas das séries histérisalas variaveis

Minimo Prlme.lro Mediana e rce.lro maximo Média Desvio padra Coef|CIeinte
quartil quartil variagao
vaz_a 302,00 393,00 421,00 464,00 572,00 427,42 54,05 %2,65
dbo_a 106,40 238,70 288,30 349,32 552,53 290,84 90,44 981,10
dgo_a 192,90 566,50 687,70 831,00 1.475,30 711,84 243,82 ,259%84
sst_a 90,00 275,00 356,00 446,00 925,00 382,11 154,68 940,48
alc_a 66,00 204,50 240,00 271,50 324,00 239,12 45,31 18,95%
ph_a 6,40 7,19 7,40 7,50 9,50 7,35 0,40 5,51%
ssed_a 1,90 2,72 3,00 3,50 8,60 321 0,91 28,42%
temp_a 21,70 24,00 25,50 26,40 30,80 25,40 1,80 7,08%
ntk_a 15,30 39,95 49,34 55,85 298,55 51,51 30,71 59,62%
naa 13,20 26,83 32,40 35,80 42,90 30,98 6,65 21,48%
pluv 0,00 10,00 68,90 176,50 640,20 117,62 136,76 116,27%
rel_dgo_dbo 154 2,25 2,45 2,64 4,89 2,46 0,40 16,32%
dbo_e 1,30 8,30 12,20 21,12 53,50 15,93 10,82 67,94%
dgo_e 9,56 39,55 49,40 63,00 147,65 54,19 24,06 44,41%
sst_e 4,00 8,75 14,40 20,97 58,90 17,14 11,87 69,26%
ntk_e 0,40 8,16 16,70 29,50 58,20 20,27 14,50 71,52%
nae 0,39 5,35 13,30 26,30 45,75 16,60 12,96 78,07%
od_ta 0,53 0,87 1,00 1,18 1,76 1,03 0,25 24,30%
sstta 1.083,95 5.010,83 6.074,50 9.154,59 28.850,00 83815  4.009,12 54,80%
ssvta 834,30 3.514,83 4.347,50 5.714,99 19.950,00 48152 2.621,14 53,33%

Data Science Trajectory (DST):

O Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP- DM) é uma metodologia de mineracao de slado
padrdo da industria [Wirth e Hipp, 2000] sendo aogelogia analitica mais amplamente utilizada no
desenvolvimento de projetos de descoberta de conbeto [Martinez-Plumet al., 2021]. O modelo CRISP-

DM consiste na compreensdo de negoécios, na congireete dados, na preparagdo de dados, na construgao
na avaliacdo e na implantagdo do modelo. Essa énet@dologia capaz de transformar os dados da empre
em conhecimento e informac8es de gerenciamentagérd2 mostra as seis fases do modelo de processo
CRISP-DM e suas interacdes.

Qualquer projeto de mineracéo de dados (DM) cornegaa definicdo da meta do projeto (objetivo) gsté e
incluida na compreenséo do negdcio. Na fase deremmpdo dos dados as hipbteses de informacbeasocult
relacionadas ao objetivo sdo formadas com basexperiéncia e em suposicdes qualificadas. Na fase de
preparacao os dados relevantes sdo coletadospeqmessados. Na fase de modelagem, um fluxo delti@b

de DM é construido para encontrar as configuragéssjadas de parametros para os algoritmos selecise
para executar a tarefa de mineracéo de dados dos geé-processados. Na fase de avaliagédo o mineielado

é testado em relagdo a um conjunto de dados reaisesultados da DM séo avaliados de acordo colnjetivo

de negécio. O conjunto de teste segue as etapasvidddas nas fases de preparacéo e de modeldgés a
avaliagdo do modelo estudado, tem-se a sextapwmdtse, que € pér em producéo (implantagao).
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Figura 2 — Método de mineracéo de dados CRISP-DM [@aptado Wirth e Hipp, 2000].

A ciéncia de dados é fundamentalmente exploragdode incluir algumas das seguintes atividadgdomcao
de objetivos de negdcios que podem ser alcancadiosrda orientada por dados; exploracéo de fontades;
exploracdo de valores que podem ser extraidos aldssd exploracdo de resultados da ciéncia de deaios
objetivos do negdcio; exploracéo narrativa queaextr historias valiosas dos dados; e exploracaoaikiiop
onde sdo encontradas novas maneiras de transfowador extraido dos dados em um servigo que faratgp
novo e valioso para usuarios e clientes [MartinezaBdet al., 2021].

Um projeto de ciéncia de dados bem-sucedido segactnajetdria através de um espaco como o retragado
Figura 3. Diferentemente do CRISP-DM, a DST naosposetas dado que as atividades ndo devem ser
realizadas em qualquer ordem pré-determinada [MertPlumeckt al., 2021], sendo de responsabilidade do
lider (es) de projeto decidir qual passo sera @askeguir. Mesmo que 0 mapa DST contenha todases @@
CRISP-DM, estes ndo sao necessariamente executadosdem padrdo. As atividades orientadas para o

objetivo sao intercaladas com atividades exploiador

Exploracéo
da fonte de
dados

Exploragéo
de valor de
dados

Entendendo o Entendendo os
negécio dados

Implantagéo
Avaliagéo Modelagem

Resultado
da

Exploragio
de meta exploragéo
Exploragdo Exp\g;agao
do produto
narrativa

Figura 3 — O mapa de DST, contendo o circulo exteonde atividades exploratérias, o circulo interno de
atividades CRISP-DM (ou direcionadas a um objetivog, no centro, as atividades de gerenciamento de
dados [Adaptado de Martinez-Plumed et al., 2021].

Preparacéo
dos dados

A figura 4 representa a trajetéria através do nfixp@ onde a meta € estabelecida como uma primeipa efe
forma orientada a dados (exploracéo de meta) esdatkyantes séo entdo explorados para extraiecanbnto
valioso (exploragdo de valor de dados). As ativdadiassicas do CRISP-DM sao realizadas para limpar
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transformar os dados (transformacdo de dados) ed® sisados para treinar um determinado modelo de
aprendizado de maquina (modelagem). Finalmenteroduf e/ou apresentagdo do usuario final mais
apropriado é explorado (exploracéo do produtdjnalé transformar o valor extraido dos dados enproduto
valioso para os usuarios.

Exploragéo
da fonte de
dados

Exploracéo
de valor de
dados

dados

—

Entendendo o Entendendo os
negécio

Implantacéo

[ Avaliagdo

Resultado
da
exploragéo

de meta

Preparacao
dos dados

4 [ Modelagem ]
Exploragéo
da
narrativa

Figura 4 — Exemplo de trajetéria através de um pragto de ciéncia de dados [Adaptado de Martinez-
Plumedet al., 2021].

@

W

eXtreme Gradient Boosting (XGBoost):

O XGBoost € a abreviagdo de eXtreme Gradient Bogstlgoritmo proposto por Chen e Guestrin, (2016).
Esse algoritmo é uma implementagéo eficiente d@sbeel da estrutura de aumento de gradiente propos
Friedman, (2001) e Friedmaat al., (2000), e tem se tornando cada vez mais popudar, apenas para
classificacdo, mas também para problemas de régreevido ao seu alto desempenho [e.g. Chen erBest
2016; Leiet al., 2019; Liet al., 2020; Madhurit al., 2021]. A computacdo paralela, distribuidat-of-core
com reconhecimento de cache torna o algoritmo dwidez vezes mais rapido do que os modelos populare
usados no aprendizado de maquina e de aprendizafllmga. Ainda, segundo Chen e Guestrin, (2016), o
algoritmo fornece resultados de Ultima geracéo entos problemas de desafios de mineracédo de dados.

Deixe a saida de uma arvore ser
f(x) = wy(x;) (1)

em quex € o vetor de entradavg, € o score correspondente da fojhaA saida de um conjunto de arvolkes
sera

k
yi= ) filx) @
k=1
O algoritmo XGBoost tenta minimizar a funcdo objetf na etapa
n t
J© =Y L(y3 T+ AGD)+ ) 0D ®)
i=1 i=1

em que o primeiro termo contém a funcéo de perdaeilwo L (por exemplo, erro quadratico médio) entre a
classe reay e a saidg para as: amostras e o segundo termo é o termo de reguadzaue controla a
complexidade do modelo e ajuda a evitawerfitting.

No XGBoost, a complexidade é definida como:
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em quel é o numero de folhag,é a pseudo-regularizagdo do hiperparametro, depeondie cada conjunto de
dados el é a normd., para os pesos das folhas.

Usando gradientes para a aproximacdo de segunem ata funcdo de perda e encontrar os pesos idenis d
o valor ideal da funcao objetivo é:

T
A Ciergd)?
J@) = _§j=1 D +yT ()

em queg; = dye-1L(y, 9°71) eh; = 0751 L(y, 971 séo as estatisticas de gradiente sobre a fungerde e
I é o conjunto de folhas.

Os parametros de ajuste mais importantes do XGB@&wst(1)nrounds, que € o nimero maximo de iteracdes
de boost. (2nax_depth é a profundidade maxima de uma arvore individi®@Imin_child_weight € a soma
minima do peso da instancia necessaria em um ha. f@l)gamaé a reducéo de perda minima necessaria para
fazer uma particdo adicional em um n6 folha da ré&v¢b) subsampleé a proporcdo de subamostra das
instancias ou linhas de treinamento. I@&rning_rate é usado durante a atualizacao para ewiterfitting. O
ajuste do XGBoost é complicado pois a alteracaguadguer um dos parametros pode afetar os valdeassi

dos outros. Isto posto, a maioria dos estudos ussar padréo dos parametros para modelagem, eopouc
estudos descreveram os detalhes do processo tkedgsspardmetros do XGBoost Htial., 2020].

A abordagem de pesquisa em grade, usada para ercamhelhor combinacdo de parédmetros, foi a mesma
empregada por Lét al. (2020). A faixa de parametros para procurar o aretionjunto de combinacgédo é a
seguinte: max_depth é de 2 a 10 com 2 etapas, hiid_weight € de 1 a 5 com 1 etapa, gamma € d6,0 a
com 0,1 etapa, subamostra é de 0,6 a 1 com 0,& passvalores da taxa de aprendizagem sdo 0(@H,,@1,
0,2e0,3.

SHapley Additive exPlanations (SHAP):

Segundo Li (2022), a inteligéncia artificial (Al)ceML, anteriormente considerados, abordads#ask box,
estdo se tornando mais interpretaveis, como resuttas recentes avancos eXplainable Al (XAl) [maiores
detalhes ver Gunning e Aha, 2019], em particulamtexpretacao local através de métodos como SHAP.

O SHAP é um dos métodos de atribuicadedtures aditivas de classe e é baseado na unificacidmda tios
jogos [Shapley, 1953], que visa distribuir de foljosta as contribuicfes dos jogadores quando Elasgam
coletivamente um determinado resultado e explicagd@eais [Lundberg e Lee, 2017]. Os valores de Bgap
podem ser usados em ML para quantificar a cong@tmude cadéeature no modelo que fornece coletivamente
a previséo [Strumbelj e Kononenko, 2014]. SHAP eritadas simplificadas mapeanda paraz’ através de

x = h,(z"). Com base em’, o modelo originaf (x) pode ser aproximado com uma func¢éo linear deweisa
binarias:

G = g(2) =00 + ) 00z} ®)

i=1

em quez’ € {0,1}", M é o nimero déeatures de entrada@, € R, 0 z; representa aeatures observadas
(z; = 1) ou desconheciddg; = 0), e®,’s sdo os valores atribuidosfastures.

De acordo com Lundberg al. (2019), o SHAP é o Unico método que possui todagés propriedades
desejaveis: precisao local, auséncia e consisténgartanto, € uma forte motivacéo para usar eal8&HAP
para atribuicdo das features do conjunto de arvores
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Para calcular valores SHAP:
fe(8) = f(hye(z) = E[f (x)]x,] (7)

em queS € o conjunto de indices diferentes de zerozm E[f(x)|xs] € o valor esperado da fungdo
condicionada a um subconjurfalasfeatures de entrada.

Os valores SHAP combinam essas expectativas condisi com os valores Shapley classicos da teosa do
jogos para atribuir valorep; a caddeature:

S|t — S| =)
S D s u ) - ) @

Q)i:

SEN\{i}
em queN é o conjunto de todos @eatures de entrada

O método Tree SHAP, usado neste trabalho, aproesttaturas de arvore de decisdo para calculaton va
E[f (x)|xs] de forma eficiente. Dado o nimero de arvdreso nimero maximo de folhas em qualquer arvore
L, a complexidade original do calculo 8¢f (x)|x,] € 0(TL2M). Dada a profundidade maxima de qualquer
arvoreD, a complexidade de calculBff (x)|xs] com Tree SHAP &(TLD?), o que diminui a complexidade
computacional de um nivel exponencial de alta orgara um nivel quadratico [Lundberg e Lee, 2019].

O Tree SHAP é um modelo baseado em arvore treit@mums dados de entradlaisados para treinar o modelo
(N x M matriz deN instancias @1 features). Estes geram uma makifizx M dos valores SHAP. Cada valor
indica o quanto a feature contribui para a prevésmnstancia correspondente.

RESULTADOS E DISCUSSOES

As correlacfes estatisticas entrefaagures (x) e 0 alvo (y) sdo apresentadas na Figura 5BO®®tem uma
correlacdo negativa bem fraca com a temperatur@ldente. J4 a pluviometria tem uma correlacaotipasi
moderada com a vazdo que tem uma correlagéo nedetta com a DBOa, enquanto que a temperatura tem
uma correlacéo positiva fraca com a pluviometriabBra as correlagfes estatisticas sejam benéficasima
analise preliminar, elas ndo capturam as deperetenéio lineares combinatdrias entre os multivasiade y

gue sdo extremamente importantes em estudos baseaddl .
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Figura 5 — Matriz de Correlacéo entre as variaveiempregadas na modelagem
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A Figura 6 apresenta a funcao densidade de pradeadhd da vazdo expressa em (L/s) por més, boxplbBDa

e da DBOe expressa em (mg/L) por més. Na subfigaia & esquerda, observamos como a vazéo da EiBE var
em funcao das estacdes do ano, impactando na d¢mag@m da DBOa que chega na estacdo. Em periodos
chuvosos observamos uma reducédo das concentreg@BQ@h, indicando também que ha um grande nimero
de ligacGes clandestinas de agua pluvial nas mdewras de esgoto, que impactam no processatdeignto.

Vaz3o expressa em litros por segundo por més DBO afluente de esgoto em mg.L DBO efluente de esgoto em mg.L

Dezembro - Dezembro .4‘_ I '7. »

Agasto

Més
.
Més

Media de litros por segundo (Lis)
e g Aﬂ:
500 .

Juaho

g 300

. .
-
-

i,

=
-

300 400 500 600 100 200 400 500 o 20 20
Media de litros por segundo (Lis) Media de miligrama por litro (mg/L) Media de miligrama por litro (ma/L)

Figura 6 — Funcao densidade de probabilidade da vae expressa em (L/s) por més, boxplot do DBOa e
do DBOe expressa em (mg/L) por més

A precisdo do modelo sera avaliada empregando aga: coeficiente de determinacdo (R2), raiz cadal
do erro médio quadratico (RMSE) e erro absolutoim@dAE). Os resultados obtidos tiveram um residta
satisfatério. A combinacéo das covariaveis predié@xplicou 76% da variagdo do DBOe, com um RM&E d
0,115 e um MAE na ordem de 0,08.

A figura 7 apresenta o modelo estimado empregarXidBoost versus os dados realizado para a DBOe.

Previsto versus realizado (normalizado)

10
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Figura 7 — Dados reais versus previsto utilizando modelo XGBoost.
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Com o objetivo de inferir a importancia das vari@vgue possuem um maior peso na predigdo da dbo_e,
empregou-se 0 método SHAP. Este método atribusaspdiferentes as varidveis, conforme sua percepgéo
padréo de acontecimentos da variavel preditivae®gtados estdo apresentados nas Figuras 8 e 9.

sst_a | 0.014 O -

SHAP value (impact on madel output)

L —
Feature value | o, High

Figura 8 — Importancia do SHAP para o modelo XGBods

A Figura 8 mostra a distribui¢céo dos valores SHARodlas as instancias para cledéure, mostrando o impacto
individual e orientado (positivo ou negativo) dssiiastancias na predi¢do. Esta figura mostra urficgrde
resumo SHAP em que cada ponto representa um permtadbs individual no conjunto de dados. A posi#o
pontos no eixac indica o impacto dos valores dastures individuais na previsdo da demanda bioquimica de
oxigénio do efluente (dbo_e). Os pontos sao enghiliaara mostrar a densidade quando varios pootzam

na mesma posicao do eixoAs trés principaigeatures que influenciam amplamente as previsdes do dba e, d
ordem mais alta para a mais baixa, séo a sst_eedgtemp_a.

Ja a Figura 9 apresenta uma representacao detalaattgpendéncia deatures no modelo de ML empregado
considerando cada ponto de dados no conjunto desdadividualmente. Os valores do recurso e osrealo
SHAP correspondentes sdo plotados nos eixesy, respectivamente. Os valores constantes no ®ixo
representam os valores normalizados para cada asgadidveis utilizadas no estudo empregando actcn
minimo-méaximo. Os valores podem ser observadosafeel@ 2. Os SHAP das variareis estdo dispostos na
Figura 9 de acordo com a importancia destas nagiiedo dbo_e, constantes na Figura 8. As varid@is
maior impacto na predicdo do dbo_e, sdo os sofiddamentaveis totais do efluente, seguido pela ddana
quimica do oxigénio efluente e pela temperaturafiiente.

Exemplificando, para o caso da variavel pluvioraetois valores médios mensais variam de 0 a 640 @sn/m
O primeiro quartil foi de 10 mm, a mediana de 68y80 e o terceiro quartil de 176,50 mm. Para valac@sia

do primeiro quartil um aumento das chuvas impactegativamente no modelo preditivo para remoc¢édo da
demanda bioquimica de oxigénio do efluente. Deveesar que os valores SHAP nado representam valores
causais, mas descrevem o comportamento do modelo.
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Figura 9 — Gréficos de dependéncia SHAP ddsatures e 0 DBOe. Os valores SHAP no eixo y fornecem
uma indicagdo da influéncia dos respectivos valorete caracteristica no DBOe

CONCLUSOES

Os pesquisadores estao avaliando inUmeros mode& ghara fazer previsdes (regressédo e classifgusra
diversos fins. Contudo, pouca atencdo tem sido dadaprimoramento das capacidades preditivas e de
explicabilidade destes modelos de ML, representanda barreira entre pesquisa e pratica, visto que o
profissionais se abstém de usar tais modelos, dévfdlta de explicabilidade. Visando superar egsastdes
aplico a DST, juntamente com o XGBoost e com o SH¥dPa avaliar as influéncias déstures, as
dependéncias e as interacées com a DBOe.

A ideia subjacente é explicar a previsdo de umghniesa, calculando a contribuicdo de um recurse jgar
previsdo da DBOe, identificando dependéncias edgdes entréeatures e a DBOe, garantindo que os detalhes
implicitos sejam descobertos e examinados minugieate, bem como permitindo selecionar um modelo
genuinamente confiavel e robusto para interpreta@doso de um método de explicacdo preciso, robeisto
granular, como o SHAP, pode gerar insights exteadot na comparacdo entre modelos, quanto na sua
interpretacao, podendo ser aplicado para quaidinser
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