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Resumo

A iminente escassez de recursos naturais e o constante aumento populacional tem assolado o presente
século. Tal crescente habitacional contribui para uma concentracao nos grandes centros urbanos e, con-
sequentemente, um maior nivel de poluicao quer em contextos habitacionais como industriais. Nesta
vertente, as Estaces de Tratamento de Aguas Residuais, desempenham um papel crucial no controlo do
nivel de qualidade da agua que é reutilizada ou descarregada para o exterior. Estas instalacdes recebem
ininterruptamente cargas de afluentes extremamente poluentes que sdo provenientes da rede publica de
esgotos e que carecem de um tratamento faseado para a purificacdo das mesmas. Porém, para garantir
a qualidade da agua que é reaproveitada ou devolvida ao meio ambiente, & necessaria monitorizacao
continua destas estacdes de forma a permitir o processo de tomada de decisao.

Posto isto, esta dissertacao visa implementar modelos de Machine Learning com o intuito de
detetar possiveis anomalias nas substancias presentes na efluente destas infraestruturas. Assim sendo,
sao aplicados modelos como /solation Forest (IF), One Class Support Vector Machine (OCSVM) e
Long Short-Term Memory Autoencoder (LSTM-AE) para identificar os registos do Azoto Total, Nitratos
e pH que possam ser andmalos. No caso em especifico das LSTM-AE, sao considerados trés thresholds
para classificar os registos, dos quais, dois utilizam valores estaticos e um consiste em valores dindmicos.

De entre os melhores modelos candidatos, no global, os modelos de IF e OCSVM alcancaram resulta-
dos superiores aos modelos baseados em LSTM-AE. No que diz respeito aos thresholds, as abordagens
com valores estaticas de forma geral, atingiram resultados ligeiramente superiores. Em suma, os varios
cenarios aplicados permitiram concluir que os modelos concebidos conseguiram detetar as varias ano-

malias presentes nas substancias referidas.

Palavras-chave: Controlo Analitico, Detecdo de Anomalias, Estacées de Tratamento de Aguas Residuais,

Machine Learning




Abstract

The imminent scarcity of natural resources and the constant population increase have plagued the present
century. Such populational growth contributes to a concentration in large urban centres and, consequently,
a higher pollution level in housing and industrial contexts. In this regard, the Wastewater Treatment Plants
play a crucial role in controlling the water quality that is reused or discharged abroad. These installations
receive uninterrupted loads of extremely polluting affluents from the public sewage system that need a
phased treatment to purify them. However, to guarantee the quality of the water reused or discharged
into the environment, continuous monitoring of these facilities is necessary to allow the decision-making
process.

That said, this dissertation aims to implement Machine Learning models to detect possible anomalies
in the substances present in the effluent of these infrastructures. Therefore, models such as Isolation Forest
(IF), One-Class Support Vector Machine (OCSVM) and Long Short-Term Memory Autoencoder (LSTM-AE)
are applied to identify the records of the Total Nitrogen, Nitrates and pH that may be anomalous. In the
specific case of LSTM-AE, three thresholds are considered to classify the records, of which two use static
values, and one consists of dynamic values.

Among the best candidate models, overall, the IF and OCSVM models achieved superior results to the
models based on LSTM-AE. Regarding thresholds, the approaches with static values generally achieved
slightly better results. The various scenarios applied allowed us to conclude that the designed models

could detect various anomalies in the substances mentioned.

Keywords: Analytical Control, Anomaly Detection, Machine Learning, Wastewater Treatment Plants
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Capitulo

Introducao

O corrente tema proposto para a dissertacéo, Detecao de Anomalias em Estacdes de Tratamento de Aguas
Residuais, sera desenvolvido no ambito da Unidade Curricular de Dissertacao em Engenharia Informatica
do Mestrado em Engenharia Informatica (MEI) realizado no Departamento de Informatica (DI) na Univer-
sidade do Minho (UM). Por conseguinte, o primario objetivo deste projeto, passa por a aplicacdo de areas
da ciéncia de computacdo, nomeadamente Machine Learning (ML) e Data Science (DS), com o intuito
de melhorar e fornecer informacao relevante & gestdo das Estacées de Tratamento de Aguas Residuais
(ETARs).

Posto isto, no presente capitulo, a seccdo 1.1 focar-se-a no enquadramento bem como na motivacao
que sustem este tema. No ponto 1.2, serao delineados os objetivos essenciais a elaboracao deste tema.
De seguida, na seccao 1.3, a respetiva metodologia de trabalho adjacente ao desenvolvimento desta
dissertacao sera descrita. Por fim, a seccdo 1.4 caracteriza a estrutura do documento bem como os

topicos inerentes aos varios capitulos.

1.1 Enquadramento e Motivacao

Nesta dissertacao estao incorporadas varias areas, tornando-se assim, de extrema importancia, enquadrar
as mesmas no tema a ser abordado.

A sustentabilidade é uma area muito marcante das ultimas décadas, surgindo em 1987 como um
conceito politico no documento Bruntland Report [1], esta concecao remonta para uma preocupacao
com 0s recursos naturais e o bem-estar das futuras geracdes [2]. Com a populacao mundial de 7.8 mil
milhdes em 2020 e uma projecao de 9.8 mil milhdes para 2050, a preservacao de recursos naturais
torna-se uma tarefa exaustiva e complexa [3].

0 aquecimento global e as mudancas climaticas sdo duas das principais causas do drastico decrés-

cimo de recursos hidricos em todo o mundo [4]. As Aguas Residuais (AR), apos tratadas, sao um recurso
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hidrico extremamente importante, especialmente em paises onde a disponibilidade deste bem-essencial
€ escassa [9].

No que a Portugal diz respeito, na Figura 1.1 é possivel verificar que ja em Outubro de 2018 existiam
valores baixos de armazenamento subterraneo, alguns inferiores ao 20 percentil na regido sul, sendo que
este cenario em Abril de 2019 se estendeu por todo 0 pais 0 que pode provocar escassez de agua nas

regides afetadas [6].

N

Abril, 2018 Outubre, 2018 Abril, 2019

i» regido hidrografica
nivel piezométrico

© <percentil 20 > percentil 20 e < média >média sem dados

Figura 1.1: Evolucdo do armazenamento subterraneo em Portugal (extraido do Relatério do Estado do
Ambiente Portugal 2019

Para colmatar estes problemas, é necessaria uma o6tima gestdo da agua e, neste sentido, as ETARs
fornecem um servico de extrema importancia para a comunidade. Estas infraestruturas tem um papel
crucial para remover todos os microbios e contaminantes presentes nos esgotos [7] permitindo que esta
agua seja reutilizada para diversos fins, tais como, urbanos, industriais e agricolas [8]. Para garantir a
qualidade da agua, existem inimeros sensores ao longo das varias fases de tratamento nas ETARS, porém,
nao existe um sistema inteligente que consiga extrair informacdes relevantes dos dados nem detetar
eficientemente anomalias durante todo o processo que possam acrescentar valor a estes sensores.

Este sistema inteligente é o grande foco da dissertacao e é nele que ¢ introduzida outra grande area,
o ML. Esta area é um ramo da Inteligéncia Artificial (IA) na qual os sistemas computacionais aprendem
diretamente de exemplos, dados e experiéncias [9].

Posto isto, a motivacao para a realizacao desta dissertacdo advém do elevado interesse em ML que foi
cultivado em unidades curriculares do MEI. Neste periodo formativo, houve um grande foco em IA, mais

especificamente, DS e ML. Apos experienciar um contato mais proximo com esta area, foi notério o enorme

Lhttps://sniambgeoviewer.apambiente.pt/ GeoDocs/ geoportaldocs/rea/ REA2019/REA2019.pdf
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espectro aplicacional que pode ser reinventado e revolucionado. Posto isto, emergiu a oportunidade de
realizar esta dissertacao, permitindo aumentar o conhecimento nesta area.
Sendo o campo de atuacdo desta dissertacdo as ETARs, que representam um meio de tratamento

para a poluicdo aquatica e contribuem para a sustentabilidade ambiental, o interesse foi instantaneo.

1.1.1 Poluicao Ambiental

Ao mencionar sustentabilidade, é imprescindivel referir a poluicao ambiental. A drastica crise ambiental
em que vivemos é causada por diversas alteracdes ambientais e ecoldgicas que resultaram de um pro-
cesso economico e tecnolégico comandado pelos seres humanos ao longo do corrente século [10]. E
factual a enorme evolucdo socioeconomica, cientifica e tecnologica levada a cabo neste periodo, porém,
as consequéncias que causaram no nosso planeta sao irrefutaveis [11].

O problema que estamos a enfrentar é de extrema complexidade sendo por isso imperativo mencionar
as principais causas do mesmo. Embora existam diversas visoes, € légico considerar que nao existe uma

Unica causa para o estado atual, mas sim um conjunto de fatores, dos quais se destacam [12]:

¢ Aumento Populacional — o crescimento exponencial da populacédo mundial esta implicitamente
correlacionado com uma maior necessidade de bens essenciais a existéncia humana. Este grande
aumento verificado nos ultimos tempos resulta numa maior exploracdo dos recursos naturais, tais

como, a agua e as florestas [13].

* Tecnologia — a evolucao da tecnologia tem como principal consequéncia os danos no ambiente.
0 desenvolvimento de aparelhos tecnologicos cada vez mais sofisticados causa grande impacto no
nosso planeta, tais como, acidificacdo dos solos, poluicdo do ar e poluicdo da agua o que, entre
varias consequéncias, provoca a extincao de espécies bem como o degelo das calotas polares e
consequente aumento do nivel do mar [14].

* Desflorestacao — a conversao de terras florestais em terrenos agricola e pastagens, os incén-
dios florestais e, naturalmente, a extracdo de madeira sdo os principais fatores que causam a
desflorestacao e consequentemente problemas relacionados com uma aceleracao na erosao do

solo, aumento de cargas sedimentares nos rios e aumento do efeito de estufa [15].

* Desenvolvimento Industrial — o grande aumento da industrializacao resulta numa maior ex-
ploracao de recursos naturais bem como na libertacdo de enormes quantidades de poluentes

causando a poluicdo do ar e consequente acidificacao das aguas e solos [16].

* Urbanizacao — a crescente urbanizagao significa obrigatoriamente uma maior concentracao po-
pulacional num menor espaco, 0 que resulta na necessidade de, por exemplo, construcao de
estradas e edificios, circulacdo de mais veiculos e aumento de lixo urbano e do consumo hidrico

gue provoca, entre varias consequéncias, a escassez hidrica [17].



CAPITULO 1. INTRODUCAO

Posto isto, existem obviamente diversas causas para a situacao atual. Estas e outras causas podem

ser classificadas de uma forma geral através de dois essenciais grupos de poluicao, nomeadamente [18]:

* Poluicao natural — este tipo de poluicao € menos comum, porém, ocasionalmente acontecem

fendmenos naturais como tremores de terra, inundacdes, ciclones, etc.

* Poluicao produzida pelo homem — ao contrario da poluicao natural, a poluicao produzida pelo
homem &, infelizmente, extremamente comum. As atividades humanas, tais como as previamente

mencionadas, sao o maior contributo para a poluicéo do planeta.

Assim sendo, estas duas formas de poluicdo causam diversas consequéncias no nosso planeta sendo,
grande parte delas, irreversiveis. Estas consequéncias podem ser agrupadas entre os seguintes cinco

principais tipos de poluicao [19]:

* Poluicdo do Ar — este tipo de poluicao é causado por gases e particulas suspensas no ar que
causam grandes concentracdes de toxicidade e consequentemente grandes impactos na saude
humana. Como exemplo disso, a World Health Organization, estima que todos os anos, cerca de

2.4 milhdes de pessoas morrem por motivos relacionados diretamente com a poluicédo do ar [20].

* Poluicdo Aquatica — a contaminacao aquatica surge através de, essencialmente, descargas de
esgotos e quimicos nocivos. Este tipo de poluicao tem um enorme impacto nos seres vivos aqua-
ticos, nos solos e, em casos extremos, pode até aumentar o risco de cancro nos seres humanos
[21].

* Poluicdo do Solo — na poluicdo do solo, a contaminacao advém de residuos de produtos quimi-
cos como hidrocarbonetos e metais pesados. A presenca deste metais pesados nos solos, entre
diversas consequéncias, € extremamente toxica para os seres humanos. Ja os hidrocarbonetos,

podem causar problemas cardiovasculares e cancerisnos [22].

* Poluicao Biolégica — a poluicao biologica ocorre através da contaminacao com germes de mi-
crobios. Um exemplo interessante deste tipo de poluicao, é a introducéo de uma espécie deno-
minada de caranguejo chinés que se estende por grande parte do Noroeste Europeu, como por
exemplo, no estuario do Tejo, em Portugal, e comecou a causar danos as paredes de defesa contra

inundacao através da sua atividade escavadora [23].

* Poluicao Radioativa — esta poluicdo advém de residuos nucleares, como por exemplo, minera-
cao de uranio. Esta variante de poluicao é extremamente nociva para o meio ambiente, podendo
causar nos seres humanos diversos problemas, tais como, deformidades cronicas, problemas res-

piratorios e de circulacdo sanguinea, cancro e leucemia [24].
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1.1.1.1 Inteligéncia Artificial na Poluicao Ambiental

A 1A é uma area muito abrangente que se foca no desenvolvimento de sistemas computacionais capa-
zes de realizar tarefas, que em tempos seriam realizadas apenas por humanos, de forma mais eficaz.
S&o inumeras as areas onde a IA esta presente e este numero estd em constante ascensao, tais como,
Agricultura e Automovel [25].

No que a poluicao ambiental diz respeito, ja existem alguns sistemas de IA que visam proteger o meio

ambiente, entre outros:

» Sistema capaz de prever os niveis de poluicao do ar — na Universidade de Loughborough
uma equipa criou um sistema que prevé os niveis de poluicdo do ar com horas de antecedéncia.
Este sistema tem como principal objetivo combater as varias milhdes de mortes anuais devido a
poluicdo do ar, tornando o ar das comunidades mais limpo e, consequentemente, melhorando a

vida da populacao mundial no futuro [26].

* |A para sustentabilidade agricola — a monitorizacao de plantacoes e solos ajuda a maximizar
a producdo agricola e a reduzir o impacto no meio ambiente [27]. E possivel com dispositivos e
sensores de monitorizacdo, quando conectados as plantacdes, consultar parametros como hidra-
tacao, nutricao e possiveis doencas em tempo real [28]. Estes dados sdo entao utilizados para
determinar varios padrdes, como por exemplo, de irrigacdo, recomendando os melhores ciclos de
irrigacao para prevenir desperdicios hidricos e, através de informacdes nutricionais, reduzir o uso

de pesticidas prejudiciais [28].

* |A para preservacao da agua — 0s niveis de poluicao nos oceanos sao mais elevados que
nunca e a preservacao destes recursos tornou-se uma necessidade do imediato. Sistemas capazes
de detetar a fonte dos poluentes encontrados na agua através de modelos de ML sao aplicados
para descobrir e rastrear a fonte industrial que expeliu os poluentes [29]. Outra aplicacdo da IA
que esta a dar largos passos para ajudar a reduzir este problema é a detecdo de descargas ilegais

de efluentes industriais e despejos de solidos pela populacéo [30].

1.1.2 Ciclo Urbano da Agua

De todos os recursos naturais do planeta, € indiscutivel que a agua € o recurso imprescindivel para o seu
bom funcionamento porque sem a mesma, nao existiria vida na Terra. Este recurso é indispensavel sendo
que a vida humana e maior parte da natureza depende da disponibilidade de agua doce para subsistir
porém, apenas 2.5% de toda a dgua do planeta terra é doce e, grande parte desta, esta retida em calotas
de gelo [31].

A qualidade da agua esta diretamente relacionada com o vida humana, ou seja, as atividades huma-

nas, aumentos da industrializacao e urbanizacao diminuem a pureza da agua.
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Com a mentalizacdo do aumento da poluicdo aquatica e escassez dos recurso hidricos, existe global-
mente, cada vez mais, uma preocupacdo com a reaproveitacao da agua sendo o Ciclo Urbano da Agua

(CUA) o exemplo perfeito desta reutilizacao, ilustrado na Figura 1.2.

Circulo Tratamento
Urbano da Aguas
Agua Residuais

Tratamento

Aguas

Figura 1.2: Ciclo Urbano da Agua

O CUA corresponde ao percurso realizado pela dgua desde que é absorvida da natureza até ser
utilizada para diversos fins e posteriormente devolvida a sua origem. Este ciclo consiste em oito essenciais

etapas, nomeadamente [32]:

» Captacao da agua — como o nome indica, inicialmente, é captada agua da natureza presente

no subsolo, rios ou a superficie.

* Estacoes de Tratamento de Agua (ETA) — na segunda etapa, feita a captacdo da agua no
passo anterior, a mesma é encaminhada para a ETA onde sao realizados tratamentos que a tornam

segura para a utilizacado humana.

» Armazenamento de Agua — realizado o tratamento & agua, esta é transportada para varios

reservatorios onde € armazenada até seguir para a rede de distribuicao.

* Rede de distribuicdo e consumo — na quarta etapa, é realizada a distribuicao da agua arma-
zenada nos reservatorios referidos no passo anterior. Esta distribuicdo é efectuada recorrendo a

uma rede complexa de tubagens garantindo a devida pressao e qualidade para a sua utilizacao.
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* Rede de recolha e transporte de AR — apos o transporte para consumo e consequente uti-
lizacado, as aguas agora denominadas de AR sao recolhidas e encaminhadas através de redes de

saneamento para as ETARs.

 Estacido de Tratamento de Aguas Residuais (ETAR) — na sexta etapa, as AR passam por

varias etapas de tratamento nas ETAR até poderem ser devolvidas com seguranca ao ambiente.

* Reutilizacao de agua — feito o tratamento na ETAR, a dgua pode ser reutilizada para diversos

fins como, por exemplo, industriais e agricolas.

* Devolucao da agua — na ultima etapa, para concluir o ciclo, a dgua é devolvida a natureza de

forma a permitir a reposicdo de agua nos meios hidricos sem comprometer a satide publica.

1.1.3 Estacoes de Tratamento de Aguas Residuais

Como referido previamente na seccdo 1.1, as ETARs sdo cruciais na remocao de microbios e contami-
nantes presentes nos esgotos. Em Portugal, é possivel reaproveitar as AR das Estacdes de Tratamento
Municipais para diversos fins, sejam eles agro-culturais ou industriais. Porém, estas AR aplicadas para
irrigacao do solo ou industria, acabarao por entrar em contacto com humanos ou animais [33][34].
Posto isto, antes das aguas serem distribuidas, passam por quatro essenciais tratamentos nas ETARS,
nomeadamente, tratamento preliminar, primario, secundario e terciario que possibilitam uma reutilizacao

segura e estao distribuidos pelas varias fases de tratamento ilustradas na Figura 1.3 [6][35].

Tamisagao

Estacdo de
Tratamento
de Aguas
Residuais

Decantagao

Gradagem

Flotacdo

Desarenacao

Figura 1.3: Estacao de Tratamento de AR
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1.1.3.1 Tratamento preliminar

A primeira fase de tratamento consiste num conjunto de operacdes fisicas para remover da agua residual
materiais grosseiros, areias e gorduras. Com estas remocdes, protegem-se os tratamentos seguintes, bem
como sao evitadas obstrucdes dos circuitos hidraulicos e contaminacdes das aguas e lamas. Os sistemas

gue estao presentes nesta etapa sao os seguintes [35]:

* Gradagem — sistema de grelhas instado em canais por onde circula a agua residual. Estas gre-
lhas retém os objetos sélidos com maiores dimensdes que, apds armazenados em contentores sao

encaminhados para destinos adequados.

* Tamisacao — tal como no sistema anterior, 0 seu objetivo é reter objetos solidos porém, como
possui uma malha mais fina, consegue remover solidos de menores dimensdes pelo que deve ser

utilizado como forma de complementar a gradagem.

* Desarenacao — neste sistema, sao retiradas as areias do afluente. Este processo pode ser reali-
zado de varias formas como, por exemplo, num tanque em que as areias assentem por gravidade

no fundo do mesmo, sendo removidas e encaminhadas para um classificador de areias.

* Remocao de dleos e gorduras — o ultimo sistema presente nesta fase tem, como o nome
indica, o objetivo de retirar gorduras e 6leos existentes. Normalmente, recorre-se a injecao de um
fluxo de ar ascendente no seio do afluente o que leva a acumulacao de gorduras na superficie que

sao posteriormente removidas.

1.1.3.2 Tratamento primario

Concluida a primeira fase surge o tratamento primario. Esta etapa pode ser constituida por processos
fisicos e quimicos e tem como objetivo remover os sdlidos faciimente sedimentaveis. E expectavel que,
com este tratamento, o total das particulas sélidas em suspensdo seja reduzido, no minimo, em 50%. O

tratamento nesta fase € realizado através de decantacao ou flotacao [35]:

* Decantacao — tem como principal objetivo retirar os sélidos em suspensao. Esta operacao é
realizada num decantador onde a agua permanece o tempo suficiente para permitir que as parti-
culas suspensas sedimentem no fundo, sendo também removidas as escumas que se acumulam

a superficie dos decantadores.

* Flotacao — esta operacdo surge como complemento a anterior onde sao removidos sélidos de
dimensoes tao baixas que nao € viavel a sua separacao por acao da gravidade. Para realizar esta
extracao, € injetado um fluxo de ar ascendente no tanque, sendo estes solidos arrastados para a
superficie juntamente com as bolhas de ar onde sao, por fim, recolhidos e encaminhados para

tratamento.
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1.1.3.3 Tratamento secundario

A terceira fase, denominada de tratamento secundario, é constituida por processos bioldgicos que visam
retirar a matéria organica biodegradavel existente no afluente que nao foi retirada no tratamento primario.
Neste tratamento a agua residual é colocada em contacto com microrganismos que vao metabolizar essa
matéria organica. Esta é a fase de tratamento para a qual existe a maior variedade de sistemas, podendo

ser de biomassa fixa, hidricos, suspensa e sistemas combinados [35].

1.1.3.4 Tratamento terciario

Apds o tratamento secundario, a ultima fase, denominada de tratamento terciario ou de afinacéo, comple-
menta as etapas anteriores de tratamento. Nesta etapa a exigéncia de qualidade é uma prioridade visto
que se trata do passo final. Posto isto, 0 seu objetivo passa pela remocao de determinados poluentes
gue se mantém na agua apos terem passado pelos tratamentos anteriores, como particulas dificilmente
decantaveis, microrganismos patogénicos, nutrientes entre outros compostos através de filtracao seguida

de desinfecao com recurso a radiacéo ultravioleta [35].

1.1.3.5 Tratamento extra

Para além dos quatro tratamentos realizados na fase liquida, sdo necessarios outros processos para a
matéria sélida que foi retirada das AR. No que diz respeito as lamas geradas pela ETAR, é realizado um
espessamento onde o volume das mesmas é reduzido para diminuir as dimensoes. Feito isto, € realizada
a fase de estabilizacao de forma a evitar o potencial de putrefaccao, remover microrganismos patogénicos
e eliminar odores. Por fim, ocorre a desidratacdo com o intuito de retirar o maximo de agua presente nas
lamas refletindo-se num menor custo de transporte das lamas para o destino final [35].

Uma das caracteristicas menos positivas das ETARs prende-se com a producao de odores resultantes
da degradacao da matéria organica presente no afluente. De forma a minimizar esta emissao sao utilizadas

tecnologias como biofiltros, sistemas de absorcao e sistemas de lavagem quimica. [35]

1.2 Objetivos

0 tema de estudo para esta dissertacao é a detecdo de anomalias em ETARs. Sendo estas infraestruturas
suscetiveis a falhas para as quais, as manutencdes sa@o muito dispendiosas, € crucial uma boa analise para
a detecao e possivel prevencdo das mesmas. Desta forma, esta dissertacdo assentara essencialmente

nos seguintes objetivos:
¢ |evantamento da literatura existente no ambito da ciéncia dos dados no campo das ETARs;
¢ |evantamento das possibilidade de detecdo de anomalias em ETARSs;

e Compreensao dos dados através de fontes heterogéneas;
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* Tratamento dos dados utilizando técnicas que lidam com problemas de séries temporais;
¢ Desenvolvimento de modelos de ML para detecao de anomalias;
¢ Analisar e validar todos os modelos desenvolvidos;

¢ Discussao dos resultados obtidos.

1.3 Metodologia de Trabalho

Nesta dissertacdo, de uma forma global, é necessaria toda uma pesquisa e compreensao do tema em
estudo com uma subsequente aprendizagem para desenvolver uma solucao concisa.

Assim sendo, as etapas para a realizacao desta dissertacédo sao:
¢ Desenvolver uma investigacdo sobre o problema e descricao das suas caracteristicas.

¢ Realizar uma analise das solucdes que possam existir e dos possiveis pontos que sao importan-
tes para integrar no projeto, conduzindo a uma aquisicdo de conhecimentos sobre os trabalhos

realizados no mesmo dominio.

* Desenvolver as varias etapas inerentes a resolucao do problema, tendo em conta os resultados das
etapas anteriores, elaborando todos os requisitos necessarios para a solucao e um esquema con-
ceptual da arquitetura a ser utilizada com recurso a metodologia Cross Industry Standard Process
for Data Mining (CRISP-DM) como modelo de trabalho.

Como referido, nesta dissertacao, a metodologia de trabalho empregue é a metodologia CRISP-DM,
com o intuito de formular e refletir sobre solucdes para o problema em questao [36].

A metodologia CRISP-DM, é um processo para mineracao de dados que foi desenvolvido em 1996.
Esta metodologia € uma das mais utilizadas e define o ciclo de vida do projeto, dividindo-o em seis fases,
ilustrado na Figura 1.4 [37]:

Compreensdo ‘
do problema

Figura 1.4: CRISP-DM

1. Compreensao do problema — Nesta primeira fase, é essencial, como o nome indica, com-
preender o problema em questdo bem como analisar e fundamentar objetivos que levem a sua

resolucao.
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2. Compreensao dos dados — A segunda fase consiste na mitigacdo dos dados de forma a ex-
trair o maximo conhecimento possivel sobre os mesmos, ou seja, é realizada toda a investigacao,

documentacao e organizacao necessaria de forma a facilitar a sua futura utilizacao.

3. Preparacao dos dados — Realizada a fase de compreensao dos dados, nesta etapa é possi-
vel comecar com o trabalho mais técnico, nomeadamente, limpeza dos dados, juncao de dados,

filtragem dos dados, entre outros.

4. Modelacao — Na quarta fase desta metodologia, sao criados modelos que visam resolver o pro-

blema em questao, sendo os parametros dos mesmos suscetiveis a otimizacao.

5. Avaliacao — Construido o modelo na fase anterior, € agora necessario verificar se este modelo
cumpre com 0s requisitos e atinge os objetivos previamente definidos. Nesta fase, é realizado todo

este processo de extrema relevancia.

6. Implementacao — Apos criacao e avaliacao do modelo, a ultima fase visa implementar o modelo

no contexto para o qual foi definido, de forma a solucionar o problema inicial.

1.4 Estrutura do Documento

A estrutura deste documento de dissertacdo centraliza-se em seis capitulos envolventes. No presente
capitulo 1, é realizada uma breve introducao referindo os tdpicos da poluicdo ambiental, CUA e ETARs
que constituem a motivacado para a realizacdo deste tema. Apos isso, sao apontados os objetivos inerentes
a conclusao da dissertacao, a metodologia de trabalho utilizada no desenvolvimento da dissertacéo e, por
fim, é apresentada uma breve descricao da estrutura do documento.

No capitulo 2, é realizado o trabalho de investigacdo, denominado de estado de arte, onde é retratada
a grande area desta dissertacao, o ML, com a definicao do seu modelo genérico, a sua importancia bem
como os paradigmas existentes. Posto isto, € realizado uma introducéo ao ML para detecao de anomalias
seguido de uma ponte entre esta sub-area de ML com as ETARs. Nesta vertente sdo caracterizadas as AR,
definidas possiveis anomalias nas mesmas e, por fim, uma revisao a literatura existente na comunidade
cientifica sobre este tema.

0 terceiro capitulo, capitulo 3, retrata os materiais e métodos, onde é explicado o processo de recolha
e armazenamento de dados bem como a consequente analise exploratoria e manipulacao dos mesmos.

Ja no capitulo 4, estao descritas as experiéncias consideradas no desenvolvimento e respetiva avali-
acao dos modelos de ML.

No capitulo 5, como o nome indica, sao apresentados e analisados todos os resultados obtidos ao
longo das diversas experiéncias.

Por fim, e de forma a concluir, no capitulo 6, é exposta uma conclusao sobre o trabalho realizado nos

capitulos anteriores bem como uma analise ao trabalho futuro.
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Capitulo

Estado de Arte

Este capitulo apresenta a analise do estado de arte com o propésito de identificar os artigos disponiveis
na literatura inerentes ao tema desenvolvido nesta dissertacao, bem como a identificacdo e analise dos
trabalhos desenvolvidos neste ambito.

A metodologia utilizada para elaborar os sub-capitulos consistiu numa analise de artigos de conferén-
cias e revistas nas base de dados do Google Scholar, Science Direct, Research Gate, entre outros.
Dos varios termos pesquisados, destacam-se: Anomaly detection in wastewater treatment plants,
Fault detection in wastewater treatment plants, Anomalies in a wastewater treatment plant e
Machine learning for anomaly detection.

Posto isto, na seccdo 2.1 é mencionada uma analise geral de ML onde é mencionada a importancia
da mesma, o seu modelo genérico bem como os paradigmas existentes. Na seccao 2.2 é retratada a
aplicacao de ML para detecdo de anomalias. Ja na seccao 2.3 sao caracterizadas as AR bem como as

possiveis anomalias. Por ultimo, na seccéo 2.4, é realizada a analise de trabalho relevante na area.

2.1 Machine Learning

A aprendizagem é um processo de mudanca e aprimoramento de comportamentos por meio de exploracao
de novas informacdes no tempo. Quando esta definicao é executada por maquinas, é denominada de ML
[38].

0 campo cientifico do ML, ¢ um ramo da IA que, tal como definido pelo pioneiro Tom M. Mitchell:
"Machine Learning ¢é o estudo de algoritmos de computador que permitem que programas de computador
sejam melhorados automaticamente através da experiéncia”[39].

Nesta area os algoritmos sdo constantemente referidos porque estabelecem a ponte entre as maqui-

nas e o conhecimento. Pode-se pensar em algoritmos como um conjunto de instrucdes que um programa
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especifica e que um computador processa [40]. Ou seja, de forma similar aos humanos que apds re-
alizarem tarefas continuadamente comecam a aprender formas de a executarem mais eficazmente, os
algoritmos de ML, por exemplo, apds visualizarem varios exemplos de um mesmo objeto, conseguem
identifica-lo num cenario completamente diferente porque aprenderam através de experiéncias anteriores
[39][41].

2.1.1 Importancia de Machine Learning

ML tem revolucionado diversas industrias e esta influéncia continuara nas proximas décadas a revolucionar
0 mundo tal como o conhecemos [42]. Como referido por Andrew Ng: "Tal como a eletricidade transformou
quase tudo ha 100 anos, hoje eu tenho dificuldade em pensar numa industria que ndo ache que a IA
transformara nos proximos anos”[43].

Alguns exemplos de aplicabilidade desta area sao:

* Reconhecimento de discurso — sistemas de reconhecimento de discurso mais sofisticados
utilizados hoje em dia, como por exemplo, 0 Google Trans/ate, tiram partido de modelos de ML

para realizar a detecdo dos mais variados idiomas [44].

* Veiculos autonomos — modelos de ML sao extremamente aplicados para conduzir veiculos au-
tonomamente, tais como, carros (como por exemplo Tesla Cars e Google Driver Less Cars) e drones.
Maioritariamente, estas técnicas sao aplicadas através de camaras e sensores estrategicamente

posicionadas nestes sistemas [45].

* Filtragem de emails (spam) — outra aplicabilidade desta area, passa por classificar emails,
ou seja, os modelos "memorizam”emails classificados como spam pelo utilizador e, quando um
novo email é recebido, o modelo vai compara-lo com emails de spam prévios e classifica-lo como

indesejado ou nao [46].

¢ Campo médico — numa area tdo importante para todos nés como a medicina, também existem
diversos progressos em projetos a decorrer para melhorar o dia a dia de todos nos. Um grande
exemplo disso, é o TRISS (Trauma & Injury Severity Score) que foi criado em 1987 e, com base em

dados introduzidos calcula a probabilidade de sobrevivéncia do paciente [47][48].

* Web e Redes Sociais — modelos classificativos e de c/ustering sdo utilizados por empresas
como Facebook para analisar emocoes positivas e negativas, bem como, realizar campanhas de
marketing. Outro exemplo prende-se com a Google e Yahoo que utilizam estes modelos para en-

contrar similaridades entre paginas web [49].

¢ Métodos Bayesian — 0 teorema de Bayes é um dos métodos mais populares para calcular
probabilidades condicionais dado um determinado conjunto de hipéteses. Isto pode ser usado para

resolver problemas complexos de DS e problemas analiticos. Estes métodos sao utilizados para,
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por exemplo, gerar as sugestdes da Netflix para novos filmes e séries que nos possam interessar

bem como nos corretores textuais presentes nos dispositivos moveis [50].

* Robética — a area de ML esta naturalmente ligada ao futuro e é imprescindivel mencionar a
robética. Os modelos tem ajudado imenso a levar 0os robots ao préximo nivel, como por exemplo,
nos variados sistemas de conducdo autonoma existentes em praticamente todos os meios de

transporte atuais [51].

* Detecao de Anomalias — por ultimo, e como o proprio nome indica, a area de ML tem facilitado
imenso a detecao de anomalias em varios contextos como, por exemplo, detecdo de intrusoes,

detecao de falhas e fraudes [52].

2.1.2 Modelo Genérico de Machine Learning

Como referido no ponto 2.1.1, o ML resolve diversos problemas que requerem a aprendizagem por parte da
maquina, sendo que este processo de obtencdo de conhecimento pode ser representado por um modelo

genérico. A Figura 2.1 ilustra as principais componentes desse mesmo modelo [43]:

]
— Vol
—] X+
-
Recolha e Tratamento Feature Engineering Escola do Algoritmo Definigdo de Treino Avaliar o Desempenho
de Dados Parametros

Figura 2.1: Modelo genérico de Machine Learning

Posto isso, conseguimos descrever o processo de implementacao do modelo genérico com as seguin-

tes etapas [53]:

* Recolha e tratamento dos dados — neste primeiro passo, de extrema importancia, os dados
sdo recolhidos e tratados para um formato em que possam ser utilizados como input para o
algoritmo. Na maior parte das ocasides, os dados ascendem aos milhares de registos e contém

bastante ruido, tornando esta etapa crucial na obtencao de um bom modelo.

* Feature Engineering — obtidos 0s dados no passo anterior, € necessario validar quais os atri-
butos sao realmente relevantes para o problema em questao, removendo aqueles que nao acres-

centam valor ao processo de aprendizagem.

* Escolha do algoritmo — existem diversos algoritmos de ML porém, nem todos sdo adequados
para determinados problemas. A selecao do melhor algoritmo para uma determinada situacao €

uma tarefa complexa, mas imperativa para obter os melhores resultados.
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* Definicao de parametros — realizada a escolha de algoritmo, na maioria dos casos, é neces-

sario definir, inicialmente, os valores mais apropriados para 0s parametros.

¢ Treino — com os parametros definidos é fornecido ao modelo o subconjunto dos dados que seréao

utilizados para realizar o processo de aprendizagem.

* Avaliar o desempenho — a Ultima fase, antes da implementacao do sistema num contexto
real, consiste em testar o modelo com o subconjunto dos dados que ele desconhece porque nao
os utilizou para treinar. Com este teste, é possivel, através de diversas métricas de avaliacao de
performance dos modelos, comparar os valores atuais com os previstos, de forma a perceber o

quéo eficaz foi o processo de aprendizagem.

2.1.3 Paradigmas de Machine Learning

Como mencionado previamente no ponto 2.1.2, o modelo genérico de ML segue um processo de imple-
mentacdo com diversas etapas, sendo que, o grande intuito, foca-se na aquisicao de conhecimento, sobre
os dados em questao, por parte do algoritmo [38].

Em funcéo do resultado desejado do algoritmo, é possivel classifica-lo em diversas categorias. Nesta
seccao sdo mencionados os trés principais tipos de aprendizagem de ML, nomeadamente, aprendiza-
gem supervisionada, nao supervisionada e por reforco. Posto isto, na Figura 2.2, estao ilustrados estes
paradigmas de ML, bem como alguns exemplos de modelos que pertencem a cada um destes grupos
[54].

s Aprendizagem Supervisionada

e Regressao Linear
¢ Redes Neuronais
e Arvores de Decisio

e Aprendizagem Nao Supervisionada

e Clustering Hierarquico
* Regras de Associagcao

mw  Aprendizagem por Reforgo

e Métodos baseados em maximizacao de valor
e Métodos baseados em obtenc¢ao de recompensas

Figura 2.2: Paradigmas de Machine Learning
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2.1.3.1 Aprendizagem Supervisionada

A aprendizagem supervisionada é caracterizada por dados de treino classificados [55]. Tal como men-
cionado pela sua designacao, esta aprendizagem pode ser interpretada, metaforicamente, como se um
supervisor instrui-se o sistema sobre as classes associadas aos dados de treino [56].

Tipicamente, os algoritmos deste tipo, focam-se na realizacao de um mapeamento entre variaveis de
entrada x e variaveis de saida y que, por exemplo, providencia a previsao de valores de saida para dados
de entrada desconhecidos. Este mapeamento é realizado através da procura de uma funcdo que melhor
descreva os dados, ou seja, como ilustrado na Figura 2.3, os dados séo utilizados como input para o
algoritmo onde, € encontrada a funcédo que represente os dados de saida com base nos dados de entrada.

Realizada esta fase, os dados sao processados e o output é retornado.

<

‘ ANRERN
|I|I- — @ O
Dados Algoritmo Processamento Output

Figura 2.3: Processo geral aprendizagem supervisionada

Posto isto, os algoritmos de aprendizagem supervisionada permitem as maquinas aprender o com-
portamento humano e realizar estes mapeamentos entre valores de entrada-saida de uma forma mais

rapida e persistente do que os humanos [55]. Alguns dos algoritmos mais comuns sao [57]:

* Nearest Neighbor

* Regressao Linear

* Redes Neuronais Artificiais
* Arvores de Decisao

* Naive Bayes

e Support Vector Machine (SVM)

No que diz respeito as suas aplicabilidades, estes algoritmos sao usados com provas dadas em areas

como, por exemplo:

* Visao computacional — Em visdo por computador existem aplicacdes como, por exemplo, reco-
nhecimento de objetos que, a partir de um grande conjunto de dados, visam identificar um objeto

num contexto diferente. Os veiculos auténomos sdo um dos exemplos mais conhecidos [58].
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¢ Reconhecimento de discurso — No reconhecimento do discurso o algoritmo aprende a voz do
utilizador e é depois capaz de a reconhecer. Exemplo disso sao aplicacdes como a Siri da Apple

que utilizam esta tecnologia [59].

* Detecao de spam — A detecéo de spam em caixas de correio eletronicas é uma pratica muito
comum. O Yahoo e Outlook, por exemplo, utiliza um algoritmo que aprende as diferentes palavras
chave utilizadas no corpo de texto da mensagem e, consequentemente, classifica-o com base em

conhecimento adquirido como spam ou nao [60].

¢ Bioinformatica — A bioinformatica consiste no armazenamento de informacao biologica de hu-
manos, como por exemplo, impressoes digitais, iris, entre outros. Um grande exemplo € os dis-
positivos moveis que sao capazes de aprender a nossa informacao biologica e utiliza-la para, por

exemplo, autenticacao [61].

* Detecdao Anomalias — A detecao de anomalias é muito utilizada para identificar out/iers nos
dados. Um exemplo muito comum na atualidade sdo os modelos capazes de detetar trafego irre-

gular na rede informatica [62].

2.1.3.2 Aprendizagem Nao Supervisionada

Quando se trata de lidar com problemas reais, na maioria das ocasides, os dados ndo estdo classificados
e é imperativo desenvolver modelos de ML capazes de realizar corretamente este /abeling [63].

Para satisfazer esta necessidade surge a aprendizagem nao supervisionada que, ao contrario da apren-
dizagem supervisionada, é caracterizada por dados de treino ndo classificados, ou seja, este paradigma
pesquisa padrdes em conjuntos de dados que nado tem intervencdo humana para a realizacao de classifi-
cacao, por outras palavras, um supervisor [64].

Também conhecida como self-organization, o processo geral deste paradigma consiste em realizar
afeature selection/extraction dos dados, aplicar um algoritmo, com que agrupara este mediante as
features selecionadas e, de seguida, interpretar os resultados obtidos com a segmentacéo. Por fim, é
possivel extrair conhecimento dos dados classificados através de um processo, como por exemplo, esta
ilustrado na Figura 2.4 [65].
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Feature Selection / Extraction

Algoritmo de Clustering
Interpretacao de Resultados

Figura 2.4: Exemplo de processo de aprendizagem nao supervisionada

Assim sendo, para alcancarmos a extracao de conhecimento dos conjuntos de dados, sdo necessarios

algoritmos capazes de agrupar e segmentar os dados. Nesta funcao, alguns desses algoritmos séo [66]:
e Clustering Hierarquico
* k-Means
e Apriori

e Fclat

Com estes algoritmos, sdo gerados modelos que focam-se essencialmente a resolucao de dois prin-
cipais problemas, nomeadamente, agrupamento e reducao de dimensdes. Dentro destes dois problemas

existem varias aplicacoes, tais como:

* Segmentacao — com a segmentacao € possivel agrupar, por exemplo, clientes de um determi-
nado servico em funcdo dos atributos comuns. Isto permite construir campanhas de marketing

e estratégias de negocio [67].

* Genética — na area da genética, é realizado cl/ustering de padrdes de DNA de forma a analisar
evolucdes biologicas e com isto retirar conclusdes e conhecimento importante para desenvolvi-

mento cientifico [68].

* Detecao de anomalias — a detecao de anomalias visa identificar registos raros que podem ser
considerados como sub-segmentos que nao se enquadram em nenhum dos segmentos, como por

exemplo, defeitos em componentes mecanicas [69].

» Sistemas de recomendacao — através dos sistemas de recomendacéo, os utilizadores sao
agrupados mediante caracteristicas e, encontrados os grupos, & possivel recomendar conteudo

similar para utilizadores pertencentes ao mesmo aglomerado [70].
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2.1.3.3 Aprendizagem por Reforco

A aprendizagem por reforco & um paradigma muito distinto dos anteriores, os seus métodos envolvem uma
estratégia de aprendizagem através de interatividade com o ambiente, seja esta, através de sequéncias
de acdes ou obtencdo de recompensas [71]. Tal como na aprendizagem ndo supervisionada (2.1.3.2),
neste paradigma nao existe um supervisor, apenas NUMEros reais ou recompensas.

No contexto deste paradigma, o sistema é denominado de agente, e este, interage num determinado
ambiente para realizar uma certa acao ou atingir um objetivo. Nestes contextos a variavel tempo tem um
papel crucial para a definicdo do problema. Como conseguimos observar através da Figura 2.5, 0 agente
realiza uma determinada acao no ambiente, e 0 ambiente, por sua vez, em funcao da acao realizada,

retorna uma recompensa ou penalizacao para o agente [72].

A

m @

Recompensa aD

Ambiente Agente

Figura 2.5: Processo geral aprendizagem por reforco

Desta forma, € possivel definir dois métodos de aprendizagem por reforco, 0 método positivo, que
ocorre por causa de uma determinada acéo e impacta positivamente na acao tomada pelo agente. Por
outro lado, o método negativo é definido como o fortalecimento do comportamento que ocorre devido
a uma acdo negativa que devia ter sido interrompida ou evitada. Com a juncédo destes dois métodos, o
agente aprende quais as acoes que ele deve levar a cabo para atingir o seu objetivo final [73].

Para alcancar os objetivos/recompensas com estes modelos, sdo necessarios algoritmos que o tor-

nem possivel. Dois exemplos de modelos de aprendizagem por reforco sao [74]:

¢ Processo Decisao Markov

e (learning
Por fim, este paradigma é frequentemente usado para solucionar varios problemas, de destacar:

« Area Robética — 0 uso de aprendizagem por reforco permite treinar a interacéo de robots com

objetos, em movimentos como, por exemplo, agarrar, mesmo que eles nunca os tenham conhecido
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na fase de treino. Esta aplicabilidade pode ser util em varias vertentes, nomeadamente, numa linha

de montagem fabiril [75].

¢ Mercado Financeiro — a utilizacdo de um agente de aprendizagem por reforco no mercado
financeiro permite que o mesmo decida sobre uma tarefa, nomeadamente, se deve comprar, man-
ter ou vender o bem. Os modelos de aprendizagem por reforco, neste caso, utilizam os padrdes

do mercado de forma a garantir que estao a atuar de forma correta [76].

e Carros Autéonomos — também na area de veiculos autonomos a aprendizagem por reforco pode
ser utilizada para tarefas como, otimizacao de trajetoria, planeamento dos movimentos e otimizacéo

do controlo [77].

2.2 Machine Learning para Detecao de Anomalias

A detecdo de anomalias é o processo de identificar registos ou eventos em conjuntos de dados que
diferem do normal. Esta vertente de ML &, normalmente, aplicada em dados nao classificados (detecéo
de anomalias nao supervisionada)[78].

Esta detecao assenta em dois principios base, nomeadamente:

* As anomalias ocorrem muito raramente, ou seja, num dataset a existéncia de anomalias tem que

ser invulgar.
¢ Qs atributos das anomalias diferem significativamente dos registos normais.

Este processo, também conhecido como analise de out/iers, pode ser aplicado em varios campos, como

por exemplo:

* Performance de Aplicacdes — no campo das aplicacdes, sistemas de detecao de anomalias
podem ser usados para detetar falhas antes que as mesmas afetem os utilizadores. Um grande
exemplo desta aplicabilidade é a Waze que com mais de 100 milhdes de utilizador por més tira
proveito de modelos de detecao de anomalias para detetar problemas nas estradas em tempo real.

Tal como a Waze, outras empresas como Telco e Adtech implementam estes sistemas [79][80].

* Qualidade de produto — como os produtos estdo em constante evolugdo, novas releases,
novas funcionalidades ou alteracdes podem resultar em anomalias. Posto isto, qualquer negocio
centralizado em produtos, beneficia com sistemas capazes de detetar anomalias prevenindo custos
para estas empresas. Um exemplo disso, & em infraestruturas fabris, onde estes sistemas sao

implementados para detetar unidades defeituosas o mais rapido possivel [81].

No que diz respeito ao processo de detecao de outliers, existem modelos de ML capazes de agilizar esta
tarefa. Estes modelos estdo na Tabela 2.1 divididos em duas categorias, aprendizagem supervisionada

e aprendizagem nao supervisionada onde, relativamente a aprendizagem supervisionada temos modelos
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como SVM e K-nearest neighbors e, por outro lado, na aprendizagem nao supervisionado, modelos

como K-means e One-Class support vector machines (OCSVM) [82].

Modelo Aprendizagem Supervisionada Aprendizagem Nao Supervisionada
Isolation Forest

Support Vector Machines
Self-organizing maps

K-means

K-nearest neighbors

C-means

One-class support vector machine
Bayesian networks

Arvores decisdo

LSTM AutoEncoders

|
I

Tabela 2.1: Modelos para detecdo de anomalias

2.2.1 Modelos Machine Learning

Como previamente mencionado, existem diversos modelos de ML para detecao de anomalias. Com isto,
de forma a existirem termos de comparacao mais interessantes, foram selecionais dois modelos de ML
tradicional, e um modelo de Deep Learning (DL) [83]. Com isto, da tabela 2.1, foram selecionados dois
modelos, nomeadamente, Isolation Forest (iF) e OCSVM que preenchem o grupo de modelos de ML
tradicional. Por outro lado, 0 modelo de DL selecionado para detecao de anomalias foi a Long-Short Term
Memory Auto Encoders (LSTM-AE).

2.2.1.1 Isolation Forests

As iF sdo um algoritmo utilizado para detecdo de anomalias que tem como base o algoritmo de classifi-
cacao e regressao Random Forests (RF). Este algoritmo é uma extensao das Decision Trees (DT) e utiliza
um método denominado de isolamento. Ao contrario dos outros algoritmos de detecdo de anomalias que
criam um perfil do que sdo instancias normais, as iF isolam as anomalias. Este processo de isolamento
¢ executado com particdes iterativas do espaco de entrada de forma a separar uma nova observacdo do
resto dos dados. Tal como nos principios da detecao de anomalias, as iF tem como principais ideais que
as anomalias sdo um pequena percentagem da totalidade dos dados e que os seus atributos diferem
bastante dos restantes dados sendo assim suscetiveis ao processo de isolamento [84].

Este processo de isolamento, como & possivel verificar na Figura 2.6, consiste na criacdo de uma
floresta de varias Isolation Tree (iT) onde os ramos correspondem a divisdes de uma determinada variavel
(que é escolhida aleatoriamente) e as folhas representam uma observacao. A indicacao da probabilidade
de uma observacao ser uma anomalia € atribuida através de um score que esta correlacionado com o

cumprimento dos caminhos necessarios para isolar essa observacao [85].
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"+ Normal Data Point

\‘® Anomaly

Figura 2.6: Processo de isolamento

Com isto, as iF consistem na construcao de um conjunto de iT para um determinado conjunto de da-
dos, definindo como anomalia as instancias que possuem média de cumprimento de caminhos menores
nas iT [85].

No que diz respeito ao algoritmo, as iF podem ser representadas por um conjunto de t arvores binarias.
Por sua vez, as anomalias produzem cumprimentos médios dos caminhos (da raiz até as folhas) que sao
menores que observacdes normais [85]. Assim sendo, dado um dataset X = {x1, ..., x,}, x € R? para
construir uma iT, X é dividido recursivamente através da selecao aleatoria de um atributo g e um valor

de divisdo p até que se verifique uma das seguintes condicoes:
1. a arvore atinge o limite de altura;
2. |1X|=1;
3. todos os valores de X tem o mesmo valor;

Com isto, a tarefa de detecdo de anomalias corresponde a classificacéo que reflete o grau de anomalia
das observacbes, ou seja, com a ordenacdo dos registos em funcdo do cumprimento dos caminhos
/ anomaly score, & possivel classificar os registos que ficam no topo da lista de ordenacao como

anomalos.

2.2.1.2 One-Class Support Vector Machines

As SVM foram introduzidas inicialmente por Vapnik no final do século 20 e, desde esse momento, varios
investigadores criaram extensdes das mesmas. Como principais caracteristicas, destacam-se a boa per-
formance em conjuntos de dados com ruido e poucos registos, o que torna este algoritmo extremamente
interessante e Util para varias aplicacoes [86].

Na raiz deste modelo classificativo estd um processo de construcdo de hiperplanos num espaco
multidimensional que separa os casos de diferentes classes. De forma a alcancar um hiperplano 6timo,
¢ aplicado um método de treino iterativo que é utilizado para minimizar a funcéo de erro. Para além de
tarefas de classificacdo, também é capaz de realizar regressao com variaveis categdricas ou continuas
[87].
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Por sua vez, as OCSVM surgiram em 1999 da sugestdo de Scholkopf et al. como uma extensao das
SVM que, de forma a identificar observacoes andmalas, estimam a distribuicdo que encapsula a maioria
dos registos e rotula como anormal os que estao longe dessa mesma distribuicao de acordo com uma
meétrica adequada. Assim sendo, esta solucdo é construida estimando uma funcdo de distribuicdo de
probabilidade, que torna a maioria dos dados mais provaveis de ocorrerem que os restantes, e uma regra
de decisdo que separa estas observacoes pela maior margem possivel [88].

Supondo um conjunto de dados extraido de uma distribuicao de probabilidade P, é necessario estimar
um subconjunto simples S de modo que a probabilidade de um ponto de teste de P esteja fora de S e
seja limitado por algum o € (0, 1) previamente definido. A solucdo para este problema centra-se em
estimar a funcdo f que é positiva em S e negativa no complemento S. Ou seja, por outras palavras,
Scholkopf desenvolveu um algoritmo que retorna uma funcdo f que torna o valor +1 numa pequena

regiao capturando a maior parte dos dados, caso contrario, -1, como demonstra a seguinte equacao:

+lifxeS$
fx) = _
-lifxeS

Tal como consta na Figura 2.7, este processo pode ser resumido como o mapeamento dos dados no
espaco dos atributos usando um funcao de kernel apropriada e, apds isso, tentar separar os vetores

mapeados desde a origem com a margem maxima definida [88].
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Figura 2.7: Processo de classificacado do OCSVM

Embora todo este processo exija uma complexidade computacional na fase de aprendizagem mais

elevada devido a um problema de programacédo quadratica, uma vez que a funcéo de decisao esteja
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definida, esta pode ser usada para prever a classe de novos dados sem grande esforco ou demora.

2.2.1.3 Long Short-Term Memory Auto Encoder

As Recurrent Neural Networks (RNN) e a sua variante Long-Short Term Memory Networks (LSTM) s&o
redes neuronais que fornecem uma capacidade de classificacao e regressdo com o dominio do tempo a
ser contabilizado, ou seja, as entradas anteriores, influenciam o output no momento atual [89].

Uma RNN ¢é formada com uma rede neuronal feed-forward de forma a conter feeback ciclico so-
bre si mesma. A parte recorrente de uma RNN consiste em hidden layers que tem como entrada os

timesteps anteriores incorporados com o timestep atual, tal como ilustrado na Figura 2.8 [90].

hidden layer1 hidden layer 2

input layer .

output layer

X
ot
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NRUX
»4"}‘3\‘
o&‘

___________

Figura 2.8: Exemplo de modelo RNN (extraido do artigo Diabetes Prediction: A Deep Learning Approach
1
)

As tradicionais RNN s&do suscetiveis a um problema muito popular denominado de vanishing gra-
dients, que surge em métodos de aprendizagem baseados em gradientes e backpropagation. Nestes
meétodos, cada peso da rede neuronal recebe uma atualizacdo proporcional & derivada parcial da funcao
de erro em relacao ao peso atual em cada iteracdo de treino. Posto isto, o problema surge em alguns
casos com o gradiente a tornar-se extremamente pequeno causando uma impossibilidade na alteracao
do peso. Nos piores casos, isto pode causar uma paragem na fase de treino da rede neuronal [91].

Por sua vez, as LSTM tem uma estrutura Unica que efetivamente aborda e resolve o problema pre-
viamente referido das RNN tradicionais. As LSTM utilizam uma estrutura de gradiente aditiva que inclui
acesso direto as ativacdes do forget gate, permitindo que a rede encoraje o comportamento desejado
do gradiente de erro com recurso a atualizacdes frequentes de gates [92][93].

Assim sendo, ao conceito previamente mencionado dos modelos de LSTM, foi adicionado 0 modelo
Autoencoder que é um tipo de rede neuronal que tem como principal objetivo reproduzir o input. E possi-

vel pensar nesta rede como um funil, que forca a representacao dos dados num espaco minimo, também

hitps://www.researchgate.net/figure/ Deep-Neural-Network-architecture-In-deep-neural-network-activation-function-
performs-a_figl_332298424
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conhecido como encoder, ilustrado na Figura 2.9. O mecanismo de decoding deve, por sua vez, re-
construir os dados iniciais através da sua representacao num espaco minimo. Através deste processo, &
possivel obter a /oss que representa o erro entre os dados iniciais (input) e os dados reconstruidos (out-
put). Posto isto, é possivel identificar anomalias com base num determinado threshold que é calculado
através dos erros de reconstrucdo, ou seja, se o valor real for bastante diferente do valor reconstruido

(expectavel), podemos estar perante uma anomalia [94].

Encoder Decoder

®

OUTPUT :
Reconstructed
input

INPUT

Compressed
data

90006

L
®
L
®

Figura 2.9: Arquitetura exemplo de modelo Autoencoder (extraido da publicacdo AutoEncoders with Ten-
sorflow?)

Posto isto, a abordagem da LSTM-AE, que é o modelo a ser utilizado nesta dissertacao, esta represen-
tada na Figura 2.10. Para a implementacao do encoder e decoder, sao utilizadas LSTM cells que sao
capazes de extrair dependéncias temporais entre instancias. De forma a resolver problemas de detecéo
de anomalias, 0 modelo é treinado com observacdes nao anomalas suficientes de forma que a arquitetura
consiga reconstruir os registos normais com um erro de reconstrucao pequeno aquando comparado com

0s registos anomalos [94].

Zhttps://medium.com/analyticsvidhya/autoencoders-with-tensorflow-2f0a7315d 161

25



CAPITULO 2. ESTADO DE ARTE
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Figura 2.10: Exemplo da estrutura de um modelo da LSTM-AE (Extraido do artigo Detecting Mobile Traffic
Anomalies®)

2.3 Detecao de Anomalias em Estacoes de Tratamento de

Aguas Residuais

Uma ETAR é uma instalacao que engloba varios processos com o intuito de remover substancias poluentes
das AR de modo a criar um efluente que esteja com a qualidade pretendida [33]. O controlo de qualidade
¢ sustentado pela licenca de descarga da ETAR que é emitida pela autoridade competente do Ministério
do Ambiente [95].

2.3.1 Caracterizacio Qualitativa das Aguas Residuais numa ETAR

Segundo o Decreto-Lei n° 152/97 as Aguas Residuais Urbanas (ARU) podem ser definidas como sendo as
Aguas Residuais Domésticas (ARD) ou como a mistura das ARD com as Aguas Residuais Industriais (ARI).
A composicao destas ARU numa determinada comunidade varia em funcédo dos poluentes domésticos,
comerciais e industriais e é condicionada pelo clima englobante [96].

As AR podem ser caracterizadas qualitativamente em trés grandes grupos com o intuito de conceptu-

alizar a fileira de tratamento, nomeadamente, caracteristicas fisicas, quimicas e microbiologicas [95].

2.3.1.1 Caracteristicas Fisicas em Aguas Residuais

No que diz respeito as caracteristicas fisicas nas AR, as principais sdo os solidos, a cor, o cheiro, a

viscosidade, a densidade e a temperatura [97]:

3https://www.researchgate.net/figure/LSTM-Autoencoder-for-Anomaly-Detection_fig2_336594630
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Odor — o cheiro exalado pelas AR resulta de substancias dissolvidas na agua que advém de
atividade biogquimica e de, tal como na turvacao, substancias em suspensao. Para estes odores
desagradaveis, as substancias que mais contribuem sao as aminas, 0 amoniaco, as diaminas e 0s

sulfuretos organicos.

Temperatura — atemperatura das AR esta muito relacionada com a localizacao do aglomerado e
com a descarga de aguas quentes nos coletores. Esta temperatura & uma caracteristica importante
porque, para além de interferir nas caracteristicas da agua, influencia a velocidade dos processos
bioquimicos, aumenta a solubilidade de solutos solidos e liquidos e diminui a solubilidade de solutos

gasosos. Esta caracteristica surge, essencialmente de ARD e ARI.

Cor — a cor é definida como a coloracdao com que a agua fica apds a remocao das particulas em
suspensao. Esta cor pode ser originada por substancias inorganicas, substancias organicas e por

descargas industriais.

Solidos — os Solidos Totais (ST) séo das caracteristicas fisicas mais importantes nas AR e cons-
tituem as substancias organicas e inorganicas presentes em solucdo e em suspensao. Os solidos
S0 essenciais para o controlo dos processos de tratamento fisicos e bioldgicos das AR e para
garantir a conformidade com a legislacdo em vigor. Destes ST, a parte organica é denominada de

Solidos Volateis Totais (SVT) e a parte inorganica é designada de Solidos Fixos Totais (SFT).

Um outro tipo de solidos séo os Sélidos Suspensos Totais (SST) que sdo substancias que ficam
retidas por filtracdo das AR através de um filtro. Os Sélidos Suspensos (SS) podem ser classificados
em dois tipos, fixos (Solidos Suspensos Fixos (SSF)) e volateis (Solidos Suspensos Volateis (SSV))

mediante a natureza organica ou inorganica.

Quanto a sua origem, os SS surgem das ARD e ARI, através de erosao do solo e infiltracdo nos

coletores.

Viscosidade — esta caracteristica fisica representa a facilidade de escoamento dos fluidos e

diminui com o aumento da temperatura das AR.

Turvacao — esta caracteristica representa a dificuldade de penetracao da luz na agua. Esta difi-

culdade é provocada por particulas em suspensao que interferem com a penetracao da luz.

A origem destas particulas advém de diversas naturezas, desde microrganismos a particulas mi-

nerais.

Densidade — a densidade de uma substancia é definida pela razao entre a massa de determi-
nado volume dessa substancia e a massa de igual volume de agua pura a 4°C, sendo que, a massa
volumica é caracterizada pela quantidade de matéria que existe numa unidade de volume de uma

substancia e, 0 peso volumico é o peso da unidade de volume da substancia.
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2.3.1.2 Caracteristicas Quimicas em Aguas Residuais
Em termos quimicos, as AR podem ser caracterizadas por [97]:

* Oxigénio Dissolvido — o Oxigénio Dissolvido (OD) representa o teor de moléculas de oxigénio
dissolvidos na agua. Este parametro representa um indicador de extrema relevancia para analisar
o estado de poluicado da agua. Quando existe pouca concentracdo de OD, significa que a dgua nédo

esta poluida, ao invés da elevada concentracao de OD que indica uma agua muito poluida.

* Alcalinidade — esta caracteristica das aguas reflete a eficacia da agua em neutralizar os aci-
dos. Este parametro é essencial no tratamento das AR porque condiciona alguns processos de
tratamento, tais como, tratamentos quimicos, processos de remocao biolodgica de nutrientes e na

remocao de amoniaco por extracao em fase gasosa.

* Potencial Hidrogenionico (pH) — este parametro avalia a concentracéo de ides de hidrogénio
na agua representando, dessa forma, o caracter acido, neutro ou basico das AR. O valor de pH
varia entre 0 e 14, sendo o 7 o valor da neutralidade. As solucdes basicas apresentam valores de

pH superiores a 7 sendo que as solucoes acidas apresentam valores de pH inferiores a 7.

Este parametro € muito importante porque influencia o desenvolvimento de vida aquatica e muitas

reacdes importantes no tratamento de AR, bem como os processos bioldgicos e quimicos.

* Potencial redox — o potencial de oxidacao-reducao, ou potencial redox, € um parametro que
avalia a capacidade de uma substancia ganhar ou perder eletroes, por outras palavras, de ser
reduzida ou oxidada.

* Cloretos — esta caracteristica quando presente nas AR pode condicionar a reutilizacao das aguas
apos tratamento para rega agricola e paisagistica devido ao seu teor venenoso. Os cloretos advéem

essencialmente das atividades humanas, industriais, agricolas e industriais.

* Matéria organica — o0s compostos organicos sdo os compostos que contem atomos de carbono.

Nas AR existem diversos compostos, sendo fundamental destacar os seguintes:

— Proteinas — o grupo de substancias proteicas é o constituinte mais comum de todos os or-
ganismos. As proteinas possuem estruturas complexas e pesos moleculares muito variados.
Tal como referido previamente, todos os compostos organicos contém carbono, e a proteina
nao é excecdo. Quando a presenca de proteinas nas AR ¢é abundante, é muito provavel que

a sua decomposicao gere odores.

— Glacidos — também conhecidos como glicidos, os glucidos sao compostos ternarios de
Carbono (C), Hidrogénio (H) e Oxigénio (O). Estes compostos incluem acucares, celulose,

amidos e fibras.

— Oleos e gorduras — tal como os glucidos, os 6leos e as gorduras sao compostos ternarios

de C, H e O resultantes da reacao de alcoois.
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- CBO — a quantidade de oxigénio utilizada na oxidacdo bioquimica da matéria organica é
designada por Caréncia Bioguimica de Oxigénio (CBO). O periodo de incubacao por referéncia
costuma ser 5 dias, porém, por vezes este numero de dias pode ser aumentado. E de notar
gue nem toda a matéria organica € metabolizada no periodo de b a 7 dias, assim sendo, para
uma avaliacao mais exata da matéria organica biodegradavel, a incubacao deve processar-se

durante 20 dias de forma a oxidar cerca de 95 a 99 por cento da matéria organica carbonada.

A CBO é bastante utilizada para, por exemplo, indicar a presenca de grandes quantidades de
matéria organica, porém, existem algumas limitacdes que podem pdr em causa esta assun-
cdo. Como a CBO representa a quantidade de oxigénio utilizada na oxidacdo bioquimica de
matéria organica, um valor elevado de CBO representa, na teoria, uma quantidade elevada
de matéria organica, no entanto, este oxigénio, pode ser metabolicamente consumido nao
apenas pela oxidacado, mas por bactérias nitrificantes que utilizam oxigénio na oxidacao bi-
oquimica de compostos inorganicos azotados, como a amonia, o que resulta, numa inducao

em erro quanto ao valor de matéria organica presente nas AR.

— CQO0 — enquanto a CBO esta relacionada com a oxidacéo bioquimica, a Caréncia Quimica
de Oxigénio (CQO) representa a oxidacdo quimica, ou seja, a CQO avalia a matéria organica
presente na agua, o que traduz o valor necessario de oxigénio para a oxidacao quimica dessa

matéria organica com dicromato de potassio.

Em condicdes normais, os valores de CQO sao, geralmente, mais elevados que os valores de
CBO, isto porque o dicromato oxida quimicamente a matéria organica biodegradavel e ndo

biodegradavel, aumentando os valores de oxigénio necessario.

— COT — de forma a calcular a concentracao total de matéria orgénica presente nas AR é utili-
zado o parametro Carbono Orgéanico Total (COT). Para determinar este parametro, a matéria

organica é oxidada cataliticamente. A determinacéo deste valor em AR ¢ pouco habitual.

* Nutrientes — nas AR existem diversos nutrientes, que podem dar origem a diversas consequén-

cias, de destacar os seguintes:

— Eutrofizacao — a eutrofizacéo da agua é um processo em que elementos importantes
para o desenvolvimento de plantas presentes nos poluentes das AR sao libertados através
da descarga das AR tratadas no meios aquaticos, proliferando excessivamente plantas mi-

croscopicas e macroscopicas.

— Azoto e compostos azotados — 0 azoto, também conhecido como Nitrogénio (N), € um
nutriente fundamental nas estruturas tecidulares proteicas. Este composto esta presente
nas AR de varias formas, nomeadamente, através de azoto molecular dissolvido, de forma
inorganica com ides de nitrato, nitrito e azoto amoniacal, ou de forma organica com aminas

e proteinas.

A presenca de azoto na agua €&, geralmente, sinénimo de poluicdo aquatica.
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— Fosforo e compostos fosforados — o Fosforo (F) é um composto que circula do solo para
as plantas, destas, passa para os animais e completa o seu ciclo na agua. A presenca de
elevados valores de compostos fosforados nas AR advém dos compostos organicos proteicos,

detergentes e fertilizantes.

Da mesma forma que no azoto, o fésforo pode originar a eutrofizacdo das aguas superficiais,

pelo que, a sua concentracao nas efluentes deve ser controlada.

* Compostos organicos perigosos — a abundancia de compostos organicos sintetizados cons-
titui um grande perigo para o meio ambiente, sendo que grande parte destas substancias nao ¢
biodegradavel. Um bom exemplo sdo os pesticidas utilizados na agricultura, nos tratamentos de

madeiras, exterminacao de roedores e outras pestes.

* Enxofre e compostos sulfurados — o Enxofre (S) € um componente do protoplasma dos seres
vivos e faz parte dos aminoacidos das proteinas. A presenca deste composto escurece a agua e

provoca maus odores.

¢ Substancias tensioativas — as substancias tensioativas sdo compostos organicos sintéticos

constituidos por moléculas orgénicas que reduzem a tensdo superficial das solucdes aquosas.

Também conhecidas como detergentes, as substancias tensioativas tem um impacto negativo nos

meios recetores pois dificulta a dissolucao do oxigénio na agua.

* Metais pesados — esta substancia inclui, na sua definicdo, metais e semimetais e a sua pre-
senca has AR deve-se a poluentes de origem industrial. Metais pesados, tais como, o bario, berilio,

cadmio, chumbo, crémio, mercurio e prata sao extremamente tdxicos para a vida humana e animal.

2.3.1.3 Caracteristicas Microbiolégicas em Aguas Residuais

No que a caracteristicas microbiologicas diz respeito, as aguas residuais podem conter microrganismos.
Estes microrganismos patogénicos, podem criar doencas porém, estes compostos tem um papel impres-
cindivel na oxidacao bioquimica dos poluentes organicos biodegradaveis.

Com a caracterizacdo dos microrganismos das AR, é possivel determinar o nivel de contaminac&o por
microrganismos patogénicos e, consequentemente, a possibilidade de transmissdo de doencas. Estes

organismos advém de fezes e urina humana e animal proveniente das ARD e ARI.

2.3.1.4 Valores limite de emissdo na descarga de Aguas Residuais

Para garantir o controlo da qualidade das efluentes, no Decreto-Lei n® 236/98 [98] estdo definidos os

Valores limite de emissao (VLE) para que as descargas sejam seguras, nomeadamente:
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Parametros Unidade de medida Valores limite de emisséao
pH Escala de Sorensen 6,09,0
Temperatura °C Aumento de 3°C
CBOs, 20°C mg/1 0> 40

CQO mg/1 0> 150

SST mg/| 60
Aluminio mg/| Al 10

Ferro total mg/l Fe 2,0
Manganés total mg/l Mn 2,0
Cheiro _ N&o detectavel
Cor _ Nao visivel
Cloro residual disponivel livre mg/l Cl» 0,5

Cloro residual disponivel total mg/| Cl» 1,0

Fenois mg/l ClgH50H 1,0

Oleos e gorduras mg/| 15
Sulfuretos mg/l S 1,0
Sulfitos mg/1 SO3 1,0
Sulfatos mg/1 SOy 2000
Fosforo total mg/| P 10

Azoto amoniacal mg/l NH4 10

Azoto total mg/l N 15
Nitratos mg/l NO3 25
Aldeidos mg/| 1,0
Arsénio total mg/| As 1,0
Chumbo total mg/| Pb 1,0
Cadmio total mg/| Cd 0,2
Crémio total mg/| Cr 2,0
Cromio hexavalente mg/| Cr (VI) 0,1

Cobre total mg/| Cu 1,0

Niguel total mg/l Ni 2,0
Mercurio total mg/l Hg 0,05
Cianetos totais mg/I CN 0,5

Oleos minerais mg/| 1,0
Detergentes mg/| 2,0

Tabela 2.2: Valores limite de emissao
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2.3.2 Anomalias numa Estacio de Tratamento de Aguas Residuais

Uma anomalia € algo que se afasta do que é normal e expectavel. No contexto de uma ETAR, as anomalias
surgem, essencialmente, nos parametros das AR. Como indicado na Tabela 2.2, existem valores minimos
de emissao para cada parametro, porém, quando existe uma anomalia nestes indicadores, existem con-

sequéncias associadas, nomeadamente [97]:

e pH — O pH deve estar préximo de 7, porém, quando tal nao acontece, as AR tornam-se mais

corrosivas e impossibilitam um ambiente favoravel para o crescimento de microrganismos.

¢ Temperatura — Devido a rececao de aguas quentes, a temperatura da agua nunca coincide com
a temperatura ambiente. Quando existe um grande aumento da temperatura da agua, existem

consequéncias, tais como:

Diminui a densidade, viscosidade e tensao superficial.

Aumento da solubilidade de solutos solidos e liquidos.

Diminuicao da solubilidade de solutos gasosos.

Aceleracao dos processos bioquimicos.

e CBO — O CBO ¢ um indicador de quantidade de oxigénio utilizado na oxidacdo bioguimica da
matéria organica. Quando o VLE é superior ao minimo, ¢ um indicador que existe uma maior

guantidade de matéria organica nas AR que o expectavel.

¢ CQO — Como previamente referido, de forma similar ao CBO, 0 CQO é um indicador de quantidade
de oxigénio utilizado na oxidacao da matéria organica, porém, neste caso, a oxidacao € quimica e
ndo bioquimica. Os valores de CQO sao, geralmente, mais altos, o que pode ser comprovado com
o seu VLE, que corresponde a 150 mg/| O,. Tal como no CBO, quando este valor é superior ao

minimo, € indicativo da existéncia de uma maior quantidade de matéria organica nas AR.

¢ Metais — Os metais, tais como, aluminio, cadmio, chumbo, cobre, cromio e mercurio tem VLE
de mg/| bastante reduzidos, isto porque, caso os valores ultrapassem os limites de emissao, péem

em causa a saude humana e a vida aquatica devido a sua toxidade [99].

¢ Sulfuretos — Os sulfuretos, sdo considerados registos andmalos quando existe uma ou mais
miligramas por litro. Quando esta anomalia se verifica sdo causadas duas consequéncias notorias,
0s maus cheiros e a cor da agua, que escurece. Para além destas duas consequéncias, também

provoca a exalacdo de sulfureto de hidrogénio que é um acido extremamente corrosivo e perigoso.

 Fosforo — E fundamental controlar os valores do fésforo pois, quando o seu VLE é ultrapassado,

existem sérios riscos de originar a eutrofizacdo das aguas.

e Azoto — Tal com o fosforo, 0 azoto € uma substancia que pode originar a eutrofizacdo das aguas

qguando os VLE sao superiores ao expectavel.
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e Arsénio — O arsénio ¢ um elemento quimico que caso ultrapasse o seu limite imposto por lei,

pode tornar-se muito perigoso devido a sua elevada toxidade.

¢ Oleos — Quando existe uma abundancia de oleos e gorduras nas AR, é suscetivel de causar

problemas na ETAR bem como o entupimento de canalizacdes das fossas séticas.

2.4 Revisao da Literatura

Nesta seccao é realizada a revisao da literatura na area de detecao de anomalias para o contexto das
ETARs. Para a area em questao foram identificados alguns problemas e realizada uma analise critica a
literatura selecionada.

Num estudo desenvolvido por Mamandipoor et al. [100], os autores visam utilizar todos os dados pro-
venientes dos sensores da ETAR da provincia de Treviso em ltalia de forma a criar um modelo capaz de
detetar falhas no processo de oxidacao e nitrificacao. Para realizar esta detecdo de anomalias foi estudada
uma proposta de modelo de ML com o recurso ao algoritmo da RNN, mais especificamente, LSTM devido
a sua capacidade de capturar dependéncias a longo prazo. O conjunto de dados foi recolhido entre 20
de Janeiro de 2017 e 20 de Dezembro de 2017, resultando em mais de 5.1 milhdes de pontos de dados
provenientes de 12 sensores quimicos e operacionais, sendo que, 11.5% (585792 registos) sao falhas
e 88.5% (4514280 registos) sao normais. Estas falhas, sdo caracterizadas por regras de classificacao,
isto &, normalmente com o aumento do nivel de amonia, o oxigénio € libertado, consequentemente, os
niveis de amodnia decrescem e o fluxo de oxigénio é interrompido, porém, a falha ocorre quando o nivel de
amonia nao diminui com a libertacao do oxigénio. Como referido, sendo os dados oriundos de sensores,
sao extremamente susceptiveis a valores nulos e valores em falta devido a, por exemplo, interrupcdes na
conexao e falhas nos sensores. Os autores, nestes casos, optaram por ignorar as features cujos valores
em falta eram superiores a 90% e por preencher os restantes com o ultimo valor conhecido. Posto isto,
sa0 realizadas quatro experiéncias, comparando métodos tradicionais (analise estatistica, Autoregressive
Integrated Moving Average (ARIMA), modelo utilizando Principal Components Analysis (PCA) e SVM) a
proposta apresentada das quais, destaca-se a LSTM que nas métricas de accuracy, f1-score, preci-
sion e recall atingiu resultados de 0.965, 0.927, 0.904 e 0.927, respetivamente. Por fim, os autores
concluiram, com base nos resultados, que existe um vasto potencial no uso de Deep Neural Networks
para a gestao de ETARs isto porque, nao so ultrapassou os resultados dos métodos tradicionais como a
performance atingiu valores superiores a 92%.

Num outro artigo desenvolvido por Haimi et al. [101] sao analisados dados da ETAR Viikinmaki locali-
zada na Finlandia. Estes, focam-se na concecao de um sistema inteligente de detecdo de anomalias para
0 processo de lodo ativado, com o intuito de tornar mais eficaz e Util o uso dos sensores nesta operacao.
A ETAR Viikinmaki trata em média uma taxa de fluxo afluente de 250000m3 por dia, da qual, cerca de
15% é industrial e os restantes 85% sao domésticos. Os dados foram recolhidos em intervalos de uma

hora durante um espaco temporal de dois anos (1 de Janeiro de 2009 até 31 de Dezembro de 2010).
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No pré-processamento destes dados, apenas os outliers que evidentemente violavam os limites tecno-
l6gicos dos sensores ou continham valores nulos foram descartados. No que diz respeito aos indicadores
selecionados, no processo de lodo ativado foram consideradas as seguintes variaveis, nomeadamente,
amonio-nitrogénio na afluente para o biorreator, solidos suspensos na afluente para o biorreator, taxa
de fluxo de afluente para o biorreator, sélidos suspensos no biorreator, amoénio-nitrogénio na efluente do
biorreator, nitrato-nitrogénio na efluente do biorreator e, por ultimo, pH na efluente do biorreator. Quanto
aos métodos para detecdo de anomalias, foram utilizadas quatro abordagens baseadas em extensoes de
movingwindow PCAcom comprimentos de janela adaptaveis e fixos, nomeadamente, general proce-
dure, movingwindow procedure, adaptive window-lenght procedure e anomaly monitoring
algorithm. Os resultados experimentais demonstraram que quando as metodologias sao aplicadas em
conjunto com os parametros corretos, é possivel detetar picos e desvios nas medidas, tal como anoma-
lias processuais levando a conclusdo que as técnicas propostas poderiam ser instaladas num software
econémico para monitorizar os sensores e anormalidades do processo de lodo ativado.

Os autores Harrou et al. [102] realizaram um caso de estudo numa ETAR localizada em Golden, ci-
dade do estado do Colorado nos Estados Unidos da América com o intuito de apresentar uma solucéo
inovadora e eficiente para a detecao de falhas com recurso a modelos de unsupervised DL. A ETAR de
Golden tem como objetivo produzir um efluente adequado para irrigacdo sendo que, para tal, necessita de
cumprir com determinados padrdes regulamentados por agéncias locais. Os dados extraidos da mesma,
correspondem a um espaco temporal de um més (10 de Abril de 2010 até 10 de Maio de 2010) resultando
em 4464 observacoes com 28 variaveis. Durante este periodo é conhecida a presenca de uma falha que
afetou o pH e a salinidade. Dos registos extraidos, foram selecionadas 7 variaveis com a ajuda de reco-
mendacoOes de especialistas, nomeadamente, pressdo de permear da membrana do biorreator, oxigénio
dissolvido da membrana do biorreator, permear turvacao, condutividade do tanque de permeado, retornar
o conteudo de oxigénio dissolvido do lodo ativado, pH e total de solidos suspensos do lodo ativado de re-
torno. Para atingir os objetivos, foi realizada uma abordagem hibrida Deep Belief Networks (DBN)-OCSVM.
Esta abordagem combina DBN e OCSVM onde sao usados dados sem falhas para construir o modelo
de DBN e, de seguida, as features de saida desse modelo sao usadas pelo OCSVM para monitorizar
eventos andmalos, o que permitiu identificar a anomalia 5 dias antes do alerta que foi despoletado para
os operadores. Foi possivel concluir que caso existisse um sistema implementado com a capacidade e
performance similares a abordagem presente neste artigo, os operadores seriam avisados antecipada-
mente da anomalia e, consequentemente, seria possivel evitar a degradacao causada, bem como os dois
meses de reparacoes que foram necessarios para normalizar a situacao.

Num artigo elaborado por Aguado et al. [103] s@o apresentadas diversas abordagens de estatistica
multi-variavel para analisar os dados do processo de tratamento de AR. Os dados utilizados neste artigo
foram gerados num sistema que simulou, em intervalos de 15 minutos com um espaco temporal de 609
dias, um conjunto de dados no qual, estao incluidas as variaveis de, por exemplo, concentracao de azoto
na afluente, fluxo de azoto na afluente, temperatura da afluente, concentracdo de azoto, concentracdo

de nitratos, concentracao de solidos suspensos, concentracao de solidos suspensos na efluente, entre
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outras. Antes de aplicar qualquer algoritmo foram removidos dados ndo representativos provenientes de
sensores nao confiaveis, permitindo a detecao de periodos de calibracao e valores em falta de forma
a ser possivel corrigir-los. Para nao distorcer os dados, os dados corrompidos foram substituidos por
estimativas de um modelo PCA baseado em dados dos cinco dias anteriores. Através desta correlacéo
dos valores, a estrutura de correlacao foi preservada resultando em estimativas mais precisas do que
aquando da substituicdo por valores médios. Posto isto, foi entdo aplicado um modelo PCA baseado em
20 dias de operacao que resultou num modelo com bons resultados para monitorizar o processo na
maior parte do tempo. A segunda abordagem consistiu também num modelo PCA, porém, neste caso,
um modelo adaptavel no qual o fator de esquecimento tem um papel crucial na sua precisao. Adaptacdes
mais rapidas, resultaram em tempos de detecao mais velozes, porém, geraram mais falsos alarmes.
Uma outra tentativa, centrou-se no conceito da batch technology onde foi utilizada a implementacao
full batch que nao acrescentou qualquer vantagem quando comparada a primeira abordagem (simples
modelo PCA). Em suma, foi concluido que as informacdes geradas por estes modelos podem ajudar o
operador a focar-se nas causas mais provaveis de disturbios nos processos.

O ultimo artigo revisto foi elaborado por Garcia-Alvarez [104] no qual foram utilizados modelos PCA
para detetar falhas numa ETAR simulada. Esta técnica estatistica multi-variavel reduz a dimenséo dos
dados historicos originais projectando-os num espaco dimensional menor. Os dados da ETAR foram cons-
tituidos por 13 variaveis tais como, por exemplo, alcalinidade, nitrato e oxigénio dissolvido e as falhas
consistem em trés tipos de falhas processuais. Para detetar estas falhas foi construido o modelo PCA
seguido de um processo de crossvalidation de forma a avaliar a sua capacidade de generalizacao.
Quanto a escolha das variaveis a utilizar na modelacao foram utilizados dois métodos, com recurso a Cu-
mulative Percent Variance (CPV), com maximo de 95% de nivel de variancia, foram identificas 5 principais
componentes, por outro lado, quando este calculo foi realizado com recurso ao grafico SCREE, o numero
de componentes identificadas como melhor opcdo € 7, porque captura uma maior variedade do processo.
Com esta abordagem, quando as condicdes meteoroldgicas estdo chuvosas, os disturbios detetados por
vezes sao falsos positivos devido a grande taxa de fluxo afluente. Para estes casos a melhor opcao passa
por construir um modelo PCA para cada modo de operacao, ou seja, dois modelos, um para tempo seco
e outra para tempo chuvoso onde, mediante o fluxo de afluente, é aplicado o modelo de PCA adequado
(técnica Switch-PCA). Em suma, foi concluido no artigo que a abordagem com modelo PCA foi bem

sucedida e identificou com sucesso as falhas criticas nos processos.

2.4.1 Analise Critica

E transversal a todos os artigos a mencao da elevada importancia do papel das ETARs para o tratamento
e reutilizacao das AR bem como, a nao aproveitacéo da potencialidade dos sensores instalados nas varias
etapas destas infraestruturas.

Existem diversas falhas a decorrer anualmente nas ETARs e a implementacao de modelos de ML num

sistema de monitorizacdo adequado as mesmas, pode alertar os operadores antecipadamente de forma
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a prevenir custos elevados em extensas e demoradas reparacoes.

Quanto ao estudo realizado em [100], os resultados finais foram extremamente satisfatorios porém,
no tratamento dos dados, todos os parametros cuja percentagem de valores nulos seja inferior a 90%, sao
preenchidos com o ultimo valor conhecido. Para este caso em especifico, seria interessante o recurso a
outras técnicas para preencher estes valores, como por exemplo, através de um valor médio dos ultimos
N registos podendo, desta forma, beneficiar o modelo final. Ainda neste artigo, os melhores resultados
foram atingidos com o modelo LSTM, porém, n&o existe referéncia a utilizacao de crossvalidation para
compreender o quao genérico e flexivel o modelo é. Por fim, foi aplicada a técnica de random search
na procura dos melhores hiperparametros.

No artigo [101] foram realizadas abordagens baseadas em PCA com comprimentos de janelas adap-
taveis e fixos, sendo detetadas as falhas e desvios com sucesso. Porém, tal como no primeiro artigo, teria
sido interessante a aplicacao de cross validation. No que diz respeito ao tratamento de dados, apenas
os valores que claramente violavam os limites do hardware foram descartados. A utilizacdo de outra
abordagem para tratar os restantes valores seria interessante para detetar outros out/iers e, consequen-
temente, beneficiar a performance do modelo final.

No terceiro artigo [102] os autores aplicaram uma abordagem hibrida em dados provenientes de
uma ETAR no Colorado, no entanto, ndo indicaram qualquer tipo de tratamento de valores nulos e de
outliers. Para além do tratamento de dados, tal como sucedeu nos artigos anteriores, seria interessante
a implementacao de cross validation. No entanto, os resultados foram positivos e todos os objetivos
atingidos.

Os autores no artigo [103] utilizaram dados ficticios gerados através de um sistema. Quanto aos
dados corrompidos, foram substituidos por estimativas de um modelo PCA, o que, certamente contribuiu
na precisao do modelo final. No que diz respeito a modelos, foram utilizadas trés abordagens com modelos
baseados em PCA porém, ndo recorreram a técnica de crossvalidation e, nao foi mencionado qualquer
tratamento ou limpeza aos dados utilizados no processo de aprendizagem e avaliacdo do modelo.

No ultimo artigo elaborado por Garcia-Alvarez [104], tal como nos artigos [101][103], sao utilizados
modelos PCA em dados provenientes de uma ETAR simulada. Nestes modelos PCA ¢ utilizada uma técnica
crossvalidation e, é utilizada a técnica Switch-PCA de forma a, mediante o fluxo do afluente, selecionar
0 modelo PCA mais adequado. Fica por mencionar o tratamento de dados em falta, out/iers e valores
nulos, no entanto, os resultados atingidos foram de encontro aos objetivos delineados.

De forma geral, é de notar que em nenhum dos artigos existiu quaisquer analise a possivel existén-
cia de overfitting ou underfitting bem como, de salientar que apenas o artigo [104] utilizou dados
meteoroldgicos e cross validation para refinar os modelos criados e apenas o artigo [100] realizou
tunning de hiperparametros. Outro aspeto importante que poderia ser considerado pelos autores dos ar-
tigos, prende-se com verificacdo de uma possivel sazonalidade influenciar os dados, por outras palavras,
apenas dois artigos continham dados com um espaco temporal igual ou superior a dois anos e, assim
sendo, seria vantajoso verificar a possivel existéncia de uma correlacao entre a época do ano e 0s respe-

tivos valores dos parametros do conjunto de dados. Todas estas possiveis melhorias serao consideradas
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e implementadas na presente dissertacdo. A tabela 2.3 resume a analise critica aos pontos que foram

considerados importantes.

Artigo Cross Vali- Tratamento Overfitting  Tunning Dados
dation dados / Underfit- meteorol 6
completo ting gicos
Artigo [100] X X v X
Artigo [101] X X X X X
Artigo [102] X X X X X
Artigo [103] X V X X X
Artigo [104] vV X X X vV

Tabela 2.3: Resumo analise critica
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Capitulo

Materiais e Métodos

Neste capitulo sdao descritos os materiais e métodos utilizados para a concecao desta dissertacao. Na pri-
meira seccao, seccao 3.1, é descrito o processo de recolha e armazenamento dos dados utilizados, onde
sao enumerados os diversos ficheiros que foram inicialmente recebidos em formato Excel, bem como
a implementacao de uma script que preencheu um modelo de dados relacional. Na seccao 3.2, estao
presentes as descricoes dos dados meteorologicos e do controlo analitico com uma analise estatistica dos
trés indicadores a ser considerados no ambito das fases seguintes. Por ultimo, a manipulacédo dos dados
esta presente na seccdo 3.3 onde para cada um dos conjuntos de dados dos indicadores sao realizadas
operacoes de manipulacao e tratamento de forma a preparar os mesmos para as experiéncias com 0s

modelos de ML.

3.1 Recolha e Armazenamento dos Dados

Todos os projetos de ML tém como fase inicial a recolha dos dados seguida de uma analise do formato
dos mesmos de forma a estruturar uma arquitetura de armazenamento que permita facilitar o acesso aos
dados a partir de varias plataformas.

Os dados do controlo analitico, inicialmente, encontravam-se divididos por multiplas pastas conforme
a fase de tratamento, como por exemplo, Afluente Bruto, Entrada Reator Biologico e Lamas Mista. Dentro
destas pastas continha multiplos ficheiros Excel com os nomes do indicador em questao, tais como,

amonia, fosforo total e alcalinidade. Esta estrutura inicial, encontra-se representada na Tabela 3.1.

Pasta Ficheiro

Controlo Analtico

Afluente Bruto azoto_total.csv
cbo.csv

€qo.csv
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fosforo_total.csv
ph.csv

sst.csv

Camara Degaseificacao amonia.csv

nitratos(no3).csv

Efluente Primario sst.csv

Efluente Tratado amonia.csv
azoto_total.csv
cbo.csv
Cgo.Csv
fosforo_total.csv
nitrato(no3).csv
ortofosfatos.csv
ph.csv

sst.csv

Entrada Reator Biologico azoto_total.csv
cbo.csv
fosforo_total.csv
ph.csv

sst.csv

Lamas Biologicas 1 amonia.csv
ivl.csv
nitratos(co3).csv
oxigenio.csv
ph.csv
sst.csv

SSV.CSV

Lamas Biologicas 2 amonia.csv
ivl.csv
nitratos(co3).csv
oxigenio.csv
ph.csv
sst.csv

SSV.CSV

Lamas Biologicas Espessadas st.csv

Lamas Biologicas Recirculadas st.csv

Lamas Desidratadas ph.csv
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Lamas Digeridas 1

acidos_gordos_volateis.csv
alcalinidade.csv
amonia.csv
fosforo_total.csv

ph.csv

st.csv

SV.CSV

Lamas Digeridas 2

acidos_gordos_volateis.csv
alcalinidade.csv
amonia.csv
fosforo_total.csv

ph.csv

st.csv

SV.CSV

Lamas Espessadas

sst.csv

Lamas Mistas

st.csv

SV.CSV

Lamas Primarias 1

st.csv

SV.CSV

Lamas Primarias 2

st.csv

SV.CSV

Poco Escorrencias

azoto_total.csv
€qo.csv
fosforo_total.csv

sst.csv

Tanque Anoxico 1

nitratos(no3).csv

oxigenio.csv

Tanque Anoxico 2

nitratos(no3).csv

oXigenio.csv

Meteorologicos

Outros

meteo.csv

Tabela 3.1: Estrutura inicial dos conjuntos de dados

Com o intuito de organizar os dados e armazena-los de forma relacional, foi criado um scri pt (Lista-

gem A.1 do Apéndice A) que dinamicamente acedia aos ficheiros nas sub-pastas e armazenava os valores

dos varios indicadores numa base de dados M ySQL.

Concluida a insercdo dos dados na base de dados relacional, é possivel aceder facilmente aos dados
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dos varios indicadores a partir de uma query a base de dados que esta ilustrada na Figura 3.1. Este
modelo consiste em quatro tabelas, nomeadamente, a city_table, weather_table, indicador_table e
indicador_value_table. A city_table armazena o nome da ETAR bem como a sua latitude e longitude,
a weather_table contém todos os dados relacionados com a meteorologia desta cidade, tais como,
temperature, humidade e velocidade do vento. Por fim, as Ultimas duas tabelas, indicador_table e
indicador_value_table armazenam os registos relacionados com as caracteristicas do indicador, como
0 nome, descricao e unidades, e os valores correspondentes as varias observacoes recolhidas através dos

sensores da ETAR.

"] city_table ¥
name VARCHAR(50)
latitude DOUBLE ————— = 1
longitude DOUBLE |
g |
: |
I |
I |
I |
1 |
A |
"] indicator_value_table ¥ ] indicator_table v | ] weather_table v
id INT(11) id INT(11) : id INT(11)
indicator INT(11) indicator_name VARCHAR(100) | ® city_name VARCHAR(50)
sub_type VARCHAR(100) description VARCHAR(45) | temperature DOUBLE
input VARCHAR(45) indicator_type VARCHAR(45) : atmopheric_pressure DOUBLE
value DOUBLE alarm_high_value DOUBLE | humidity DOUBLE
date VARCHAR(45) e — — ] alarm_low_value DOUBLE L < wind,speed DOUBLE
city_name VARCHAR(45) units VARCHAR(45) wind_deg DOUBLE
month VARCHAR(45) cloudiness DOUBLE
year INT(11) rain DOUBLE
quarter INT(11) date VARCHAR(255)
seasons VARCHAR(45)
num_month INT(11)
> > >

Figura 3.1: Modelo Relacional da Base de Dados utilizado para armazenar os conjuntos de dados

3.2 Exploracao dos Dados

Concluida a recolha e armazenamento inicial dos dados, a seguinte fase centra-se na exploracao inicial
dos dados. Em todos os projetos de ML e DS, o processo de visualizacéo e interpretacdo dos dados ¢
crucial no sucesso das etapas que se seguem de forma a atingir os melhores resultados. Posto isto, este
capitulo retrata as etapas que foram levadas a cabo no que diz respeito a exploracéo dos dados de controlo

analitico da ETAR bem como os dados meteoroldgicos.
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3.2.1 Dados do Controlo Analitico

O conjunto de dados do Controlo Analitico da ETAR contém registos sobre os indicadores que sao extraidos

através de sensores presentes localmente nas varias fases de tratamento. Com estes dados foi necessario,

numa primeira fase, realizar uma analise estatistica de forma a calcular a média, moda, mediana e desvio

padrdo, bem como, analisar o numero de registos, valores minimos e maximos e a periodicidade dos

registos.

Na Tabela 3.2 é possivel verificar a analise estatistica previamente referida a todos os indicadores por

fase de tratamento da ETAR bem como as unidades de medida dos mesmos.

Fase Tratamento Indicador U. Medida Registos  Minimo Maximo  Desv. Média Moda Mediana  Period.
Padréo
Afluente Bruto Azoto Total mg/| 95 0 145 28.050 66.045 0 71.3 Semanal
CBO mg/| 48 0 1050 270.389 438979 0 405.5 Quinzenal
CQO mg/| 95 0 1568 340.661  699.547 0 719 Semanal
Fosforo Total mg/| 97 0 14.5 3.333 7.118 0 7.64 Semanal
pH Esc. Sorensen 205 0 8.94 1.471 7.337 7.6 7.6 Semanal
SST mg/| 95 0 820 172.686 264916 0 245 Semanal
Cémara Amonia mg/| 109 0 58.5 11.994 7.415 0.5 2.6 Semanal
Degaseificacao Nitratos (NO3) mg/| 90 0 19.8 3.403 4.729 0 4.905 Semanal
SST mg/| 95 0 1380 264.0561 317842 0 265 Semanal
Efluente Tratado Amonia mg/| 214 0 47.6 10.997 11.379 0 7.4 2 dias
Azoto Total mg/| 111 0 54 9.504 15.859 114 13.4 Semanal
CBO mg/| 49 0 12 3.023 4.327 2 3 Quinzenal
CQO mg/| 98 0 53.9 10.724 28.311 0 28.4 Semanal
Fosforo Total mg/| 104 0 6.13 1.183 1.315 0.5 0.825 Semanal
Nitratos (NO3)  mg/I 209 0 26.3 3.199 4.284 0 4 2 dias
Ortofosfatos mg/| 110 0 7.99 1.701 1.538 0.5 0.886 Semanal
pH Esc. Sorensen 273 0 8.49 1.20 6.832 6.9 6.99 Semanal
SST mg/| 98 0 33 5.501 5.541 3 4 Semanal
Entrada Reator Azoto Total mg/| 96 0 126 25.878 58.879 0 63.7 Semanal
Biologico CBO mg/| 47 0 900 183.586  274.894 240 240 Quinzenal
Fésforo Total mg/| 96 0 141 3.141 6.844 0 7.375 Semanal
pH Esc. Sorensen 201 0 9.56 1.162 7.404 7.5 7.52 Semanal
SST mg/| 96 0 480 73.688 96.343 0 78 Semanal
Lamas Bioldgicas 1~ Amoénia mg/| 192 0 49.9 8.835 4.607 0 0.5 2 dias
IVL mg/| 96 0 258.3 80.969 129.169 0 145.15 Semanal
Nitratos (NO3)  mg/I 192 0 21.7 3.118 3.429 0 3.38 2 dias
Oxigénio mg/| 167 0 6.65 1.459 1.502 0 0.9 2 dias
pH Esc. Sorensen 298 0 8.73 1.045 6.554 6.7 6.655 Semanal
SST mg/| 74 0 8100 1678.577 4914.851 0 5030 Semanal
SSV mg/| 41 0 6570 1576.244  3691.244 0 4060 Quinzenal
Lamas Bioldgicas 2~ Aménia mg/| 196 0 35.4 8.129 4.629 0 0.5 2 dias
IVL mg/| 96 0 312.4 90.789 129.44 0 142 Semanal
Nitratos (NO3)  mg/I 193 0 231 3.749 3.517 0 2.78 2 dias
Oxigénio mg/| 172 0 8.7 1.819 2.062 0 1.32 2 dias
pH Esc. Sorensen 296 0 9.09 0.896 6.588 6.4 6.64 Semanal
SST mg/| 78 0 8210 2464.846 3565.586 0 4235 Semanal
SSV mg/| 40 0 6710 2131.129 2681.825 0 3250 Quinzenal
Lamas Bio. Espes- ST mg/I 53 0 48.134 10.853 25.720 0 26.634 Quinzenal
sadas
Lamas Bio. Recircu- ST mg/| 94 0 28.954  3.781 8.671 0 8.848 Semanal
ladas
Lamas Digeridas 1 AGV mg/| 94 0 67900 14213.697 36613.404 0 200 Semanal
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Alcalinidade mg/| 94 0 13850 2046.617 1928.617 0 2000 Semanal
Amonia mg/| 94 0 1055 347.627 520.535 0 660 Semanal
Fosforo Total mg/| 94 0 765 196.218 287824 0 355.5 Semanal
pH Esc. Sorensen 124 0 8.4 1.318 6.764 7.15 7.15 Semanal
ST mg/| 94 0 26.71 7.432 10.774 0 13.947 Semanal
SV mg/| 94 0 17.424 5.225 7.511 0 9.506 Semanal
Lamas Digeridas 2 AGV mg/| 95 0 66800 13892.099 3593.158 240 240 Semanal
Alcalinidade mg/| 95 0 8250 1456.578 2275.579 2080 2080 Semanal
Amonia mg/| 95 0 1100 283.885 631546 O 705 Semanal
Fésforo Total mg/| 95 0 630 149.825 348929 O 370 Semanal
pH Esc. Sorensen 130 0 8.5 1.169 6.756 718 7.05 Semanal
ST mg/| 95 0 36.684  4.766 15.673 0 16.12 Semanal
SV mg/| 95 0 25.862  4.239 10486 O 11.148 Semanal
Lamas Mistas ST mg/| 95 0 52.792 12.051 25.695 0 25.523 Semanal
SV mg/| 52 0 41.658 10.348 19.921 0 19.794 Semanal
Lamas Primarias 1 ST mg/| 96 0 121.428 17.715 31.633 0 31.776 Semanal
SV mg/| 74 0 103.810  16.050 26.186 0 27.297 Semanal
Lamas Primarias 2 ST mg/| 96 0 111592  17.904 28.412 0 28.891 Semanal
SV mg/| 74 0 99.821 16.483 23125 0 24.29 Semanal
Poco Escorréncias Azoto Total mg/| 48 0 315 86.940 170.896 0 172.5 Quinzenal
CQO mg/| 48 0 5710 1336.944 1625.833 0 1336.944  Quinzenal
Fosforo Total mg/I 48 0 138 20.573 29.469 0 28.26 Quinzenal
SST mg/I 48 0 3550 974.804  1040.452 0 750.5 Quinzenal
Tanque Andxico 1 Nitratos (NO3)  mg/I 95 0 13 1.618 0.707 0 0.443 Semanal
Oxigénio mg/| 52 0 3.560 0.484 0.310 0.2 0.21 Semanal
Tanque Andxico 2 Nitratos (NO3) mg/| 95 0 12.9 1.492 0.663 0 0.483 Semanal
Oxigénio mg/| 61 0 3.27 0.413 0.349 0.38 0.29 Semanal

Tabela 3.2: Andlise Estatistica dos Dados de Controlo Analitico

Concluida a analise estatistica, é necessario escolher a fase de tratamento da qual serao selecionados
os indicadores a serem considerados. Posto isto, a fase do Efluente Tratado, por ser esta a ultima fase
antes do despejo das Aguas Residuais Tratadas (ART) para o meio ambiente, onde existe um grande perigo
para 0s seres vivos em caso de presenca de anomalias e representando assim uma maior importancia
na detecdo de anomalias, foi a escolha tomada.

No total, existem 16 indicadores distintos que estdao presentes nas 16 fases de tratamento da ETAR
perfazendo um total de 7379 registos, ou seja, para cada um destes indicadores existe, em média, por
fase de tratamento, 110 registos. No que a fase do Efluente Tratado diz respeito, em termos temporais, o
pH contém registos entre Janeiro de 2016 e Maio de 2020 enquanto os restantes 8 indicadores apenas
aglomeram dados entre Agosto de 2018 e Maio de 2020. Em relacao as unidades de medida, a excecéo
do pH, todos os indicadores apresentam registos em mg/I. Sobre as periodicidades, na grande maioria
dos indicadores verifica-se periodicidade semanal com exclusao, por exemplo, da Aménia e CBO que
apresentam periodicidade de 2 em 2 dias e quinzenal, respetivamente. De ressalvar que nesta analise
inicial, ndo foram detetados quaisquer valores nulos no conjunto de dados, no entanto, existem diversos
timesteps em falta que serao tratados a posteriori. No que diz respeito aos valores maximos € minimos,
constata-se que grande parte dos valores minimos sdo 0 e que muitos deles, contém também o valor
de moda 0 ou seja, significa que o valor com maior nimero de ocorréncias ¢ 0, porém, para grande

parte dos indicadores, & fisicamente inconcebivel no ambiente em questao, sendo passivel de conclusao
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que estes valores poderdo estar incorretos e possivelmente serdo futuramente considerados como nulos
e corretamente substituidos ou removidos. Sobre a media e desvio padrao, & possivel validar que, por
exemplo, a CQO na fase do Efluente Tratado neste espaco temporal foi, em média, de 28.311 mg/l com
um desvio padréo de 10.724 mg/|.

Posto isto, o passo seguinte a escolha da fase de tratamento, centrou-se na escolha de trés indica-
dores para realizar a futura detecdo de anomalias porque seria inimaginavel fazé-lo para todos os 16
indicadores existentes. Esta selecao centrou-se na analise técnica concebida e, foi utilizado como métrica
de escolha a quantidade de registos e a periodicidade de forma a ter um nimero aceitavel de observacoes
para aplicacdes de técnicas, tais como, DL. Os indicadores Azoto Total, Nitratos e pH possuem na fase
do Efluente Tratado 111, 209 e 273 registos respetivamente, o que, em conjugacao com a sua periodici-
dade determinou como os 3 indicadores selecionados para aplicacdo de técnicas de ML para detecao de

anomalias. Alguns dos graficos ndo presentes nas seguintes subseccdes, encontram-se no Apéndice B.

3.2.1.1 Azoto Total

O Azoto Total é a soma do Nitrato-Nitrogénio (NO3-N), Nitrito-Nitrogénio (NO2-N), Amdnia-Nitrogénio
(NH3-N) e Nitrogénio organicamente ligado. Como nas ETARs o Azoto pode ser encontrado de varias
formas, cada variacédo é analisada individualmente e o Azoto Total é calculado com a soma das quatro
variacdes [105].

0 controlo da concentracdo de Azoto Total no efluente tratado da ETAR ¢é crucial de forma a evitar
danos nos seres vivos que, no caso dos seres humanos sao, por exemplo, sintomas de insuficiéncia
mental, inconsciéncia, labios azulados, nauseas e vémitos [106].

No que diz respeito aos registos deste indicador, existem no total 111 registos que estao inseridos no
intervalo de tempo de 1 de Agosto de 2018 e 27 de Maio de 2020. Quanto a periodicidade, em média,
0 Azoto Total contém observacdes numa periodicidade semanal, porém, existem algumas semanas que

nao contém registos, nomeadamente:

2018-10-03

2018-10-17

2019-04-29

2019-07-26

No contexto do Azoto Total no efluente tratado, a Tabela 3.3 apresenta a analise estatistica de onde é
possivel retirar algumas ilacdes. A média do valor das observacdes € 15.59, o que, por si so, representa
um valor ligeiramente acima dos limites permitidos por lei, que neste caso, ¢ 15 (Tabela 2.2). Em termos
de intervalo de valores, o minimo é 0 e 0 maximo é 54, o que representa valores bastante fora dos padroes,
por um lado, o zero que representa muito provavelmente valores incorretamente inseridos, por outro lado,

0 valor maximo ¢ relativamente mais elevado que o limite permitido por lei. Por fim, quanto a moda, o
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valor mais recorrente é 11.4, o que, a partida, esta dentro dos valores espetaveis, a mediana ¢ de 13.4 e

0 desvio padrao de 9.504 mg/|.

Métrica Valor
Minimo 0
Maximo 54
Desvio Padrao 9.504
Média 15.859
Moda 11.4
Mediana 13.4

Tabela 3.3: Analise Estatistica do Azoto Total no Efluente Tratado

Posto isto, o proximo passo na exploracdo deste indicador passa pela analise do grafico box plot e ta-
bela com os respetivos out/iers que estao representados na Figura 3.2. O intervalo dos quartis localiza-se
entre, sensivelmente, 10.5 e 17.5, o0 que é um intervalo que contém valores ligeiramente fora do intervalo
de limites regulamentados. Tal como referido na Tabela 3.3 a mediana encontra-se em 13.4. Ao analisar
a tabela e o grafico, conseguimos facilmente detetar out/iers abaixo do valor minimo, que correspon-
dem a valores iguais a zero registados nos meses de Abril e Maio de 2020. Os restantes outliers, que
S80 superiores ao maximo, sao valores na sua maioria superiores a 30, dos quais, grande parte foram

observados entre Setembro e Outubro de 2018 bem como Maio e Julho de 2019.

Data Valor
2018-09-07 39.0
0 2018-09-14 54.0
50 2018-09-20 37.0
2018-09-28 3.0
2018-10-10 320
40 i 2018-10-12 33.0
: 2019-04-18 340
) ! 2019-05-06 362
“ga 2019-05-10 39.8
2019-05-17 M0
20 2019-07-05 27
0 2019-07-29 393
2019-08-30 290
2020-03-27 0.0
0 ' 2020-04-24 0.0
0 2020-05-08 0.0
2020-05-22 0.0

Figura 3.2: Box plot Azoto Total e tabela de outliers

De seguida, na Figura 3.3, o histograma representa a média dos valores de Azoto total por ano e
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estacao do ano. E notdrio o decréscimo dos valores de Azoto do Verdo do ano 2018 para 2019, uma
queda de cerca de 60% dos valores da Primavera de 2019 para 2020, bem como do Outono de 2018
para 2019. Em sentido contrario, verifica-se uma subida do valor médio de Azoto no Inverno, subindo de
2018 para 2019, bem como, de 2019 para 2020.

Estagdo do ano
EEE inverno I outono Bl primavera EEN verdao

mg/I

)]
—
o
~N

a

Figura 3.3: Histograma do Azoto Total por ano e estacao do ano

no

Por fim, para perceber se existe relacdo entre os dados relativos a meteorologia e o indicador Azoto
Total, é necessario validar a correlacdo. De forma a perceber qual o método de correcao a utilizar, realizou-
se o teste de Ko/mogorov-Smirnov para validar se os dados seguem uma distribuicao Gaussiana. Como
o resultado do palue foi inferior a 0.05 (3.52e—9), verificou-se que o conjunto de dados nao segue
uma distribuicdo Gaussiana e assim sendo, construiu-se um heatmap através dos valores obtidos pelo
coeficiente de correlacdo Spearman. Posto isto, na Figura 3.4 ¢é possivel analisar que a chuva apresenta
um coeficiente de -0.42 que, embora seja significativo, ndo é suficientemente forte para justificar a sua
utilizacao. Posto isto, nenhum indicador meteoroldgico revelou um coeficiente de correlacao elevado que
justificasse a sua implementacéo nas etapas seguintes [107].
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Figura 3.4: Heatmap com coeficiente de correlacdo S pearman entre Azoto Total e dados meteoroldgicos

3.2.1.2 Nitratos

Os Nitratos sdo um conjunto de compostos que envolvem moléculas de nitrogénio e oxigénio que contém
a formula NO3. O seu controlo é extremamente importante devido ao perigo que representa para o meio
ambiente aquando em concentracdes elevadas sendo que esta substancia €, imensas vezes, o que limita
o crescimento de algas e plantas. Ou seja, valores elevados de Nitratos, poderdo afetar a producao e
qualidade das culturas sensiveis e causar um crescimento excessivo das plantas, levando a diversos
problemas no meio ambiente [108].

Sobre este indicador existem no total 209 registos que estdo compreendidos entre o intervalo de
tempo de 6 de Agosto de 2018 e 27 de Maio de 2020.

Em meédia, este indicador contém observacdes numa periodicidade de 2 em 2 dias, no entanto,

existem algumas dias sem registos, tais como:

2018-08-10

2019-01-18

2019-12-28

2020-03-20

2020-05-22
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Com foco nos Nitratos no efluente tratado, na Tabela 3.4 esta presente a analise estatistica e é possivel
verificar que em média os valores s&o de 4.284 com um minimo de 0 e maximo de 26.3. Com uma moda
de 0, é possivel concluir que este é o nimero com maior ocorréncias o que, por si so, indica que existem
varias observacdes com valores incorretos que necessitam de tratamento. Por fim, a mediana apresenta

um valor de 4 e o desvio padrao de 3.199.

Métrica Valor
Minimo 0
Maximo 26.3
Desvio Padréao 3.199
Média 4,284
Moda 0
Mediana 4

Tabela 3.4: Analise Estatistica dos Nitratos no Efluente Tratado

Na Figura 3.5 temos um grafico box plot e uma tabela com o respetivo out/ier. Ao analisar de-
talhadamente o grafico é possivel ver que o intervalo do primeiro e do terceiro quartil situam-se entre
sensivelmente 2 e 7 respetivamente, e a mediana, tal como mencionado na Tabela 3.4 é de 4. No que
diz respeito aos outliers, apenas existem um outlier localizado a partir do maximo, ou seja, valores
superiores a cerca de 14. A partir da Tabela, conseguimos ainda concluir que um out/ier com o valor de
26.3 foi registado no dia 15 de Abril de 2019.

25

15

Data Valor

mg/l

2019-04-15 26.3

10

0

Figura 3.5: Box plot Nitratos e tabela de outliers

Seguidamente, no histograma da Figura 3.6 é notdrio o crescimento dos valores de Nitratos de ano

para ano por estacdo de ano. No Verdo e Outono de 2018 para 2019 existiu um aumento substancial
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do valor de Nitratos bem como no caso do Inverno onde esse aumento prolongou-se ainda para 0 ano
de 2020. Em sentido inverso, na Primavera de 2019 para 2020 registou-se o unico decréscimo no valor
meédio do indicador em questao.

Estagdo do ano
I inverno I outono B primavera H verdo

SN Nl

Figura 3.6: Histograma dos Nitratos por ano e estacao do ano

mg/I
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22019
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Por ultimo, de forma a analisar a existéncia de dados meteorologicos que possam ter impacto nos
valores dos Nitratos, verificou-se a correlacdo entre os mesmos. Posto isto, para selecionar o método a
utilizar na correlacao, é necessario validar se o conjunto de dados dos Nitratos seguem uma distribuicao
Gaussiana. Assim sendo, apds executar o teste de Ko/mogorov-Smirnov, obteve-se um pvalue de
1.13e—11, o que indica que este conjunto nao segue a distribuicdo previamente mencionada. Com isto,
construiu-se um heatmap através dos valores obtidos pelo coeficiente de correlacdo com o método S pe-
arman e os resultados estao representados na Figura 3.7. Neste grafico é possivel validar que nenhum
indicador meteoroldgico revelou um coeficiente de correlacao elevado o suficiente que justificasse a sua

utilizacao nas etapas seguintes [107].
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Figura 3.7. Heatmap com coeficiente de correlacdo Spearman entre Nitratos e dados meteorologicos

3.2.1.3 pH

O ultimo indicador selecionado foi o pH, que representa a medicado de atividade do ion de hidrogénio e,
tem por base, uma escala de 0 a 14 onde 7 é considerado neutro, valores menores sao considerados
acidos e valores mais elevados considerados alcalinos [109].

Tal como com os outros dois indicadores, o pH carece de tratamento adequado de forma a controlar
0 seu valor no momento de saida da ETAR, no efluente tratado, para o meio ambiente [110]. A presenca
de valores de pH demasiado baixos pode indicar a presenca de metais pesados o0 que ameaca a saude
humana, animal e vegetal.

No conjunto de dados, existem no total 273 observacdes deste indicador que estdo compreendidas
entre o intervalo de tempo de 8 de Janeiro de 2016 e 20 de Maio de 2020. Nesses registos, o pH contém,
em média, registos numa periodicidade semanal, no entanto, existem algumas semanas sem registos,

como por exemplo:

» 2016-11-27

2017-01-03

2018-10-05

2019-03-29

2020-03-27
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Com foco no pH no efluente tratado, a Tabela 3.5 representa a analise estatistica onde é visivel que a
média de pH é de 6.832 no efluente tratado, o minimo é 0 e o0 maximo 8.49 ou seja, apenas o valor
minimo encontra-se fora dos limites de emissdo mencionados na Tabela 2.2. Por mim, a moda de 6.9

permite assumir que este é o valor com maior ocorréncias, a mediana é de 6.99 e o desvio padrao 1.2.

Métrica Valor
Minimo 0
Maximo 8.49
Desvio Padrao 1.2
Média 6.832
Moda 6.9
Mediana 6.99

Tabela 3.5: Analise Estatistica do pH no Efluente Tratado

No grafico box plot e tabela de outliers, representados na Figura 3.8, é visivel que o intervalo dos
quartis localiza-se entre, aproximadamente, 6.8 e 7.2, o que € um intervalo que contém apenas valores
dentro dos valores padrdo. Tal como referido na Tabela 3.5 a mediana encontra-se em 6.99 e, ao analisar
atabela e o grafico, conseguimos facilmente detetar out/iers abaixo do valor minimo, que correspondem,
na sua maioria, a valores iguais a zero registados em 2016 e localizam-se fora dos limites de emissao
aconselhaveis. Os restantes out/iers, que sdo superiores a0 maximo, sao valores superiores a 8.1, dos

quais, grande parte foram observados no més de Fevereiro.

8 Data Valor
2016-02-12 5.05
2016-03-04 0.0
C 6 ! 2016-04-07 0.0
% , 2016-04-08 0.0
8 2016-08-10 0.0
B4 2016-08-26 00
g ¢ 2016-09-20 3.455
i 2017-03-15 5.67
2 2017-06-16 8.3
2018-02-16 8.4
2019-02-20 8.3
0 , 2020-02-07 849

Figura 3.8: Box plot pH e tabela de outliers

De seguida, na Figura B.3 esta presente um histograma com a média dos valores de pH por ano e

estacdo do ano. Conseguimos destacar que no ano de 2016 o valor médio do pH foi claramente inferior
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aos restantes anos. Em relacao ao verao, € interessante validar que os valores médios aumentaram
constantemente desde 2016 até 2019, verificando a subida mais acentuada na transicao de 2016 para
2017. Para além disso, a estacao do ano que apresenta uma média de valor de pH mais elevada ao longo
dos anos registados, € o outono, podendo este fator eventualmente estar relacionado com esta época do

ano tendencialmente apresentar indices de precipitacao mais elevados.

Estacéo do ano
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Figura 3.9: Histograma do pH por ano e estacdo do ano

Por fim, no que diz respeito aos dados meteoroldgicos, € necessario validar se estes influenciam o
valor do pH validando a correlacao entre ambos. Assim sendo, é necessario verificar se este conjunto
de dados seguem uma distribuicdo Gaussiana de forma a escolher o método de calculo de correcédo
mais adequado para o problema. Com o teste Ko/mogorov-Smirnov, foi possivel calcular o pvalue, e
verificar que o mesmo, ¢ inferior a 0.05 (2.05e—27), ou seja, o conjunto de dados nao segue a distribuicao
anteriormente referida. Posto isto, foi construido um heatmap com os valores obtidos pelo coeficiente
de correlacao que foi calculado com o método Spearman que se encontra ilustrado na Figura 3.10.
Nesta Figura 3.10 ¢é possivel analisar a maior correlacdo verificada ¢ com a temperatura mas, mesmo
nesse caso, o valor é de apenas 0.2. Por outras palavras, nenhum indicador meteorologico revelou um

coeficiente de correlacao elevado que justificasse a sua implementacao nas etapas seguintes [107].
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Figura 3.10: Heatmap com coeficiente de correlacao Spearman entre pH e dados meteorolégicos

3.2.1.4 Relacao entre indicadores do Efluente tratado

Concluida a analise dos trés indicadores que serao estudados com mais detalhes nas etapas seguintes,
¢ imperativo nesta fase compreender se existem possiveis correlacdes entre os indicadores presentes na
fase do Efluente Tratado que justifiquem a sua consideracdo nos préximos passos.

Na Figura 3.11 estao representados os coeficientes de correlacao S pearman entre os indicadores do
Efluente tratado. No que diz respeito ao Azoto Total, conseguimos identificar um coeficiente de correlacao
de 0.87 com a Amonia o que motiva a sua utilizacdo nas préximas etapas. Por outro lado, tanto com
os Nitratos como com o pH néo existem quaisquer valores suficientemente elevados de correlacao que

justifiqguem consideracéo.
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Figura 3.11: Heatmap com coeficiente de correlacdo S pearman entre os indicadores do Efluente tratado

3.2.2 Dados Meteoroldgicos

O conjunto de dados Meteoroldgicos contém registos sobre a cidade da ETAR, Vila Real. Com estes dados
foi necessario, numa primeira fase, realizar uma analise estatistica de forma a calcular a média, moda,
mediana e desvio padrao, bem como, analisar o nimero de registos, valores minimos e maximos.

Na Tabela 3.6 é possivel verificar a analise estatistica previamente referida a todos os indicadores

meteoroldgicos bem como as unidades de medida dos mesmos.

Indicador Un. Medida  Registos Minimo  Maximo  Desv. Padrdo  Média Moda Mediana
Chuva mm 450 0.11 4.062 0.519 0.638 0.12 0.498
Direcéo do Vento Graus 1363 48.958 360 53.026 240.643 259.125 252.333
Humidade % 1363 6.542 97.917 21.265 63.713  66.417 67.25
Nuvens % 1363 0 100 32.394 47.106 0 46.75
Pressao Atmosférica  °C 1363 984.583 1038.71 6.678 1018.803 1016.458 1018.375
Temperatura °C 1363 0.099 30373 6141 14.247 14856  13.729
Velocidade do Vento  m/s 1363 0.755 7.765 0.809 2.035 2.375 1.878

Tabela 3.6: Analise Estatistica dos Dados Meteorologicos

Com a analise estatistica realizada, ¢ interessante retirar algumas ilacoes. Existem, no total, 7 indica-
dores meteoroldgicos que perfazem cerca de 8628 registos, ou seja, em média, cada indicador, contém
cerca de 1232 registos onde, o unico indicador com registos inferiores a média, é o indicador da chuva,

que contém apenas 450 registos.
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0 espaco temporal das observacdes foca-se entre Janeiro de 2016 e Maio de 2020. Quanto as unida-
des de medida, existem cinco tipos de unidade, nomeadamente, mm, graus, percentagem, graus celsius
e metros por segundo. Todas estas observacdes estdo predispostas numa periodicidade de uma em uma
hora nado sendo detetados, nesta analise inicial, quaisquer valores nulos ou missing timesteps. A res-
peito de valores minimos e maximos, apenas existem valores negativos no indicador da temperatura sendo
gue os restantes, a excecao da direcao do vento e pressao atmosférica, encontram-se num intervalo de
valores de 0 a 100. No que diz respeito @ media e desvio padrao, conseguimos verificar que, por exemplo,
a temperatura em Vila Real neste espaco temporal foi, em média, de 14.247 graus com um desvio padréo
de 6.141 graus.

3.3 Manipulacao dos Dados

A manipulacao e tratamento dos dados é uma tarefa crucial para a futura utilizacao dos conjuntos de dados
nos modelos de ML tradicional e DL nas experiéncias de forma a atingir os melhores resultados possiveis.
Posto isto, nesta seccao, sao mencionadas as varias etapas realizadas neste processo de manipulacao e
tratamento.

Assim sendo, nas secc¢des 3.3.1, 3.3.2 e 3.3.3, estao presentes o tratamento efetuado nos indicadores
Azoto Total, Nitratos e pH, respetivamente. Para cada um destes indicadores, existiram 5 fases essenciais
para a obtencdo do conjunto de dados final, nomeadamente, a juncao dos dados com outros indicadores
com 0s quais possa existir uma correlacao de spearman suficientemente relevante. De seguida, aplicou-
se uma técnica de feature engineering, onde foram gerados novos atributos para os indicadores, de
forma a compreender se acrescentariam valor ao conjunto de dados. Em terceiro lugar, devido a baixa
periodicidade dos conjuntos de dados inicial, nesta fase, todos os registos foram agrupados por semana
para reduzir a percentagem de missing timesteps. Posto isto, e ainda sobre missing timesteps, as
semanas em falta apds o agrupamento de dados, foram inseridas nesta fase. Ja na ultima fase, foram
tratados os missing values dos timesteps para 0s quais nao existia valor do indicador em questao.

Por fim, é importante referir que os dados provenientes da ETAR, ndo continham qualquer informacao
sobre quais os registos que potencialmente representavam eventos andmalos. Assim sendo, houve a
necessidade de realizar a labelizacdo dos registos com a ajuda de especialistas, mais concretamente,

com o apoio de investigadores do Centro de Engenharia Bioldgica.

3.3.1 Azoto Total

O primeiro indicador sujeito ao tratamento de dados foi 0 Azoto Total, onde foi realizada numa primeira
fase a juncao de dados, seguida de feature engineering com um tratamento e agrupamento de dados

no final.
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3.3.1.1 Juncao dos dados

Tal como foi mencionado previamente na Figura 3.11 da exploracao dos dados, no Efluente tratado o
Azoto Total e a Amdnia tém um coeficiente de correlacdo spearman de 0.87 o que corresponde a uma
valor bastante elevado e justifica a sua utilizacdo em conjunto com o Azoto Total.

Assim sendo, inicialmente uniu-se os dados da Amonia aos dados do Azoto Total através das datas

de observacdes do indicador em estudo.

3.3.1.2 Feature engineering

Nesta fase, foi realizado feature engineering com intuito do verificar se existem novos atributos que
possam ser relevantes para o problema. Posto isto, a partir da data das observacdes, foram criadas novas
features, nomeadamente: dia, dia do ano, dia da semana, semana, més, ano, estacdo do ano, trimestre
e semestre.

Apds a criacdo destes novos atributos, foi verificado o coeficiente de correlacdo spearman para

verificar se alguma seria relevante, como ilustrado na Figura 3.12.
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Figura 3.12: Heatmap com coeficiente de correlacdo Spearman com novos atributos do Azoto Total
E imediatamente percetivel que nenhum atributo gerado pelo método de feature engineering obteve

um coeficiente suficientemente elevado para justificar a sua utilizacdo nos passos seguintes, sendo que

0 maior coeficiente de correlagdo com os indicadores foi de apenas -0.187.
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3.3.1.3 Agrupar por semana

De seguida, 0 proximo passo centrava-se em agrupar as observacoes por semana, devido a mesma ser a
periodicidade mais frequente. Assim sendo, todas as datas foram convertidas no primeiro dia da semana
correspondente e, apos isso, agruparam-se os dados por data utilizando como método de agregacéo a

média.

3.3.1.4 Missing timesteps

Na quarta etapa, realizou-se o estudo e tratamento dos missing timesteps. Foi criada uma lista tem-
poraria com as datas de todos os primeiros dias da semana existentes entre a primeira e ultima data
existente do conjunto de dados. Apds isto, com a comparacdo das datas presentes nesta lista com as

datas do conjunto de dados, verificou-se que existiam 4 missing timesteps, nomeadamente:

2018-10-01

2018-10-15

2019-04-29

2019-07-22

Com as datas em falta identificadas, foram inseridas estas observacdes no conjunto de dados com os

valores de Azoto Total e Amdnia correspondentes a nulo.

3.3.1.5 Missingvalues e conjunto de dados final

Apds inserir os timesteps em falta é necessario validar os missing values. Foram identificados nesta
fase, 4 valores em falta no Azoto Total e 71 valores em falta na Aménia. Tendo em consideracao que
existem no total 96 registos no conjunto de dados, 71 valores em falta corresponde a uma taxa de cerca
de 74% de valores nulos. Desta forma, foi decidido remover o indicador de Amdnia porque seria arriscado
preencher uma percentagem tao elevada de missing values.

No caso do Azoto Total, os 4 valores nulos correspondem aos 4 missing timesteps que foram
introduzidos na etapa anterior. Estes mesmos valores, foram iterativamente preenchidos através da média
dos trés registos anteriores.

Apds estas 5 etapas de tratamento, o conjunto de dados final consiste num dataset univariate com
96 registos de Azoto Total que constam entre 30 de Julho de 2018 e 25 de Maio de 2020, com uma
periodicidade semanal.

O valor minimo de Azoto Total é O e o valor maximo é 54. A média de valores é de 15.985, a moda ¢
11.4 e a mediana de 13.35. Por fim, o desvio padrao é de 9.74.
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3.3.2 Nitratos

Nos trés indicadores selecionados, o segundo ao qual foi aplicada a manipulacao e tratamento de dados
foi os Nitratos onde, inicialmente, concebeu-se 0 agrupamento dos dados com uma aplicacéo da técnica
de feature engineering para gerar novos atributos. Por fim, realizou-se um tratamento aos dados e
timesteps em falta, resultando no conjunto de dados final.

3.3.2.1 Juncao dos dados

Tal como previamente descrito na Figura 3.11 da exploracao dos dados, no Efluente tratado os Nitratos ndo
obtiveram quaisquer coeficiente de correlacdo spearman que justificasse a utilizacdo de outro indicador.

Assim sendo, nesta primeira fase, o conjunto de dados € univariate.

3.3.2.2 Feature engineering

Na segunda etapa foi aplicada a técnica de feature engineering de forma a criar novos atributos e
verificar se os mesmos podem ter alguma relacdo com os Nitratos. Posto isto, a partir da data de cada
um dos registos, foram criados novos atributos, nomeadamente: dia, dia do ano, dia da semana, semana,
més, ano, estacdo do ano, trimestre e semestre.

Geradas estas features, foi verificado o coeficiente de correlacdo spearman para validar se estas

novas features sao relevantes para o problema em questao, como ilustrado na Figura 3.13.
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Figura 3.13: Heatmap com coeficiente de correlacdo Spearman com novos atributos dos Nitratos
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Na Tabela anterior ¢ notdrio que nenhum dos atributos gerados através da técnica de feature en-
gineering possui um coeficiente de correlacado spearman significativamente alto que permita a sua
inclusdo nas proximas etapas, sendo que o maior coeficiente de correlacao registado entre o indicador

dos Nitratos e os indicadores criados foi de 0.236 com a feature estacao_do_ ano.

3.3.2.3 Agrupar por semana

Com a técnica de feature engineering aplicada, nesta etapa é necessario agrupar as observacoes.
Anteriormente, foi referido que a periodicidade mais frequente nas observacoes dos Nitratos é de 2 em
2 dias, porém, tendo em conta que entre a data do primeiro registo que ¢ 6 de Agosto de 2018 e a
data do ultimo registo que é de 27 de Maio de 2020 existem 661 dias, deveriam existir cerca de 330
(661/2) registos no conjunto de dados de forma a nao existirem registos em falta. Como na realidade
apenas existem 209 registos, concluiu-se que com um agrupamento de 2 em 2 dias existiram bastantes
missing timesteps e consequentemente imensos missing values. Assim sendo, a opcao passou por
uma abordagem com periodicidade semanal.

Posto isto, todas as datas foram convertidas no primeiro dia da semana correspondente a essa mesma
data e, feito isso, os dados foram agrupados por semana utilizando como recurso de agregacao a média

dos valores do indicador Nitratos.

3.3.2.4 Missing timesteps

Nesta fase, realizou-se uma analise dos missingtimesteps. Inicialmente, foi criada uma lista temporaria
com todos os primeiros dias da semana que constam entre a primeira e ultima data do conjunto de
dados dos Nitratos. Feito isso, através da comparacao das datas presentes nesta lista com as datas
das observacoes, verificou-se que nos 209 registos iniciais existiam néo existiam quaisquer missing

timesteps

3.3.2.5 Missingvalues e conjunto de dados final

Concluida a etapa de analise dos timesteps em falta, o quinto passo consistiu na analise dos missing
values. Apos verificar os valores de Nitratos de todas as observacdes, concluiu-se que, tal como na etapa
anterior, ndo existem quaisquer missing values no conjunto de dados em analise.

Concluidas todas as fases de tratamento, o conjunto de dados resultante contém 95 observacdes de
Nitrato que estdo inseridas entre 6 de Agosto de 2018 e 25 de Maio de 2020, com uma periodicidade
semanal.

O valor minimo de Nitratos € 0.477 e o valor maximo é de 13.945. A média de valores ¢ de 4.2, a

moda ¢é 0.5 e a mediana de 3.893. Por fim, o desvio padrao é de 2.723.
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3.3.3 pH

O ultimo indicador ao qual o seu conjunto de dados foi tratado e manipulado é o pH. O conjunto de
dados final, que foi posteriormente utilizado nas experiéncias com os modelos de ML, resultou do feature
engineering dos dados agrupados, com um tratamento dos valores e timesteps em falta no dataset

inicial.

3.3.3.1 Juncao dos dados

Tal como foi mencionado previamente na Figura 3.11 da exploracao dos dados, no Efluente tratado o pH
ndo demonstrou ter quaisquer coeficiente de correlacdo spearman suficientemente elevado com outro

indicador o que, resultou num conjunto de dados univariate nesta fase.

3.3.3.2 Feature engineering

Em segundo lugar, foi aplicada a técnica de feature engineering de forma a verificar se existem novos
atributos que possam ter impacto no pH. Posto isto, a partir da data das observacdes, foram criadas
novas features, nomeadamente: dia, dia do ano, dia da semana, semana, més, ano, estacdo do ano,
trimestre e semestre.

Apds gerar estes novos atributos, foi verificado o coeficiente de correlacdo spearman, que esta re-

presentado na Figura 3.14, para analisar a relevancia destas novas features.
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Na Tabela previamente mencionada, é visivel que nenhuma feature gerada através da técnica de
feature engineering obteve um coeficiente de correlacdo spearman elevado ao ponto de ser plausivel
a sua consideracao nos passos seguintes, sendo que o maior coeficiente de correlacao entre o pH e os

indicadores criados foi de apenas 0.143 (semestre).

3.3.3.3 Agrupar por semana

Concluida a etapa de feature engineering, o proximo passo focava-se em agrupar as observacoes.
Tendo em conta que a periodicidade semanal era a periodicidade mais frequente, todas as datas foram
convertidas no primeiro dia da semana correspondente a essa mesma data e, feito isso, os dados foram

agrupados por semana utilizando como recurso de agregacao a média dos valores de pH.

3.3.3.4 Missing timesteps

Nesta etapa, foi efetuada uma analise e tratamento dos missing timesteps. Primeiramente, foi criada
uma lista temporaria com todos os primeiros dias da semana que constam entre a primeira e ultima data
do conjunto de dados do pH. Apés isto, através da comparacdo das datas presentes nesta lista com as
datas do conjunto de dados, verificou-se que nos 198 registos existiam, no total, 31 missingtimesteps,

como por exemplo:
e 2016-09-12
e 2016-11-28
* 2017-05-29
» 2018-08-06
* 2019-03-25

e 2020-05-11

Com as datas correspondentes aos missing timesteps definidas, as mesmas foram inseridas no con-
junto de dados existente com o valor de pH definido como nulo. Posto isto, 0 nimero de observacoes

passou de 198 para 229.

3.3.3.5 Missingvalues e conjunto de dados final

Concluida a insercado dos timesteps em falta, o quinto passo consistiu na andlise e tratamento dos
missing values. Foram identificados nesta fase, 31 valores de pH em falta que correspondem aos 31
missingtimesteps identificados e inseridos na etapa anterior. De forma a preencher estes valores nulos,

foi utilizado o valor de pH médio dos trés registos anteriores a observacdo em questao.
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Concluida a fase de tratamento, o conjunto de dados resultante contém 229 observacdes de pH que
se encontram compreendidas entre 4 de Janeiro de 2016 até 18 de Maio de 2020, com uma periodicidade
semanal.

0 valor minimo de pH ¢ 0 e o valor maximo é de 8.49. A média de valores ¢é de 6.85, a moda ¢ 6.9

e a mediana de 7.0. Por fim, o desvio padrao é de 1.05.
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Capitulo

Experiéncias

Este capitulo descreve as experiéncias que foram consideradas no ambito desta dissertacdo. Como pre-
viamente referido, foram selecionados trés modelos para executar as experiéncias, nomeadamente iF,
OCSVM e LSTM-AE. Estas escolhas foram realizadas com base na simplicidade, adaptabilidade e robus-
tez dos modelos, formando desta forma uma base de comparacdo e discussao interessante. A seccédo
4.1 apresenta os trés thresholds que foram aplicados sobre os modelos de LSTM-AE, de forma a poder
identificar as observacdes como normais ou anémalas, dos quais, dois thresholds utilizam um valor
constante para todas as observacdes, nomeadamente threshold 1 e 2 (seccoes 4.1.1 e 4.1.2), e um
threshold com um valor dinamico (threshold 3, seccao 4.1.3).

De seguida, na seccao 4.2 foram retratadas as métricas de avaliacdo utilizadas para avaliar os modelos
que foram posteriormente concebidos, mais concretamente, a Area Under The Curve - Receiver Operating
Characteristics (AUC-ROC) (seccao 4.2.1) eafI-score (seccao 4.2.2). Posto isto, a terceira seccao, seccao
4.3, compreende todos os parametros que foram considerados para cada um dos modelos concebidos e
o respetivo conjunto de valores considerados na fase de otimizacao dos hiperparametros para os modelos
da iF, OCSVM e LSTM-AE. Por fim, a seccao 4.4, contém todas as bibliotecas com as respetivas versoes

que foram utilizadas no decorrer desta dissertacdo para alcancar os resultados.

4.1 LSTM-AEThresholds

Como foi referido em 2.2.1.3, a funcdo da LSTM-AE centra-se em reconstruir o input com o menor erro
possivel. Quando o erro da reconstrucao é significativo, podemos estar perante uma anomalia. Posto isto,
& necessario definir o valor limite de erro a partir do qual todas as observacdes reconstruidas com um
erro superior, serao consideradas anémalas. Para esse efeito, existem na literatura algumas formulas
matematicas capazes de calcular thresholds [111].

O valor do threshold determina a sensibilidade com que o modelo reagira a condicdes anormais, ou
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seja, enquanto que em alguns contextos um pequeno desvio dos padrdes normais pode ter um grande
impacto e deve ser considerado como um evento anomalo, por outro lado, uma sensibilidade demasiado
alta em ambiente de producao pode ser perturbador devido a grande quantidade de alertas devido a falsas
anomalias [112]. E entdo, para cada caso de uso, necessaria uma pré avaliacdo das consequéncias que
uma ma classificacdo podem ter.

Com isto, foram selecionadas e adaptadas trés formulas de calcular thresholds, denominados de

threshold 1, 2 e 3 (Figura 4.1).

Figura 4.1: Thresholds considerados

4.1.1 Threshold 1

O primeiro threshold considerado consiste no valor maximo da Mean Absolute Error (MAE), ou seja,
durante a fase de treino, para cada observacao, ¢ calculado a média do valor absoluto do erro de recons-
trucéo e, apos esta fase, é definido como threshold o maior erro obtido durante o treino. Posto isto, caso
na previsao algum valor obtenha um erro de reconstrucao superior ao erro maximo obtido na fase treino,

esse registo sera identificado como anémalo.

train_mae_loss = np.mean(np.abs(x_train_pred - x_train), axis=1)

thresholdl = np.max(train_mae_loss)

Listagem 4.1: Calculo do threshold 1
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4.1.2 Threshold 2

Em segundo lugar, o threshold 2 ja nao utiliza valores da fase de treino como no caso anterior. Este
threshold tem por base a MAE dos dados de teste, isto é, durante a fase de teste, sdo calculados os
valores médios absolutos da diferenca entre o valor previsto e o valor real da observacédo. Posto isto,
com este valor, é definido um valor de std_coef que corresponde ao coeficiente utilizado com o desvio
padrao, e é calculada a média destes erros e é somado a multiplicacao do std_coef com o desvio de

padrao desses mesmos erros. O valor resultante desta operacao representa o threshold 2.

test_mae_loss = np.mean(np.abs(x_test_pred - x_test), axis=1)

thresholdl = np.mean(test_mae_loss) + std_coef * np.std(test_mae_loss)

Listagem 4.2: Calculo do threshold 2

4.1.3 Threshold 3

Por fim, o Ultimo threshold, é o mais complexo dos trés. Tanto o valor do threshold 1 como o do th-
reshold 2, sao valores estaticos, ou seja, o valor definido é utilizado para definir todas as observacdes de
teste como andémalas ou ndo anémalas. No caso do threshold 3, o valor varia, ou seja, para uma deter-
minada observacao de teste S1, sera utilizado um valor de threshold X, porém, para uma observacao
de teste S2, sera utilizado um valor de threshold'Y.

Tal como no threshold 2, é considerado o valor de MAE resultante da previsdo dos dados de teste
e, calculados esses valores, é definido um valor de window correspondente a janela temporal que sera
considerada para calcular o threshold. Com isto, sdo gerados, para cada observacao, a janela de valores
que serao considerados para calcular o threshold no passo seguinte. Para terminar, com a janela de
valores definida para todas as observacoes de teste, € calculada a média de cada uma delas e somado a
multiplicacao do std_coef (valor definido que corresponde ao coeficiente utilizado com o desvio padrao)

com o desvio padrdo de cada uma desta janela de valores.

test_mae_loss = np.mean(np.abs(x_test_pred - x_test), axis=1)
test_pred_erros_windowed = pd.Series(test_mae_loss).rolling(window=window, min_periods=1)
test_dynamic_threshold = test_pred_erros_windowed.mean() + std_coef *

< test_pred_erros_windowed.std()

Listagem 4.3: Calculo do threshold 3

4.2 Meétricas de Avaliacao

Concluida a classificacdo das observacdes como andmalas ou ndo anémalas por parte dos modelos,
com recurso aos thresholds mencionados no passo anterior no caso da LSTM-AE, de forma a avaliar e
comparar a performance dos modelos de ML concebidos, existem diversas métricas de avaliacdo, das

quais, foram escolhidas as duas que sao mais indicadas para problemas de detecao de anomalias.
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Os modelos de detecdo de anomalias identificam observacdes como anémalas ou ndo anémalas (clas-
sificacdo binaria), existindo apenas quatro possibilidades para cada observacado prevista, nomeadamente,
True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP) e False Negative (FN) [113].

e TP é quando a observacao inicial esta identificada como anémala e é prevista corretamente como

andémala.

* TN é quando a observacao inicial esta identificada como ndo andmala e é prevista corretamente

como nao andémala.

e FP é quando a observacao inicial esta identificada como nao andmala e € prevista incorretamente

como anémala.

* FN é quando a observacao inicial esta identificada como anémala e é prevista incorretamente como

nao anémala.

Com base nestes resultados, a matriz de confusao é construida representando um sumario de todos os
resultados dos modelos. Todas as previsées corretas e incorretas sao contabilizadas e distribuidas por

cada classe, como ilustrado na Figura 4.2 [113].

Predicted Predicted

0 1

Actual

0 N FP

Actual

1 FN TP

Figura 4.2: Matriz de confusao?

4.2.1 AUC-ROC

A primeira métrica a ser utilizada é a AUC-ROC, esta é uma medida de desempenho para problemas de
classificacdo. ROC é a curva probabilistica e AUC representa a capacidade de separabilidade. Ou seja,
esta métrica indica a capacidade de um determinado modelo distinguir classes [114].

Um valor de AUC mais elevado (perto de 1), significa uma melhor capacidade do modelo distinguir
as observacdes andmalas das normais, um valor. Por outro lado, um valor de AUC perto de O indica que

0 modelo esta a identificar as classes de forma inversa, ou seja, uma observacdo anémala é identificada

Lhitps:/ /towardsdatascience.com,/ demystifying-confusion-matrix-29f3037b0cfa
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como normal, e vice versa. Por sua vez, um valor de 0.5, denota que o modelo nado tem quaisquer

capacidade de distincao entre classes.

4.2.2 F1-Score

A outra métrica escolhida é o F-Score que representa a média ponderada da Precision e da Recall,
ou seja, esta métrica tem em consideracao tanto os FP como os FN [115]. Esta funcao é util quando o
problema em questdo tem uma distribuicao de classes nao balanceada. Posto isto, a F-Score consiste

em:

(1+ B?) * Recall * Precision
p? « Recall + Precision

F — Score =

Onde o B presente no coeficiente corresponde ao balanco entre Recall e Precision, com valores
mais elevados a favorecer Recall. Neste caso, F-Score é utilizada com = 1, também conhecido como
F1-Score:

2 % Recall * Precision
F1 — Score =

Recall + Precision
Um valor de F1-Score é considerado perfeito quando o seu valor se aproxima de 1, o que significa

que a presenca de FP e FN & baixa. Por outro lado, se o seu valor for proximo de 0, o valor é considerado

uma falha na tarefa de detecao de eventos anomalos [116].

4.3 Modelacao e otimizacao dos hiperparamentros

Como referido no Capitulo 2.2.1, foram selecionados trés modelos do paradigma de detecdo de anoma-
lias, nomeadamente, iF, OCSVM e LSTM-AE, e para cada indicador, estes modelos selecionados foram
construidos, treinados e otimizados com recurso a linguagem de programacao python.

Na construcao destes modelos foram utilizados os trés conjuntos de dados resultantes do tratamento
referido no Capitulo 3.3 e, os dados de treino, validacdo e teste foram divididos utilizando a técnica de

k-fold crossvalidation e time series split.

4.3.1 iF

Na concecao dos modelos iF, foram apenas considerados quatro parametros devido aos restantes ndo
acrescentarem ou impactarem nos resultados obtidos de forma direta. Assim sendo, os parametros con-

siderados foram:

e n_estimators: Numero de estimadores, ou seja, numero de arvores que serao consideradas.

e max_samples: Numero de registos utilizados do input para treinar cada um dos estimators.
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e contamination: A quantidade de contaminacao do conjunto de dados, por exemplo, a proporcao
de outliers no dataset.

e bootstrap: Se estiver definido como true, as arvores sao treinadas em sub conjuntos aleatérios
dos dados de treino com substituicdo. Caso o valor esteja definido como false, a amostragem é
realizada sem substituicao.

Para cada um destes hiperparametros foram considerados varios possiveis valores. Tais valores estao
representados na Tabela 4.1 onde é possivel verificar que, no caso do bootstrap, apenas foram consi-
derados dois valores, true ou false. Nos restantes hiperparametros, foram considerados intervalos de
valores numéricos, nomeadamente, no caso do n_estimators, por exemplo, foram testados valores de
100 a 450, com intervalos de 50.

Hiperparametro Valores considerados
n_estimators (100, 450, 50)
max_samples (40, 200, 20)
contamination (0.02, 0.20, 0.02)
bootstrap [True, False]

Tabela 4.1: Valores considerados para os hiperparametros dos modelos iF

4.3.2 0OCSVM

No caso dos modelos OCSVM, os parametros considerados para a otimizacao foram baseados na litera-

tura, mais propriamente [117]:

e kernel: Tipo de kernel utilizado no algoritmo.
* gamma: Coeficiente do kernel. Apenas é utilizado com os kernels rbf, poly e sigmoid.

e nu: Valor que controla os erros dos treinos, bem como o nimero de Support Vectors.

Na Tabela 4.2 estao descritos os valores considerados para cada um dos hiperparametros dos mo-
delos do OCSVM. No caso do kernel, foram considerados quatro alternativas, no entanto, no caso dos
hiperparametros gamma e nu, foram avaliados intervalos de valores decimais, mais concretamente, no

caso do gamma, foram considerados todos os valores entre 0.002 e 0.2, com um intervalo de 0.002.

Hiperparametro Valores considerados

kernel [linear, poly, rbf, sigmoid]
gamma (0.002, 0.2, 0.002)

nu (0.02, 0.20, 0.02)

Tabela 4.2: Valores considerados para os hiperparametros dos modelos OCSVM
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4.3.3 LSTM-AE

Por fim, nos modelos construidos através algoritmo LSTM-AE foram considerados seis hiperparametros
de entre os disponiveis. Esta escolha foi realizada com base no que ¢ normalmente recomendado na
literatura [118]:

* camadas: Numero de camadas LSTM do modelo.

* neurdnios: Numero de neurdnios por camada LSTM.

¢ funcao de ativacdo: Funcdo de ativacdo a utilizar em cada camada LSTM.

* dropout_rate: Valor decimal entre O e 1 que representa a fracao de valores a descartar.
e timesteps: Numero de observacdes que sao passadas ao modelo.

e epochs: Numero de épocas que sdo utilizadas no modelo. Os valores considerados para este

hiperparametro advém da analise das learning curves de forma a prevenir o overfitting.

e batch_size: Numero pelo qual o numero de observacdes ¢ divisivel. Define apds quantas amostras

0s pesos da LSTM serdo atualizados.

Os valores que foram considerados para cada um dos hiperparametros do modelo LSTM-AE estao
descritos na tabela 4.3, onde é observavel que no caso das epochs, foram testados varios possiveis
valores, mais concretamente, todos os valores entre 100 e 400 com um intervalo de 100. Por outro lado,
o0s restantes hiperparametros, foram testados com intervalos de valores mais curtos, tais como, 32, 64 e

128 no caso dos neuronios.

Hiperparametro Valores considerados
camadas [1, 2, 3]

neuronios [32, 64, 128]
funcao de ativacao [relu, tanh]
dropout_rate [0.0,0.1,0.2]
timesteps [1]

epochs (100, 400, 50)
batch_size [10, 20, 30]

Tabela 4.3: Valores considerados para os hiperparametros dos modelos LSTM-AE

4.4 Tecnologias utilizadas

Para o desenvolvimento de praticamente toda a dissertacao, foi utilizada a linguagem de programacao

Python (versdo 3.7.13) com recurso a diversas bibliotecas, tais como, Numpy, Pandas, Matplot/ib
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e Scikit-learn. No que diz respeito a andlise e tratamento dos dados brutos, isto foi conseguido com
recurso ao software Jupyter Notebook sendo que, a concecao dos modelos foi essencialmente com ao
software Spyder. Por fim, no que diz respeito ao processo de otimizacao dos hiperparametros, que por
si sO é uma tarefa exigente em termos de recursos, foi alcancada mais facilmente e eficazmente com o
servico c/oud da Google denominado de Google Colaboratory onde existe a possibilidade de utilizar

recursos de hardware com bastante capacidade de processamento [119].
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Capitulo

Resultados e discussao

Neste capitulo, estdo presentes os resultados obtidos através das experiéncias bem como a discussao
dos mesmos. De forma a obter os melhores resultados, centenas de experiéncias foram executadas com
0 intuito de avaliar varios modelos candidatos. Esta avaliacao foi realizada com base nas duas métricas
de avaliacao referiadas na seccédo 4.2, nomeadamente, AUC-ROC e f1-score.

Posto isto, nas seccoes 5.1, 5.2 e 5.3 estdo presentes os resultados e discussdo dos indicadores Azoto
Total, Nitratos e pH, respetivamente. Para cada um destes indicadores, sao apresentados os resultados
da iF, OCSVM, bem como os resultados da aplicacao dos trés thresholds referenciados na seccéo 4.1
ao modelo da LSTM-AE. Por fim, para cada um dos indicadores, ¢ realizada uma analise comparativa,
onde sao comparados os resultados de todos os modelos, bem como uma comparacao mais detalhada

entre o melhor modelo de ML tradicional com o melhor modelo de DL.

5.1 Azoto Total

O primeiro indicador a ser utilizado foi o Azoto Total. No caso do Azoto Total, apds a identificacdo dos
registos andmalos com a ajuda de especialistas, verificou-se que existiam, a priori, uma grande percenta-
gem de anomalias nos dados que foram utilizados para conceber e consequentemente avaliar os modelos
classificativos. Este facto por si s6, invalida a propria definicdo de anomalia que foi mencionada na seccéo
2.2 onde é descrito que um evento, para ser considerado anémalo, para além de ser significativamente
diferente dos restantes, a sua existéncia, tem que ser invulgar. Posto isto, alguns dos resultados podem
ser diretamente afetados por este fator provocando performances menos satisfatorias para o indicador
em questao.

Assim sendo, nas seccoes seguintes, estdo presentes os resultados dos modelos de iF, OCSVM e
LSTM-AE concebidos, bem como uma analise comparativa dos resultados obtidos e das anomalias dete-

tadas.
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5.1.1 iF

Os primeiros resultados registados para o Azoto Total foram obtidos através da concecao e avaliacao de
modelos de classificacao de iF com a AUC-ROC e f1-score. Estes mesmos resultados estéo ilustrados na
Tabela 5.1.

# a b. c. d. e. f. g.

8 100 40 0.1 True 0.975 0.941 0.226
30 100 60 0.14 True 0.950 0.889 0.234
103 150 80 0.14 False 0.925 0.842 0.338

Tabela 5.1: Melhores resultados obtidos nos modelos iF. As letras representam o seguinte: a.
n_estimators; b. max_samples; c. contamination; d. bootstrap; e. AUC-ROC; f. f1-score; g.
tempo(segundos).

E possivel verificar na Tabela 5.1 que o melhor modelo candidato conseguiu obter uma AUC-ROC de
0.975 e f1-score de 0.941. Neste top-3, é possivel confirmar que nenhum atributo foi homogéneo nos
trés modelos, no entanto, tanto o n_estimators com valor 100 como o bootstrap a True foram os
mesmos nos dois melhores modelos. Em sentido inverso, o nimero de max_samples foi diferente nos
trés modelos concebidos.

Por fim, os resultados sdo possiveis de uma outra conclusao, os modelos com maior complexidade,
ou seja, maior numero de n_estimators e max_samples, embora demorassem mais tempo na fase
de treino, acabaram por obter resultados menos bons, enquanto que o0 modelo mais simples de entre os

trés, obteve os melhores resultados.

5.1.2 O0CSVM

0 segundo conjunto de resultados foi obtido através de modelos concebidos a partir do algoritmo OCSVM.
Os trés melhores resultados relativos ao Azoto Total resultantes do processo de otimizacdo de hiperpara-
metros estao descritos na Tabela 5.2.

# a b. C. d. e. f.

9 rbf 0.004 0.02 0.971 0.928 0.002
307 rbf 0.072 0.04 0.965 0.911 0.002
136 rbf 0.032 0.04 0.958 0.896 0.002

Tabela 5.2: Melhores resultados obtidos nos modelos OCSVM. As letras representam o seguinte: a. ker-

nel; b. gamma; c. nu; d. AUC-ROC; e. fI-score; f. tempo(segundos).

Tendo por referéncia os resultados representados na Tabela 5.2, conseguimos constatar que o melhor

modelo obteve 0.971 de AUC-ROC e 0.928 de f I-score. Nestes trés modelos, é notoria a a utilizacao do
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kernel rfb. Em sentido contrario, o valor de gamma ¢é inomogéneo em todos os modelos. No que diz
respeito aos valores de nu, sendo este o Unico caso onde a existe influéncia direta nos resultados, é
plausivel assumir que, neste cenario, valores mais elevados causam resultados de AUC-ROC e f1-score
mais reduzidos.

Numa outra vertente, é interessante denotar que, embora os trés parametros dos modelos difiram, a
duracao da fase de treino é sempre coincidente (0.002 segundos), o que indica uma boa performance

deste algoritmo com o conjunto de dados em questao.

5.1.3 LSTM-AE

Os ultimos modelos concebidos e avaliados com os dados do Azoto Total foram com recurso ao algoritmo
da LSTM-AE. Nestes modelos, a abordagem ¢ diferente da previamente utilizada com as iF e OCSVM.
Inicialmente, é realizada uma otimizacao de hiperparametros onde ¢ calculada a /oss do ouput dos
modelos face a reconstrucao do valor de input. A partir deste momento, é possivel verificar quais os
conjuntos de hiperparametros que garantem uma reconstrucao do valor de entrada com menor erro
possivel.

Com isto, sao aplicados aos trés melhores modelos os thresholds referidos na seccao 4.1 onde sao
identificadas as anomalias que permitem posteriormente calcular as métricas de AUC-ROC e f1-score
para cada um dos modelos concebidos.

Assim sendo, os trés melhores modelos candidatos que obtiveram menor /0ss na reconstrucédo dos

inputs do Azoto Total, estdo representados na Tabela 5.3.

# a. b. C. d. e. f. g. h.

6 1 128 0.0 tanh 100 10 0.0066 15.55
68 3 128 0.0 relu 100 10 0.0140 43.61
32 2 64 0.0 relu 100 10 0.0159 25.99

Tabela 5.3: Melhores resultados obtidos na reconstrucao dos inputs com modelos LSTM-AE. As letras
representam o seguinte: a. camadas; b. neurénios; c. dropout rate; d. funcao de ativacdo; e. epochs;

f. batch size; g. loss; h. tempo(segundos).

E imediatamente percetivel que os valores de dropout rate, epochs e batch size sao comuns aos
trés melhores modelos, o que por si s6 podera indicar que para o problema em questdo, estes valores
poderdao a melhor opcao. Em sentido inverso, tanto os valores de camadas, neuronios e de funcao de
ativacao foram divergentes.

No que diz respeito a /oss obtida, ndo deixa de ser interessante apontar que a melhor /oss (0.0066),
foi obtida com apenas uma camada, o que representa um modelo menos complexo, resultando no menor
tempo de treino de entre os trés modelos. Posto isto, é possivel com base nestes resultados, assinalar

que neste cenario em concreto, modelos com complexidade relativamente menor, obtiveram melhores
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resultados.
Posto isto, na seguintes seccoes, serao aplicados os trés thresholds previamente referidos a cada
um dos trés melhores modelos referidos na Tabela 5.3 de forma a identificar as possiveis anomalias e

calcular as métricas de avaliacao.

5.1.3.1 Threshold 1

No caso do primeiro threshold, nao foram identificadas anomalias, ou seja, isto significa que durante a
fase de avaliacdo, ndo houve nenhum erro de reconstrucado dos inputs que fosse superior ao maior erro
obtido na reconstrucéo dos inputs na fase de treino. Com isto, todas as observacdes foram identificadas
como nao anémalas, resultando na inexisténcia de duas classes distintas para calcular as métricas de
avaliacdo (AUC-ROC e f1-score).

5.1.3.2 Threshold 2

O segundo threshold a ser aplicado aos trés melhores modelos da LSTM-AE foi o threshold 2. Os

resultados inerentes a este cenario encontram-se ilustrados na Tabela 5.4.

a. b. c. d. e. f. g. h. i.

1 128 0.0 tanh 100 10 0.707  0.767 15.55
2 64 0.0 relu 100 10 0697 0.763  25.99
3 128 0.0 relu 100 10 0.658 0.745 4361

Tabela 5.4: Melhores resultados obtidos nos modelos LSTM-AE com o threshold 2. As letras representam
0 seguinte: a. camadas; b. neurénios; c. dropout rate; d. funcao de ativacao; e. epochs; f. batch size;

g. AUC-ROC; h. f1-score; i. tempo(segundos).

Nesta Tabela é visivel que o melhor modelo obteve 0.707 de AUC-ROC e 0.767 de f1-score. Os trés
modelos candidatos tiveram em comum a utilizacao do valor O para a dropout rate, 100 epochs e 10
batch size sendo que os valores de neurdnios e funcao de ativacao foram distintos.

E possivel também constatar que o modelo que obteve os melhores resultados relativamente a /oss,
que também ¢é o modelo que obteve menor tempo de duracéo na fase de treino devido a sua simplicidade,
foi 0 que atingiu melhores resultados neste threshold. Por outro lado, o modelo com trés camadas que
tinha sido o0 segundo melhor modelo em termos de /0ss, acabou por obter piores resultados que o modelo
com duas camadas.

No que a duracéo de fase de treino diz respeito, os modelos com maior duracéo da fase de treino,

obtiveram resultados menos satisfatorios.
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5.1.3.3 Threshold 3

O ultimo threshold utilizado com os trés melhores modelos, concebidos com o algoritmo da LSTM-AE,
foiothreshold 3. Os resultados alcancados com o Azoto Total neste threshold estao representados na
Tabela 5.5.

a. b. c. d. e. f. g. h. i.

1 128 0.0 tanh 100 10 0.723  0.786  15.55
2 64 0.0 relu 100 10 0695 0.770  25.99
3 128 0.0 relu 100 10 0.661 0.752 4361

Tabela 5.5: Melhores resultados obtidos nos modelos LSTM-AE com o threshold 3. As letras representam
0 seguinte: a. camadas; b. neurénios; c. dropout rate; d. funcao de ativacao; e. epochs; f. batch size;

g. AUC-ROC; h. f1-score; i. tempo(segundos).

Nos resultados apresentados na Tabela referida é visivel que dos trés modelos candidatos, o melhor
resultado foi 0.723 de AUC-ROC e 0.786 de f I-score através da combinacdo de 1 camada, 128 neuronios,
0.0 dropout rate, funcao de ativacao tanh, 100 epochs e 10 batch size.

No top-3 dos modelos concebidos, foi comum a utilizacao do valor 0.0 para a dropout rate, 100
epochs e 10 batch size, por outro lado, os valores dos neuronios e funcdo de ativacao nao foram
homogéneos.

Em termos de resultados, existe uma correlacdo negativa com a duracdo da fase de treino, ou seja,
0 aumento da duracao de fase de treino resultou em piores performances por parte dos modelos na
classificacao de anomalias com o threshold 3.

Para além disso, o melhor modelo candidato que obteve menor /0ss na fase de treino, foi também o

modelo que obteve melhores resultados neste cenario.

5.1.4 Analise Comparativa

Com a obtencao de todos os resultados relativos ao Azoto Total, € de extrema relevancia realizar uma
comparacao entre os varios modelos e a sua performance.

Como é possivel ver na Figura 5.1, os modelos tradicionais, obtiveram resultados significativamente
superiores aos modelos de DL. No caso da iF, que obteve os melhores resultados, foi possivel atingir
uma AUC-ROC de 0.975 e uma f1-score de 0.941, seguida do OCSVYM que obteve 0.971 de AUC-ROC
e 0.928 de f1-score. Por outro lado, com o threshold 2 foi possivel obter 0.707 de AUC-ROC e 0.767
de f1-score sendo que, o threshold 3 superou ligeiramente estes resultados obtendo 0.723 e 0.786,
respetivamente. No que diz respeito aos resultados do threshold 1, ndo foram obtidos quaisquer valores,
pelos motivos previamente mencionados na seccédo 5.1.3.1.

Sobre os thresholds aplicados aos trés melhores modelos de LSTM-AE concebidos, é interessante

apontar que o threshold que obteve melhores resultados, foi 0 que teve uma abordagem de calculo
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dinamico do valor de threshold. Ainda sobre os thresholds, conseguimos validar que os melhores
modelos em termos de /oss de reconstrucao (Tabela 5.3), ndo mantiveram a mesma ordem em termos
de resultados obtidos com as métricas de avaliacdo, ou seja, embora tenham apresentado uma melhor

performance com os dados de treino, com os dados de teste que desconheciam, os resultados foram

diferentes.
10 0.975 0.971 mEN AUC-ROC
il 0.928 F1-Score
0.8 - 0.786
0.707 0.723
0.6
[%2]
o
Ee]
]
5
7]
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IF OCSVM LSTMAE_THRESHOLD_1 LSTMAE_THRESHOLD_2 LSTMAE_THRESHOLD_3

Figura 5.1: Comparacédo dos melhores resultados obtidos em cada modelo do Azoto Total

Com isto, o passo seguinte da analise comparativa, foca-se na comparacao da detecdo de anomalias
por parte do melhor modelo candidato de DL com o melhor modelo de ML tradicional. Ou seja, no que diz
respeito ao melhor modelo de ML tradicional, a iF foi a que obteve melhores resultados, por outro lado,
os melhores resultados de DL foram obtidos com o threshold 3 aplicado a LSTM-AE.

Assim sendo, na Figura 5.2, encontram-se dois graficos, onde o grafico (a), representa as classifica-
¢des de anomalias por parte do modelo de iF e no gréafico (b), as classificacdes de anomalias por parte do
modelo LSTM-AE com o threshold 3. Nestas duas sub-figuras, é possivel perceber, a partida, que a iF
identificou 6 anomalias e a LSTM-AE com o threshold 3, detetou 9 anomalias. Posto isto, é importante
perceber quantas foram bem identificadas e mal identificadas, ou seja, quais sdo TP e quais sdo FP. Com
base na labelizacao realizada pelos especialistas que foi previamente mencionada, o Azoto Total tem um
limite superior de 15 mg/| N, ou seja, no caso da iF, foram corretamente identificados 5 anomalias (TP)
e incorretamente identificadas 2 observacdes como anomalas (FP). Do outro lado da moeda, a LSTM-AE,
detetou corretamente 4 anomalias, porém, detetou incorretamente 5 registos como anomalia. Por ultimo,
o0s 2 registos que foram mal identificados pelo modelo da iF (registos 18 e 25), que também foram incor-
retamente identificados pela LSTM-AE, trata-se de um valor extremamente proximo do limite no caso do
registo 25 (14.7 mg/I N), e de um valor bastante reduzido no caso do registo 18 (6.16 mg/l N), ou seja,

por outras palavras, embora sejam FP, tratam-se de valores que, num contexto real, seriam relevantes de
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ser notificados.
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Figura 5.2: Comparacao melhor modelo ML tradicional com melhor modelo DL do Azoto Total

5.2 Nitratos

Os Nitratos (NO3) foram o segundo indicador ao qual foram aplicados os modelos de ML. Tal como
no Azoto Total (seccao 5.1), os dados foram utilizados em modelos de DL (LSTM-AE) e modelos de ML
convencionais (iF e OCSVM).

Posto isto, de seguida é possivel verificar os resultados obtidos para os modelos mencionados bem

como uma analise comparativa dos mesmos.
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5.2.1 iF

O primeiro algoritmo que foi utilizado para conceber modelos com o conjunto de dados dos Nitratos foi a
iF. Os resultados da avaliacao destes modelos com as métricas de avaliacdo AUC-ROC e fI-score estéao

ilustrados na Tabela 5.6.

# a. b. C. d. e. f. g.

36 100 80 0.02 True 0.979 0.808 0.199
56 100 100 0.04 True 0.974 0.778 0.183
78 100 120 0.08 True 0.968 0.733 0.196

Tabela 5.6: Melhores resultados obtidos nos modelos iF. As letras representam o seguinte: a.
n_estimators; b. max_samples; c. contamination; d. bootstrap; e. AUC-ROC; f. f1-score; g.
tempo(segundos).

Nesta Tabela 5.6 ¢ visivel que o melhor modelo candidato conseguiu obter uma AUC-ROC de 0.979 e
fl-score de 0.808. No fop-3 listado, é possivel averiguar que os hiperparametros n_estimators e boots-
trap sao homogéneos nos trés melhores modelos candidatos. Por outro lado, os atributos max_samples
e contamination sao sempre diferentes em todos os modelos. Focando nos valores do hiperparametro
max_samples, é passivel de concluir que o modelo utilizar mais registos, nao é inerente a uma melhor
performance, por outro lado, tal como é expectavel, o0 aumento dos valores do atributo contamination
levam a resultados menos satisfatorios.

Por fim, os resultados permitem uma outra conclusao, no top-3 a duracao da fase de treino do modelo,
nem sempre esta diretamente relacionada com uma melhor performance, tal como é possivel verificar
no segundo e terceiro melhor modelo, onde o terceiro modelo, embora tenha demorado mais segundos

na fase de treino, obteve resultados ligeiramente piores que o segundo melhor modelo.

5.2.2 O0OCSVM

A segunda etapa no que diz respeito a concecao e avaliacao de modelos com o indicador dos Nitratos, foi
realizada com o algoritmo do OCSVM. Os trés modelos que apresentaram os melhores resultados relativos

as duas métricas de avaliacao consideradas, estao ilustrados na Tabela 5.7.

# a b. C. d. e. f.

162  rbf 0.038 0.02 0.983 0.800 0.002
100 rbf 0.024 0.04 0.966 0.667 0.003
2 rbf 0.002 0.06 0.948 0.571 0.002

Tabela 5.7: Melhores resultados obtidos nos modelos OCSVM. As letras representam o seguinte: a. kernel;

b. gamma; c. nu; d. AUC-ROC; e. fI-score; f. tempo(segundos).
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Assim sendo, na Tabela 5.7 é possivel verificar que o melhor modelo candidato obteve 0.983 de AUC-
ROC e 0.800 de f1-score. Nestes resultados é possivel comprovar a utilizacao do kernel rfb em todos
0s modelos. Em sentido contrario, os valores de gamma e nu sao diferentes em todos os modelos. Ainda
sobre os valores de nu, é notdria uma relacao proporcional inversa entre a subida do valor de nu e a
descida dos valores de AUC-ROC e fI-score neste top-3.

Por fim, & importante denotar que embora os parametros dos modelos contenham valores diferentes,
a duracéo da fase de treino é sempre bastante similar, diferenciando apenas no segundo modelo em
0.001 segundos. Tal como previamente referido na seccao 5.1.2, isto indica uma boa performance do

algoritmo de OCSVM neste cenario em especifico.

5.2.3 LSTM-AE

Os ultimos modelos concebidos com os dados dos Nitratos foi realizada com recurso ao algoritmo da
LSTM-AE. Como mencionado previamente na seccdo 5.1.3, nestes modelos, a abordagem é mais com-
plexa que a abordagem utilizada com os modelos das iF e OCSVM. Como previamente referido, numa
primeira fase, é realizada uma otimizacao de hiperparametros onde é calculada a /oss dos modelos na
fase de reconstrucao do valor de input. A partir deste momento, é possivel verificar quais os conjuntos
de hiperparametros que garantem uma reconstrucao do valor de entrada com menor erro possivel.

Com isto, sdo aplicados aos trés melhores modelos candidatos os thresholds referidos na seccéo
4.1 onde sdo identificadas as anomalias que permitem posteriormente calcular as métricas de AUC-ROC
e f1-score para cada um dos modelos concebidos. Estes trés modelos estao representados na Tabela
5.8.

# a b. C. d. €. f. g. h.

82 3 128 0.0 relu 300 10 0.0565 49.53
16 1 128 0.0 relu 100 10 0.0670 12.79
4 1 64 0.0 tanh 100 10 0.0913 9.52

Tabela 5.8: Melhores resultados obtidos na reconstrucao dos inputs com modelos LSTM-AE. As letras
representam o seguinte: a. camadas; b. neurénios; c. dropout rate; d. funcao de ativacado; e. epochs;

f. batch size; g. loss; h. tempo(segundos).

No que aos parametros dos modelos candidatos diz respeito, é factual que os valores de dropout
rate (0.0) e batch size (10) sao iguais em todos os trés modelos candidatos. Em sentido oposto, tanto
os valores de camadas, neuronios, funcao de ativacao e epochs foram dispares nos melhores modelos.

Quando a analise se foca nos valores de /o0ss obtidos, conseguimos verificar uma relacdo proporcional
inversa entre a /oss e a duracao/complexidade dos modelos, ou seja, modelos um pouco mais complexos,
como por exemplo, com mais camadas, conseguiram obter uma menor /0ss. Posto isto, neste caso em

especifico, é possivel afirmar que nos trés melhores modelos, os mais complexos obtiveram resultados
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ligeiramente melhores nos valores da /oss de reconstrucao.

5.2.3.1 Threshold 1

O primeiro threshold que foi utilizado foi o threshold 1. Os resultados relativos a este cenario estao

enumerados na Tabela 5.9 com ordenacéo descendente pelas métricas (AUC-ROC e f1-score).

a. b C. d. e. f. g. h. i.

1 128 0.0 relu 100 10 0.990  0.989 12.79
1 64 0.0 tanh 100 10 0.989 0988 9.52
3 128 0.0 relu 300 10 0.884 0984 49,53

Tabela 5.9: Melhores resultados obtidos nos modelos LSTM-AE com o threshold 1. As letras representam
0 seguinte: a. camadas; b. neurdnios; c. dropout rate; d. funcao de ativacao; e. epochs; f. batch size;
g. AUC-ROC; h. f1-score; i. tempo(segundos).

Com base nos resultados listados na Tabela, é visivel que o melhor modelo de LSTM-AE com o th-
reshold 1 obteve 0.990 de AUC-ROC e 0.989 de fI-score. Em comum nos trés melhores modelos
candidatos esta a utilizacao do valor 0.0 para a dropout rate bem como o valor de 10 em batch size.
Em sentido inverso, tanto os valores de neuronios como de funcao de ativacdo nao sdo homogéneos.

No que diz respeito a duracao da fase de treino, é relevante mencionar que o modelo candidato com
resultados menos satisfatdrios € o modelo que necessitou de mais segundos para concluir a aprendizagem
com os dados de treino, ou seja, mais complexo. Por fim, € também possivel analisar que o modelo que
obteve menor /oss na fase de reconstrucdo, ndo foi 0 modelo que obter melhores resultados na fase de
detecdo de anomalias com o threshold 1.

5.2.3.2 Threshold 2

Concluida a aplicacao do primeiro threshold, foram realizados os testes com o threshold 2. Assim

sendo, os resultados relativos a este cendrio sao apresentados na Tabela 5.10.

a. b. C. d. e. f. g. h. i.

1 128 0.0 relu 100 10 0.995 0995 12.79
3 128 0.0 relu 300 10 0.994 0994  49.53
1 64 0.0 tanh 100 10 0.993 0993 9.52

Tabela 5.10: Melhores resultados obtidos nos modelos LSTM-AE com o threshold 2. As letras represen-
tam o seguinte: a. camadas; b. neuronios; c. dropout rate; d. funcao de ativacao; e. epochs; f. batch

size; g. AUC-ROC; h. f1-score; i. tempo(segundos).

Em analise a Tabela previamente referida, é constatavel que o melhor modelo concebido obteve 0.995

de AUC-ROC e 0.995 de f1-score. No que diz respeito a homogeneidade, todos os modelos tiveram em
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comum a utilizacao do valor 0.0 para a dropout rate e do valor 10 para o atributo batch size. Por outro
lado, os valores dos atributos neurdnios e funcao de ativacao foram distintos.

Em ultimo lugar, sobre a duracdo das fases de treino, tal como se sucedeu na seccao 5.2.3.1, o
modelo candidato com melhores resultados ndo é o modelo que demorou mais tempo na fase de treino, no
entanto, ao contrario do verificado na seccao 5.2.3.1, o terceiro melhor modelo candidato ndo corresponde
ao primeiro modelo com menor /oss da fase de treino. Para além disso, é verificavel que o terceiro melhor
modelo candidato em termos de resultados de /0ss é também o terceiro melhor modelo candidato nos

resultados obtidos com o threshold 2.

5.2.3.3 Threshold 3

Por fim, o ultimo threshold utilizado em conjunto com o top-3 de modelos da LSTM-AE foi o threshold
3. Os valores das métricas de avaliacdo bem como os hiperparametros dos modelos estao ilustrados na
Tabela 5.11.

a. b. C. d. e. f. g. h. i.

1 64 0.0 tanh 100 10 0.817 0938 9.52
1 128 0.0 relu 100 10 0.656  0.959  12.79
3 128 0.0 relu 300 10 0.646 0948  49.53

Tabela 5.11: Melhores resultados obtidos nos modelos LSTM-AE com o threshold 3. As letras represen-
tam o seguinte: a. camadas; b. neuronios; c. dropout rate; d. funcao de ativacdo; e. epochs; f. batch

size; g. AUC-ROC; h. f1-score; i. tempo(segundos).

Nos resultados presentes na Tabela anterior, € visivel que 0 melhor modelo candidato obteve 0.817 de
AUC-ROC e 0.938 de f1-score. No que diz respeito aos atributos dos modelos, os trés melhores modelos
candidatos utilizaram o valor 0.0 para o atributo d ropout rate e o valor 10 para o atributo batch size. No
entanto, os valores dos atributos neuronios e funcdo de ativacdo foram diferentes nos melhores modelos
concebidos.

Em ultimo lugar, sobre a duracao das fases de treino, o0 modelo candidato com melhores resultados
¢ também o modelo que demorou um menor tempo na fase de treino, ou seja, é verificada uma relacéo
de proporcionalidade inversa entre duracdo da fase de treino e resultados obtidos, onde modelos com
menor duracdo da fase de treino, obtém valores de AUC-ROC e f1-score superiores. No que diz respeito
aos valores de /oss dos modelos candidatos, verifica-se a mesma situacao que na duracéo da fase de

treino, onde os modelos com menor /oss, obtiveram piores resultados com o ultimo threshold.

5.2.4 Analise Comparativa

Apds analisar individualmente cada um dos resultados dos varios modelos com os dados dos Nitratos, é

interessante comparar de um ponto de vista global todos estes valores.
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Posto isto, na Figura 5.3, conseguimos visualizar que grande parte dos resultados foram bastante
satisfatorios, chegando a atingir valores na ordem dos 0.99. No que diz respeito aos valores dos modelos
tradicionais, iF e OCSVM, os valores de AUC-ROC foram de 0.979 e 0.983, no que diz respeito a f1I-
score foram de 0.808 e 0.8, respetivamente. Por outro lado, os resultados dos modelos de DL foram
consideravelmente superiores, com os dois primeiros thresholds (1 e 2), a obter tanto os valores de
AUC-ROC como de f1I-score na ordem de 0.99. Por fim, othreshold 3 obteve 0.817 de AUC-ROC e 0.938
de f1-score no seu melhor modelo. E também relevante assinalar a diferenca de valores de f I-score dos
modelos da iF e OCSVM para os modelos baseados em LSTM-AE. Esta diferenca surge essencialmente
pela forma de calculo desta métrica, onde esta situacao nos leva a concluir que os modelos da iF e OCSVM
estariam a detetar falsas anomalias (FP), o que baixa causa um valor de recall mais baixo, diminuindo
significativamente desta forma o valor da fI-score [120].

Ao contrario do que foi verificado na analise comparativa do Azoto (seccéo 5.1.4), no caso dos Nitratos,
o0 pior resultado foi obtido com o threshold dinamico (threshold 3), sendo que os thresholds com
valores constantes, obtiverem os melhores resultados. De outro prisma, no caso da relacao entre a /0ss
de reconstrucao dos dados de entrada (Tabela 5.8) e os resultados obtidos pelos modelos nas métricas
de avaliacao, é visivel que o threshold 3, que tinha obtido os melhores resultados no campo da /oss,

foi 0 que obteve os piores resultados quando aplicados os thresholds.

Emm AUC-ROC

1.0 0.979 0.983 0.99 0.989 0.995  0.995
[ F1-Score
0.938
0.808 0.817
0.8 0.8
»n 0.6
o
k=]
8
S
%]
()
o
0.4
0.2
0.0
IF OCSVM LSTMAE_THRESHOLD_1 LSTMAE_THRESHOLD_2 LSTMAE_THRESHOLD_3

Figura 5.3: Comparacao dos melhores resultados obtidos em cada modelo dos Nitratos

Seguidamente, foi realizada uma comparacao da detecdo de anomalias entre 0 melhor modelo de DL
e 0 melhor modelo de ML tradicional, ou seja, a comparacao foi realizada entre a iF (ML tradicional), que
obteve os melhores resultados. No caso de DL, os melhores resultados foram obtidos com o threshold
2 quando aplicado a LSTM-AE.

Comi isto, na Figura 5.4, estao presentes duas sub-figuras onde o grafico (a) demonstra as observacdes
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identificas como anomalias por parte do modelo iF e, no gréafico (b), estdo representadas as observacdes
identificadas como anomalias pelo modelo LSTM-AE com o threshold 2 aplicado. Assim sendo, nestas
duas sub-figuras, é percetivel que as anomalias identificadas sdo bastante similares, diferindo apenas
numa observacédo. Ou seja, no caso do modelo da iF, foram identificadas 8 observacdes como anomalias
e, por outro lado, no caso do modelo da LSTM-AE, identificaram-se 7 registos como anomalias. Destas
anomalias, e tendo como base a labelizacao realizada pelos especialistas, é visivel que existem em ambos
0s modelos, 5 anomalias corretamente identificadas (TP), porém, no caso dos registos incorretamente
identificados como anomalia, a iF identificou 3, e a LSTM-AE identificou apenas 2. No caso destes registos
indevidamente identificados como anomalias (4, 20, e 22), é visivel que, embora estejam abaixo do valor
limite de emissao, sao valores consideravelmente elevados, para os quais, num contexto de uma ETAR,
faria sentido alertar os colaboradores.

Por fim, de forma conclusiva, devido ao numero de TP e FP identificados, é visivel que, tal como na
Figura 5.3, 0o modelo tradicional da iF, obteve uma performance ligeiramente inferior quando comparado
com os resultados de DL obtidos pelo threshold 2 aplicado ao modelo da LSTM-AE com o conjunto de

dados dos Nitratos.
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Figura 5.4: Comparacao melhor modelo ML tradicional com melhor modelo DL dos Nitratos

5.3 pH

Os dados do pH foram o ultimo conjunto de dados a ser utilizado na aplicacdo dos modelos de ML. Como
foi previamente mencionado no Azoto Total e Nitratos (seccdes 5.1 e 5.2), recorreu-se a estes registos
para a concecdo de modelos de DL, nomeadamente, LSTM-AE, bem como, modelos convencionais, mais
concretamente, iF e OCSVM.

Por fim, de seguida, estao listados os resultados atingidos para os modelos supramencionados bem

como comparacao entre as performances atingidas.
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5.3.1 iF

O algoritmo da iF foi o primeiro a ser utilizado para conceber modelos com o conjunto de dados do pH.
Os resultados obtidos nestes modelos candidatos foram ordenados de forma descendente pelas métricas

de avaliacdo e estao representados na Tabela 5.12 os trés melhores modelos candidatos.

# a b. c. d. e. f. g.

20 100 60 0.04 True 0.985 0.889 0.217
58 100 100 0.06 True 0.977 0.842 0.201
63 100 100 0.1 False 0.970 0.800 0.213

Tabela 5.12: Melhores resultados obtidos nos modelos iF. As letras representam o seguinte: a.
n_estimators; b. max_samples; c. contamination; d. bootstrap; e. AUC-ROC; f. f1-score; g.

tempo(segundos).

Na Tabela previamente referida, € notério que o modelo candidato que obteve melhores resultados
atingiu um valor de AUC-ROC de 0.985 e f1-score de 0.889. Nos trés melhores modelos candidatos
enumerados € possivel constatar que o atributo n_estimators foi o Unico a obter valores iguais nos trés
modelos, por outro lado, os atributos max_samples, contamination e bootstrap apresentam valores
diferentes em todos os modelos. No que diz respeito aos valores do atributo max_samples, é visivel
gue o modelo candidato que utilizou menos registos, obteve os melhores resultados, por outro lado, tal
como é expectavel, o aumento dos valores do atributo contamination, tem como consequéncia direta,
resultados menos satisfatorios.

Por ultimo, os resultados apresentados na Tabela permitem interpretar que a duracao da fase de
treino do modelo, nem sempre esta diretamente relacionada com uma melhor performance. Tal como
¢ possivel verificar, embora o segundo modelo candidato tenha demorado mais tempo na fase de treino,
obteve resultados mais satisfatorios que o terceiro melhor modelo candidato.

5.3.2 OCSVM

Concluida a concecao dos modelos baseados no algoritmo da iF, o segundo algoritmo utilizado foi o
OCSVM. Todos os modelos construidos com este algoritmo foram avaliados com a AUC-ROC e f1-score

sendo que, o top-3 de modelos candidatos, esta representado na Tabela 5.13.

# a b. C. d. e. f.

712 linear 0.16 0.04 0.992 0.941 0.002
381 linear 0.086 0.08 0.985 0.889 0.002
186 linear 0.042 0.14 0.977 0.842 0.003

Tabela 5.13: Melhores resultados obtidos nos modelos OCSVM. As letras representam o seguinte: a.

kernel; b. gamma; c. nu; d. AUC-ROC; e. f1-score; f. tempo(segundos).
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Nos resultados descritos na Tabela referida, verifica-se que o modelo candidato com melhores resul-
tados conseguiu obter 0.992 de AUC-ROC e 0.941 de fI-score. Com estes resultados é visivel que a
utilizacao do kernel linear no indicador pH, ao contrario do sucedido na seccao 5.2.2 com os Nitratos,
¢ 0 mais indicado para atingir os melhores resultados neste cenario especifico, verificando-se este valor
nos trés melhores modelos candidatos. Em sentido contrario, os valores de gamma e nu variam em to-
dos os modelos. Para além disso, no que diz respeito aos valores de gamma, verifica-se uma relacao de
proporcionalidade, onde valores mais elevados impactam em melhores resultados. No caso dos valores
de nu, a situacao é oposta, verifica-se uma relacéo de proporcionalidade inversa onde a subida do valor
de nu causa uma descida dos valores de AUC-ROC e f1-score.

Posto isto, a Tabela é passivel de uma outra conclusao, é visivel que embora os parametros dos trés
melhores modelos candidatos contenham valores distintos, a duracao da fase de treino é sempre bastante

idéntica com apenas o ultimo modelo candidato a demorar mais 0.001 segundos.

5.3.3 LSTM-AE

Os modelos candidatos de DL do pH foram concebidos com a utilizacao do algoritmo da LSTM-AE. Como
previamente referido na seccao 5.1.3. Para estes modelos , a abordagem seguida é bastante distinta
da abordagem utilizada com os modelos "tradicionais”(iF e OCSVM). O primeiro passo, é otimizar os
seis hiperparametros do algoritmo de forma a conseguir obter a menor /oss possivel no output da
reconstrucao do valor de input. Realizado este passo, sao extraidos os trés modelos que conseguem
reconstruir os dados com o menor erro possivel.

Posto isto, com os melhores modelos obtidos, sdo aplicados os trés thresholds mencionados na
seccao 4.1 de forma a realizar a labelizacdo dos registos de input como andmalos ou normais com base
na /oss da reconstrucéo dos dados. Com esta /abel e com a /abel prevista, sdo calculadas as métricas
de AUC-ROC e f1-score descritas na seccao 4.2 para cada um dos modelos.

Assim sendo, os trés modelos que obtiveram melhor performance no que diz respeito a /0ss na

fase de reconstrucao dos valores de entrada de pH estao representados na Tabela 5.14.

# a. b. C. d. €. f. g. h.

19 1 128 0.0 relu 100 10 0.0072  16.20
35 2 64 0.0 relu 100 10 0.0086 23.78
7 1 64 0.0 relu 100 10 0.0098 19.64

Tabela 5.14: Melhores resultados obtidos na reconstrucao dos inputs com modelos LSTM-AE. As letras
representam o seguinte: a. camadas; b. neurénios; c. dropout rate; d. funcao de ativacado; e. epochs;

f. batch size; g. loss; h. tempo(segundos).

Nestes modelos, é notdrio que os valores de d ropout rate, funcao de ativacao, epochs e batch size

sa0 homogéneos nos trés melhores modelos, respetivamente, 0.0, 100 e 10. Por outro lado, tanto o valor
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das camadas como dos neuronios foram dispares nos trés melhores modelos.
Com foco na /oss obtida, é possivel validar que o melhor resultado foi de 0.0072 com uma duracéo
de 16.20 segundos, ou seja, 0 modelo com menor duracao na fase de treino, € o modelo que obtém

melhores resultados.

5.3.3.1 Threshold 1

O threshold 1 foi o primeiro a ser aplicado ao top-3 de modelos do algoritmo da LSTM-AE previamente
referidos. Os resultados obtidos com esta operacao, encontram-se descritos na Tabela 5.15 ordenados de

forma descendente pelas métricas de avaliacao.

a b. C. d. e. f. g. h. i.

1 64 0.0 relu 100 10 0.9 0.993 19.64
2 64 0.0 relu 100 10 0.8 0.986  23.78
1 128 0.0 relu 100 10 0.7 0.979 16.20

Tabela 5.15: Melhores resultados obtidos nos modelos LSTM-AE com o threshold 1. As letras represen-
tam o seguinte: a. camadas; b. neuronios; c. dropout rate; d. funcao de ativacao; e. epochs; f. batch
size; g. AUC-ROC; h. f1-score; i. tempo(segundos).

Através dos resultados que foram obtidos com o threshold 1, que estdo enumerados na Tabela
antecedente, é visivel que o melhor modelo conseguiu atingir 0.9 de AUC-ROC e 0.993 de f1-score, em
sentido contrario, o pior modelo obteve 0.7 de AUC-ROC e 0.979 de fI-score.

Quanto aos parametros, é notorio que os dois melhores modelos, sdo 0os modelos com 64 neuronios,
sendo que, 0 modelo com resultados menos positivos utilizou 128 neurdnios, ou seja, a utilizacéo de
maior numero de neuronios nao esta relacionada com melhores resultados neste top-3.

Por fim, relativamente a duracao da fase de treino, o modelo com menor duracao na fase de treino, foi
também o modelo que obteve os piores resultados. No que diz respeito a performance dos modelos em
termos de /oss, existe uma inversao nos melhores modelos, ou seja, 0 melhor modelo em termos de /oss,
foi 0 modelo que obteve resultados menos satisfatorios nas métricas de avaliacao com o threshold 1. Por
outro lado, 0 modelo que obteve resultados menos positivos de /oss, foi 0 modelo que obteve melhores

resultados nas métricas de avaliacdo com o threshold 1.

5.3.3.2 Threshold 2

0 segundo threshold aplicado a LSTM-AE do conjunto de dados do pH, foi o threshold 2. Os resultados

inerentes a esta experiéncia encontram-se ilustrados na Tabela 5.16.
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a. b C. d. e. f. g. h. i.

1 128 0.0 relu 100 10 0.853  0.982 16.20
2 64 0.0 relu 100 10 0.829 0980 23.78
1 64 0.0 relu 100 10 0.829 0980 19.64

Tabela 5.16: Melhores resultados obtidos nos modelos LSTM-AE com o threshold 2. As letras represen-
tam o seguinte: a. camadas; b. neuronios; c. dropout rate; d. funcao de ativacao; e. epochs; f. batch
size; g. AUC-ROC; h. f1-score; i. tempo(segundos).

Através dos resultados da Tabela 5.16 é possivel verificar que existiram dois modelos com resultados
de métricas de avaliacao estritamente iguais, ou seja, a quantidade de observacbes anoémalas e nao
anomalas corretamente identificadas foram sempre as mesmas. Estes dois modelos, obtiveram assim
uma AUC-ROC de 0.829 e f1-score de 0.980. Por outro lado, o melhor modelo, que utilizou 128 de
neurdnios, com uma camada, obteve 0.853 de AUC-ROC e 0.982 de fI-score.

No que diz respeito aos parametros dos modelos, os dois modelos que obtiveram o pior resultado que
utilizaram ambos, 64 neuronios, no entanto, o melhor modelo, foi atingido com 128 neurdnios, ou seja,
verifica-se um impacto direto do nimero de neurdnios nos resultados finais neste cenario em concreto.
Por outro lado, 0 numero de camadas que & o Unico parametro, além dos neurdnios, nao homogéneo
entre os trés modelos, nao revela qualquer relacao direta com os resultados obtidos.

Em ultimo lugar, é notorio que, no que diz respeito a duracéo da fase de treino, o0 modelo que obteve
melhores resultados, foi também o modelo que demorou menos tempo na conclusao da fase de treino
(16.20 segundos). Ou seja, mais uma vez, neste caso em especifico, modelos com menor duracdo, ndo
tém necessariamente piores resultados, mas sim, o inverso. E também interessante denotar que, a ordem
de melhores resultados dos modelos com athreshold 2, assimilou-se a ordem de resultados dos modelos

no que diz respeito a /oss de reconstrucao.

5.3.3.3 Threshold 3

Por fim, o ultimo threshold considerado para este indicador, foi o threshol/d 3. O resultado da aplicacdo
deste threshold ao top-3 de modelos da LSTM-AE esta enumerada na Tabela 5.17.

a. b C. d. e. f. g. h. i.

1 128 0.0 relu 100 10 0.786  0.955  16.20
1 64 0.0 relu 100 10 0.778 0953 19.64
2 64 0.0 relu 100 10 0.771 0.943  23.78

Tabela 5.17: Melhores resultados obtidos nos modelos LSTM-AE com o threshold 3. As letras represen-
tam o seguinte: a. camadas; b. neuronios; c. dropout rate; d. funcao de ativacdo; e. epochs; f. batch
size; g. AUC-ROC; h. f1-score; i. tempo(segundos).
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Nesta Tabela o melhor modelo conseguiu alcancar 0.786 de AUC-ROC e 0.955 de f I-score. Por outro
lado, os resultados menos positivos foram de 0.771 de AUC-ROC e uma f1-score de 0.943.

Sobre os hiperparametros dos modelos, & possivel observar duas relacdes entre os resultados e os
valores dos hiperparametros. Em primeiro lugar, o maior niumero de neurdnios (128), resultou em melho-
res resultados. Por outro lado, um maior numero de camadas (2), resultou em piores resultados no que
a meétricas de avaliacao diz respeito neste cenario em particular.

Quanto a duracao das fases de treino, é factual que existe uma relacao inversa entre a mesma e
os resultados das métricas de avaliacdo neste top-3 de resultados, ou seja, quando a duracao da fase
de treino é maior, os resultados dos modelos com o threshold 3 sdo piores, e vice-versa. Por outras
palavras, os modelos com menor duracao na reconstrucao dos inputs, obtiveram melhores resultados
neste cenario em concreto. Por fim, é também relevante verificar que o modelo que obteve melhor /oss

de reconstrucao, foi 0 modelo que também obteve melhores resultados neste cenario.

5.3.4 Analise Comparativa

Concluida a andlise dos resultados de todos os cenarios, é fundamental comparar o melhor resultado
obtido em cada um dos modelos com os dados do pH.

Na Figura 5.5 estao representadas as barras que indicam o valor das métricas para os melhores
modelos de cada um dos algoritmos e, é possivel verificar que os modelos tradicionais obtiveram melhores
resultados, onde, com destaque, o0 OCSVM obteve os melhores resultados. Por outro lado, nos modelos
de DL, o pior resultado pertenceu ao threshold 3, sendo que os melhores resultados foram atingidos
pelo threshold 1.

Tal como se sucedeu com os dados dos Nitratos, o pior resultado da aplicacdo dos thresholds, aos
modelos concebidos com o algoritmo da LSTM-AE, foi com o threshold 3, ou seja, o threshold dina-
mico. Por fim, na relacao entre a /oss de reconstrucao dos inputs de pH com os valores das métricas
de avaliacao apods aplicacao dos trés thresholds, verifica-se que no caso do threshold 2, existe preci-
samente a mesma ordem em termos de ranking dos melhores modelos, com os modelos com melhor

loss a atingir melhores resultados nas métricas de avaliacao.

89



CAPITULO 5. RESULTADOS E DISCUSSAO

1.0 0.985 0.992 0.993 0.982 BB AUC-ROC

0.941 [ F1-Score
0.889 0.9
0.853
0.786

IF OCsvM LSTMAE_THRESHOLD_1 LSTMAE_THRESHOLD_2 LSTMAE_THRESHOLD_3

0.8

g
o

Resultados

°
»

0.2

0.0

Figura 5.5: Comparacao dos melhores resultados obtidos em cada modelo do pH

Realizada a comparacdo dos melhores resultados obtidos entre todos os modelos, 0 passo seguinte,
centra-se na comparacao do melhor modelo de ML tradicional com o melhor modelo de DL onde, como
¢ possivel confirmar na Figura 5.5, a comparacéo é entre 0 OCSVM e a LSTM-AE com a aplicacédo do
threshold 1.

Assim sendo, na Figura 5.6 sdo apresentadas duas sub-figuras onde, o grafico (a), representa os
registos que foram identificados como andémalos por parte do modelo do OCSVM e, no grafico (b), os
registos identificados como andémalos pelo modelo da LSTM-AE com a aplicacao do threshold 1. Posto
isto, conseguimos reiterar algumas conclusdes acerca destas sub-figuras, comecando, a partida, com a
quantidade de anomalias identificadas, onde, no modelo de ML tradicional, foram identificadas 6 ano-
malias e, no modelo de DL, foram identificadas apenas 4. Com base no processo de labelizacdo que foi
realizado com ajuda de especialistas, existe um limite superior de 9, e um limite inferior de 6, ou seja, das
6 anomalias identificadas pelo OCSVM, 5 foram corretamente identificadas (TP), e 1 foi incorretamente
identificada como anomala (FP). No caso da LSTM-AE com a aplicacdo do threshold 1, foram identifi-
cadas 4 anomalias e todas elas estdo corretamente identificadas (TP), ou seja, n&o existiram FP. E ainda
interessante mencionar que, no caso FP identificado com o modelo do OCSVM, é uma observacdo com
o valor de 6.01, ou seja, embora esteja dentro dos padrdes definidos pelos especialistas, esta extrema-
mente perto de se tornar um evento anémalo, e a sua notificacdo a quem de direito, sera recomendada
e benéfica.

Em suma, embora o modelo da LSTM-AE como a aplicacdo do threshol/d 1 nao tenha identificado
qualquer FP, é de notar que identificou menos TP e, neste contexto, &€ mais importante a eventualidade
de um alerta que, na realidade, podera ndo ser um evento anémalo, que um evento anémalo para o
qual nao houve qualquer alerta, assim sendo, tal como nos resultados presentes na Figura 5.5, o modelo

tradicional obteve resultados ligeiramente superiores ao modelo de DL com o conjunto de dados do pH.
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Figura 5.6: Comparacao melhor modelo ML tradicional com melhor modelo DL do pH
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Capitulo

Conclusao e Trabalho Futuro

Com uma projecao da populacao mundial de 9.8 mil milhdes para 2050, a emergéncia com a preservacao
e protecao dos recursos naturais urge. Através deste crescimento populacional, e consequente diminuicéo
dos recursos naturais, existem diariamente noticias que relatam a escassez dos bens essenciais nas mais
variadas zonas do planeta. Um destes recursos indispensaveis, & a agua, e 0s niveis de seca continuam
a atingir niveis recorde ano apos ano. Com isto, o trabalho das ETARs, € mais importante que nunca,
permitindo que as AR sejam reutilizadas, prevenindo o desperdicio de agua e reduzindo a poluicdo deste
bem tao valioso para todos nés. Assim sendo, esta dissertacao visou contribuir positivamente no trabalho
realizado por estas infraestruturas através da detecdo de anomalias nas AR. Esta detecdo de anomalias,
permite que os colaboradores destas instituicdes consigam realizar o processo de tomada de decisao
antecipadamente, prevenindo a possivel libertacao de substancias com valores indesejados nas ART para
0 meio ambiente.

Numa primeira fase, foi realizada uma investigacdo sobre informacao relativa ao tema de forma a
aprofundar o conhecimento nesta area. Foi crucial a compreensao do problema global que enfrentamos
com a poluicado ambiental, obter conhecimento sobre o CUA, bem como a importancia que as ETARs tém
no combate desta adversidade. Além disso, o estudo da estrutura e fases de tratamento presentes nas
ETARs, revelou-se essencial para depreender o tratamento das substancias dentro destas infraestruturas.
Com isto, existiu a priori uma investigacao exaustiva dos estudos existentes relacionados com detecao
de anomalias nas ETARs, o que permitiu percecionar as solucoes implementadas e resultados obtidos,
porém, foram também identificadas algumas lacunas, tais como, implementacao de cross validation
e otimizacdo de hiperparametros, que foram concretizadas no decorrer desta dissertacao.

De seguida, em relacao aos dados do Controlo Analitico que foram obtidos, de entre as diversas fases
de tratamento existentes, foi selecionada a ultima fase de tratamento antes da libertacao das ART para
0 meio ambiente, o Efluente Tratado, devido a importancia da detecdo de anomalias presentes antes

das ART sairem das instalacdes. Nesta etapa da ETAR, foi realizada uma exploracdo dos dados que se
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demonstrou crucial no decorrer da manipulacao dos dados e consecutiva elaboracdo de experiéncias.
Nesta analise, foi detetada a forte correlacao entre a Amonia e o Azoto Total, o que permite concluir que
a alteracao de valor de um destes indicadores, tém impacto direto no valor do outro. Porém, neste caso
em especifico, a Amonia ndo foi utilizada na classificacdo de valores do Azoto Total devido a elevada
percentagem de missing values. No caso do Azoto Total, verificou-se uma relagcdo sazonal onde os
valores deste indicador decresceram ao longo dos anos na Primavera, Outono e Verao. No entanto, no
Inverno a tendéncia foi inversa, verificando-se um aumento constante ao longo dos anos. Este cenario, foi
encontrado também nos Nitratos onde os valores aumentaram em todas as estacdes ao longo dos anos,
exceto na Primavera onde ocorreu o oposto.

De forma a aplicar diferentes conjuntos de modelos de detecao de anomalias, foram utilizadas trés
substancias para submeter as experiéncias, nomeadamente, Azoto Total, Nitratos e pH. Para estes indi-
cadores, foi realizada a manipulacao e consequente preparacao dos conjuntos de dados que se revelou
bastante importante para a obtencao de bons resultados no processo de ML. Com isto, foram concebi-
dos e implementados diversos cenarios experimentais com os modelos de ML elegidos, em particular,
iF, OCSVM e LSTM-AE. No caso da LSTM-AE, de forma a detetar anomalias é necessaria a utilizacao de
thresholds. Posto isto, foram utilizadas trés abordagens de thresholds, das quais, duas consistiam
num valor estatico e uma num valor dinamico. A utilizacao de thresholds dinamicos objetiva a evitar
valores manuais bem como remover ruido e alertas desnecessarios.

Relativamente a detecdo de anomalias no Azoto Total, verificou-se que os modelos candidatos de ML
tradicional (iF e OCSVM) obtiveram resultados significativamente melhores que os modelos candidatos de
LSTM-AE, com o melhor modelo candidato de iF a atingir 0.975 de AUC-ROC e 0.941 de f1-score. No
caso dos thresholds, othreshold 1 nao obteve resultados devido a ndo existirem erros de reconstrucao
com os dados de teste superiores aos erros obtidos com o conjunto de dados de treino. Ja o threshold
dindmico, neste contexto em concreto, obteve o melhor resultado de entre os modelos de LSTM-AE. Ainda
sobre este indicador, foi possivel validar que o melhor modelo (iF) quando submetido a um conjunto de
dados de teste, conseguiu identificar todas as anomalias presentes.

No que diz respeito aos Nitratos, a situacao foi inversa ao indicador anterior. Os melhores modelos
candidatos baseados em LSTM-AE obtiveram melhores performances quando comparados com os mode-
los de iF e OCSVM. Neste cenario, o melhor resultado pertenceu a aplicacdo dothreshold estatico 2 onde
foi obtido 0.995 tanto de AUC-ROC como de fI-score. Foi ainda percetivel que, neste caso em especifico,
othreshold dinamico (3), obteve resultados significativamente inferiores aos dois thresholds estaticos.
Uma outra concluséao retirada deve-se a diferenca consideravel do valor de f1-score entre os modelos
de iF e OCSVM com os modelos de LSTM-AE, que se deveu a classificacdo de FP em maior quantidade,
reduzindo o valor final da métrica. Por fim, em relacao as anomalias detetadas no conjunto de dados de
teste, ambos os melhores modelos candidatos conseguiram detetar todas as anomalias existentes.

0 pH foi o ultimo indicador sujeito as diversas experiéncias levadas a cabo nesta dissertacéo. Nesta
substancia repetiu-se o sucedido com o Azoto Total, onde os modelos baseados em iF e OCSVM atingi-

ram resultados significativamente mais elevados. O modelo candidato com melhor performance foi o
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OCSVM onde a AUC-ROC foi de 0.992 e a f1-score de 0.941. Mais concretamente sobre os thresholds,
verificou-se que os thresholds estaticos obtiveram melhores resultados que o threshold dinamico. Por
ultimo, no caso deste indicador em especifico, foi elaborado um caso de estudo que fez parte da / nterna-
tional Conference on Hybrid Artificial Intelligence Systems de 2021, onde os resultados foram
apresentados a todos os membros desta conferéncia [116].

Assim sendo, existiam algumas lacunas relacionadas com a periodicidade e escassez dos dados que,
por exemplo, no caso da Amonia, afetaram a utilizacao de abordagens multivariate. No entanto, os
resultados foram bastante satisfatérios com, de forma global, os modelos baseados nos algoritmos de iF
e OCSVM a serem relativamente mais consistentes. No caso especifico dos thresholds, é interessante
assinalar que o threshold dinamico obteve uma vez os melhores resultados de entre os restantes th-
resholds, o que indica que, neste cenario em especifico, a remocao de ruido beneficiou o resultado
final.

Em sintese, através de todos os resultados obtidos, € possivel concluir que um sistema que incorpore
0s modelos previamente mencionados, é capaz de detetar com sucesso eventos anémalos que noutras
circunstancias poderiam passar despercebidos. Com estes processos, é possivel alertar antecipadamente
0s responsaveis das ETARs de forma a que a tomada de decisao seja mais célere, prevenindo eventuais
danos para a sociedade e meio ambiente.

Consequentemente, o trabalho futuro centrar-se-a em:

¢ Com um aumento nos conjuntos de dados, bem como a frequéncia em que sao recolhidos, poderia

ser possivel a identificacao de novos padrdes bem como a melhoria dos modelos concebidos.

* Aplicar a manipulacao de dados e consequentes experiéncias a mais indicadores presentes nestas
infraestruturas, permitindo desta forma que o sistema consiga alertar os colaboradores das ETARs

sobre uma maior variedade de substancias.

¢ |Implementacao de um sistema hibrido de previsao e detecao de anomalias, mais concretamente,
concecao de modelos de regressao que calculariam os valores futuros dos indicadores. Estes mes-
mos valores seriam identificados como andmalos ou normais pelos modelos de detecao de ano-
malias. Isto permitiria aumentar significativamente a janela temporal para a tomada de decisdo de

forma a agir antes do evento anomalo efetivamente se suceder.

e Execucao de um sistema de detecao de anomalias hibrido que une modelos como o0 OCSVM com,
por exemplo, autoencoders ou Naive Bayes. Estas abordagens unem as previsdes dos varios
modelos atribuindo-lhes pesos. Com isto, a classificacdo é ponderada e reduz as ocorréncias de
falsos alertas.
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Apéndice

Recolha e Armazenamento dos Dados

Este capitulo contém a script utilizada para inserir os dados contidos nos ficheiros Excel provenientes

da ETAR de Vila Real num modelo de Base de Dados relacional.

db = mysql.connector.connect(**config)

def getIndicatorId(indicator_name):
mycursor = db.cursor()
sql = "SELECT indicator_table.id FROM indicator_table WHERE indicator_table.
< indicator_name = '” + indicator_name + "';"

mycursor.execute(sql)

myresult = mycursor.fetchall()

return myresult

def folder_files_to_df(url):
directory = os.path.join(url)
for root,dirs,files in os.walk(directory):
for file in sorted(files):

if file.endswith(”.csv”):

folder = directory.split('/')[-2] + '/'
parent_folder = directory.split('/"')[-4]

if parent_folder == 'Funcionamento':
indicator = directory.split('/')[-3]
myresult = getIndicatorId(indicator)
if len(myresult) > 0:
id_indicator = myresult[0][0]
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print('Already inserted, has the id:', id_indicator, 'and name',

— 1indicator)
else:

mycursor = db.cursor()

sql = "INSERT INTO indicator_table (indicator_name, description,
< 1indicator_type, alarm_high_value, alarm_low_value, units)
< VALUES (%S, %S, %S, %S, %S, %S)”

val = [

(indicator, "””, "Funcionamento”, "-99”, "-99”,6 "h")

mycursor.executemany(sql, val)
db.commit()
print(mycursor.rowcount, "record(s) inserted. Inserted the indicator”,

<— 1indicator)

myresult = getIndicatorId(indicator)

if len(myresult) > 0:
id_indicator = myresult[0][0]
print('The indicator got the id:', id_indicator, 'and name',
< indicator)
else:
indicator = file.split('.csv',1)[0]

myresult = getIndicatorId(indicator)

if len(myresult) > 0:
id_indicator = myresult[0][0]
print('Already inserted, has the id:', id_indicator, 'and name',
— 1indicator)
else:
mycursor = db.cursor()
sql = "INSERT INTO indicator_table (indicator_name, description,
< 1indicator_type, alarm_high_value, alarm_low_value, units)
<— VALUES (%S, %S, %S, %S, %S, %S)”
val = [
(indicator, "”, detalhes[folder + file][0], "-99”, "-99”, detalhes[
< folder + file][4])

mycursor.executemany(sql, val)
db.commit()
print(mycursor.rowcount, "record(s) inserted. Inserted the indicator”,

<— 1indicator)
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myresult = getIndicatorId(indicator)

if len(myresult) > 0:
id_indicator = myresult[0][0]
print('The indicator got the id:', id_indicator, 'and name’,

<— 1indicator)

temp_data = pd.read_csv(url + file, delimiter=";")

val = []
for index, row in temp_data.iterrows():
val.append((id_indicator, detalhes[folder + file][1], detalhes[folder +
— file][2], str(row[1]).replace(',','."'), row[0], detalhes[folder +
— file][3]))

print( 'Number of values', len(val))

print('Example of value:', val[18])

sql = "INSERT INTO indicator_value_table (indicator, sub_type, input, value,

"

< date, city_name) VALUES (%S, %S, %S, %S, %S, %S)

mycursor = db.cursor()

mycursor.executemany(sql, val)

db.commit()

”

print(mycursor.rowcount, "record(s) of values for indicator”, indicator,

— 1inserted.\n\n")

Listagem A.1: Script para Insercao de Dados na Base de Dados
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Apéndice

Dados Controlo Analitico

Neste capitulo estao presentes Figuras sobre os trés indicadores selecionados no decorrer da dissertacao.

Estes graficos contem a representacdo da relacdo entre os valores do indicador, e os trimestres.
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Figura B.1: Histograma do Azoto Total por ano e trimestre

[¢]

108



APENDICE B. DADOS CONTROLO ANALITICO
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Figura B.2: Histograma dos Nitratos por ano e trimestre
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Figura B.3: Histograma do pH por ano e trimestre
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