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RESUMO 

As atividades de mineração impactam significativamente os recursos hídricos devido ao 

alto consumo de água e à geração de efluentes que exigem tratamento adequado antes do 

descarte. Neste contexto, wetlands construídos têm se destacado como uma alternativa 

sustentável para o tratamento dessas águas. Este estudo teve como objetivo aplicar e avaliar 

o modelo matemático W-C para prever a redução de turbidez em wetlands subsuperficiais 

horizontais por meio de dados observados em um sistema em escala piloto a fim de 

encontrar o melhor valor do parâmetro de velocidade de sedimentação que se ajusta aos 

dados e avaliar a possibilidade da aplicação em escala maior. O experimento foi realizado 

com tanques de tratamento que utilizavam brita 1 como material suporte e a planta Typha 

domingensis como macrófita. Para o modelo matemático, foram utilizadas as variáveis 

conhecidas: turbidez inicial, número de tanques em série água e tempo 

de retenção hidráulica. Primeiramente, foi separado os dados observados em um conjunto 

de 70% para realizar a calibração do modelo, enquanto com conjunto de 30%, foi realizada 

a validação. O parâmetro velocidade de sedimentação foi otimizado mediante dois 

métodos: Particle Swarm Optimization (PSO) e Gradiente Reduzido Generalizado, da 

ferramenta Solver no Excel. Os resultados obtidos foram, w= 0,669 m/dia e w = 0,698 

m/dia, consecutivamente. Esses resultados foram analisados por meio das métricas: 

coeficiente de determinação (R²), Eficiência de Nash-Sutcliffe (NSE) e viés percentual 

(PBIAS), tanto para os dados de calibração quanto de validação, resultando em R² = 0,822 

e 0,754, NSE = 0,81 e 0,75  PBIAS=-7,06% e -4,04%, no qual demonstraram que o modelo 

analisado é capaz de representar com boa eficiência a predição da redução de turbidez para 

o tratamento analisado. 

 

Palavras-chave: modelo matemático w-C, efluente de mineração, PSO, tratamento de 

efluentes, turbidez, sustentabilidade. 

 

 



 

 

 

ABSTRACT 

 Mining activities significantly impact water resources due to high water consumption and 

the generation of effluents that require proper treatment before disposal. In this context, 

constructed wetlands have emerged as a sustainable alternative for treating these waters. 

This study aimed to apply and evaluate the W-C mathematical model to predict turbidity 

reduction in horizontal subsurface flow wetlands using observed data from a pilot-scale 

system, in order to determine the best-fit sedimentation velocity parameter and assess the 

feasibility of large-scale application. The experiment was conducted using treatment tanks 

filled with gravel as the support medium and Typha domingensis as the macrophyte. The 

mathematical model incorporated known variables: initial turbidity, number of tanks in 

series, water depth, and hydraulic retention time. The observed data were divided into two 

sets 70% for model calibration and 30% for validation. The sedimentation velocity 

parameter (w) was optimized using two methods: Particle Swarm Optimization (PSO) and 

values obtained were w = 0.669 m/day and w = 0.698 m/day, respectively. The results were 

evaluated using performance metrics: the coefficient of determination (R²), Nash-Sutcliffe 

Efficiency (NSE), and percent bias (PBIAS) for both calibration and validation datasets. 

The values obtained were R² = 0.822 and 0.754, NSE = 0.81 and 0.75, and PBIAS = -

7.06% and -4.04%, respectively. These results demonstrate that the model effectively 

predicts turbidity reduction in the studied treatment system, indicating good predictive 

efficiency and potential for broader application. 

 

 

 Keywords: w-C mathematical model, mining effluents, PSO, effluent treatment, 

turbidity, sustainability. 
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1. INTRODUÇÃO 

As atividades de mineração geram diversos impactos ambientais e sociais em função de 

suas operações, especialmente devido à intensa utilização de água em seus processos, como no 

beneficiamento e separação do minério, aplicação em áreas de lavra e controle de poeira durante 

o transporte. Entre os principais efeitos negativos dessa atividade, pode-se destacar a 

contaminação, o assoreamento e a degradação de rios e reservatórios, que resultam em 

alterações significativas na qualidade e disponibilidade dos recursos hídricos (Gomide et al., 

2018). 

Os efluentes provenientes das atividades de mineração, quando não tratados 

adequadamente, representam um risco ambiental e não podem ser descarregados diretamente 

na rede hidrográfica. A fim de evitar danos aos ecossistemas aquáticos do entorno, esses 

efluentes devem ser acumulados em barragens de evaporação ou submetidos a um tratamento 

adequado que garanta uma qualidade aceitável para seu descarte (ANA, 2006).  

Em relação ao processo de tratamento de efluentes para o setor minerário, a manutenção 

dos parâmetros de qualidade é essencial para a proteção ambiental, uso seguro e eficiente dos 

recursos hídricos. Nesse sentido, soluções baseadas na natureza têm ganhado destaque como 

alternativas sustentáveis e de baixo custo, que buscam reproduzir processos naturais para 

realizar o tratamento de efluentes. Nesse contexto, os wetlands construídos  sistemas artificiais 

projetados para replicar funções de zonas alagadas naturais  têm se destacado. Esses sistemas 

se destacam não apenas pela eficácia na remoção de poluentes, mas também pela relevância 

ecológica, econômica e social. Eles utilizam plantas aquáticas (macrófitas), processos 

microbiológicos, físicos e químicos para a remoção de nutrientes, elementos potencialmente 

tóxicos, matéria orgânica, entre outros poluentes, promovendo a melhoria da qualidade da água 

de forma eficiente e ecologicamente viável (Ribeiro & De Souza, 2022). 

A qualidade da água pode ser avaliada por meio de diversos parâmetros físicos, 

químicos e biológicos. Dentre os principais parâmetros físicos e químicos, destacam-se: 

temperatura, oxigênio dissolvido, demanda bioquímica de oxigênio, nitrogênio amoniacal, 

fósforo total, sólidos, turbidez (objeto deste estudo) e pH. Enquanto os parâmetros biológicos 

incluem a presença e concentração de microrganismos (Bonifácio & Nóbrega, 2021). 

A modelagem matemática tem se mostrado uma ferramenta valiosa para prever o 

desempenho de wetlands construídos, permitindo a análise e a otimização em diferentes tipos 

de tratamentos. Esses modelos baseiam-se em equações que descrevem os processos físicos, 

químicos e biológicos envolvidos na remoção de poluentes, possibilitando a simulação do 
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comportamento do sistema sob diferentes condições operacionais. A partir da modelagem, é 

possível estimar a eficiência do tratamento, avaliar o tempo de retenção hidráulica ideal, prever 

a remoção de nutrientes e elementos potencialmente tóxicos e comparar diferentes 

configurações de projeto. Dessa forma, esses modelos permitem não apenas otimizar e 

comparar diferentes abordagens, mas também prever as condições ideais a serem aplicadas para 

maximizar a eficiência do tratamento. (Kadlec e Wallace, 2008; Lautenschlager, 2001). Nesse 

estudo, será utilizado o modelo w-C, desenvolvido por Kadlec e Wallace. 

 

1.1. OBJETIVO 

 Aplicar e avaliar a calibração do modelo matemático w-C para a predição da redução 

de turbidez de wetlands construídos subsuperficiais horizontais, analisando os vieses de 

predição mediante dados observados e dados simulados.   

 

1.1.1. Objetivos específicos 

 Calibrar e validar o modelo matemático w-C a fim de simular a redução de turbidez 

utilizando dados observados de wetlands construídos em escala piloto. 

 Avaliar a capacidade preditiva do modelo em termos de métricas de ajuste - coeficiente 

de determinação (R²), coeficiente de eficiência de Nash-Sutcliffe (NSE) e viés 

percentual (PBIAS) - para determinar a precisão da predição. 

 Comparar as ferramentas de otimização Particle Swarm Optimization (PSO) e 

Gradiente Reduzido Generalizado e analisar os resultados do modelo. 
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2. REVISÃO DE LITERATURA 

2.1. WETLANDS CONSTRUÍDOS 

Wetlands construídos (WC), são sistemas alagados artificiais projetados para replicar as 

funções de ambientes naturais, como mangues e pântanos. Esses sistemas são amplamente 

empregados no tratamento de águas residuárias oriundas de diversas fontes, incluindo esgotos 

domésticos e efluentes de processos industriais (Teixeira et al., 2021). 

Na construção de wetlands, diversos fatores devem ser considerados para garantir sua 

eficiência, como a geometria do tanque, a taxa de aplicação hidráulica, a carga iônica e o tempo 

de retenção hidráulica (MetCalf & Eddy,1991). O tratamento dos efluentes ocorre por meio de 

processos físicos, como sedimentação e filtração, bioquímicos, como precipitação e absorção. 

Durante esse processo, o efluente percola através da camada radicular da vegetação e do 

material suporte presentes nos wetlands, promovendo a remoção de poluentes (Shelef et al., 

2013). 

Os wetlands construídos podem ser classificados em três tipologias diferentes de acordo 

com o , sendo elas: wetlands de fluxo superficial, subsuperficial e 

vertical, cada um com características e vantagens distintas. Os wetlands de fluxo superficial 

possuem lâmina de água visível, podendo apresentar vegetação. Nos wetlands de fluxo vertical, 

o efluente é aplicado em lotes na superfície do leito, formando uma lâmina de água que percola 

e drena verticalmente por gravidade através dos poros do material suporte (Kadlec & Wallace, 

2008). 

Os wetlands de fluxo subsuperficial, ênfase deste estudo, utilizam material suporte em 

conjunto com vegetação típica, conhecidas como macrófitas. Esses sistemas são projetados para 

tratar efluentes primários antes de sua dispersão no solo ou descarga em corpos hídricos. Nessa 

tipologia, os efluentes permanecem abaixo da superfície do material suporte, percorrendo a 

região da rizosfera das macrófitas, conforme esquematizado na Figura 1 (Kadlec & Wallace, 

2008). 

Figura 1: esquema de wetland subsuperficial 
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 Fonte: Kadlec & Wallace (2008) 

A aplicação de wetlands construídos no setor minerário tem se mostrado uma alternativa 

eficiente e sustentável para o tratamento de efluentes. Os wetlands são capazes de remover 

diferentes poluentes comumente encontrados nos efluentes desse setor, como o Ferro (Fe) e 

Manganês (Mn) e a turbidez (Sheoran & Sheoran, 2006). 

Um dos benefícios dos wetlands construídos na mineração é a redução da turbidez dos 

efluentes. A retenção de partículas suspensas ocorre devido à ação combinada da vegetação e 

do material suporte, que promovem a sedimentação e a filtração. Isso melhora 

significativamente a qualidade da água tratada antes de seu descarte em corpos hídricos naturais 

(Mitsch & Gosselink, 2015).  

Estudos de caso demonstram a eficácia dos wetlands construídos no tratamento de 

efluentes minerários. Em uma pesquisa realizada por Stefanatou et al., 2023 demonstram 

eficiências de remoção de turbidez superiores a 80% nesses sistemas quando adequadamente 

dimensionados (Stefanatou et al., 2023).  

Portanto, os wetlands construídos representam uma alternativa promissora para o 

tratamento de efluentes da mineração, contribuindo para a mitigação dos impactos ambientais 

associados à atividade minerária e para a preservação da qualidade dos recursos hídricos. 

 

2.2. REDUÇÃO DE TURBIDEZ EM WETLANDS 

A turbidez é um parâmetro físico de qualidade da água que mede a sua opacidade ou 

transparência, sendo causada principalmente pela presença de material em suspensão, como 

sedimentos, argila, matéria orgânica e outros contaminantes (Falcade et al., 2017).  

No Brasil, os padrões de qualidade da água, incluindo os limites de turbidez, são 

estabelecidos pela Resolução CONAMA 357/2005. Essa resolução classifica os corpos d'água 

em diferentes categorias (de especial a 4) e define os valores máximos permitidos para turbidez 

conforme o uso da água (abastecimento, recreação, irrigação, etc.). Para corpos d'água classe 1, 
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por exemplo, que são destinados ao abastecimento humano após tratamento simplificado, a 

turbidez não pode ser superior a 40 uT (BRASIL, 2005).  

A remoção de turbidez por meio de wetlands construídos ocorre predominantemente 

por meio de processos físicos, como a sedimentação e a filtração. A eficiência desse processo 

depende dos parâmetros de projeto escolhidos, como o tipo de macrófitas e o material de suporte 

utilizado (Kasenene, 2023). As macrófitas desempenham um papel essencial na detenção de 

material particulado em suspensão, principalmente por meio de suas raízes. Essa capacidade de 

detenção aumenta à medida que a densidade da cobertura vegetal se torna maior (Opitz et al., 

2021).  

Além disso, o material de suporte, como as britas, atua como um meio filtrante, 

favorecendo a remoção de sólidos suspensos ao reter essas partículas à medida que o efluente 

percola pelo meio (Kadlec & Wallace, 2008). A seleção adequada desses componentes é 

fundamental para otimizar a remoção de turbidez, uma vez que a espécie de macrófitas e a 

granulometria do material de suporte influenciam diretamente a eficiência do sistema. 

 

2.3. MODELO W-C 

O presente estudo utilizou como base o modelo w-C*, desenvolvido por Kadlac e 

Wallace (2008), um modelo matemático empregado para simular os efeitos da sedimentação de 

sólidos suspensos totais (SST) em sistemas de wetlands construídos. Os dados experimentais 

observados desta pesquisa foram medidos em unidades de turbidez (uT). Dessa forma, os 

parâmetros do modelo, originalmente expressos em concentração (mg.L-¹) foram adaptados 

para testar a hipótese da predição utilizando de unidade de turbidez como unidade de medida. 

O modelo é inicialmente representado pela Equação 1: 

 

      (1) 

 

onde:  

: velocidade de sedimentação (m/dia); 

C*: concentração descendente uniforme (mg.L-1); 

G: taxa de geração de sólidos transportáveis (g/m².dia); 

R: taxa de ressuspensão (g/m².dia). 

Assumindo que a geração e ressuspensão dos sólidos são constantes em todo o wetland, a 

Equação 1 pode ser reescrita como (Equação 2): 
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      (2) 

 

 

onde: 

: velocidade superficial da água (m/dia); 

 (m). 

Ao integrar a equação considerando as concentrações na entrada e na saída do sistema, obtém-

se (Equação 3): 

 

             (3) 

 

onde: 

Cf: concentração final (mg.L-1) 

Ci: concentração inicial (mg.L-1) 

L: comprimento do tanque (m) 

t: tempo de retenção hidráulica (dia) 

Considerando a existência de  tanques equivalentes em série, a equação assume a forma 

(Equação 4): 

 

     (4) 

 

onde: 

 = número de tanques em séries 

Esse modelo é utilizado para descrever a sedimentação de sólidos suspensos em wetlands 

construídos, permitindo prever a remoção de poluentes ao longo do sistema. 

 

2.4. FERRAMENTAS DE OTIMIZAÇÃO 

2.4.1. Gradiente Reduzido Generalizado e Solver 

O método Gradiente Reduzido Generalizado (GRG) é uma técnica de otimização não-

linear desenvolvida por Abadie e Carpentier (1966) baseada em aprimoramentos do Método do 
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Gradiente Reduzido de Wolfe. O GRG surgiu como uma alternativa simplificada e mais 

eficiente para lidar com problemas de otimização que envolvem restrições lineares, superando 

limitações presentes em métodos anteriores (Rosen, 1960; Graves & Wolfe, 1963).  

Desde sua criação, o GRG tem se destacado por sua eficiência e já foi implementado 

computacionalmente em diferentes plataformas, sendo inicialmente programada em Fortran. O 

método ganhou grande relevância comercial quando a Frontline Systems Inc. adquiriu seus 

direitos e o incorporou à sua linha de produtos. Posteriormente, a empresa estabeleceu uma 

parceria com a Microsoft, integrando o GRG à ferramenta Solver do Microsoft Excel, que 

ampliou significativamente seu alcance. Atualmente, o Solver baseado no GRG está presente 

em milhões de cópias do Microsoft Office, tornando a otimização não-linear acessível a usuários 

sem necessidade de conhecimentos avançados em programação (Sacoman, 2012). 

A ferramenta Solver é utilizada para encontrar um valor ótimo para uma função objetivo 

definida pelo usuário, podendo maximizar ou minimizar determinado valor. A partir desse 

objetivo, especificam-se quais as variáveis poderão ser alteradas e quais as restrições.  O Excel 

Solver, então, ajusta iterativamente os valores das variáveis de decisão para otimizar a função 

objetivo, respeitando as restrições impostas (Barati, 2013). 

 

2.4.2. Particle Swarm Optimization 

O Particle Swarm Optimization (PSO) ou Otimização por Enxames de Partículas, é um 

algoritmo de otimização baseado em inteligência coletiva, inspirado no comportamento de 

enxames naturais, como bandos de pássaros e cardumes de peixes, foi desenvolvido por James 

Kennedy e Russell Eberhart em 1995. A ideia inicial do algoritmo tinha como objetivo 

encontrar a melhor solução explorando interações sociais, ao invés de depender unicamente das 

habilidades cognitivas puramente individuais das partículas (Poli et al., 2007). 

O funcionamento do PSO baseia-se na interação de várias partículas distribuídas no 

espaço de busca de um problema. Cada partícula representa uma possível solução e ajusta sua 

posição iterativamente para alcançar o melhor resultado. Esse ajuste ocorre com base em três 

fatores: o histórico da própria partícula (posição atual e melhor posição encontrada até o 

momento), informações compartilhadas por outras partículas do enxame e perturbações 

aleatórias que mantêm a diversidade na busca. Cada partícula é caracterizada por três vetores 

em um espaço de dimensão D: posição atual (xi), melhor posição anterior (pi) e velocidade (vi), 

que determina o deslocamento no espaço de busca.  
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A cada iteração, a função objetivo é avaliada na posição atual da partícula. Se essa nova 

posição for melhor do que a melhor posição registrada anteriormente, ela é atualizada como pi. 

Além disso, o melhor valor encontrado no enxame é registrado como pbest. Com base nessas 

informações, a velocidade e a posição das partículas são ajustadas continuamente, levando o 

enxame a convergir para uma solução ótima (Poli et al., 2007). 

 

2.5. FERRAMENTAS DE ANÁLISE DE DESEMPENHO DE MODELOS 

2.5.1. Coeficiente de determinação (R²) 

O coeficiente de determinação (R²) é uma medida que indica a proporção da 

variabilidade da variável dependente (y) explicada pela variável independente (x) em um 

modelo de regressão. Ele varia entre 0 e 1, onde valores próximos de 1 indicam que a maior 

parte da variabilidade em y é explicada pelo modelo. O R² é calculado considerando a diferença 

entre a variabilidade total em y (representada pela soma total dos quadrados, SSt) e a 

variabilidade restante após considerar x (representada pela soma dos quadrados dos resíduos, 

SSRes), (Montgomery et al., 2006) como mostrado abaixo na Equação 5: 

 

    R² =       (5) 

 

onde: 

 = soma dos quadrados dos resíduos, 

 = soma total dos quadrados, 

 = soma dos quadrados da regressão. 

 

2.5.2. Eficiência De Nash-Sutcliffe (NSE) 

A eficiência de Nash-Sutcliffe (NSE) é uma estatística normalizada que determina a 

magnitude relativa da variação dos resíduos em comparação com a variância dos dados medidos 

(Nash e Sutcliffe, 1970). Em outras palavras, indica quão bem o modelo se ajuste entre as séries 

de dados observados. O NSE é calculado conforme mostrado na Equação 6: 

 

NSE = 1 -     (6) 



19 

 

 

onde: 

: dado observado 

: dado simulado 

Ymédia: média dos dados observados 

 

O NSE é importante para complementar o coeficiente de determinação, pois o R² não 

indica necessariamente se o modelo de regressão é adequado. Ou seja, o R² não distingue entre 

superestimações e subestimações e pode não refletir adequadamente a capacidade preditiva do 

modelo em relação aos valores médios dos dados observados (Quinino et al., 2011). 

A classificação da precisão dos dados de acordo com o índice NSE é indicado na Tabela 

1. 

Tabela 1: Índices de Eficiência de Nash-Sutcliffe. 

Fonte: Adaptado de Moriasi et al. (2007). 

 

2.5.3. Percent Bias (PBIAS) 

Percent bias (PBIAS), ou viés percentual, mede a tendência média dos dados simulados 

serem maiores ou menores do que seus correspondentes observados. O valor ideal do PBIAS é 

0 (zero). Valores positivos indicam um viés de subestimação do modelo, enquanto valores 

negativos indicam um viés de superestimação do modelo (Gupta et al., 1999). 

PBIAS é calculado de acordo com Equação 7 apresentada a seguir: 

 

 

PBIAS =     (7) 

 

onde: 

Yiobs: dado observado 

Yisim: dado simulado 

 

Índice de avaliação do desempenho do modelo Classificação da precisão dos dados 

0,75 < NSE 1,00 
0,65 < NSE  0,75 
0,50 < NSE  0,65 

NSE  0,50 

Muito boa 
Boa 

Satisfatória 
Insatisfatória 
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A classificação da precisão dos dados de acordo com o PBIAS (%) é indicado na Tabela 2.  

 

Tabela 2: Índices de Eficiência do PBIAS 

. Fonte: Adaptado de Moriasi et al. (2007). 

  

Índice de avaliação do desempenho do modelo Classificação da precisão dos dados 

PBIAS < ± 10 
± 10 PBIAS<±15 
± 15 PBIAS<±25 

PBIAS  ± 25 

Muito boa 
Boa 

Satisfatória 
Insatisfatória 
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3. METODOLOGIA 

3.1. ORIGEM DOS DADOS 

Os dados utilizados nesta pesquisa foram extraídos do estudo de Gomes et al. (2024), 

que investigou o desempenho de diferentes macrófitas e materiais suporte em wetlands 

construídos de fluxo subsuperficial horizontal para a redução da turbidez de águas de 

escoamento superficial provenientes da mineração. O experimento original foi delineado por 

três células para cada linha de tratamento. As amostragens foram realizadas diretamente nos 

drenos de coleta, três vezes por semana, especificamente às segundas, quartas e sextas-feiras, 

sempre no período da manhã, com tempo de retenção hidráulica (TRH) de 2, 4 e 6 dias.  

Os dados fornecidos para esse trabalho foram: turbidez inicial, turbidez final em cada 

um dos tempos de retenção A linha de tratamento 

escolhida para esse estudo utilizou a planta Typha domingensis como macrófita e brita 1 como 

material suporte. 

 

3.2. TRATAMENTO DOS DADOS 

O tratamento dos dados e realização dos cálculos foi conduzido através do software 

Microsof Excel. Os dados brutos foram recebidos em planilhas eletrônicas e, inicialmente, foi 

feita a separação das leituras individuais em colunas identificadas por: data, temperatura, 

turbidez inicial (uT), turbidez final (uT), tempo (dias) e altura do piezômetro (m). Considerando 

que os valores de entrada do experimento (turbidez inicial) limitavam-se a 3000uT, amostras 

que excederam esse valor foram removidas da análise. 

Em seguida, foi feita a identificação e a remoção dos outliers (pontos que desviam da 

distribuição principal dos dados) por meio do cálculo da média aritmética e do desvio padrão 

dos dados, os quais foram utilizados para determinar os limites inferior (Linf) e superior (Lsup). 

Essa abordagem estatística permitiu identificar os pontos que apresentavam valores anormais 

em relação ao comportamento esperado do conjunto de dados. A remoção dos outliers é 

essencial para evitar distorções na análise e levar a erros no ajuste de modelos matemáticos, 

dificultando a calibração e validação (Wang et al., 2023). Para a definição dos limites, foram 

utilizadas as Equações 8 e 9 a seguir: 

 

                                                          (8) 

                                                        (9) 
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onde: 

Linf: Limite inferior 

Lsup: Limite superior 

DP: Desvio Padrão 

 

Os dados válidos foram utilizados para a simulação utilizando o modelo escolhido. Os 

dados experimentais válidos foram enumerados de 1 a 156 a fim de serem divididos em dois 

grupos, sendo o conjunto para calibração composto por 70% dos dados e o conjunto de 

validação com os 30% restantes. A seleção dos dados foi realizada de forma aleatória para cada 

conjunto utilizando a linguagem Python no ambiente de desenvolvimento Thonny, por meio do 

módulo random, que gera amostras pseudoaleatórias a partir de um gerador de números 

pseudoaleatórios baseado no algoritmo Mersenne Twister. A validação do modelo foi realizada 

aplicando os valores calibrados de w aos dados de validação. O código utilizado nessa etapa 

está ilustrado na Figura 2. 

 

Figura 2: programa em Pyhton. 

 

Fonte: Elaborado pela autora (2025). 

 

Para a aplicação do modelo matemático, a fim de encontrar os resultados desejados, foi 

feito um rearranjo da Equação 4 de modo a expressar o parâmetro Tf (turbidez final), 

originalmente apresentado como Cf, em função dos demais parâmetros e variáveis, conforme 

demonstrado na Equação 10 abaixo. 

 

Tf      (10) 
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Os valores de Ti, Tf, h, N e t foram obtidos a partir da coleta de dados durante a execução 

do experimento, enquanto o valor de C* foi fixado em 1 uT, uma escolha fundamentada na 

turbidez desejada e esperada ao final do tratamento do efluente. O parâmetro w, foi 

arbitrariamente definido em 1, sendo esta etapa necessária para que a ferramenta Solver do 

Excel pudesse trazer um resultado inicial. Posteriormente, esse valor foi otimizado 

primeiramente por meio da ferramenta Solver do Excel e pelo algoritmo PSO para refinamento 

dos resultados 

 

3.2.1. Calibração 

A calibração do modelo foi realizada utilizando o subconjunto A dos dados 

experimentais coletados, que corresponde a 70% do total de amostras disponível. Esta etapa 

teve como objetivo principal ajustar os parâmetros do modelo de forma que as saídas simuladas 

apresentassem a maior concordância possível dos dados observados, garantindo assim que o 

modelo represente com precisão os processos que ocorrem no wetland construído estudado. 

Para a implementação do processo de calibração, foi criada no Excel uma coluna denominada 

"Tf simulada", cujos valores foram calculados através da Equação 11: 

 

Tfsim     (11) 

 

A avaliação do desempenho do modelo foi realizada mediante o cálculo do erro 

quadrático entre os valores observados (Tfobs) e simulados (Tfsim). Para tanto, foi criada uma 

coluna específica contendo o quadrado das diferenças [(Tfobs - Tfsim)²], cujo somatório foi 

posteriormente utilizado como função objetivo no processo de otimização. 

A otimização do parâmetro w foi realizada através da ferramenta Solver do Excel 

(Figura 3), empregando o método GRG Não Linear. O processo iterativo teve como objetivo 

minimizar o somatório dos erros quadráticos (célula L122), ajustando automaticamente o valor 

do parâmetro w (célula I3) até encontrar a solução ótima que proporcionasse a melhor 

concordância entre os valores simulados e observados de turbidez final.  
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Figura 3: Ferramenta Solver 

 

Fonte: Elaborado pela autora (2025). 

 

O valor ótimo de w obtido neste processo de calibração é apresentado e discutido no 

capítulo de Resultados e Discussões. 

 

3.2.2. Validação 

Após a determinação do parâmetro w por meio do Solver, procedeu-se à validação do 

modelo utilizando o subconjunto B de dados (30% das amostras). Nesta etapa, a Equação 11 

foi novamente aplicada, mantendo-se fixo o valor de w obtido na calibração, enquanto os 

demais parâmetros conservaram seus valores originais. 

 A validação teve como objetivo avaliar a precisão e a robustez do modelo calibrado 

quando submetido a condições independentes daquelas utilizadas em seu ajuste. Para tanto, os 

valores de turbidez final simulados (Tfsim) foram comparados com os dados observados 

(Tfobs) por meio de análises estatísticas, visando quantificar o desempenho preditivo do 

modelo. 
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3.3. PARTICLE SWARM OPTIMIZATION 

Para otimização do modelo, foi utilizado também o Particle Swarm Optimization, onde, 

inicialmente, foi realizada a calibração do modelo matemático por meio da plataforma de 

desenvolvimento Google Colab, que oferece um ambiente de desenvolvimento acessível e 

eficiente para processamento computacional. O código foi implementado em linguagem 

Python, utilizando a biblioteca pyswarms, que fornece métodos para implementação do PSO.  

O processo de otimização teve como objetivo principal determinar o valor ótimo do parâmetro 

w, que minimizasse as diferenças entre os valores simulados de turbidez final e os valores 

observados experimentalmente. A implementação do código foi estruturada conforme ilustrado 

nas Figuras 4, 5 e 6. 

 

Figura 4: código PSO  parte 1 

Fonte: Elaborado pela autora (2025). 
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Figura 5: código PSO  parte 2 

 

Fonte: Elaborado pela autora (2025). 

Figura 6 : código PSO  parte 3 

 

Fonte: Elaborado pela autora (2025). 

A execução do código está representada na Figura 7, abaixo. 

Figura 7: execução do código 
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Fonte: Elaborado pela autora (2025). 

3.4. AJUSTE DO MODELO 

 Para a avaliação quantitativa do ajuste do modelo w-C*, foram empregados três 

indicadores estatísticos: coeficiente de determinação (R²), eficiência de Nash-Sutcliffe (NSE) e 

viés percentual (PBIAS). Essas métricas permitiram uma análise abrangente do desempenho do 

modelo, possibilitando: (1) avaliar a correlação entre valores observados e simulados (R²), (2) 

verificar a eficiência preditiva do modelo (NSE), e (3) quantificar a tendência sistemática de 

sub ou superestimação (PBIAS). 

 O procedimento de avaliação foi aplicado de forma sistemática tanto para o conjunto de 

calibração quanto para o de validação, seguindo rigorosamente as mesmas etapas 

metodológicas descritas nas seções 3.4.1 (preparação dos dados), 3.4.2 (aplicação do modelo) 

e 3.4.3 (cálculo dos indicadores). 

 

3.4.1.  Coeficiente de Determinação (R²) 

O coeficiente de determinação (R²) foi calculado a partir das colunas contendo os dados 

observados e simulados, mediante análise de regressão linear entre os valores observados (eixo 

x) e simulados (eixo y). Utilizando as ferramentas gráficas do Excel, foi elaborado um gráfico 

de dispersão, ao qual se ajustou uma reta de regressão linear. O R², que expressa a proporção 

da variância nos dados observados explicada pelo modelo, foi obtido diretamente como 

resultado deste ajuste. 

 

3.4.2. Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE) 

O cálculo do NSE foi realizado por uma planilha Excel. Inicialmente, criou-se uma 

coluna para calcular as diferenças quadráticas entre cada par de valores observados e simulados. 

Paralelamente, determinou-se a média dos valores observados e calculou-se em outra coluna as 

diferenças quadráticas entre cada valor observado e a média, conforme Tabela 3 abaixo.  

 

 

Tabela 3: colunas do Excel para cálculo do NSE.  

Tf obs Tf sim (Tf sim  Tf obs)² (Tf obs - média Tf obs)² 
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3.4.3. Percent Bias (PBIAS) 

 O PBIAS foi calculado para avaliar a tendência sistemática do modelo em superestimar 

ou subestimar os valores reais. A análise do PBIAS envolveu a criação de uma coluna com as 

diferenças simples entre valores observados e simulados, cujo somatório foi multiplicado por 

100 e posteriormente dividido pelo somatório total dos valores observados. Um PBIAS próximo 

de zero indica ausência de viés sistemático, enquanto valores positivos revelam tendência de 

subestimação e negativos de superestimação pelos valores simulados. Ambos os indicadores 

foram calculados separadamente para os conjuntos de calibração e validação, permitindo uma 

avaliação abrangente do desempenho preditivo do modelo em diferentes condições (Moriasi et 

al., 2007). 
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4. RESULTADOS E DISCUSSÕES 

Foi realizada a aplicação dos dois métodos de otimização - Solver e PSO - para 

calibração do parâmetro w (velocidade de sedimentação). O parâmetro de velocidade de 

sedimentação exerce uma influência direta na eficiência do modelo, determinando a rapidez 

com que as partículas sólidas alcançam o fundo do leito do sistema. Foram obtidos resultados 

consistentes, com valores muito próximos: 0,69793 m/dia (Solver) e 0,66895 m/dia (PSO), 

conforme apresentado na Tabela 4. Esta concordância entre os métodos independentes valida a 

robustez do processo de calibração e sugere que o modelo está adequadamente parametrizado 

para representar o sistema estudado. 

 

Tabela 4: Valores do erro médio e w para calibração nas duas ferramentas de otimização. 

 Solver PSO 
w (m/dia) 0,69793 0,66895 

Erro médio 94,70 98,78 
   

Considerando, então, essa similaridade dos dados, optou-se por realizar a análise do 

parâmetro encontrado pelo método Solver. Os resultados das análises estão sintetizados na 

Tabela 5 abaixo. 

 

Tabela 5: Valores encontrados para os indicadores analisados nas duas fases 

 Fase de calibração Fase de validação 

R² 0,822 0,754 

NSE 0,81 0,75 

PBIAS -7,06 -4,04 

A análise dos indicadores de desempenho (Tabela 5) revelou excelente capacidade 

preditiva do modelo. Os valores de R² (0,822 para calibração e 0,754 para validação) próximos 

a 1 demonstram que o modelo explica satisfatoriamente a correlação dos dados experimentais. 

As Figuras 8 e 9, que mostram as relações de dispersão entre valores observados e simulados, 

confirmam visualmente esta boa correlação. 
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Figura 8: Dispersão dos dados observados e simulados na fase de calibração

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Figura 9: Dispersão dos dados observados e simulados na fase de validação

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Vale ressaltar que o coeficiente de determinação, usado de maneira isolada, não é 

suficiente para afirmar a eficácia do modelo, devido às suas limitações, assim, para confirmar

a precisão do modelo, foi calculado o coeficiente de eficiência de Nash-Sutcliffe. Os resultados 

de NSE (0,81 na fase de calibração e 0,75 na fase de validação) apresentaram ótimos resultados 

para os dados analisados, indicando que o modelo analisado apresenta alta eficiência preditiva. 

Nash e Sutcliffe (1970) propuseram essa métrica para avaliar a eficiência de modelos em 

reproduzir a variância dos dados observados, portando, os valores encontrados indicam que o 
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modelo explica 75% da variabilidade dos dados (fase da validação), sendo correspondente ao

limite mínimo p et al. 

2007).

Os resultados de PBIAS, com valores de -7,06% (calibração) e -4,04% (validação),

também classificados como precisão, revelam uma leve tendência do modelo em 

superestimar os valores reais, sugerindo ajustes pontuais, mas que não compromete a utilidade 

do modelo, segundo Gupta et al. (1999).

As Figuras 10 e 11, que apresentam a variação temporal dos valores observados e 

simulados, demonstram que o modelo captura adequadamente a dinâmica do sistema ao longo 

dos diferentes tempos de retenção hidráulica.

Figura 10: Variação dos dados observados e simulados das amostras na fase de calibração

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Figura 11: Variação dos dados observados e simulados das amostras na fase de validação

Fonte: Elaborado pela autora (2025).
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Na etapa de calibração, o modelo apresentou bons índices de desempenho estatístico, 

evidenciados por valores elevados de R² e NSE, o que demonstra que a simulação foi capaz de 

reproduzir satisfatoriamente a tendência geral dos dados observados de turbidez. No entanto, 

observou-se um valor negativo de PBIAS, indicando a presença de superestimação sistemática 

dos dados simulados em relação aos observados. Essa superestimação é visível no gráfico, 

sobretudo nos períodos de menor turbidez, onde a linha representando os valores simulados 

(vermelha) permanece consistentemente acima da linha dos dados observados (azul). 

 

Durante a etapa de validação, o modelo manteve a capacidade de representar a tendência 

dos dados, com os índices R² e NSE ainda em faixas consideradas satisfatórias, confirmando a 

robustez do ajuste. No entanto, o padrão de superestimação, embora menos acentuado, ainda 

está presente, o que pode ser confirmado pela manutenção de um PBIAS levemente negativo. 

Essa característica é mais evidente nas amostras iniciais, que apresentam valores elevados de 

turbidez. Nessas condições, o modelo tende a subestimar os picos de turbidez e superestimar os 

valores médios e baixos, sugerindo que há limitações na reprodução de eventos extremos. 

 

Esses resultados indicam que, apesar do bom desempenho geral, o modelo pode se 

beneficiar de ajustes nos parâmetros relacionados a eventos de maior intensidade ou processos 

dinâmicos de rápida variação da turbidez, de forma a reduzir o viés sistemático e melhorar a 

acurácia preditiva, principalmente em condições críticas. 
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5. CONCLUSÃO 

Os resultados obtidos neste estudo demonstraram que a adaptação do modelo 

matemático desenvolvido por Kadlec e Wallace (2008), realizado para esta pesquisa, 

apresentou eficiência significativa na predição da redução de turbidez em wetlands construídos 

de fluxo subsuperficial utilizando Typha domingensis como macrófita e brita 1 como material 

suporte. A consistência observada entre os valores do parâmetro w obtidos pelos diferentes 

métodos de otimização (Solver e PSO) reforça a robustez do processo de calibração realizado, 

com ambos os métodos produzindo resultados muito próximos (0,69793 m/dia pelo Solver e 

0,66895 m/dia pelo PSO). 

 A análise do modelo através das métricas estatísticas - com R² superior a 0,75, NSE 

acima de 0,7 e PBIAS abaixo de 10% em módulo para ambas as fases de calibração e validação 

- comprova sua capacidade preditiva e confiabilidade. As análises gráficas da calibração e 

validação reforçam esse desempenho, mostrando que o modelo simula bem as oscilações de 

turbidez, ainda que apresente leve superestimação especialmente em valores mais baixos. Tal 

comportamento é comum em sistemas com elevada variabilidade inicial, como visto nas 

primeiras amostras Esses resultados indicam que o modelo adaptado pode ser aplicado com 

segurança em projetos de tratamento em escala real, permitindo estimar com precisão a turbidez 

final com base nas variáveis de entrada, como turbidez inicial, número de tanques e tempo de 

retenção hidráulica.  

No entanto, é importante destacar que existem limitações inerentes ao modelo, que 

devem ser consideradas em sua aplicação. Entre elas, a necessidade de condições operacionais 

controladas similares às do estudo e a potencial variabilidade dos dados de entrada. Esses 

fatores podem influenciar diretamente o desempenho do modelo em condições diferentes das 

estudadas. 

 Como perspectivas futuras, recomenda-se a realização de estudos complementares para 

validar e aprimorar o modelo em diferentes contextos e escalas. Além disso, a integração de 

métodos avançados de análise de dados e simulações podem proporcionar uma compreensão 

mais detalhada dos processos e aumentar a precisão das previsões.  
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