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IMPACTO POTENCIAL DESTA PESQUISA

O impacto esperado da pesquisa fundamenta-se na convergéncia entre inteligéncia artificial e
gestdo hidrica sustentdvel. No ambito cientifico, técnico e inovador, o estudo inova ao demonstrar
nos testes realizados que a predi¢do individualizada de parametros fisico-quimicos e bioldgicos
para reconstru¢do do IQA supera a predi¢do direta, viabilizando a integragdo com sistemas
alinhados a Industria 4.0. No aspecto econdmico, a metodologia reduz custos operacionais de
amostragem e oferece uma alternativa acessivel em linguagem R, democratizando ferramen-
tas preditivas para organizagdes com restricdes orcamentdrias. Alinhada ao desenvolvimento
sustentavel e ao Objetivo de Desenvolvimento Sustentavel n® 6 da ONU, a pesquisa fortalece
0 monitoramento e a preservacao dos recursos hidricos. Em termos de inser¢ao local, regional
e nacional, a solu¢d@o atende inicialmente a Regiao Metropolitana do Vale do Paraiba e Litoral
Norte, possuindo capacidade de generalizacdo que viabiliza sua expansdo para bacias hidrogra-
ficas em todo o territério nacional e potencial de internacionalizag¢do. Por fim, o trabalho gera
relevante impacto social, educacional e cultural ao promover a protecao da saide publica e a
seguranca hidrica por meio do aprendizado de maquina, disseminando uma cultura orientada a

dados no setor.

POTENTIAL IMPACT OF THIS RESEARCH

The expected impact of the research is grounded in the convergence between artificial
intelligence and sustainable water management. In the scientific, technical, and innovative
scope, the study innovates by demonstrating in conducted tests that the individualized prediction
of physicochemical and biological parameters for WQI (Water Quality Index) reconstruction
outperforms direct prediction, enabling integration with systems aligned with Industry 4.0.
From an economic perspective, the methodology reduces sampling operational costs and offers
an accessible alternative in the R programming language, democratizing predictive tools for
organizations with budget constraints. Aligned with sustainable development and UN Sustainable
Development Goal 6 (SDG 6), the research strengthens the monitoring and preservation of water
resources. In terms of local, regional, and national reach, the solution initially addresses the
Metropolitan Region of Vale do Paraiba and Litoral Norte, possessing a generalization capability
that enables its expansion to river basins across the national territory, along with potential for
internationalization. Finally, the work generates a significant social, educational, and cultural
impact by promoting public health protection and water security through machine learning,

fostering a data-driven culture in the sector.
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RESUMO

A preservagdo e o monitoramento da qualidade dos recursos hidricos representam desafios fun-
damentais para o desenvolvimento sustentdvel, alinhando-se diretamente as metas estabelecidas
pelo Objetivo de Desenvolvimento Sustentdvel n® 6 da Organizacao das Nagdes Unidas. Diante
da complexidade dos ecossistemas aquéticos e da frequente dificuldade na obtengdo de dados
completos, o que muitas vezes inviabiliza o cédlculo tradicional do indice, este trabalho investiga
a aplicacdo de técnicas de Aprendizagem de Médquina para a predicdo do Indice de Qualidade
da Agua (IQA) na Regido Metropolitana do Vale do Paraiba e Litoral Norte (RMVALE-LN).
A pesquisa utiliza uma base de dados robusta, compreendendo o periodo de 2013 a 2023, com
informagdes provenientes da CETESB e do sistema InfoAgua, processadas integralmente em
linguagem R. O foco metodoldgico reside na utilizagdo do algoritmo de Floresta Aleatoria
(Random Forest) para superar a limitacao de dados incompletos, comparando duas abordagens
distintas: a predicdo direta do valor final do IQA e, diferentemente das abordagens convencionais,
a predi¢do individual dos parametros fisico-quimicos e bioldgicos do indice para sua posterior
reconstru¢do matematica.

Os resultados obtidos demonstram que a abordagem de predicdo dos parametros individuais
para o posterior cdlculo do IQA apresenta um desempenho superior e mais consistente do que
a tentativa de prever o indice de forma direta, mostrando-se uma estratégia eficaz para lidar
com lacunas de monitoramento. A eficicia dos modelos foi validada por meio de métricas para
tarefas de regressao, com destaque para o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE), que em
diversos cendrios manteve-se abaixo de 10%, conferindo as previsdes o status de “altamente
precisas” conforme a literatura especializada. Além da precisdo estatistica, o estudo revela uma
importante capacidade de generalizagao dos modelos, sugerindo que padrdes identificados em
determinados pontos de monitoramento podem ser aplicados a dreas correlatas, dispensando
assim a necessidade de criacdo de modelos individualizados para cada localidade especifica.
Essa capacidade preditiva ndo apenas soluciona o problema de dados ausentes, mas também
fundamentam a viabilidade da reducdo de parametros medidos em campo, permitindo um

monitoramento mais 4gil e de menor custo, sem perda de confiabilidade técnica.

PALAVRAS-CHAVE: Aprendizagem de Mdaquina; IQA; Floresta Aleatéria; Reducdo de
parametros; RMVALE-LN.



ABSTRACT

The preservation and monitoring of water resource quality represent fundamental challenges
for sustainable development, aligning directly with the goals established by the United Nations
Sustainable Development Goal 6. Given the complexity of aquatic ecosystems and the frequent
difficulty in obtaining complete data—which often prevents the traditional calculation of the
index—this study investigates the application of Machine Learning techniques to predict the
Water Quality Index (WQI) in the Metropolitan Region of Vale do Paraiba and Litoral Norte
(RMVALE-LN). The research utilizes a robust database covering the period from 2013 to 2023,
with data from CETESB and the InfoAgua system, fully processed using the R language. The
methodological focus lies in using the Random Forest algorithm to overcome the limitation of
incomplete data, comparing two distinct approaches: the direct prediction of the final WQI value
and, unlike conventional approaches, the individual prediction of the index’s physicochemical
and biological parameters for its subsequent mathematical reconstruction.

The results demonstrate that the approach of predicting individual parameters for the subsequent
calculation of the WQI yields superior and more consistent performance compared to attempting
to predict the index directly, proving to be an effective strategy for dealing with monitoring gaps.
The effectiveness of the models was validated using regression metrics, with emphasis on the
Mean Absolute Percentage Error (MAPE), which remained below 10% in several scenarios,
granting the predictions a "highly accurate"status according to specialized literature. In addition
to statistical accuracy, the study reveals a significant generalization capability of the models,
suggesting that patterns identified at certain monitoring points can be applied to correlated areas,
thereby eliminating the need to create individualized models for each specific location. This
predictive capability not only solves the problem of missing data but also supports the feasibility
of reducing parameters measured in the field, enabling faster and lower-cost monitoring without

compromising technical reliability.

KEYWORDS: Machine Learning; WQI; Random Forest; Parameter reduction; RMVALE-LN.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO DA PESQUISA

Em setembro de 2015, a|Organizacao das Nacoes Unidas (ONU)|langcou uma agenda com
17 objetivos e 169 metas a serem atingidas até o ano de 2030, conhecidos como os
ide Desenvolvimento Sustentavel (ODS)l Com o intuito de erradicar a pobreza, proteger o meio

ambiente e o clima, e garantir que todas as pessoas tenham condi¢des dignas de vida, esses 17
objetivos podem ser divididos em quatro dimensdes principais: Social, Ambiental, Econdmica e
Institucional. Em seu objetivo nimero 6, aborda-se especificamente a disponibilidade de dgua
potdvel e saneamento para todos (ONU, 2024a) (ONU, 2024c).

A dependéncia da dgua para a sustentacio da vida humana, associada ao crescente indice de
polui¢dao em todo o planeta, faz da andlise da qualidade desse recurso um tema de fundamental
importancia na atualidade (Azrour et al., 2022). O € uma das técnicas mais utilizadas para
descrever a qualidade dos corpos hidricos, baseando-se em fatores fisicos, quimicos e bioldgicos
combinados em um unico valor (Chidiac et al., [2023). Assim, esse conjunto de parametros €
integrado para produzir um indicador sintético de qualidade, o que reduz expressivamente o
volume de dados e as complexidades matemdticas (Aljanabi ef al., 2021); entretanto, a auséncia
de um dnico parametro inviabiliza o cdlculo final do indice (Pereira ef al.| 2013)).

A alta frequéncia na aquisicao de dados por sistemas automatizados de coleta e eventuais
falhas nos sensores podem gerar dados faltantes (Badrudeen et al.| 2026). Da mesma forma, a
inviabilidade de acesso aos pontos de amostragem — seja por dificuldades geograficas ou por
fatores excepcionais, como a pandemia de COVID-19 — também resulta em lacunas na base
de dados, impossibilitando o cilculo do [QA| Enquanto os métodos convencionais recorrem
a interpolagdo para preencher essas lacunas, o trabalho de (Wang, J. et al., 2025) apresenta a
proposta de utilizar modelos preditivos para estimar esses dados ausentes de forma mais dinamica.
Diversos estudos, como os de (Azrour et al., [2022)), (Krishnan et al.| [2024) e (Lin et al.,[2023)),
apontam vantagens significativas — como a diminui¢cdo do nimero de parametros medidos e a
reducdo da complexidade operacional — ao predizer o valor do indice de qualidade da dgua por
meio de técnicas de

A termo oriundo da expressdo em lingua inglesa Machine Learning, consiste no
processo de fornecer dados a um sistema computacional para que este identifique padrdes e gere
novos conhecimentos. Atualmente, esse conceito define a capacidade de evolugdo autdonoma e
aprendizado dos computadores (Kannadhasan; Venusamy; Nagarajan, [2023). Segundo (Kayikci;
Khoshgoftaar, [2024)), as técnicas de buscam mimetizar os mecanismos de aprendizado
do cérebro humano. O forte desenvolvimento dessa drea, nos ultimos anos, impulsionou o
surgimento de variadas solucdes voltadas a facilitar ou aprimorar as atividades humanas. Desse

modo, os métodos de [AM] encontram aplicagdes em setores diversos, como o comércio, as
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ciéncias e a tecnologia, tornando os processos de tomada de decisdo consideravelmente mais
assertivos (Jordan; Mitchell, 2015). Porém, esse avanco ndo ocorreu de forma linear, visto que
houve periodos de menor interesse e desaquecimento ao longo da trajetéria de evolucao do
(Tursunalieva et al., [2024]).

Em (Jordan; Mitchell, 20135)), justifica-se que esse crescimento acentuado foi impulsionado
pelo surgimento de novos algoritmos e teorias de aprendizagem, aliado a expansdo continua
da disponibilidade de dados e a redugdo dos custos computacionais. As técnicas de
permitem que os computadores processem grandes volumes de informacdo para identificar
padrdes, realizar classificages e reconhecer estruturas, sem que tenham sido explicitamente
programados para cada uma dessas tarefas. Em outros termos, a[AM]viabiliza a inferéncia de
modelos probabilisticos e comportamentais fundamentados diretamente nos dados observados
(Kayikci; Khoshgoftaar, [2024).

Atualmente, com os avangos tecnoldgicos, estagdes de monitoramento situadas em multiplos
pontos de medicao geram fluxos continuos e massivos de informagdo. Esse tipo de conjunto
de dados — caracterizado por sua grande escala, diversidade e complexidade — € rotulado
como Big Data (Weese et al.,|2016), e grande parte dos métodos aplicados a sua andlise provém
diretamente de subcampos da[AM]|

Dessa forma, o presente trabalho tem como objetivo analisar a qualidade da 4gua na
[Metropolitana do Vale do Paraiba e Litoral Norte (RMVALE-LN)| entre os anos de 2013 e
2023 por meio do uso de para a predicao do indice. Busca-se verificar a viabilidade dessa

predicdo a partir da redug@o do nimero de varidveis independentes, bem como avaliar a eficdcia
de prever os parametros individualmente para a posterior reconstru¢ao matemaética do Para
o desenvolvimento dos modelos preditivos, optou-se pelo algoritmo de[FA] dada a sua capacidade
de modelar relacdes ndo lineares e sua elevada robustez a ruidos (Breiman, 2001), demonstrando
excelente adaptacdo a complexidade de conjuntos de dados ambientais heterogéneos (Bouchraki
et al., [2025). Além disso, a lida eficazmente com a alta dimensionalidade dos dados e
com problemas de multicolinearidade, caracterizando-se como uma técnica veloz e altamente

insensivel ao sobreajuste (overfitting) (Belgiu; Dragut, [2016).

1.2 QUESTOES DE PESQUISA

Como se distribuem os valores do [QA|[na[RMVALE-LN|entre os anos de 2013 e 2023?

E eficiente utilizar os modelos de para predizer os valores do indice de qualidade da
agua?

E eficiente predizer o valor do excluindo-se alguns parametros utilizados pelo modelo
deAMY?

E eficiente calcular o combinando valores de parimetros medidos e preditos?
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* E eficiente utilizar valores preditos por de forma iterativa para a previsao de cendrios

futuros de longo prazo?

1.3 JUSTIFICATIVA E CONTRIBUICOES CIENTIFICAS E TECNOLOGICAS

Para fundamentar a escolha do tema de pesquisa e demonstrar a existéncia de uma lacuna
na literatura, realizou-se uma busca inicial na base de dados Scopus, conforme apresentado na

Tabela[ll A auséncia de resultados na linha 3 indica essa lacuna cientifica.

Tabela 1 — Termos de pesquisa utilizados no Scopus.

Linha Termos de Pesquisa Resultados
1 ( TITLE ( "water quality index") AND TITLE ( "Predictions") ) 87
2 ( TITLE ( "water quality index") AND TITLE ( "machine learning") ) 82

( TITLE ( "water quality index") AND TITLE ( "Predictions")
AND TITLE-ABS-KEY ( "Reducing parameters") )

0

Fonte: Autor.

Para uma andlise aprofundada dos dados levantados, utilizou-se o software R em conjunto
com a biblioteca Bibliometrix. Os dados analisados correspondem aos resultados das buscas
das linhas 1 e 2, os quais foram consolidados e tratados no ambiente R, sendo posteriormente
exibidos por meio do pacote Shiny e da referida biblioteca. Como resultado, gerou-se uma base
de dados com documentos publicados entre os anos de 2002 e 2025, apresentando uma taxa de
crescimento anual de 6,21%, composta por 147 documentos e 402 autores. Um resumo dessa
base pode ser visto na [Figura 1|

Figura 1 — Informagdes gerais das buscas na base Scopus.

Authors of single-authored docs International Co-Authorship

8 36.05 %

Annual Growth Rate

6.21 %

Timespan

2002:2025

Co-Authors per Doc

4.65

Author's Keywords (DE) Document Average Age

402 3.5

Average citations per doc

29.25

Fonte: Autor.

Dentre as op¢des de visualizacdo disponibilizadas pelo Bibliometrix, o grafico de producao
cientifica anual evidencia a contemporaneidade do tema pesquisado. Na ¢ possivel

observar uma ascensdo mais acentuada da curva de publicagdes a partir do ano de 2020.
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Figura 2 — Producao cientifica anual.

Articles
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2022 4
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2014
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Fonte: Autor.

Como outro fator que justifica a relevincia desta pesquisa, destaca-se a escassez de publi-
cacgOes brasileiras sobre o tema: dentre os artigos retornados na busca estruturada na base de
dados da Scopus, nenhum documento foi localizado. Esse cendrio mostra-se muito inferior
quando comparado ao de outras nacdes, como a India, que ultrapassa 80 publicagdes, conforme
demonstrado na Por fim, a relevancia deste estudo fundamenta-se em lacunas criticas

identificadas tanto na literatura quanto na gestao regional:

¢ Inexisténcia de modelos: Nao hd modelos de aplicados especificamente para a
predi¢do da qualidade da 4gua na RMVALE-LN;

* Inovacao Regional: Auséncia de estudos que integrem dados da CETESB, técnicas de

e estratégias de reducédo de pardmetros para essa regiao;

* Escassez Operacional: Poucos estudos focam na operacionalizacdo do monitoramento

dos rios do Vale do Paraiba;

* Variabilidade Hidrografica: A variabilidade regional é pouco explorada em modelos

preditivos;

* Monitoramento Continuo: Falta de solu¢des praticas para o acompanhamento continuo

da qualidade hidrica regional.

Dessa forma, diante de todos os fatores apresentados, justifica-se a relevancia deste trabalho.
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Figura 3 — Comparagdo entre o nimero de publicacdes brasileiras e indianas.

Country: INDIA
N.of Documents: 89

A

Fonte: Autor.

1.4 DELIMITACAO DA PESQUISA

Esta pesquisa limita-se a analisar os dados de medi¢Oes da CETESB referentes a Regidao
Metropolitana do Vale do Paraiba e Litoral Norte do Estado de Sao Paulo, compreendendo o

periodo entre os anos de 2013 e 2023.

1.5 OBIJETIVO GERAL

O objetivo geral deste trabalho € avaliar o desempenho de modelos de[AM|na predicdo do
na RMVALE-LN.

1.6 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Investigar o impacto da reducdo de parametros do no desempenho dos modelos;

Verificar a viabilidade do célculo do[[QA]combinando pardmetros medidos e preditos;

Avaliar a capacidade de generalizagdo dos modelos em diferentes pontos da RMVALE-LN;

Analisar o desempenho da utilizacdo iterativa de valores preditos para estimativas de longo

prazo.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Segundo (Devipriya; Kalpanal, 2019)), o termo em lingua inglesa [Machine Learning] foi

cunhado por Arthur Samuel em 1950, tendo como traducao livre para o portugués a terminologia

[Aprendizagem de Maquina (AM)). A [AM]envolve o estudo de como programas computacionais

podem melhorar seu desempenho com o tempo por meio de experiéncias. Para tanto, esse campo
engloba conceitos de diversas dreas, tais como ciéncia da computagao, estatistica, ciéncia de
dados e inteligéncia artificial (Jordan; Mitchell, 2015)).

Segundo (Sun et al.| [2024), a[AM]| pode ser dividida em trés categorias principais: aprendiza-

gem supervisionada, aprendizagem nao supervisionada e aprendizagem por refor¢o. A primeira

aprende a partir de dados rotulados e € normalmente utilizada para tarefas de classificacdo e
regressao; a segunda utiliza dados nao rotulados, sendo aplicada em tarefas de agrupamento e
reducdo de dimensionalidade; por fim, a terceira atua na maximizagdo de recompensas, sendo
frequentemente utilizada em tarefas de otimizagao e tomada de decisao. Em complemento a essa

divisdo, (Faceli et al.,[2021)) acrescentam mais duas categorias: a aprendizagem semissupervisio-

nada e a aprendizagem ativa. A abordagem semissupervisionada € utilizada quando os dados ndo
possuem rétulos, mas conhecem-se algumas de suas restrigdes; ja a aprendizagem ativa seleciona
iterativamente os dados a serem rotulados e seus respectivos rétulos, sendo possivel consultar
um especialista (ordculo). A ilustra a estrutura dessa hierarquia estendida.

Figura 4 — Hierarquia de aprendizado estendida.

Aprendizado de Maquina

REFORCO SUPERVISIONADO SEMISSUPERVISIONADO ATIVO NAO SUPERVISIONADO
Feedback de acordo com Conjunto de objetos Conjunlt?jde Obj_e fos C;)rgunto d_e ob]etloz Conjunto de objetos nao
resultado de agoes. rotulados. EHEEES O LD EEE!Es O MO [EHEES rotulados.

rotulados. e oréaculo.

Fonte: Adaptado de (Faceli ef al.,[2021).

A seguir, serdo apresentadas, conforme proposto por (Sun ez al.,[2024), a aprendizagem por

reforco e a aprendizagem ndo supervisionada. Adicionalmente, a aprendizagem supervisionada
serd detalhada com maior profundidade, juntamente com o modelo selecionado, por constituir a

abordagem utilizada nesta pesquisa.
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2.1.1 APRENDIZAGEM POR REFORCO

A |Aprendizagem por Reforco (AR) € centrada em um objetivo definido. Nela, o modelo

interage com um ambiente desconhecido e descobre progressivamente a sua dindmica por meio
de um processo de tentativa e erro, no qual o resultado de cada acao € interpretado como uma
recompensa ou uma puni¢do do meio. Essa sistemdtica é semelhante a de uma crianca em seu
processo inicial de aprendizado, no qual realiza acdes e analisa se os resultados foram positivos
ou negativos (Naeem; Rizvi; Coronato, [2020).

A[AR]¢é comumente empregada na resolugdo de problemas de controle em que a tomada de

decisdo representa um cendrio desafiador (Amin, 2024)).

2.1.2 APRENDIZAGEM NAO SUPERVISIONADA

AlAprendizagem Nao Supervisionada (ANS)| visa identificar padrdes especificos que repre-

sentem a estrutura estatistica dos dados de entrada, ndo possuindo, portanto, um resultado-alvo
predefinido (Nerbonne, 2000). Dessa forma, os dados utilizados ndo sao rotulados; sao apresen-
tados dados reais ao modelo para que este identifique os padrdes ocultos neles contidos. Um
exemplo pratico consiste na classificacdo do perfil de personalidade de um individuo com base

em dados de seu comportamento em redes sociais (Portugal; Alencar; Cowan, 2018]).

2.1.3 APRENDIZAGEM SUPERVISIONADA

O termo “supervisionada” € utilizado porque se simula a presenca de um supervisor externo

quando um valor € predito com base em novos dados de entrada (Faceli er al., |2021). Ao

contrdrio da[ANS] na[Aprendizagem Supervisionada (AS)] os dados utilizados sdo previamente

rotulados, o que significa que tanto os dados de entrada quanto as suas saidas correspondentes
sdo conhecidos. O modelo desenvolvido busca capturar e mapear o relacionamento identificado
entre essas varidveis de entrada e saida (Ajorloo et al., 2024). Essa configuracao se consolida
como a forma mais comum de (Lecun; Bengio; Hinton| 2015). A[AS]|lida essencialmente
com problemas de classificacido e de regressao: no primeiro caso, prediz-se o valor de uma
varidvel categdrica; no segundo, estima-se um valor numérico, continuo ou discreto. A maioria
dos algoritmos de [AS|estd disponivel para ambas as finalidades (Jovel; Greiner, 2021).

A seguir, serdo apresentados alguns dos principais algoritmos de [AS]

2.1.3.1 Regressao Polinomial

A [Regressao Polinomial (RP)| consiste em uma variagdo da Regressdo Linear Miiltipla

(Dikbasg|, [2024). Devido a sua capacidade de modelar problemas complexos que envolvem
multiplas varidveis independentes em uma relacao nio linear, essa técnica é amplamente aplicada
em problemas de otimizac@o de processos produtivos, gerenciamento de sistemas de energia

e andlise de dados de sobrevivéncia (Park; Kwon, R.; Kwon, G.| 2024). Segundo (Belany
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et al., 2024), a ¢ uma forma de regressao na qual tanto a varidvel independente quanto a
dependente sdo modeladas de acordo com um polindmio de grau n, podendo ser representada

pela Equagao I}

Y =00+ 01 X460 X446, - XV +¢ (1)
Onde:

* Y representa a varidvel predita;
e X ... X?representam os multiplos das varidveis independentes;
* By ..., correspondem aos coeficientes de regressio;

* e representa o termo de erro.

2.1.3.2 Miéquina de Vetores de Suporte

A[Miquinas de Vetores de Suporte (MVS)| engloba algoritmos de [AM]utilizados tanto em

problemas de regressdo quanto em problemas de classificagcdo (Guido et al., 2024). O modelo
de fundamenta-se em dois principios essenciais: o hiperplano de classificacao 6timo e a
aplicagdo de uma fun¢do Kernel (Yusof et al.,2023).

A ilustra como a realiza a diferenciacao entre duas classes distintas, repre-
sentadas graficamente por circulos e quadrados. A linha / define o hiperplano de classificacio,
enquanto H, e H, consistem em linhas paralelas a linha de classificacdo que cruzam os pontos
mais proximos de cada classe. O espago compreendido entre [1; e H, é denominado margem de
classificacao (Yusof et al., 2023).
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Figura 5 — Diferenciacao entre duas classes por meio de margens de suporte.

Support vector

Fonte: (Yusof et al.,[2023)).

Para realizar a classificagdo de dados que ndo sdo separdveis por uma reta, a[MVS|utiliza
a funcdo Kernel para mapear e projetar os dados em um espaco de maior dimensdo, conforme
exibido na tornando viadvel a sua separacdo linear (Yusof et al., 2023). As fungdes
Kernel aplicadas podem ser do tipo linear, polinomial, de base radial (RBF) ou sigmoide (Kaul;
Rainal, 2022).

Figura 6 — Aplicacdo da Fun¢do Kernel para separacdo linear em maior dimensao.

Kemnel
funection

Fonte: (Yusof et al.,[2023)).
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2.1.3.3 Floresta Aleatéria

Em (Borup et al.,|2023), essa técnica € descrita como uma abordagem baseada no principio
de “dividir e conquistar”, uma vez que inicializa fracdes amostrais dos dados, implementa uma
arvore de decisdo para cada fracdo e, ao final, agrega todos os resultados obtidos. Desse modo,
o conceito-chave do algoritmo de[FA|consiste em construir um conjunto de arvores de decisdo
(floresta) e selecionar a previsao estruturada pela maioria dos votos em tarefas de classificacao,
ou calcular a média das previsdes em tarefas de regressao (Choudhury; Mondal; Sarkar, [2024).

A[FA]apresenta alta adaptabilidade, sofre pouca interferéncia de ruidos e dispensa a neces-
sidade de dados rigorosamente padronizados (Wang, F. et al.,[2024). A apresenta o

diagrama esquematico desse algoritmo.

Figura 7 — Diagrama esquematico do algoritmo de Floresta Aleatoria.

| original samples |

| sample 1 | | sample 2 | | sample 3 | | sample i | I sample n |

1 | l

Classification Classification Classification Classification Classification
tree 1 tree 2 tree 3 tree i tree n

e

| the optimal result |

Fonte: (Wang, F. et al.| [2024).

2.2 METRICAS DE AVALIACAO DE MODELOS DE[AM|

Com o crescente uso de algoritmos de em diversos setores, a disponibilidade de métodos
para avaliar com precisdo tais modelos torna-se cada vez mais importante, principalmente
em aplicacOes reais (Naidu; Zuva; Sibandal [2023). Serdo apresentadas as principais métricas

utilizadas em [AM]para a avalia¢do de tarefas de classificagdo e de regressao.

2.2.1 Meétricas para Tarefas de Regressao

As métricas de desempenho sdo cruciais na analise de modelos preditivos em tarefas de
regressdao. Uma métrica de desempenho constitui uma estrutura 16gica e matemaética desenvolvida
para verificar o quao préximo o valor predito estd do valor real observado (Plevris et al., 2022).

O erro de viés € expresso pela diferenca entre o valor predito e o valor real, podendo assumir

valores positivos, negativos ou nulos. A Equacgdo [2{define matematicamente o erro de viés:
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€ =Pi —Ti (2)
Onde:

* ¢ representa o indice do dado observado, variando de 1 a n;
* ¢; representa o erro de viés na posicao i;
* p; representa o valor predito na posi¢do 7;

* r; representa o valor real na posicao .

2.2.1.1 Erro Médio Absoluto

O Erro Médio Absoluto (Erro Absoluto Médio (MAE)), cujo acronimo deriva do termo em

lingua inglesa Mean Absolute Error, é determinado pela média dos valores absolutos dos erros

de viés, ou seja, a diferencga absoluta entre o valor predito e o valor real (Miller et al.,[2024):

1 n
MAE = ~ =T 3
n;'p il 3)

o apresenta a vantagem de ter seu resultado expresso na mesma unidade de medida das
varidveis real e predita, o que simplifica a sua interpretacdo pratica (Miller et al., 2024). Sob essa
Otica, quanto menor for o valor do[MAE] melhor serd o desempenho do modelo (Handelman
et al.,[2019).

2.2.1.2 Erro Quadratico Médio

O Erro Quadratico Médio (Erro Quadratico Médio (MSE)), que tem sua origem no termo

em inglés Mean Squared Error, é calculado a partir da média dos quadrados dos erros entre os
valores reais e preditos, consolidando-se como uma métrica bastante popular para a avaliacio de
modelos de regressao (Plevris ef al.,2022). A Equagdo []representa o cdlculo do MSE;

n

_1 R
MSE—n;(pl ) (4)

Uma desvantagem significativa do|MSE| € a sua baixa robustez em relacdo a valores discre-
pantes (outliers). Se uma Unica amostra apresentar um erro consideravelmente maior que as
demais, o quadrado desse valor penalizaré o indice de forma desproporcional, distorcendo o valor
final do[MSE e tornando a métrica altamente sensivel a essas anomalias (Plevris ef al.,[2022).
Assim como ocorre com 0 quanto menor for o valor do melhor serd a performance
do modelo (Rainio; Teuho; Klén| 2024).
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2.2.1.3 Raiz do Erro Quadratico Médio

A Raiz do Erro Quadratico Médio (Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE))), cujo acrébnimo

provém do termo em inglés Root Mean Squared Error, € outra métrica amplamente utilizada

para mensurar a diferenca média entre os valores preditos e reais (Miller et al., 2024):

RMSE = \/Z?l(lz — i) (5)

A partir da Equacdo [5] observa-se que a RMSE] corresponde a raiz quadrada do

Diferentemente deste, a apresenta o seu resultado na mesma unidade da varidvel real
(Plevris et al.l 2022), facilitando a interpretacio dos resultados. Alinhada as métricas anteriores,

quanto menor o valor da[RMSE! superior serd a performance do modelo.

2.2.1.4 Coeficiente de Determinagio 12

O |Coeficiente de Determinacao (R?), fornece uma medida da proporcdo da variincia da

varidvel alvo que € explicada e capturada pelo modelo preditivo (Miller et al., 2024])), sendo

expresso pela Equagio [0}

Z? (ri — pi)?

RP=1-<&= &
Zizl(ri —7)?

(6)
Onde:

* r; representa o valor real na posicao i;

* p; representa o valor predito na posi¢do 7;

7 representa a média aritmética dos valores reais.

Ao contrdrio do[MAE]e da[RMSE], 0[R%é uma métrica adimensional, ou seja, ndo compartilha
a unidade de medida dos dados amostrais. Seus resultados variam de zero a um, em que 0 indica

0% de explicacdo da variancia da variavel alvo por parte do modelo e 1 representa 100% de
explicacdo. Essa caracteristica simplifica o seu uso na comparacao direta entre diferentes modelos
(Miller et al.l,[2024).

Por esse motivo, inversamente as demais métricas apresentadas, quanto maior for o valor do
melhor sera o modelo (Handelman et al., 2019). Contudo, um valor de |[R? excessivamente
elevado exige cautela por parte do pesquisador, tornando-se necessario avaliar a ocorréncia de

problemas de sobreajuste (overfitting) (Miller et al.,|[2024).

2.2.1.5 Erro Percentual Absoluto Médio

O |Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE), cuja sigla provém do termo em inglés Mean

Absolute Percentage Error, ¢ uma métrica comumente utilizada para comparar o desempenho
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de previsdes entre escalas ou conjuntos de dados distintos, visto que avalia o erro em termos
relativos (Lewis, [1982).
O[MAPE]¢ calculado em conformidade com a Equagéo [7}

n—1
1 \et]
MAPE = — — x 100 7

De modo geral, a capacidade de previsao do modelo pode ser classificada qualitativamente a

partir dos resultados obtidos para o[MAPE] conforme os critérios estabelecidos na Tabela 2]

Tabela 2 — Critérios qualitativos do MAPE.

MAPE (%) Capacidade de Previsao

< 10 Previsao altamente precisa (HAP)
10 — 20 Boa previsao (GPR)

20 — 50 Previsao razoavel (RP)

> 50 Previsdo imprecisa (IPR)

Fonte: (Lewis, 1982).

2.3 INDICE DE QUALIDADE DA AGUA.

A 4gua é um recurso vital para o planeta, estando na base de toda a vida existente. A
poluicdo das dguas até certo nivel € tolerdvel, porem acima de um ponto podem causar desastres

ambientais, como também impactar a saide humana (Nair; Vijaya, |2022). Desta forma agencias

como [National Sanitation Foundation (NFS)| |Agéncia Nacional de Aguas e Saneamento Bésico]
[(ANA)| [Companhia Ambiental do Estado de Sdo Paulo (CETESB)], entre outras, trabalharam

para desenvolver um indice e avaliar a qualidade da dgua.

0) traduz um grande nimero de parametros individuais de qualidade da 4gua em um
valor dnico, tornando sua interpretacdo clara e simples (Azrour ef al., 2022). Os modelo de
consistem, principalmente, de cinco estigios, parametros de qualidade da dgua, especificacao
de subindices, ponderacao dos parametros, agregacgdo e classificacdo do Manna; Biswas|,
2023). O estrutura deste modelo é apresentada na [Figura 8] a seguir.

Figura 8 — Cinco estagios de um modelo de IQA.

2)

~p  Sub indices specification  — 7

(1
WQ parameters  |— —’| Aggregation ——p  WOI Classification

4) (5)

Parameter weighting |-

31

Fonte: (Manna; Biswas, 2023)).
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Onde, segundo (Manna; Biswas, |[2023), temos:

* (1) WQ parameters - Sele¢ao dos parametros de qualidade da dgua que serdo utilizados no

modelo para andlise;

* (2) Sub indices specification - A geracio de subindices converte o valor do pardmetro em

um valor numérico sem unidade;

* (3) Parameter weigthing - A definicdo do peso de cada parametro € realizada com base na

sua relevancia na avaliagdo da qualidade da 4gua;

* (4) Aggregation - E o cilculo do valor do IQA, os valores obtidos nos passos 2 e 3 sdo

combinados gerando um tunico resultado;

* (5) WQI classification - O valor do IQA, gerado no passo 4, é classificado seguindo uma

escala de classificagdo, para assim se definir o nivel de qualidade da dgua.

Vérias metodologias, para o calculo do sdo proposta pela literatura, e uma das mais
utilizadas é a National Sanitation Foundation Water Quality Index NSFWQI) (Azrour et al.,
2022).

EM 1975, a[CETESB]| desenvolveu o seu IQA, adaptado do NSFWQI (CETESB, 2024b).
Com o objetivo de avaliar a qualidade de dgua, para abastecimento publico apds tratamento, hoje
0 IQA ¢ o principal indice adotado no Brasil (ANAL 2024). O IQA ¢é calculado a partir de nove
parametros de seus respectivos pesos, que foram definidos a partir de sua importancia global na
qualidade da dgua (ANA| 2024).

2.3.1 Parametros Fisico-Quimicos, Biologicos e Microbioldgicos.

Estes parametros representam medicdes de caracteristicas fisico-quimicos, biolégicos e

microbiolégicos da dgua. A seguir teremos uma breve descri¢do destes parametros segundo
(ANA] 2024).

« |Oxigénio Dissolvido (OD)|- E um indicador vital para a vida aquética, em dguas limpas

apresentam valores superiores a Smg/L. Em 4guas poluidas apresentam baixo valores, ja
que o processo de decomposicdo organica consome o oxigénio dissolvido na dgua. Além
da fotossintese, as condi¢des fisicas dos corpos d’dgua também interferem na introdugao

do oxigénio na dgua;

* [Demanda Bioquimica de Oxigenio (DBO)|- A Demanda Bioquimica de Oxigénio mede

a quantidade de oxigénio necessdria para oxidar a matéria organica presente na dgua. A
DBOs 5 € a quantidade de oxigénio consumido durante 5 dias em uma temperatura de
20°C. Um alto valor de significa uma grande carga organica na dgua, normalmente
oriunda de despejo de esgoto doméstico no corpo d’agua;
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* [Potencial Hidrogenionico (pH)|- O pH|afeta o metabolismo dos seres aquaticos, deve ter

seus valores entre 6 € 9. A alteracdo de seus valores pode interferir no efeito de substancias

toxicas que estejam presentes na dgua;

* [Nitrogénio Total (N-total)|- Nos corpos d’dgua o nitrogénio pode ocorrer nas formas de

nitrogénio organico, amoniacal, nitrito e nitrato. Os nitratos sdo téxicos aos seres humanos,

e em altas concentracdes podem causar doencas chegando a ser letal para criancas.

Por serem nutrientes nos processos biolégicos, seu acumulo em corpos d’agua propiciam
o crescimento desequilibrado de algas, processo conhecido como eutrofizacdo, que €
prejudicial a vida aqudtica, ao abastecimento e a recreacdo. As fontes de nitrogénio para os
corpos d’dgua sao variadas, estando entre elas o lancamento de esgoto sanitério, efluente

industrial, drenagem de area agricolas e deposi¢do atmosférica pelas dguas das chuvas.

* [Fosforo Total (P-total)| - O fosforo, assim como o nitrogénio, um importante nutriente

para os processos biolégicos, e em excesso pode causar a eutrofizacdo das dguas. Entre
as fontes de fosforo destacam-se os esgotos domésticos, a drenagem pluvial de areas
agricolas e os efluentes industriais, em especial das industrias de fertilizantes, alimenticias,

laticinios, frigorificos e abatedouros.

e Temperatura - A temperatura influéncia vdarios parametros fisico-quimicos da agua,
organismos aqudticos sao afetados por temperaturas fora de seus limites de tolerancia
causando impactos sobre seu crescimento e reproducdo. Os corpos d’dgua apresentam
variagOes de temperatura ao longo do dia e do ano, entretanto o langcamento de efluentes

com altas temperaturas pode causar impacto significativo.

* Coliformes Termotolerantes - As bactérias coliformes termotolerantes ocorrem no trato
intestinal de animais de sangue quente. Mesmo ndo causando doengas, sdo indicadores de
contaminacao por esgoto doméstico, e em grande concentragdo indicam a possibilidade
da existéncia de micro-organismos patogénicos que sio responsdveis pela transmissdo de

doencas.

* Turbidez - A turbidez indica o grau de atenuacdo que um feixe de luz sofre ao atravessar a
agua. Isso ocorre pela absorcao e espalhamento da luz causada pelos sélidos em suspensao,
uma alta turbidez faz com que uma quantidade maior de produtos quimicos sejam utilizados
para o tratamento de dguas, aumentando assim os custos. A principal fonte de turbidez € a

erosao dos solos, que se intensificam no periodo chuvoso.

* Residuo Total - O residuo total é a matéria que permanece apds a evaporagdo. Quando os
residuos solidos se depositam nos leitos dos corpos d’dgua podem causar seu assoreamento,

aumentando o risco de enchente, impactando na navegacdo e na vida aquatica.
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2.3.2 Metodologia para Calculo do IQA.

Em 1975 a iniciou o desenvolvimento do IQA, este ocorreu por meio de uma
pesquisa junto a especialistas em qualidade de dgua, que foram responsaveis em definir quais
varidveis seriam utilizadas e qual o peso relativo que cada uma teria no calculo. Das trinta e
cinco varidveis, propostas inicialmente, nove foram selecionadas, e cada especialista propos uma
curva de variacao da condi¢do de cada parametro, bem como seu peso. Tais curvas e seus pesos

foram sintetizados em uma curva média para cada parametro (CETESB|, 2024c), resultando na

O IQA € calculado a partir do produtdrio ponderado dos pardmetros que compdem o indice
(CETESB, 2024c). Tendo como férmula a Equagao [§]

IQA = [ ¢ )
=1
Onde:
* ¢, - representa a qualidade individual de cada parametro (varia de 0 a 100),
* w; - € o peso atribuido a cada parametro (variade O a 1),

* n - é 0 ndmero total de parametros.



Figura 9 — Curvas Médias de Variacio de Qualidade das Aguas.
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Os pesos de cada pardmetro sdo definidos de acordo com a relevancia do parametro na
qualidade da dgua (Chidiac ef al, [2023)). Quanto maior o peso, maior serd o impacto deste

indicador no valor do indice. A maioria dos modelos de IQA adota valores desiguais para a

ponderacido, de forma que o somatdrio de todos os pesos € igual a um (Uddin; Nash; Olbert,

2021)), conforme a Equagéo 0] A Tabela [3] apresenta os pesos utilizados no célculo do IQA

adotado pela[CETESB]|

i=1

)
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Tabela 3 — Pardmetros de Qualidade da Agua do IQA e respectivos pesos.

Parametro de Qualidade da Agua Peso (w;)
Oxigénio dissolvido 0,17
Coliformes termotolerantes 0,15
Potencial hidrogenidnico (pH) 0,12
Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBOs 2) 0,10
Temperatura da dgua 0,10
Nitrogénio total 0,10
Foésforo total 0,10
Turbidez 0,08
Residuo total 0,08
Total 1,00

Fonte: Adaptado de (ANA|2024)).

2.3.3 Classificacao e Interpretaciao dos Resultados do IQA.

Apds o cdlculo do IQA, € possivel classificar a qualidade da 4gua bruta, comparando o valor
do IQA com uma tabela de classificagdo que varia de 0 a 100 (CETESB, 2024c). (Manna; Biswas|,
2023)) alertam para o fato de diferentes modelos possuirem diferentes faixas de classificacao,
dificultando assim uma classificacdo realista. No Brasil, os estados adotam faixas diferentes para
classificar a qualidade da 4gua(ANA| 2024). A Tabela [ apresenta os valores utilizados por cada
estado do pafs.

Tabela 4 — Classificacdo de Qualidade da Agua.

Estados: Estados: Classificagdo da
AL, MG, MT, PR, RJ, RN, RS BA, CE, ES, GO, MS, PB, PE, SP  Qualidade da Agua
90 < IQA < 100 79 < IQA < 100 Otima
70 < IQA <90 51 <IQA < 79 Boa
50 < IQA < 70 36 < IQA <51 Razoavel
25 < IQA < 50 19 < IQA < 36 Ruim
IQA < 25 IQA <19 Péssima

Fonte: Adaptado de (ANA,2024)

2.3.4 Importancia do IQA para o Desenvolvimento Sustentavel.

Metade da populacdo mundial deve sofrer com a escassez de dgua, por pelo menos um més
no ano, até 2030. E este fato tende a pior com a intensificacdo dos efeitos do a aquecimento
global (ONU, [2024d). A qualidade da dgua estd diretamente relacionada com o desenvolvimento

socioecondmico e os objetivos de desenvolvimento sustentdvel 3 e 6 (Alexakis, 2021). Onde o
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Figura 10 — Propor¢ao de corpos d’dgua com boa qualidade da d4gua ambiente, 2017-2020 (%).

e

® 0-20 @ 21-40 @ A1-60 @ 51-80 @ 81-100 Data not available

Fonte: (ONU, 2024¢).

objetivo 3 visa garantir vidas sauddveis e promover o bem-estar para todos e o objetivo 6 visa
garantir a 4gua limpa e disponivel para todos (ONU, 2024d).

O relatdrio sobre os objetivos de desenvolvimento sustentavel de 2023, relata que faltam
dados estatisticos em muitos paises, que apresentaram relatorios fracos. Isso representa um risco
para mais de 3 bilhdes de pessoas que estdo expostas a 4gua doce com qualidade desconhecida.
Em contrapartida, paises com um sistema de monitoramento robusto apresentam uma tendéncia
positiva em seus resultados. A agricultura e o esgoto ndo tratado sdo as grandes ameacas a
qualidade da dgua, sendo necessario melhorar as préticas agricolas e incrementar o tratamento
de esgoto em dreas altamente populosas (ONU, 2024e).

Assim, os modelos para mensurar a qualidade da 4gua sdo essenciais para o monitoramento da
poluicdo dos corpos d’agua (Aldhyani et al., 2020). A mostra a propor¢ao percentual
de corpos d’agua com boa qualidade.

De forma que, ter um vigoroso sistema de medi¢do do IQA para nortear acdes e politicas
publicas se faz fundamental, tanto do ponto de vista ambiental como no aspecto de satde e
bem estar publico. A - B, indica uma diminuic¢io de 81% do niimero de espécies de
regides umidas ou alagadas desde 1970. Enquanto na[Figura IT]- A, que os esfor¢os atualmente
empregados para se atingir as metas do objetivo 6 dos[ODS] precisam ser acelerados em até 6

vezes para que a meta seja atingida.



Figura 11 — Infografico ONU - ODS.
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3 METODO

Segundo (Prodanov; Freitas|, [2013)), este trabalho pode ser classificado como de natureza

aplicada, com objetivo empirico-descritivo. Conforme aponta (Cauchick-Miguel et al., 2012), o

modelo a ser desenvolvido visa estabelecer as relagdes causais entre as varidveis, levando a uma
melhor compreensdo desse processo real. A abordagem adotada é quantitativa, e os métodos de
pesquisa utilizados serdo a Modelagem e a Simulacao, visto que o modelo serd desenvolvido

em linguagem computacional, empregando técnicas experimentais (simula¢do) para encontrar o

valor numérico de uma propriedade do sistema em questdo (Cauchick-Miguel ez al.| 2012). A

Figura ilustra a classifica¢do desta pesquisa.

Figura 12 — Classificacdo da pesquisa.

Classificacao

da Pesquisa

Método de

Natureza Obijetivos Abordagem Pesquisa

Empirico Modelagem e

Simulagao

Aplicada

Quantitativa

Descritivo

Fonte: Autor.

3.1 MATERIAIS

Software:
Para o desenvolvimento do trabalho, serd utilizado o software R. Segundo (R Foundation, 2024),

o R € um software de codigo aberto, caracterizado como uma “linguagem e ambiente para a

computagdo estatistica e grafica”, que prové uma grande variedade de técnicas metodoldgicas.
Todas as andlises estatisticas, a implementacao dos modelos de[AM]e as eventuais interfaces que

se facam necessdrias serdo desenvolvidas nesse ambiente.

Area Geogrifica:
ARMVALE-LN] localizada no estado de Sao Paulo, conta com 39 municipios, estende-se por
uma drea de 16.180,94 km2? (AGEMVALE, 2021) e possui uma populacéo de 2.505.723 habi-

tantes, o que corresponde a 1,23% da populagao nacional (SEADE, 2022). A Figura[Figura 13]
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apresenta a RMVALE-LN] na qual o painel A ilustra a sua localizagdo dentro do estado de Sao
Paulo e o painel B destaca a divisdo municipal da regido.

Figura 13 — Localizacdo da[RMVALE-L

Fonte: Adaptado de (GeoSEADE, 2024).

Banco de Dados:

A engloba trés [Unidades de Gerenciamento de Recursos Hidricos (UGRHI) da
CETESB| sendo elas: a unidade 01 - Mantiqueira, a 02 - Paraiba do Sul e a 03 - Litoral Norte.
Os dados de 68 pontos de monitoramento distribuidos entre essas unidades foram obtidos por

meio do portal Infodguas e dos relatérios anuais de qualidade da d4gua, ambos disponibilizados
pela|CETESB| abrangendo o periodo de 2013 a 2023.

Ap6s a compilagdo de todos os dados, foram selecionadas 12 varidveis que indicam local,
data, os nove pardmetros de qualidade da dgua utilizados no IQA da[CETESB]e o valor final do

indice. A Tabela[5|apresenta um resumo do conjunto de dados utilizado.

Tabela 5 — Descri¢do das varidveis do conjunto de dados.

Variavel Descricao

Data Data de realizacdo da medic¢do

02_Dis Valor do Oxigénio Dissolvido

Coli_TermTol Valor de Coliformes Termotolerantes

pH Valor do pH da 4gua

DBO_(5,20) Demanda Bioquimica de Oxigénio (5 dias, 20 °C)
N2_Tot Nitrogénio Total (Soma de compostos nitrogenados)
Temp_H20 Temperatura da dgua

P_Tot Valor de Fosforo Total

Turb Valor da Turbidez

Sol_Tot Valor de Sélidos Totais

IQA Valor do IQA calculado (Varidvel Alvo)

Fonte: Autor.
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3.2 METODOS E PROCEDIMENTOS

Para a metodologia deste trabalho, serd aplicada uma adaptacdo da estrutura do

Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM)| visto que mesmo projetos de data

mining em pequena escala se beneficiam de seu uso (Rivo et al., 2012). Outra vantagem € que o
apresenta fases de desenvolvimento nas quais a sequéncia de execugdo nao € rigida
(Chapman et al., 2000). Segundo (Garcia-Rios et al., 2023), essas fases sdo flexiveis e facilmente
customizaveis, o que facilita a adaptacio as necessidades desta pesquisa. A apresenta
o fluxograma de execucdo deste trabalho. A seguir, serdo detalhadas as seis fases da metodologia
bem como cada agdo executada no fluxo de atividades.



Figura 14 — Fluxograma da metodologia do trabalho.
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Fase 1 - Compreender o Problema:

Nessa fase, compreende-se o problema em andlise, realizando-se o levantamento de requisitos e
definindo-se os objetivos do projeto (Chapman et al., 2000). As a¢des do fluxograma “Definir
tema da pesquisa” e “Levantar caracteristicas do tema” compreendem os capitulos de Introducio
e Fundamentagdo Tedrica deste trabalho. Nelas, determinam-se as questdes de pesquisa, 0s

objetivos, as delimitacOes e os parametros que serdo utilizados.

Fase 2 - Conhecimento dos Dados:

A Fase 2 compreende a acdo de aquisi¢ao dos dados, seguida de uma andlise inicial que visa
a familiarizacdo com o conjunto de dados, a detec¢do de problemas de qualidade e a obtencdo
de insights iniciais (Chapman et al., 2000). O ciclo do fluxograma destinado a aquisi¢do do
conjunto de dados € encarregado de consolidar a base de dados, porem os arquivos adquiridos
ndo sdo ideais para o uso e precisam ser manipulados. A primeira etapa desta manipulacao é
unir todos os arquivos em um s6, apds isto € necessdrio alterar a estrutura dos dados, ja que estes
possuem os pardmetros como linhas e tem apenas uma coluna de valor. Assim, a segunda etapa
consiste em criar um arquivo onde os parametros sao colunas e o arquivo € organizado por ordem
da data de coleta e ponto de medi¢do. A a¢do “Realizar andlise exploratéria da base de dados
final” corresponde a esse estudo inicial focado em compreender melhor os dados, identificando

previamente as acOes necessdrias para a proxima etapa.

Fase 3 - Preparacao dos Dados:

Esta etapa abrange a constru¢@o do conjunto de dados final, envolvendo atividades de selecao,
transformacdo e limpeza de dados, que podem ser executadas multiplamente e sem uma ordem
definida (Chapman ez al., 2000). Esta fase consiste em padronizar alguns parametros, nela é
calculada o0 DBOs 5o em fungdo do Carbono Orgéanico Total (COT) e Coliforme Termotolerante
em funcdo do Escherichia coli, os nitratos sdo totalizados e pardmetros ndo necessarios sao
excluidos. Nela também sdo excluidos os dados faltantes, 9.35% da base foi excluida por
presenca de dados faltantes nos parametros que compde o IQA, assim ao final desta etapa a base
de dados pronta para o cédlculo do IQA. Por fim € calculado o IQA para os valores adquiridos, e
assim finalizar a base de dados utilizado na pesquisa.

Ao final dessa etapa, selecionam-se os parametros do conjunto final que serdo utilizados
em cada teste. Esses dados s@o reestruturados na etapa “Ajustar parametro para treinamento
em Floresta Aleatéria”, a qual é detalhadamente descrita na Nesse ponto, 0s
dados historicos sao organizados cronologicamente, empregando-se uma abordagem de janela
deslizante (Sliding Window) para a representacao temporal das varidveis. Esse procedimento
¢ executado para manipular os dados na geracdo dos modelos de predi¢do direta do IQA, bem
como nos nove modelos dos parametros individuais. Por fim, esse conjunto de dados € dividido

para dar inicio ao treinamento e ao teste dos modelos.

Fase 4 - Modelagem:
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Nesta etapa, a técnica de modelagem [FA| € selecionada e seus hiperpardmetros sio ajustados para
valores 6timos. Como algumas técnicas apresentam necessidades especificas sobre o formato
dos dados, muitas vezes torna-se necessdrio retornar a Fase 3 (Chapman et al., 2000). As a¢des
desse bloco selecionam, configuram e treinam os modelos de @ sendo executadas de forma
iterativa de acordo com os resultados obtidos na fase subsequente de avaliagdo. Foram utilizadas
técnicas de auto-tune para obter o ajuste dos hiperparametros, ressaltando que nio foi detectado

overfiting observando os resultados obtidos pelos modelo com os dados de validacao.

Fase S - Avaliacao:
Nessa fase, o modelo criado € avaliado antes de seguir para a etapa de implantacdo, sendo comum
a necessidade de reavaliar passos anteriores (Chapman ez al., [2000). Na Fase 5, as acodes se
concentram em testar o modelo, aplicar as métricas de avaliacio e registrar os desempenhos para
posterior comparagdo. Essa atividade € executada de forma ciclica juntamente com as Fases 3 e
4, visando testar novos conjuntos de dados ou otimizar os resultados do modelo de [FA]
Concluida a etapa de treinamento, os modelos foram submetidos ao conjunto de dados de
validacdo, composto pelos registros dos anos de 2024 e 2025. A exclusdo desse periodo da base de
treino visou prevenir o vazamento temporal de informagdes e assegurar uma avalia¢do fidedigna
da capacidade preditiva em horizontes futuros. Os desempenhos obtidos foram devidamente

registrados para subsidiar as andlises comparativas subsequentes.

Fase 6 - Implementacao:

Mesmo apds a validacdo do modelo, seus resultados precisam ser organizados e apresentados.
Essa etapa pode ser tdo simples quanto a geracdo de relatorios ou envolver atividades de
integracdo bem mais complexas (Chapman et all 2000). As a¢des dessa fase envolvem a
comparagao dos resultados obtidos na fase de avaliacdo. A partir da interpretacdo dessas

comparacdes, o relatdrio € finalizado e a conclusdo do trabalho € estruturada.
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4 RESULTADOS OBTIDOS

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados obtidos com a pesquisa, iniciando pela
anélise descritiva dos dados, juntamente com o seu tratamento € manipulacdo. Nesse escopo,
foram criadas colunas de classificac@o para auxiliar na melhor compreensao das informacoes.

Na sequéncia, apresentam-se os ensaios utilizando o modelo de [FA| para realizar a predi¢do dos

valores de

4.1 ANALISE DESCRITIVA DOS DADOS

Iniciando a andlise dos dados, foi adicionada uma coluna classificando o periodo sazonal das
medi¢des em “Seco”, para medi¢des realizadas nos meses de abril a setembro (Outono-Inverno),
e em “Umido”, para medicdes realizadas nos meses de outubro a marco (Primavera-Verdo). Essa
divisao justifica-se porque, segundo (Santos, [2020), percebem-se nitidamente dois periodos no
comportamento do ciclo de chuvas no estado de Sao Paulo: uma estacdo chuvosa, de outubro a
marco, e outra estacdo seca, de abril a setembro. A apresenta o grafico do tipo boxplot,
sobreposto pela dispersdo dos pontos de de cada cidade, separados pela sazonalidade (seca

e imida), auxiliando na visualizag¢do geral da distribui¢éo dos dados de [QA]de cada localidade.

Figura 15 — Dados IQA das cidades por sazonalidade.
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Fonte: Autor.

Para aprofundar o estudo sobre os dados, foram selecionadas duas cidades com base nos
resultados do gréfico da |Figura Jambeiro, que apresenta um dos melhores valores de e
Cruzeiro, que apresenta os valores mais baixos de[I[QA]
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4.1.1 Analise dos dados de Jambeiro

Segundo (IBGE] 2023b), Jambeiro é uma cidade de 184,413 km?2, com uma populagio de
6.397 habitantes e IDH de 0,756. O tnico ponto de amostragem da cidade esta localizado na
represa de Santa Branca, “no meio do corpo central, na junc¢do dos bragos Capivari e Paraibuna”

(CETESBI 20244). A [Figura 16]indica a localizagio desse ponto de monitoramento, apresentando
em “A” a sua localizacdo em referéncia aos limites do municipio e em “B” a sua localizacao

exata na represa de Santa Branca.

Figura 16 — Localizacao do ponto SANTO00100.
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Fonte: Autor.

Os histogramas apresentados na exibem em “A” os valores de das estacdes
secas, em “B” os valores das estacdes imidas e em “C” a distribuicao geral dos valores de [IQA|
E possivel perceber uma maior concentragdo de valores mais altos de durante o periodo

umido e, de forma complementar, uma concentracdo de valores mais baixos na estacao seca.

Figura 17 — Histograma dos valores de IQA em Jambeiro.

B Histograma do QA Jambeiro - Periodo Umido

A Histograma do 10A Jambeiro - Periodo Seco 8

Ocorréncias

& &
10A

@

® ® ) &
ax

C  Histograma do 1QA Jambeiro
6

QOcorréncias.
IS

L J

o s & @ CY
1QA

Fonte: Autor.



42

4.1.2 Analise dos dados de Cruzeiro

Segundo (IBGE/ 2023a), Cruzeiro € uma cidade de 305,699 km2, com uma populagdo de
74.961 habitantes e IDH de 0,788. A cidade de Cruzeiro apresenta quatro pontos de medic¢ao

com grande variagdo de [I[QA] conforme indicado na [Figura 15| A [Figura I§|apresenta o grifico

boxplot dos pontos de coleta de Cruzeiro nas estagdes seca e imida. Nela, é possivel observar
que a variabilidade interna de cada ponto ndo € tdo expressiva; ela se torna maior quando a

comparacao ocorre entre os diferentes pontos de medigao.
Figura 18 — Dispersao do IQA em Cruzeiro.
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Fonte: Autor.

Outro ponto a observar € que, exceto no ponto de medi¢do do rio Paraiba do Sul (PARB
02800), os demais pontos seguem a variacdo ja observada no ponto de monitoramento de
Jambeiro, ou seja, exibem um melhor na estagdo imida do que na estacao seca. Avaliado
o posicionamento geogrifico, o ponto de melhor [QA]da cidade, JACU 02900, localiza-se na
“Ponte sobre o rio Jacu, na Rodovia Julio Fortes, na divisa de Cruzeiro e Lavrinhas” (CETESB,
2024a). Por outro lado, o ponto com os piores valores de @ € 0 PONT 04950, localizado
no Coérrego do Pontilhdo, “na sua foz, na ponte junto a linha do trem, em Cruzeiro” (CETESB|
20244).

Na apresenta-se em “A” a localizacdo da cidade de Cruzeiro. Em “B”, destaca-se
o ponto de monitoramento JACU 02900, que registrou os melhores valores de do municipio
e caracteriza-se por estar em uma regido rural, com poucas constru¢des no entorno e com mata
ciliar ja degradada. Em “C”, exibe-se o ponto de medi¢ao PONT 04950, que obteve os piores
valores de de Cruzeiro, caracterizado por estar inserido em drea urbana, com densidade de

construgdes ao longo de seu curso e praticamente desprovido de mata ciliar.
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Figura 19 — Localizacdo em Cruzeiro dos pontos JACU 02900 e PONT 04950.

B 7 S,

SAQPAULO.

i
s

Fonte: Autor.

4.1.3 Comparativo das analises descritivas

As analises j4 realizadas permitem identificar uma caracteristica comum entre 0s pontos
de medicdo: a variacdo do em funcao da sazonalidade. Alguns pontos apresentam [[QA
melhor na estacdo seca, enquanto outros obtém melhores indices na estagdo imida. Para realizar
a separacao dos dados nesses dois grupos, foi feita a comparagdo entre as medianas de cada
ponto nas estagOes seca e Umida. A estacdo que registrasse a maior mediana determinaria o
agrupamento daquele ponto de monitoramento. Dessa forma, foram gerados os gréficos da
que mostra os pontos com melhora do na estagdo seca, e da que
ilustra as localidades com melhora do indice na esta¢do imida.

A maioria dos pontos esta concentrada no grupo que possui melhor IQA na estacdo seca,
incluindo todos os pontos de monitoramento do rio Paraiba do Sul. (Prado ef al.,[2021])) afirma

que, na estacdo umida, aumenta o aporte de eletrdlitos, nitrato, ferro total e bactérias nos

corpos d’agua, sendo esses niveis mais elevados nas regides mais antropizadas. Tal aporte de
componentes quimicos e bioldgicos causa um impacto negativo no valor do IQA. Sendo assim,

dreas mais urbanizadas tendem a apresentar esse perfil de variagdo do[IQA]
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Figura 20 — Pontos com melhor IQA na estagdo seca.
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Fonte: Autor.

Figura 21 — Pontos com melhor IQA na estag¢do timida.
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4.2 SELECAO, MANIPULACAO E APLICACAO DOS DADOS DE[IQA| AO MODELO DE
[AMI

Nesta se¢do, os dados serdo aplicados aos modelos de[AM] visando alcangar os objetivos

desta pesquisa. Estabeleceu-se o critério de selecionar um ponto de medicao para cada municipio.
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Cidades que contavam com mais de um ponto de coleta de dgua tiveram a defini¢cdo do ponto
estabelecida pela mediana das médias de IQA. A Tabela [6] define essa relagdo de municipio,
ponto de coleta e média do

Tabela 6 — Relagao dos pontos de monitoramento selecionados por municipio.

Municipio Cod. Pont hilglla Municipio Cod. Pont I\;[g[l;a
APARECIDA PARB02600 49,30 PINDAMONHANGABA PARB02530 56,66
CACAPAVA PARB02400 53,05 QUELUZ PARB02900 61,51
CACHOEIRA PAULISTA  PQTE02800 66,07 SANTA BRANCA PARB02050 68,55
CAMPOS DO JORDAO SAGU02050 52,85 SANTA ISABEL JAGJ00200 71,49
CARAGUATATUBA COCA02900 64,06 SANTO ANTONIO DO PINHAL PRAT02400 52,19
CRUZEIRO ALIM02950 40,83 SAO BENTO DO SAPUCAI SAMI02200 58,02
GUARATINGUETA GUAT02800 67,16 SAO LUIS DO PARAITINGA PTIN00850 63,45
ILHABELA NSRA02900 61,98 SAO JOSE DOS CAMPOS PARB02310 59,16
JACAREI PTEI02900 58,62 SAO SEBASTIAO RUNA02950 67,58
JAMBEIRO SANT00100 83,78 TAUBATE UNNAO02800 58,38
LORENA PARB02700 52,25 TREMEMBE PARB02490 58,62
NATIVIDADE DA SERRA PUNA00800 77,37 UBATUBA TAVE02950 67,38
PARAIBUNA IUNA00950 85,43

Fonte: Autor.

Dessa forma, estabelece-se uma regra para a sele¢do dos dados para o treinamento e verifica-
se se os modelos gerados por pontos selecionados pela mediana da média dos IQAs apresentam
resultados satisfatérios para predizer o IQA dos demais pontos de medicdo do municipio ou de
outras estacOes. Por falta de dados no periodo de validacdo, os pontos COCA02900, NSRA02900
e RUNA02950 foram excluidos desta etapa. Com base na relacdo apresentada na Tabela [0 foram
selecionados seis municipios distribuidos pelas sub-regides da[RMVALE-LN|para o treinamento
e a realizacdo das andlises comparativas. As localidades e seus respectivos pontos de moni-
toramento abrangem: Sao José dos Campos (PARB02310), Jambeiro (SANT00100), Taubaté
(UNNAO02800), Guaratinguetd (GUAT02800), Cruzeiro (ALIM02950) e Ubatuba (TAVE02950).

Para validar a viabilidade de predi¢do do[[QA]omitindo certos parametros, serdo realizados
sete testes, com a exclusdo de até tré€s varidveis (as trés de maior peso no indice), conforme
detalhado na Tabela[7l

Na sequéncia, esses parametros excluidos serdo substituidos pela predi¢do de seus respectivos
valores, € 0 serd calculado com esse novo conjunto de dados. Assim, serd possivel verificar
o desempenho desse método para estimar o valor do IQA, bem como identificar qual abordagem
€ mais assertiva na auséncia de parametros. Para a validagdo dos métodos propostos, serdao

utilizados os dados de medigao referentes aos anos de 2024 e 2025.

4.2.1 Manipulacido dos dados para treinamento de modelos de Floresta Aleatoria

Para o treinamento dos modelos de serd utilizada a Floresta Aleatdria. Apesar de ter alta

adaptabilidade, a[FA|ndo trabalha nativamente com dados de séries temporais. Para a obtencdo de
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Id Teste Variavel Excluida Variavel Excluida Variavel Excluida
IQA_1 Oxigeénio Dissolvido - -

IQA_2 Coliformes Termotolerantes - -

IQA_3 pH - -

IQA_4 Oxigénio Dissolvido Coliformes Termotolerantes -

IQA_S Oxigénio Dissolvido pH -

IQA_6  Coliformes Termotolerantes pH -

IQA_7 Oxigénio Dissolvido Coliformes Termotolerantes pH

Fonte: Autor.

melhores resultados, é necessdrio estruturar esses dados e criar métricas auxiliares. A abordagem

de janela deslizante (Sliding Window) atua ajudando os modelos a capturar padrdes temporais €

a se adaptarem de forma mais eficaz a dindmica de variagdo dos dados (Ndungi; Stanislavovich,

2025).

Essa manipulagdo é executada conforme o fluxo apresentado na O procedimento

organiza a base em ordem cronoldgica crescente e, em seguida, seleciona como colunas a data, o

més correspondente, o valor atual, trés valores defasados temporalmente (t_1,%_o,%_3), a média

desses trés valores e o coeficiente angular (slope) obtido pela regressao linear dos trés registros

anteriores. A Tabela[§]exemplifica o resultado dessa estruturagdo para o treinamento focado no

parametro Oxigénio Dissolvido.

Figura 22 — Fluxo para tratamento de dados direcionado ao modelo de
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Fonte: Autor.

Por fim, antes de os dados serem disponibilizados para a rotina de treinamento, a coluna

“Data Coleta” é desconsiderada, a coluna com o valor atual do pardmetro € indicada como

parametro alvo e as demais colunas sdo indicadas como parametros de treinamento.
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Tabela 8 — Dados temporais de Oxigénio Dissolvido formatados para o modelo de

Oxigénio  Oxigénio  Oxigénio  Oxigénio  Oxigénio

CI?) ?Z?a g:;ﬁle‘gg)o Més Dissolvido Dissolvido Dissolvido Dissolvido Dissolvido
t1 t2 t3 media3 slope3
07/08/2013 5,2 8 5,2 43 3,9 4,90 0,45
09/10/2013 49 10 5,2 5,2 43 5,10 -0,15
04/12/2013 3,6 12 49 5,2 5,2 4,57 -0,8
05/02/2014 3 2 3,6 49 5,2 3,83 -0,95
09/04/2014 3,2 4 3 3,6 49 3,27 -0,2
11/06/2014 49 6 3,2 3 3,6 3,70 0,95
20/08/2014 42 8 4,9 3,2 3,0 4,10 0,5

Fonte: Autor.

4.3 EXECUCAO DOS MODELOS [FAlE COMPARACAO DOS RESULTADOS.

4.3.1 Aplicacido dos dados do ponto de monitoramento PARB02310 no modelo

Para a validagdo das predicdes realizadas com os dados do ponto de coleta PARB02310,

foram utilizados os dados da Tabela[9] referentes aos anos de 2024 e 2025.

Tabela 9 — Parametros de qualidade da dgua e IQA para validacido do ponto PARB02310.

Data Oxigénio  Colif. DBO Nitrogénio Temp. Fosforo . Sélido

Coleta Dissolvido Termotol. P 5 ,20 Total daAgua Total Turbidez Total QA
31/01/2024 4,7 1700 6,9 5,81 4,68 25 0,06 32 58
22/05/2024 5,0 2625 6,5 4,62 1,32 22 0,05 10 60
07/08/2024 6,0 2175 6,8 5,59 1,42 22 0,11 14 62
30/10/2024 4,9 9250 6,3 4,72 1,29 25 0,05 17 55
29/01/2025 4,7 2625 6,2 7,76 1,63 25 0,08 74 51
07/05/2025 5,7 5000 6,6 3,20 1,50 21 0,05 16 60
06/08/2025 6,8 1500 6,4 2,35 1,35 20 0,04 8 67
29/10/2025 6,0 1975 6,8 2,81 1,84 23 0,02 15 66

Fonte: Autor.

Ap6s a manipulagdo dos dados para a utilizagdo no modelo de[FA| as trés primeiras linhas
foram excluidas, restando os dados de 30/10/2024 a 29/10/2025. A predi¢do dos parametros oxi-
génio dissolvido, pH e coliformes termotolerantes para o cdlculo do IQA, apds a exclusao desses
pardmetros, apresentou as métricas demonstradas na [Figura 23Jem (a), (b) e (c), respectivamente.

A (a) apresenta o resultado da predi¢do direta dos valores de IQA, enquanto em
(b) é exibido o resultado do cdlculo do IQA ao substituir os valores dos parametros excluidos por

seus valores preditos, conforme apresentado na Tabela[7]
E possivel observar, na (a), que a predi¢do direta do IQA apresenta linhas
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Figura 23 — Métricas para predi¢do dos parametros excluidos - PARB02310.
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Fonte: Autor.

Figura 24 — IQA predito versus IQA calculado por pardmetros preditos - PARB02310.
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Fonte: Autor.

ligeiramente mais espagadas do que no gréfico da [Figura 24| (b) do IQA calculado com parametros
preditos, no qual algumas linhas se sobrepdem em determinados periodos. Isso indica uma maior
repetibilidade entre os resultados a cada teste deste segundo método.

O melhor desempenho do método que utiliza o IQA calculado com parametros preditos pode
ser constatado na Observa-se que suas métricas em (b) correspondem a cerca da
metade dos valores obtidos em (a), referentes ao primeiro método testado.

Tomando a Tabela [2] como referéncia, o valor de predi¢do de coliformes termotolerantes
pode ser considerado "impreciso". Apesar disso, a aplicacdo de suas predi¢des no cdlculo do
IQA demonstrou ter um impacto reduzido, visto que os valores de[MAPE]do segundo método
mantiveram-se abaixo de 3,5% em todos os testes, sendo classificados como uma previsao

altamente precisa.

4.3.2 Aplicaciio dos dados do ponto de monitoramento SANT00100 no modelo [FA]

Para a validagdo das predicoes realizadas com os dados do ponto de coleta SANTO00100,
foram utilizados os dados da Tabela 10| referentes aos anos de 2024 e 2025.
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Figura 25 — Métricas do IQA predito versus IQA calculado por parametros preditos -
PARB02310.
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Fonte: Autor.

Tabela 10 — Parametros de qualidade da 4gua e IQA para validacdo do ponto SANTO00100.

Data Oxigénio  Colif. DBO Nitrogénio Temp. Fosforo . Sélido

Coleta  Dissolvido Termotol. pH 5,20 Total daAgua Total Turbidez Total 1QA
19/02/2024 7,0 2,5 6,9 4,72 1,07 26 0,02 5 87
06/05/2024 7,7 1,25 6,6 420 1,07 26 0,02 5 88
14/08/2024 7,7 1,25 6,6 2,44 1,14 18 0,02 5 89
04/11/2024 8,0 1,25 7,6 2,81 1,10 24 0,02 5 91
12/02/2025 8,3 1,25 79 3,49 1,17 30 0,02 5 89
27/05/2025 7,0 1,25 6,7 1,99 1,19 23 0,02 5 90
13/08/2025 7,8 5,0 6,6 2,35 1,07 20 0,02 5 87
03/11/2025 8,0 12,5 6,6 3,59 1,16 23 0,02 5 84

Fonte: Autor.

Ap6s a manipulagdo dos dados para a utilizagdo no modelo de[FA] as trés primeiras linhas
foram excluidas, restando os dados de 04/11/2024 a 03/11/2025. A predi¢do dos parametros oxi-
génio dissolvido, pH e coliformes termotolerantes para o cdlculo do IQA, apds a exclusdo desses
parametros, apresentou as métricas demonstradas na em (a), (b) e (c), respectivamente.

A (a) apresenta o resultado da predi¢do direta dos valores de IQA, enquanto em
(b) € exibido o resultado do calculo do IQA substituindo os valores dos parametros excluidos por
seus valores preditos, conforme apresentado na Tabela[7]

E possivel observar, na (a), que a predi¢cdo direta do IQA apresenta linhas
ligeiramente mais espagadas do que no gréfico da [Figura 27| (b) do IQA calculado com parimetros
preditos, no qual algumas linhas se sobrepdem em determinados periodos. Isso indica uma maior
repetibilidade entre os resultados a cada teste deste segundo método.

O melhor desempenho do método que utiliza o IQA calculado com parametros preditos pode
ser constatado na Observa-se que suas métricas em (b) correspondem a cerca da
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Figura 26 — Métricas para predi¢do dos parametros excluidos - SANTO00100.
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Fonte: Autor.

Figura 27 — IQA predito versus IQA calculado por parametros preditos - SANTO00100.
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Fonte: Autor.

metade do valor de (a), referente ao primeiro método testado.

Tomando a Tabela [2] como referéncia, a predi¢do de coliformes termotolerantes pode ser
classificada como "imprecisa". No entanto, se avaliados em conjunto os valores de R?, MAE e
RMSE, percebe-se que o modelo explica 98% da variancia dos dados e possui um erro médio de
3 unidades — um valor baixo para uma variavel com escala ampla. Desse modo, mesmo com um
MAPE elevado (em torno de 200%), o seu impacto numérico no calculo do[[QA]|¢é desprezivel,
permitindo que os valores de[MAPE]|do segundo método fiquem abaixo de 2,5%, o que configura

uma previsao altamente precisa.

4.3.3 Aplicaciio dos dados do ponto de monitoramento UNNA 02800 no modelo [FA|

Para a validacdo das predicdes realizadas com os dados do ponto de coleta UNNA02800,
foram utilizados os dados da Tabela [T} referentes aos anos de 2024 e 2025.

Ap6s a manipulac¢do dos dados para a utilizagdo no modelo de[FA] excluem-se as trés primei-
ras linhas, restando os dados de 18/11/2024 a 05/11/2025. A predi¢@o dos parametros oxigénio

dissolvido, pH e coliformes termotolerantes para o calculo do IQA, apds a exclusio desses
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Figura 28 — Métricas do IQA predito versus IQA calculado por parametros preditos -
SANTO00100.
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Fonte: Autor.

Tabela 11 — Parametros de qualidade da dgua e IQA para validagdo do ponto UNNA02800.

Data Oxigénio  Colif. DBO Nitrogénio Temp. Fésforo . Sélido

Coleta  Dissolvido Termotol. pH 5,20 Total daAgua Total Turbidez Total QA
21/02/2024 59 121250 5,8 67,04 1,20 20 0,02 1840 25
15/05/2024 7,2 6750 7,7 3,20 1,33 20 0,04 60 58
21/08/2024 7.9 975 7.8 281 3,57 18 0,02 51 65
18/11/2024 6,2 10625 7,5 8,71 1,26 23 0,02 488 44
19/02/2025 6,1 14250 7.4 10,07 1,38 25 0,02 404 42
21/05/2025 7,2 7250 6,9 2,72 1,44 17 0,02 5 63
20/08/2025 9,0 1075 6,7 1,48 4,36 17 0,02 5 71
05/11/2025 7,8 3125 7,2 2,72 1,32 23 0,03 63 62

Fonte: Autor.

parametros, apresentou as métricas demonstradas na em (a), (b) e (c), respectivamente.

A (a) apresenta o resultado da predi¢do direta dos valores de IQA, enquanto em
(b) tem-se o resultado do calculo do IQA substituindo os valores dos pardmetros excluidos por
seus valores preditos, conforme apresentado na Tabela[7]

E possivel observar, na (a), que a predi¢do direta do IQA apresenta linhas
ligeiramente mais deslocadas do valor real do que no grafico da (b) do IQA calculado
com parametros preditos, no qual algumas linhas se sobrepdem em certos periodos, inclusive
aproximando-se do valor real. Isso indica uma maior repetibilidade entre os resultados a cada
teste deste segundo método.

O melhor desempenho do método que utiliza o IQA calculado com parametros preditos pode
ser constatado na Observa-se que suas métricas em (b) sdo menores que os valores
de (a), referentes ao primeiro método testado.

Tomando a Tabela [2] como referéncia, o valor de predi¢do de coliformes termotolerantes
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Figura 29 — Métricas para predicao dos pardmetros excluidos - UNNA02800.
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Fonte: Autor.

Figura 30 — IQA predito versus IQA calculado por pardmetros preditos - UNNA02800.
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pode ser considerado "razodvel". Ainda assim, a aplicacdo de suas predi¢des no calculo do
IQA demonstrou ter um impacto reduzido, ja que os valores de do segundo método
mantiveram-se abaixo de 4,5% em todos os testes, configurando previsdes altamente precisas.

4.3.4 Aplicaciio dos dados do ponto de monitoramento GUAT02800 no modelo [FA|

Para a validagdo das predicdes realizadas com os dados do ponto de coleta GUAT02800,
foram utilizados os dados da Tabela[12] referentes aos anos de 2024 e 2025.

Ap6s a manipulagdo dos dados para a utilizagdo no modelo de [FA] as trés primeiras linhas
foram excluidas, restando os dados de 18/11/2024 a 05/11/2025. A predi¢do dos parametros oxi-
génio dissolvido, pH e coliformes termotolerantes para o calculo do IQA, apds a exclusao desses
pardmetros, apresentou as métricas demonstradas na [Figura 32)em (a), (b) e (c), respectivamente.

A (a) apresenta o resultado da predi¢do direta dos valores de IQA, enquanto em
(b) é exibido o resultado do cédlculo do IQA substituindo os valores dos parametros excluidos por
seus valores preditos, conforme apresentado na Tabela[7]

E possivel observar, na (a), que a predi¢do direta do IQA apresenta linhas
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Figura 31 — Métricas do IQA predito versus IQA calculado por parametros preditos -

UNNAO02800.
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Tabela 12 — Parametros de qualidade da dgua e IQA para valida¢ido do ponto GUAT02800.

Data Oxigénio  Colif. DBO Nitrogénio Temp. Fosforo Turbid Sélido 10

Coleta  Dissolvido Termotol. P 5,20 Total daAgua Total UIPIEEZ Total
21/02/2024 5,6 10125 6,5 11,33 3,65 20 0,05 101 50 41
15/05/2024 6,8 575 7,1 4.1 4,9 20 0,04 12 50 68
21/08/2024 7 625 7,3 1,73 1,11 19 0,02 7 50 73
18/11/2024 6,2 1200 7,1 5,59 1,18 22 0,04 29 50 o4
19/02/2025 6,2 600 7 3 1,13 25 0,02 7 68 72
21/05/2025 72 1000 7,2 2,63 1,15 17 0,03 6 50 70
20/08/2025 8.4 320 64 1,65 1,07 18 0,02 5 50 75
05/11/2025 72 1225 6,7 3,49 1,73 23 0,09 25 94 66

Fonte: Autor.

ligeiramente mais espagadas do que no gréfico da [Figura 33|(b) do IQA calculado com parametros

preditos, no qual algumas linhas se sobrepdem em determinados periodos. Isso indica uma maior

repetibilidade entre os resultados a cada teste deste segundo método.

O melhor desempenho do método que utiliza o IQA calculado com parametros preditos pode
ser constatado na Observa-se que suas métricas em (b) correspondem a cerca da
metade do valor de (a), correspondente ao primeiro método testado.

Tomando a Tabela [2] como referéncia, o valor de predigdo de coliformes termotolerantes

pode ser classificado como "razodvel". Ainda assim, a aplica¢do de suas predi¢des no célculo do

IQA demonstrou ter um impacto reduzido, visto que os valores de MAPE] do segundo método

mantiveram-se abaixo de 1,5% em todos os testes, o que configura uma previsdo altamente

precisa.
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Figura 32 — Métricas para predi¢ao dos parametros excluidos - GUAT02800.
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Figura 33 — IQA predito versus IQA calculado por parametros preditos - GUAT02800.
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Fonte: Autor.

4.3.5 Aplicacio dos dados do ponto de monitoramento ALIM02950 no modelo [FA|

Para a validagdo das predi¢des realizadas com os dados do ponto de coleta ALIM02950,
foram utilizados os dados da Tabela[I3] referentes aos anos de 2024 e 2025.

Ap6s a manipulagdo dos dados para a utilizagdo no modelo de [FA] as trés primeiras linhas
foram excluidas, restando os dados de 18/11/2024 a 05/11/2025. A predi¢do dos parametros oxi-
génio dissolvido, pH e coliformes termotolerantes para o cdlculo do IQA, apds a exclusao desses
pardmetros, apresentou as métricas demonstradas na [Figura 35|em (a), (b) e (c), respectivamente.

A (a) apresenta o resultado da predi¢do direta dos valores de IQA, enquanto em
(b) tem-se o resultado do calculo do IQA substituindo os valores dos parametros excluidos por
seus valores preditos, conforme apresentado na Tabela[7]

E possivel observar, na (a), que a predicao direta do IQA apresenta linhas bem
deslocadas do valor real. J4 no grifico da (b), referente ao IQA calculado com
parametros preditos, algumas linhas se sobrepdem em determinados periodos, mostrando-se bem
concentradas em torno do valor real. Isso indica uma maior acurécia nos resultados a cada teste

deste segundo método.
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Figura 34 — Métricas do IQA predito versus IQA calculado por parametros preditos -
GUAT02800.
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Tabela 13 — Parametros de qualidade da dgua e IQA para validagc@o do ponto ALIM02950.

Data Oxigénio  Colif. DBO Nitrogénio Temp. Fosforo . Sélido

Coleta  Dissolvido Termotol. pH 5,20 Total daAgua Total Turbidez Total 1Q
21/02/2024 4.4 95000 6,2 548 1,26 23 0,10 18 45
15/05/2024 3,5 25000 6,8 441 2,21 21 0,20 9 45
21/08/2024 2,8 116250 6,9 5,26 2,51 18 0,26 12 37
18/11/2024 5,0 262500 6,9 5,15 1,98 24 0,15 43 44
19/02/2025 4,8 142500 6,7 24,72 2,63 25 0,13 9 37
21/05/2025 4,9 40000 6,6 3,69 3,33 18 0,24 8 47
20/08/2025 24 78750 6,8 6,82 5,18 18 0,30 9 36
05/11/2025 1.9 262500 6,8 6,14 5,09 23 0,29 11 34

Fonte: Autor.

O melhor desempenho do método que utiliza o IQA calculado com parametros preditos pode
ser constatado na Observa-se que suas métricas em (b) correspondem a cerca da
metade do valor obtido em (a), que representa o primeiro método testado.

Tomando a Tabela [2| como referéncia, o valor de predicao de coliformes termotolerantes
pode ser considerado "impreciso". Apesar disso, a aplicacdo de suas predi¢des no cdlculo do
IQA demonstrou ter um impacto reduzido, ji que os valores de MAPE| do segundo método
mantiveram-se abaixo de 4 em todos os testes, o que € classificado como uma previsao altamente

precisa.

4.3.6 Aplicaciio dos dados do ponto de monitoramento TAVE(02950 no modelo [FA]

Para a validacdo das predi¢des realizadas com os dados do ponto de coleta TAVE02950,
foram utilizados os dados da Tabela[I4] referentes aos anos de 2024 e 2025.
Ap6s a manipulagdo dos dados para a utilizagdo no modelo de[FA] as trés primeiras linhas



Figura 35 — Métricas para predicao dos parametros excluidos - ALIM02950.
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Figura 36 — IQA predito versus IQA calculado por pardmetros preditos - ALIM02950.
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Tabela 14 — Parametros de qualidade da 4gua e IQA para valida¢ido do ponto TAVE02950.

Data Oxigénio  Colif. DBO Nitrogénio Temp. Fosforo Turbid Sélido 10A
Coleta Dissolvido Termotol. P 5,20  Total daAgua Total U Total
13/03/2024 5,6 11625 6,6 3,49 1,30 24 0,06 8 57
05/06/2024 5.4 12000 6,3 3,39 2,00 20 0,06 18 53
11/09/2024 7,0 6250 6,6 2,26 1,97 21 0,10 5 62
06/11/2024 3,9 275000 6,5 3,39 2,07 25 0,11 10 43
19/03/2025 5,4 9875 6,7 7,29 1,48 24 0,12 109 43
11/06/2025 8,4 6375 6,7 2,35 1,42 19 0,04 5 64
10/09/2025 6,9 1625 6,9 3,00 1,72 20 0,02 5 68
17/11/2025 6,1 9000 6,5 2,81 1,51 23 0,10 5 59

Fonte: Autor.

foram excluidas, restando os dados de 06/11/2024 a 17/11/2025. A predi¢do dos parametros oxi-

génio dissolvido, pH e coliformes termotolerantes para o cdlculo do IQA, apds a exclusdo desses

pardmetros, apresentou as métricas demonstradas na em (a), (b) e (c), respectivamente.
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Figura 37 — Métricas do IQA predito versus IQA calculado por parametros preditos -
ALIMO02950.
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Figura 38 — Métricas para predicao dos parametros excluidos - TAVE02950.
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A (a) apresenta o resultado da predi¢do direta dos valores de IQA, enquanto em
(b) tem-se o resultado do calculo do IQA substituindo os valores dos parametros excluidos por
seus valores preditos, conforme apresentado na Tabela[7]

E possivel observar, na (a), que a predi¢do direta do IQA apresenta linhas
ligeiramente mais espagadas do que no gréfico da [Figura 39|(b) do IQA calculado com parametros
preditos, no qual algumas linhas se sobrepdem em determinados periodos. Isso indica uma maior
repetibilidade entre os resultados a cada teste deste segundo método.

O melhor desempenho do método que utiliza o IQA calculado com pardmetros preditos
pode ser constatado na Observa-se que suas métricas em (b) sdo cerca de trés vezes
menores do que os valores obtidos em (a), relativos ao primeiro método testado.

Tomando a Tabela [2] como referéncia, o valor de predi¢do de coliformes termotolerantes
pode ser classificado como "impreciso". Apesar disso, a aplicacdo de suas predi¢cdes no cdlculo
do IQA demonstrou ter um impacto reduzido, ja que os valores de [ MAPE]|do segundo método

mantiveram-se abaixo de 8 em todos os testes, qualificando-se como previsdes altamente precisas.
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Figura 39 — IQA predito versus IQA calculado por parametros preditos - TAVE02950.
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Figura 40 — Métricas do IQA predito versus IQA calculado por parametros preditos -
TAVE02950.
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4.3.7 Aplicaciao de dados de diversos pontos de monitoramento aos modelos do ponto
PARB02900

Com o objetivo de verificar a efetividade em utilizar um modelo de um ponto de monitora-
mento aplicando a ele dados de outros pontos, selecionou-se o ponto correspondente a mediana
dos locais listados na Tabela[f] Assim, para validar essa hipétese, foram utilizados os modelos
referentes ao ponto PARB02900 e os dados de medi¢do dos pontos ALIM02950, GUAT02800,
PARB02310, SANT00100, TAVE02950 e UNNA02800.

A [Figura 41] a [Figura 42| a [Figura 43| a [Figura 44} a [Figura 45|e a [Figura 46 apresentam

a comparacao das métricas do IQA predito (em [a]) com o IQA calculado por parimetros
preditos (em [b]). E perceptivel a queda de desempenho na predicio direta do IQA (a), que
atinge na (a) um MAPE préximo a 60%, o que representa uma previsao imprecisa de
acordo com a Tabela 2] Por outro lado, o cdlculo do IQA com pardmetros preditos ndo sofreu
grandes alteragdes, apresentando um MAPE abaixo de 10% em todos os casos testados, o que

corresponde a uma previsdo altamente precisa conforme os critérios da Tabela[2]
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Figura 41 — Métricas do IQA predito versus IQA calculado por parametros preditos - Modelo:
PARB02900, Dados: ALIM02950.
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Figura 42 — Métricas do IQA predito versus IQA calculado por parametros preditos - Modelo:
PARB02900, Dados: GUAT02800.
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Figura 43 — Métricas do IQA predito x IQA calculado por parametros preditos - Modelo:
PARB02900, Dados: PARB02310.
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Figura 44 — Métricas do IQA predito x IQA calculado por pardmetros preditos - Modelo:
PARB02900, Dados: SANT(00100.
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Figura 45 — Métricas do IQA predito x IQA calculado por parametros preditos - Modelo:
PARB02900, Dados: TAVE02950.
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Figura 46 — Métricas do IQA predito x IQA calculado por parametros preditos - Modelo:
PARB02900, Dados: UNNA02800.
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4.3.8 Utilizacao Iterativa de Valores Preditos em Horizontes de Longo Prazo

Até aqui, foram testadas questdes de pesquisa que envolviam a predi¢do do [QA] com
parametros faltantes; desta forma, parte dos parametros utilizados era real. Nesta secdo, iremos
abordar a eficicia da predi¢ao de valores futuros do IQA. Serd utilizado o segundo método
apresentado neste trabalho — o calculo do IQA por meio da predi¢cdo de seus parametros —,
porém, desta vez, todos os parametros serdo preditos, e os valores estimados irdo alimentar o
modelo na predi¢do do proximo intervalo, e assim sucessivamente. O modelo utilizado seréd o
do ponto PARB02900 e os dados, além do PARB02900, contemplam os pontos ALIM02950,
GUAT02800, PARB02310, SANT00100, TAVE02950 e UNNA02800. A descreve o

fluxo de execugao para a obtencao dos valores futuros de IQA.

Figura 47 — Fluxo de execugao para predi¢ao do IQA com utilizagao iterativa de valores preditos.
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Fonte: Autor

A apresenta as métricas obtidas em cada teste de predi¢ao utilizando o modelo do
ponto PARB02900 com os dados dos pontos indicados no grifico. Conforme a ea
indicam, o ponto PARB02900 esta no conjunto dos pontos em que o IQA melhora no
periodo seco, bem como os pontos GUAT02800, PARB02310, TAVE02950 e UNNA02800. Os
dois piores resultados indicados na sdo os dos pontos ALIM02950 e SANT00100,

justamente os que fazem parte do conjunto em que o IQA melhora na estacio umida. Essa
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caracteristica de sazonalidade do IQA pode ser um indicador de viabilidade para a utilizag@o de
dados de um ponto aplicados ao modelo de outro ponto.

A mostra a comparagio entre o valor do IQA real e do IQA predito para o teste
com dados e modelo do ponto PARB02900, o melhor resultado obtido, como € possivel constatar

no resultado das métricas da [Figura 48| A [Figura 50| apresenta a comparacao entre o IQA real e

o IQA predito dos demais pontos testados.

Figura 48 — Métricas de desempenho para predi¢do do IQA com utilizacdo iterativa de valores
preditos.
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Fonte: Autor
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Figura 49 — Predicdo do IQA com utilizagdo iterativa de valores preditos - Modelo: PARB02900,
Dados: PARB02900.
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Figura 50 — Predicdo do IQA com utilizagdo iterativa de valores preditos - Modelo: PARB02900,

Dados: demais pontos.
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44 APLICACAO DOS MODELOS GERADOS EM UMA SIMULACAO DE AMBIENTE
INDUSTRIAL DE TRATAMENTO DE AGUA

Visando inserir os frutos desta pesquisa em um ambiente industrial de controle e monitora-

mento do tratamento de 4gua, desenvolveu-se em ambiente virtual a simula¢do de um sistema

Supervisory Control and Data Acquisition (SCADA), com o intuito de reproduzir a estrutura

de monitoramento de qualidade de uma grande empresa do setor. A arquitetura da solugdo foi
desenhada para garantir a interoperabilidade com sistemas industriais de monitoramento
Através do software Aveva Edge, o modelo de Floresta Aleatdria atua como um sensor virtual,
provendo estimativas em tempo real que auxiliam na tomada de decisdo operacional, reduzindo
custos com andlises laboratoriais frequentes e aumentando a confiabilidade do monitoramento
continuo. Para isso, utilizou-se a linguagem R para a execucdo dos modelos desenvolvidos
nesta pesquisa. Desta forma, integra-se ao sistema SCADA uma funcionalidade de que,

naturalmente, ndo € nativa a este.

4.4.1 Integracido da Linguagem R com Sistema SCADA

No software AVEVA™ Edge, foi desenvolvida uma aplicag@o para simular o0 monitoramento
da qualidade da dgua na Regido Metropolitana do Vale do Paraiba e Litoral Norte. A interface é
estruturada em duas telas principais: a "Tela do Mapa", que apresenta a delimitagao geografica
da regido e redireciona o usudrio ao clicar em um municipio, e a "Tela de Dados". Esta dltima é
subdividida em trés se¢des estratégicas: medicdes em tempo real, valores preditos e botdes de
comando e navegacao.

As medicdes previamente armazenadas em formato eletronico (. x1sx) sdo carregadas pelo
sistema, servindo de entrada para que novos progndsticos sejam gerados por meio de dois scripts
desenvolvidos em linguagem R. O gerenciamento e a requisi¢ao dessas rotinas ocorrem na
plataforma SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition), a qual também atua como
receptora dos resultados processados.

Para viabilizar essa integracdo, desenvolveram-se duas funcdes em Visual Basic (VB) no am-
biente do SCADA, fundamentadas na metodologia proposta por (Pavan, 2016)), com adaptacdes
na sintaxe e na manipulacdo das estruturas de dados. O primeiro script em VB € responsavel pela
leitura dos dados da planilha e encaminha um Unico argumento a rotina subsequente; o segundo
realiza a execucdo do modelo preditivo associado aos pardmetros do Indice de Qualidade da
Agua (IQA), transmitindo dois argumentos.

Cada rotina em VB € associada de forma univoca a um script em R equivalente. O acopla-
mento entre as ferramentas € estabelecido a partir da instanciacdo de um objeto WScript . Shell,
o qual concede ao sistema supervisdrio a capacidade de executar comandos diretamente no nivel
do sistema operacional, mimetizando a interface de linha de comando (prompt). O fluxo de
dados bidirecional ocorre por meio de cadeias de caracteres (strings), o que demanda etapas

explicitas de conversao de tipos, tanto na recep¢ao dos argumentos pelo ambiente R quanto no
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tratamento dos valores de retorno no ambiente VB.

A rotina implementada em linguagem Visual Basic (VB) segue o fluxo metodoldgico deline-

ado na sendo responsével pela estruturagio da cadeia de caracteres (string) de envio e
pelo subsequente tratamento da resposta recebida. Este processo de tratamento mitiga a presencga

de ruidos de formatagdo e caracteres espurios no fluxo de dados, viabilizando a extracdo precisa

das variaveis de interesse.

Figura 51 — Fluxograma do cédigo VB script.
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Fonte: Autor.
Adicionalmente, a ilustra a interface computacional desenvolvida, a qual exibe os

valores projetados pelo modelo de[AM]executado no ambiente estatistico R. Observa-se que o
valor predito para o € devidamente apresentado na intersecao entre a coluna “Predicdo” e a

linha “IQA”, omitindo-se, nesta etapa, a classificacdo qualitativa da d4gua para o usudrio final.



Figura 52 — Software supervisorio (Aveva Edge) em execucdo integrado a linguagem R.
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5 CONCLUSAO

A conclusdo deste estudo confirma que a utilizacao de técnicas de Aprendizagem de Mdaquina,
especificamente o algoritmo de Floresta Aleatdria, representa uma solucado tecnoldgica vidvel
e de alta precisdo para o monitoramento da qualidade da dgua na Regido Metropolitana do
Vale do Paraiba e Litoral Norte, principalmente quando hd parametros ausentes. A pesquisa
indica que, na situacdo de dados faltantes, a abordagem metodoldgica de predi¢cdo individual dos
parametros fisico-quimicos e bioldgicos para o cdlculo subsequente do IQA € aparentemente
superior a predi¢cdo direta do valor final do indice. Os resultados obtidos neste caso apresentam
maior repetibilidade e consisténcia, alcancando niveis de erro (MAPE) inferiores a 10%, o que
classifica as previsdes como altamente precisas segundo a literatura especializada.

O objetivo geral foi plenamente atingido ao se desenvolver uma ferramenta capaz de prever
as condi¢des de qualidade hidrica da regido com base em um histérico de dados da CETESB
entre 2013 e 2023. Além disso, a capacidade de generalizacdo dos modelos revelou que
padrdes identificados em determinados pontos de monitoramento podem ser transpostos para
outras dreas correlatas sem perda expressiva de acurécia, o que otimiza recursos e simplifica a
implementa¢do do sistema em larga escala. A integragdo bem-sucedida dos modelos gerados em
um ambiente de simula¢d@o industrial via software supervisorio SCADA reforca a aplicabilidade
pratica deste trabalho como um suporte a tomada de decisd@o e ao controle operacional de
sistemas de tratamento. A viabilidade desse mecanismo recursivo, isento de 6nus financeiro
adicional, configura-se como um fator critico para organizagdes caracterizadas por restri¢des
or¢camentdrias. Sistemas industriais dotados de ferramentas de analytics alinhadas as diretrizes
da Industria 4.0 — tais como aprendizado de maquina, mineracdo de dados e demais tecnologias
voltadas a conversao de dados em conhecimento estratégico — demandam, historicamente,
elevado investimento de capital. Consequentemente, o custo de aquisicao e implementacao
dessas plataformas proprietarias de alto valor agregado transcende a capacidade de investimento
de uma parcela significativa de pequenas e médias empresas, tornando solugdes alternativas
economicamente estratégicas.

Diante do cendrio global que exige a aceleracdo das metas do Objetivo de Desenvolvimento
Sustentavel n° 6 da ONU, este trabalho oferece propostas para futuras pesquisas que possam
expandir o horizonte aqui estabelecido. Uma oportunidade promissora reside na inclusdao de
varidveis climdticas e de pluviosidade, visando compreender como eventos extremos impactam a
dindmica dos poluentes, bem como refinar o indicador de sazonalidade do IQA e a forma como ele
correlaciona corpos de dgua, permitindo a melhor generalizacdo dos modelos. Adicionalmente,
aprofundar por meio de testes estatisticos de comparacao a andlise de qual método (predicao
dos parametros para posterior cdlculo do IQA ou predicdo direta do IQA) apresentam melhor
desempenho. E Também o emprego da utilizacao iterativa de valores preditos abre caminho

para estudos de séries temporais de longo prazo com outras abordagens, visando reduzir o erro
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acumulado a cada ciclo.
Por fim, a conexdo direta desses modelos com sensores conectados a Internet of Things
(IoT) podera permitir um monitoramento preditivo totalmente automatizado, consolidando a

inteligéncia artificial como ferramenta estratégica na preservacdo ambiental e na sadde publica.
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