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RESUMO

Este estudo investiga o uso de algoritmos de aprendizagem de maquina para a
previsao e classifica¢ao do indice de qualidade da dgua (IQA) no Rio Paraibuna, em Juiz
de Fora, Brasil. A problematica reside na necessidade de métodos mais rapidos e precisos
para monitorar a qualidade da dgua em tempo real, superando limitagoes dos métodos
tradicionais que demandam tempo e recursos. Justifica-se pela importancia de fornecer
dados confidaveis e atualizados para a gestao ambiental e a protecao da satde publica,
oferecendo uma alternativa eficiente para a tomada de decisoes e politicas de preservacgao
ambiental. O objetivo geral é desenvolver e aplicar um modelo de aprendizagem de
maquina que preveja e classifique o IQA, utilizando dados histéricos, enquanto os objetivos
especificos incluem avaliar a qualidade dos dados, selecionar algoritmos adequados, validar
o modelo e viabilizar sua replicagdo em outros rios da regido. As hipdteses levantadas
sugerem que algoritmos de aprendizagem de maquina serdo eficazes para prever o IQA
com precisao, oferecendo uma resposta mais agil que métodos convencionais e permitindo

intervengdes ambientais mais eficazes.

Palavras-chave: Qualidade da agua, algoritmos de aprendizagem de maquina,

inteligéncia artificial, regressao, classificacdo, impacto ambiental, recursos hidricos



ABSTRACT

This study investigates the use of machine learning algorithms for the prediction
and classification of the water quality index (WQI) in the Paraibuna River, in Juiz de Fora,
Brazil. The problem lies in the need for faster and more accurate methods to monitor
water quality in real time, overcoming limitations of traditional methods that require
time and resources. It is justified by the importance of providing reliable and up-to-date
data for environmental management and the protection of public health, offering an
efficient alternative for decision-making and environmental preservation policies. The
overall objective is to develop and apply a machine learning model that predicts and
classifies the WQI, using historical and real-time data, while the specific objectives include
evaluating the quality of the data, selecting appropriate algorithms, validating the model,
and enabling its replication in other rivers in the region. The hypotheses raised suggest that
machine learning algorithms will be effective in predicting WQI accurately, offering a more
agile response than conventional methods and allowing for more effective environmental

interventions.

Keywords: Water quality, machine learning algorithms, artificial intelligence, re-

gression, classification, environmental impact, water resources.
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1 INTRODUCAO

O monitoramento da qualidade da agua é um fator crucial para a manutencgao
da saude publica e da sustentabilidade ambiental, especialmente em areas urbanas onde
a demanda por agua potavel é elevada e os riscos de contaminacao aumentam devido a

poluigao industrial, agricola e doméstica. [Ministério da Saide, 2025]

No Brasil, os desafios relacionados ao monitoramento da qualidade da agua sao
particularmente criticos devido a ampla diversidade de fontes de poluicao e a variabilidade
climatica que impactam diretamente os rios e corpos hidricos. Um dos aspectos mais
alarmantes é a inadequacgao no tratamento de esgoto. De acordo com a Agéncia Nacional
de Aguas [Agéncia Nacional de Aguas, 2013], cerca de 70% do esgoto gerado no pais é

despejado diretamente no meio ambiente sem qualquer tratamento adequado.

Essa precariedade no saneamento basico gera consequéncias graves para a satide
publica. O Brasil registrou mais de 344 mil internacdes por doencas relacionadas ao
saneamento ambiental inadequado em 2024 [Agéncia Brasil, 2025]. Neste ano, foram
registrados 11.544 6bitos por doengas relacionadas ao saneamento ambiental. Esses nimeros
evidenciam a necessidade urgente de politicas publicas voltadas a gestao sustentavel da

agua e a ampliacao do acesso a sistemas de saneamento basico.

A combinacao de fatores como a insuficiéncia de infraestrutura de saneamento, o
crescimento populacional desordenado e as mudancas climaticas intensificam a degradacao
dos recursos hidricos, tornando o monitoramento continuo e eficiente da qualidade da agua

essencial para mitigar impactos ambientais e proteger a satide da populagao.

Neste sentido, o Rio Paraibuna, situado em Juiz de Fora, Minas Gerais, ¢ um
recurso hidrico essencial para a area. Aproximadamente metade da agua utilizada na
cidade é oriunda desse rio, principalmente através da Represa de Chapéu d’Uvas, que
desempenha um papel vital na gestao do fluxo e no fornecimento de agua. Isso significa que
cerca de 270 mil habitantes, em uma populagao total de 540.756, conforme o Censo de 2022
do IBGE, tém seu abastecimento garantido. Além disso, o rio é de grande importancia
para a industria local, com aproximadamente 1.000 fabricas localizadas em sua bacia,
sendo que 83% delas tém potencial para causar poluicao, o que ressalta a urgéncia de um
monitoramento rigoroso da qualidade da dgua [Ministério do Meio Ambiente et al., 1999
Na é4rea de energia, o Paraibuna responde por cerca de 12,5% do consumo de eletricidade
em Juiz de Fora, através de usinas que estdo instaladas ao longo do seu curso. [Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica - IBGE, 2022], [da Silva, 2021].

A problematica deste estudo reside na crescente necessidade de métodos eficientes
e precisos para monitorar a qualidade da agua em tempo real. Métodos tradicionais de
analise sao frequentemente limitados pela disponibilidade de recursos e pela demora nos

resultados, comprometendo a répida tomada de decisoes em situagoes de risco [Uddin
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et al., 2021b).

Por outro lado, os testes rapidos, como as fitas indicadoras de pH, cloro, dureza e
alcalinidade, sao frequentemente utilizados em ambientes como piscinas, aquarios e fontes
de agua, proporcionando conveniéncia e resultados imediatos. Contudo, esses métodos
carecem da precisao e da abrangéncia necessarias para assegurar que a agua ¢ propria para
consumo humano, ja que nao identificam contaminantes microbiologicos ou substancias
quimicas mais complexas. Segundo a Portaria GM/MS n® 888/2021, toda dgua destinada
ao consumo humano deve cumprir um padrao de potabilidade estabelecido por parametros

especificos e ser sujeita a controle e supervisao adequados.

O uso de algoritmos de aprendizagem de maquina representa uma alternativa
metodoldgica para superar essas limitagoes, fornecendo previsoes baseadas em dados
historicos e em informagdes coletadas provenientes de sensores automatizados ou sistemas
de monitoramento continuo. Ainda assim, sua aplicagdo no monitoramento ambiental de
rios brasileiros é recente, destacando a importancia de pesquisas que avaliem a aplicabilidade

e precisao desses métodos em contextos locais. [Uddin et al., 2023b], [Azrour et al., 2022

A justificativa para este estudo baseia-se na importancia de garantir o acesso a
dados precisos e atualizados sobre a qualidade da agua, fator essencial para a protecao
da saude publica e para a gestao sustentavel dos recursos hidricos. Com a aplicagao de
algoritmos de aprendizagem de maquina, espera-se aprimorar a precisao e a rapidez das
analises de qualidade da agua, possibilitando o desenvolvimento de sistemas preditivos que
suportem decisoes ambientais e politicas publicas mais eficazes. Este estudo contribuira
com dados relevantes para a comunidade cientifica e gestores ambientais, ao oferecer um

modelo que pode ser replicado e ajustado para outras bacias hidrograficas.

1.1 Justificativa e Abordagem Metodolbgica

O desenvolvimento de um modelo preditivo robusto e eficaz requer uma série de
etapas, incluindo a limpeza e preparacao dos dados, a escolha de variaveis preditivas, a
selecao do algoritmo mais adequado e a validacao do modelo. Para garantir a robustez
e a aplicabilidade dos resultados, serao testados diferentes algoritmos de aprendizagem
supervisionada, como arvores de decisao, redes neuronais e maquinas de vetor de suporte,
cada um com caracteristicas especificas que poderao oferecer um entendimento melhor

sobre a dindmica da qualidade da agua.

A escolha do melhor algoritmo sera baseada na precisdo das previsdes e na capaci-
dade de processamento dos dados em tempo habil. Adicionalmente, este estudo enfatiza
a necessidade de uma abordagem interdisciplinar, combinando conhecimentos de ciéncia
ambiental e ciéncia de dados. O uso de aprendizagem de maquina no contexto da qualidade
da agua exige uma compreensao aprofundada dos indicadores ambientais, bem como dos

fatores que influenciam a variacdo desses indicadores Zhu et al. [2022] Ao desenvolver um
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modelo preditivo, é essencial considerar ndo apenas as variaveis de poluicao direta, mas

também as mudangas sazonais e o impacto das varia¢oes climaticas na qualidade da adgua.

O monitoramento da qualidade da agua é um pilar essencial para a preservacao
ambiental e da saide publica, especialmente em regices urbanizadas onde a demanda
por agua potavel é elevada e os riscos de contaminacgao sao intensificados pela poluicao
industrial, agricola e doméstica [Ministério da Saude, 2025]. No Brasil, esse desafio é
ainda mais acentuado devido a grande diversidade de fontes de poluicao e a variabilidade
climatica que afeta os corpos hidricos. [Medeiros et al., 2017] O Rio Paraibuna, em Juiz de
Fora, Minas Gerais, é um exemplo emblematico dessa complexidade. Este rio desempenha
um papel crucial no abastecimento hidrico da regiao, ao mesmo tempo em que enfrenta

mudancas ambientais que exigem estratégias de monitoramento continuo e eficaz.

1.2 Métodos Convencionais e Abordagens Baseadas em aprendizagem de Maquina

Os métodos tradicionais de andlise da qualidade da agua, frequentemente baseados
em protocolos rigidos e procedimentos manuais, desempenham um papel fundamental na
obtencao de dados confiaveis e padronizados. No entanto, essas abordagens apresentam
limitacoes quanto a velocidade, custo e capacidade de processamento de grandes volumes
de dados, dificultando a identificagao agil de situagoes de risco e a implementacao imediata

de medidas corretivas.

Nesse contexto, as técnicas baseadas em aprendizagem de méaquina nao substituem
as praticas convencionais de coleta e analise, mas as complementam e potencializam,
ao permitir uma interpretagao mais abrangente e preditiva dos dados obtidos. Essas
ferramentas possibilitam a integracao de multiplas variaveis, o reconhecimento de padroes
complexos e a geragao de previsoes com base em séries temporais, ampliando a capacidade

de resposta a eventos criticos e mudangas ambientais.

O método tradicional da Fundacao Nacional de Saneamento (NSF), criado nos
Estados Unidos na década de 1970, foi um marco para padronizar a avaliagao da qualidade
da agua, oferecendo consideragoes claras e confiaveis. Sua longevidade pode ser atribuida
a eficacia inicial em garantir uniformidade nos resultados, sendo amplamente utilizado
como referéncia global. No entanto, a dificuldade desse modelo, desenvolvido para atender
a uma realidade industrial e tecnologica da época, tornou-se uma limitacao em tempos de

avangos rapidos em ciéncia e tecnologia [Uddin et al., 2021a].

A principal critica a esse método reside na sua incapacidade de incorporar dados
em tempo real e variaveis dindmicas que afetam a qualidade da agua, como mudancas
climaticas e sazonais. Além disso, sua aplicacao em contextos diversos, como o brasileiro,
apresenta desafios adicionais devido a complexidade das bacias hidrograficas locais e a
heterogeneidade das fontes de poluicao [Kumar et al., 2024], [Uddin et al., 2023a], [Lee
et al., 2024]
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Este estudo é justificado pela necessidade de métodos mais eficazes e modernos
para monitorar a qualidade da agua, especialmente em rios estratégicos como o Paraibuna.
A utilizacao de aprendizagem de maquina permite superar as limitacdes dos métodos

tradicionais, fornecendo uma abordagem mais robusta e acessivel para gestores ambientais.

O presente trabalho busca nao apenas demonstrar a eficicia dos algoritmos de
aprendizagem de méaquina na previsao do indice da qualidade da agua do Rio Paraibuna,
mas também contribuir para a ciéncia ambiental por meio do desenvolvimento de um
modelo preditivo replicavel em outras regioes do Brasil. Essa abordagem esta alinhada
as diretrizes da Politica Nacional de Vigilancia da Qualidade da Agua para Consumo
Humano [Ministério da Satude, 2025], coordenada pelo Ministério da Satde, e, em ambito
estadual, ao Instituto Mineiro de Gestio das Aguas [Instituto Mineiro de Gestao das Aguas,
2024], que realiza avaliagdes periddicas da qualidade das dguas superficiais, fornecendo
dados estratégicos para subsidiar politicas de gestao ambiental em Minas Gerais. Assim, o
modelo, ao ser replicado, tem potencial para fortalecer sistemas de vigilancia da agua em
diversas regioes, apoiando decisdes mais informadas e promovendo a gestao sustentavel

dos recursos hidricos.

1.3 Visao Geral da Dissertacao

Esta dissertagao esta estruturada de forma a proporcionar uma compreensao
gradual e aprofundada sobre o uso de algoritmos de aprendizagem de maquina na previsao
e classificacdo do Indice de Qualidade da Agua (IQA) do Rio Paraibuna. O Capitulo 1
apresenta a introducao do tema, abordando a problemética, os objetivos e a justificativa

para a realizacao deste estudo.

No Capitulo 1.4, sao detalhados os objetivos geral e especificos do trabalho, assim
como os modelos de aprendizagem de maquina empregados e os parametros ambientais
utilizados. Em seguida, o Capitulo 2 traz uma revisao bibliografica sobre os principais
trabalhos e conceitos relacionados a qualidade da dgua e as técnicas de aprendizagem de

maquina aplicadas a contextos ambientais.

O Capitulo 3 descreve a metodologia adotada, incluindo o pré-processamento dos
dados, as técnicas de inferéncia de valores faltantes, os critérios de selecao e validagao dos

algoritmos, bem como a abordagem de otimizagao multiobjetivo.

O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos com os diferentes modelos aplicados,
tanto para regressao quanto para classificagdo, com énfase na comparagao entre os métodos
e na andlise da fronteira de Pareto. Finalmente, o Capitulo 5 discute as conclusoes do

estudo e propoe diregoes para trabalhos futuros, como detalhado no Capitulo 6.



22

1.4  Objetivo

Desenvolver e aplicar um modelo de aprendizagem de maquina para prever e

classificar o indice de qualidade da dgua do Rio Paraibuna, em Juiz de Fora.

1.4.1 Objetivos Especificos

Entre os objetivos especificos, estao:

1. Avaliar a qualidade dos dados disponiveis sobre o Rio Paraibuna para uso em modelos

de aprendizagem de maquina;

2. Selecionar e testar diferentes algoritmos de aprendizagem de maquina para identificar

o que melhor se adapta aos dados e apresenta maior precisao;

3. Comparar os resultados obtidos pelo modelo preditivo com dados reais para validar

a eficacia do modelo; e

4. Disponibilizar o modelo para uso futuro em anélises de qualidade da agua em outros

rios da regiao.

A intencao é que este modelo seja capaz de processar dados historicos, permitindo uma
analise preditiva que seja 1til para gestores ambientais e politicas ptblicas. Esses objetivos
visam garantir que o modelo proposto nao apenas funcione de forma eficaz no contexto
especifico do Rio Paraibuna, mas também possa ser adaptado para outros estudos de

qualidade de agua.

1.5 Hipoteses

As hipéteses formuladas para este estudo sao:

1. Algoritmos de aprendizagem de maquina podem prever com precisao o indice de
qualidade da agua do Rio Paraibuna a partir de dados histéricos e atuais, auxiliando

na deteccao precoce de variagoes nos niveis de poluigao;

2. Modelos preditivos baseados em aprendizagem de méquina apresentarao maior
precisao e menor tempo de resposta em relacdo aos métodos convencionais de

monitoramento de qualidade de agua;

3. A aplicagdo do modelo preditivo permitird intervencoes mais eficazes e direcionadas
para a gestao da qualidade da agua, reduzindo os impactos ambientais e protegendo

a saude publica.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Revisao da Literatura

A revisao da literatura recente evidencia o crescente interesse no uso de algoritmos
de aprendizagem de maquina para analise e predigdo em contextos ambientais. Com a
capacidade de lidar com grandes volumes de dados e fornecer previsoes de alta precisao,
esses métodos tém se mostrado promissores em estudos relacionados a qualidade da agua
e a gestao de recursos hidricos. Diversas abordagens foram exploradas, desde algoritmos
classicos, como regressao linear e redes neuronais artificiais, até técnicas avancadas baseadas
em ensembles, como o XGBoost e o Random Forest. Esta secdo apresenta uma anélise
critica dos principais estudos sobre o tema, destacando os métodos, os resultados obtidos

e as implicacoes para a gestao ambiental.

Estudos recentes tém explorado o uso de algoritmos de aprendizagem de maquina
para melhorar a analise e predi¢ao de dados ambientais. Por exemplo, no estudo conduzido
por Kouadri (2021) [Kouadri et al., 2021], foi avaliada a qualidade das dguas subterraneas
na regiao de Illizi, sudeste da Argélia, utilizando oito algoritmos de inteligéncia artificial,
incluindo regressao multilinear (MLR), floresta aleatéria (RF), drvore M5P (M5P), su-
bespago aleatorio (RSS), regressao aditiva (AR), rede neuronal artificial (RNA, também
conhecida como ANN, Artificial Neuronal Network), vetor de suporte regressao (SVR) e
regressao linear ponderada localmente (LWLR). Entre esses, os algoritmos MLR e RF
apresentaram os melhores resultados, destacando-se por suas métricas de desempenho

robustas.

De forma semelhante, Mourade Azrour et al. (2021) [Azrour et al., 2022] realizaram
um estudo utilizando uma entrada composta por quatro parametros principais: temperatura
da agua, pH, turbidez e coliformes. Nesse contexto, foram avaliados algoritmos como
MLR, Gradient Boosting e Regressao Lasso. Além disso, foram aplicados métodos de
classificacao, como SVM, Decision Tree e ANN, sendo o ANN o que apresentou melhor
desempenho. Outros estudos também corroboram a eficiéncia do ANN, como observado
em referéncias adicionais ([Sakizadeh, 2016], [Othman et al., 2020]).

Contudo, é importante destacar que alguns trabalhos apontam para a superioridade
do SVM em relagao as redes neuronais artificiais em determinados contextos. Em um
estudo [Haghiabi et al., 2018], foi realizada uma comparagao direta entre RNA e SVM
para a predicao do IQA, revelando que o SVM foi o modelo mais preciso com base nos
indices de erro. Outro exemplo [Mohammadpour et al., 2015] também demonstrou a
superioridade do SVM em relacao a métodos como retropropagacao de alimentacao direta

(FFBP) e funcao de base radial (RBF).

Além disso, algoritmos como Extra Tree Regression (ETR) tém-se mostrado pro-

missores. Em uma andlise especifica [Asadollah et al., 2021] , o ETR superou os algoritmos
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Support Vector Regression (SVR) e Decision Tree Regression (DTR), evidenciando que nao
existe um modelo de TA universalmente superior. A escolha do algoritmo ideal depende das

caracteristicas do conjunto de dados e dos ajustes realizados nos parametros dos modelos.

Por fim, existem os métodos que combinam miltiplos modelos para melhorar a
precisao e a robustez das previsoes. Essa abordagem permite que erros individuais de
modelos simples se compensem, resultando em um desempenho superior no conjunto. O
XGBoost, por exemplo, apresentou resultados excelentes em diferentes estudos [Uddin
et al., 2022], [Uddin et al., 2023c], e em [Lu & Ma, 2020]. Da mesma forma, o Random
Forest (RF) continua sendo amplamente utilizado, com resultados positivos observados
em diversas analises [Uddin et al., 2022], [Lu & Ma, 2020]; e em [Lap et al., 2023]

Esses avancos destacam o papel fundamental das tecnologias de aprendizagem de
maquina na modernizagdo do monitoramento ambiental, permitindo analises mais precisas

e fundamentadas para a gestao sustentavel dos recursos hidricos.

A proxima se¢ado apresenta os principais modelos de aprendizagem de maquina
utilizados nesta pesquisa, detalhando seus principios, aplicagoes e justificativas para a

escolha no contexto da previsao da qualidade da agua do Rio Paraibuna.
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2.2 Modelos de aprendizagem de Méquina (ML)

Os modelos de Aprendizado de Maquina (do inglés, Machine Learning, ML) foram
utilizados para avaliar a qualidade da dgua do Rio Paraibuna por meio de varidveis fisico-
quimicas, bioldgicas e ambientais, como temperatura da dgua, pH, turbidez e concentracao
de coliformes, com o objetivo de identificar padroes e influéncias dessas variaveis na poluicao
do rio. Para tal, diversos algoritmos de aprendizagem supervisionados foram explorados,
passando por uma andlise abrangente dos dados e fornecendo modelos preditivos capazes
de detectar altera¢oes nos periodos da agua em tempo real ou em periodos futuros. A

escolha do modelo depende da natureza dos dados e dos objetivos especificos da pesquisa.

Inicialmente, a regressao linear foi escolhida por sua simplicidade e capacidade
de fornecer uma visao clara da relacdo linear entre as varidaveis. Ja as Maquinas de
Vetores de Suporte foram empregadas para tratar dados mais complexos e nao lineares,
proporcionando um desempenho robusto ao lidar com variacoes e interagoes mais complexas
nos dados. Esses modelos permitiram entender como os parametros ambientais influenciam

a qualidade da dgua ao longo do rio e como diferentes variaveis interagem entre si.

Além disso, modelos de Arvores de Decisdo e Random Forest foram aplicados
para classificagdo, como a determinagido da qualidade da dgua em diferentes classes (boa,
moderada, ruim). Estes modelos sdo de identificagdo de padroes de decisdo baseados em
caracteristicas especificas dos dados, como pH, turbidez, temperatura da agua, entre outros.
As Arvores de Decisdo permitem entender as regras de decisdo que dividem os dados em
categorias, enquanto o Random Forest, uma técnica baseada em multiplas arvores de
decisdo, foi utilizada para reduzir o risco de over fitting, fornecendo uma abordagem mais

robusta para a previsao da qualidade da agua.

2.2.1 Regressao Linear

A equacao da regressao linear para um problema univariado é expressa da seguinte

forma:

y=mzx+b (2.2.1)

onde y é a varidvel dependente, = é a variavel independente (a entrada), m é o coeficiente

angular e b é o termo de interceptacao.

Para problemas multivariados, considerando varias variaveis independentes, a

equagao se generaliza para:

y="b+mix1 +mexo+ ...+ myx, (2.2.2)
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onde y é a variavel dependente, x1, x5, ..., T, sd0 as variaveis independentes, b é o termo
de interceptacao, e my, ms, ..., m, sao os coeficientes angulares associados a cada variavel
independente.

O objetivo durante o treinamento de um modelo de regressao linear é ajustar os
valores dos coeficientes (m e b) de modo que a diferenga entre as previsdes do modelo e os

valores reais seja minimizada.

2.2.2 Maquina Vetor Suporte (SVM)

As maquinas vetor suporte foram introduzidas por Vapnik e Cortes em 1995 [Cortes
& Vapnik, 1995] com teorias baseadas em aprendizagem estatistico com intuito de resolver
problemas de classificagdo de padrdes. As SVMs se tornaram populares devido a sua
capacidade de lidar com dados nao-lineares e de alta dimensionalidade. O principio
fundamental por tras das SVMs é encontrar o hiperplano de separagao 6timo que maximiza
a margem entre diferentes classes. Isso é alcancado através da identificacao de vetores de
suporte, que sao instancias de dados criticas para a definicdo do hiperplano de decisao.

[Cristianini & Shawe-Taylor, 2000]. Uma ilustra¢ao do algoritmo é exibida na figura 2.1.

Figura 2.1 — Representacao do algoritmo de Méquina de Vetores de Suporte (SVM)

Margem de Folga .. L .
. Distancia entre o hiperplano e os
A \\ vetores de suporte mais proximos.

\ "% Vetores suporte

B
Fonte: Adaptado de Wang et al. [2024].

Neste trabalho aplicaremos uma variacao da SVM, o método de regressao para as
maquinas suporte, SVR. Apresentaremos a formulacdo matematica de forma resumida

abaixo, porém todos os detalhes estdao disponiveis na literatura [Vapnik et al., 1997]

Suponha que tenhamos um conjunto de dados de treinamento (x1, 1), (X2, ¥2), - - -, (Xn, Yn),

onde x; é um vetor de caracteristicas de entrada e y; é o valor alvo correspondente. O

objetivo do SVR é aprender uma func¢do f(x) que aproxime os valores y; o melhor possivel.
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O modelo SVR assume uma func¢ao de decisao da forma:

fx)=w-x+b (2.2.3)

onde w é o vetor de pesos, X é o vetor de caracteristicas de entrada e b é o termo de viés
(bias).

O SVR introduz uma restricao de margem para garantir uma generalizacao eficaz.
Define-se uma margem de tolerancia e e busca-se minimizar a funcao objetivo sujeita a
condigao de que as predigoes f(x;) devem estar dentro de uma faixa de € do valor real y;.

A formulacao desta restricao é dada por:

—e<y — f(x;) <e (2.2.4)

A funcao objetivo a ser minimizada é composta por duas partes: a minimizacao da norma
do vetor de pesos ||w||? para evitar overfitting e a penalizacio por violagdes da margem e.

A funcao objetivo do SVR é expressa como:

(1 - .
wip (1wl + 036 +€0) (225)
' i=1
sujeito as restrigoes:
yi— (W-x;+b) <e+¢& (2.2.6)
&, >0 (2.2.8)

onde C' é o parametro de regularizacao e §;, £ sao variaveis de folga que representam a

violagdo da margem para cada ponto de treinamento.

O otimizador tenta encontrar os parametros w e b que minimizam essa funcao
objetivo, ajustando a reta de regressao de maneira a manter as predi¢oes dentro da margem

de tolerancia e.

2.2.3 K-vizinhos Mais Proximos

O conceito de "vizinhos mais proximos', que fundamenta o algoritmo k-nearest

neighbors (KNN), foi inicialmente proposto por Cover et al. em 1967.

O KNN é um método supervisionado de aprendizagem de maquina baseado na
ideia de identificar e classificar pontos vizinhos com caracteristicas similares. Ele possui
ampla aplicacao em problemas de regressao, classificacao e inferéncia de dados faltantes,

sendo um método simples, eficiente e de facil implementacao.
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O algoritmo classico do KNN define um parametro k, que representa o niimero de
vizinhos mais préximos a serem considerados para a classificacdo de um ponto. Para cada
ponto do conjunto de dados, calcula-se a distancia em relacao aos demais pontos, de modo

que os k vizinhos mais préximos sejam identificados e classificados.

As trés métricas de distancia mais comuns para determinar os vizinhos mais

proximos sao:

e Distancia Euclidiana:

d(x,y) = || >_(xi — :)? (2.2.9)

e Distancia de Manhattan:
d(z,y) =Y |z — uil (2.2.10)

i=1
» Distancia de Minkowski, que generaliza as anteriores:

q

d(z,y) = <Z:; | — W) (2.2.11)

Onde = = (z1,22,...,2,) e y = (Y1,Y2,--.,Yn) representam dois pontos no espago de
caracteristicas. Para ¢ = 1, obtém-se a distancia de Manhattan, e para ¢ = 2, a distancia

Euclidiana.

Apoés o cédlculo das distancias, os vizinhos mais préximos sao selecionados. A forma
mais comum de classificacao é a votagao majoritaria, em que a classe com maior nimero

de vizinhos determina a rotulacao do ponto.

Outra abordagem considera a atribuicao de pesos aos vizinhos mais proximos, onde
a influéncia de cada vizinho é inversamente proporcional a sua distancia. Além disso,
algumas variantes do método utilizam fungoes exponenciais para ponderacao, atribuindo
maior relevancia aos pontos mais préoximos. Diferentes versoes do KNN foram propostas

para aprimorar sua eficiéncia e aplicabilidade:

Algumas variantes do KNN classico sao do tipo KNN adaptativo, cujo foco reside
na sele¢ao do valor 6timo para k em cada ponto do conjunto considerado [Sun & Huang,
2010]. Um exemplo é o KNN localmente adaptativo com discriminagao de classe, que
determina que a quantidade e a distribui¢do dos vizinhos das classes majoritaria principal
e secundaria devem ser utilizadas para definir um valor ideal de k na vizinhanca k de um
determinado ponto [Hastie & Tibshirani, 1995] . Outro exemplo é o KNN com ajuste de
pesos, que atribui pesos a cada um dos pontos do conjunto de dados considerado. Existem

ainda outras variagoes com abordagens semelhantes [Zuo et al., 2008].
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2.2.4 Arvore de Decisio

Uma &arvore é definida como um conceito amplamente utilizado nos algoritmos
dentro da computacgao, onde uma estrutura de dados é organizada com noés internos ou
terminais e um no6 raiz. Dentro da aprendizagem de maquina, as arvores sao organizadas
com base em um atributo, onde cada n6 folha representa um rétulo de classe, para
problemas de classificagao, e um valor predito para casos de problemas de regressao.
[Osei-Bryson, 2004]

A construgao da arvore é baseada em um particionamento recursivo dos dados em
nos, de forma a separar os conjuntos de amostras em subgrupos. Primeiramente todas as
amostras determinam a estrutura da arvore; apos isso o algoritmo separa os dados em
ramificagoes, de modo que minimize a soma dos desvios quadrados da média nas partes
separadas. O processo se repete recursivamente, aplicado a novos nds até que se chegue
no né folha. [Osei-Bryson, 2004] e [Xu et al., 2005]

Os nés de decisao (os nés folha) contém as condigoes utilizadas para segmentar os
dados com base em um atributo especifico, enquanto os ramos representam os diferentes
valores possiveis que um atributo pode assumir, determinando o caminho a ser seguido
dentro da arvore. Os nés folha, por sua vez, correspondem as saidas finais do modelo,
podendo indicar uma classe predita em problemas de classificacdo ou um valor numérico

em casos de regressao.

Figura 2.2 — Exemplo de uma Arvore de Deciséo

N6 Filho

N6 Folha

Fonte: Adaptado de [Mohanty & Gao, 2024].

A figura 2.2 ilustra o algoritmo das arvores de decisao. Cada né interno representa
uma condi¢ao sobre uma variavel, enquanto os nés folha indicam a saida prevista para um

determinado conjunto de caracteristicas.

Dentre as principais vantagens das arvores de decisao, destacam-se a simplicidade
e a interpretabilidade. Como sua estrutura é intuitiva e de facil compreensado, esses

modelos sao frequentemente aplicados a diversas areas do conhecimento. Outra vantagem
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é sua capacidade de modelar relacoes nao lineares entre variaveis, garantindo uma boa

flexibilidade na segmentacao dos dados.

Por outro lado, uma das principais limitagoes das arvores de decisao é sua propensao
ao sobreajuste (overfitting), o que pode resultar em modelos excessivamente adaptados
aos dados de treinamento e com baixa capacidade de generalizacao para novos dados.
Além disso, em problemas que envolvem grandes volumes de informacao, a estrutura
da arvore pode se tornar complexa e de dificil interpretagao. Outra desvantagem ¢ a
instabilidade do modelo, pois pequenas variacoes nos dados podem levar a geracao de

arvores consideravelmente diferentes.

Em resumo, as arvores de decisao representam um dos principais modelos de
aprendizagem de maquina, combinando interpretabilidade e eficiéncia computacional. No
entanto, para garantir um bom desempenho preditivo e evitar sobreajuste, ¢ comum o uso
de técnicas complementares, como poda da arvore (pruning), ajuste de hiperparametros e
a aplicagdo de métodos baseados em conjuntos (ensemble methods), como Random Forest

e Gradient Boosting.

2.2.5 Floresta Aleatéria

A Floresta Aleatéria, (do inglés, Random Forest), é um algoritmo de aprendizagem
de méquina introduzido por Breiman em 2001 [Breiman, 2001b] que combina varias
arvores de decisao para tomar decisdoes mais robustas. Cada arvore é construida de
forma independente usando uma amostra aleatéria dos dados e considerando apenas um

subconjunto aleatorio das caracteristicas em cada ponto de decisdo.

A construcao da floresta depende de dois fatores na regressao aleatéria: o niimero
de arvores (k) a serem plantadas na floresta e o nimero de varidveis (m) especificadas em

cada no6 para o crescimento da arvore. [Kouadri et al., 2021]

A predicao final de um modelo de Floresta Aleatéria (Random Forest) pode ser

representada matematicamente pela Equacao 2.2.12.

y = ;;ht(x) (2.2.12)

onde y é a predicao final, T' é o nimero total de arvores, e hy(x) representa a predigao

feita pela arvore t para uma entrada x [Harrison, 2019].

Durante a fase de amostragem, um subconjunto aleatorio dos dados de treinamento
é selecionado para cada arvore por meio da técnica de bagging, com reposicao. Em seguida,
para cada divisao de né dentro da arvore, um subconjunto aleatério de variaveis é escolhido.
Esse processo garante uma menor correlacao entre as arvores, aspecto fundamental para

um bom desempenho do modelo.
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Figura 2.3 — Tlustragao do algoritmo Floresta Aleatéria.
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|
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|

Floresta Aleatéria

Fonte: Adaptado de [Li et al., 2024].

Na etapa de predicao, cada arvore contribui com uma previsao para um novo
dado, e a estimativa final do modelo é obtida por meio da média das previsoes no caso de

problemas de regressao, ou por votacao no caso de classificagao.

Entre as principais vantagens das florestas aleatorias estao a capacidade de pro-
cessar grandes volumes de dados, lidar com valores atipicos e ruidos, além de reduzir a
variancia e minimizar o risco de sobreajuste. Além disso, em um modelo de RF, é possivel
medir a similaridade entre amostras dentro do conjunto de treinamento, proporcionando
informagoes valiosas sobre a estrutura dos dados [Breiman, 2001a], [Alnuaimi & Albaldawi,
2024].

2.2.6 Arvore de Decisao Extra (Extra Trees)

O algoritmo de Arvore de Decisdo Extra, proposto por Geurts et al. [2006], é
uma variacao da floresta aleatéria que introduz maior aleatoriedade na construgao das
arvores. Enquanto o RF seleciona a melhor divisao entre um subconjunto aleatério de
caracteristicas, as arvores de decisdo escolhem nao apenas as variaveis de forma aleatoria,

mas também os pontos de divisdo (thresholds) em cada né.

A figura 2.4 ilustra o algoritmo das arvores de decisao extra. A base de treino é
dividida em subconjuntos aleatérios, utilizados para gerar miltiplas arvores de decisao
com divisoes estocasticas. Os resultados dessas arvores sao entao agregados para produzir

uma predicao final, caracteristica dos métodos de ensemble.
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Figura 2.4 — Diagrama ilustrativo do funcionamento do algoritmo Extra Trees.
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Fonte: Adaptado de Lopes [2023].

Considere um conjunto de dados de treinamento

D = {(zi, yi) bl (2.2.13)

em que x; € RP representa o vetor de atributos e y; o valor-alvo, continuo ou catego-
rico. O algoritmo Extra Trees constréi um conjunto de M arvores {T,,}M_,  seguindo o
procedimento resumido a seguir.

Em cada n6 da arvore, seleciona-se aleatoriamente um subconjunto de variaveis
F c {1,2,...,p}. Para cada varidvel X; € F, um ponto de divisdo t; é escolhido
aleatoriamente dentro do intervalo observado dessa variavel. A particdo do né é determinada

pelo par (Xj«,t;+) que maximiza uma fungao de ganho de informacao G-

(X, tj+) = argm&g(G(Xj,tj). (2.2.14)
J
As arvores sao expandidas até atingir uma profundidade méaxima ou um critério de parada

definido. A predicao final do ensemble depende do tipo de problema.

Para regressao, calcula-se a média das saidas das arvores:

LS 7 (2.2.15)

m=1

enquanto, para classificacao, utiliza-se a votagao majoritaria:
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M
§ = argmax > YT, (z) =}, (2.2.16)
m=1

em que 1{-} é a funcao indicadora.

Essa estratégia aumenta a robustez a ruidos e reduz a variancia do modelo, apre-
sentando desempenho competitivo com o Random Forest, porém com maior eficiéncia
computacional [Geurts et al., 2006], [Wehenkel et al., 2006].

2.2.7 Perceptron Multicamadas

O perceptron multicamadas (Multilayer Perceptron — MLP) é uma categoria de
rede neuronal artificial (ANN) cuja origem esté associada ao estudo pioneiro de Rosenblatt
[1958], no qual foi apresentado o perceptron simples. Esse modelo inicial foi concebido
para o reconhecimento e processamento de padroes, porém sua aplicacao se restringia
a problemas linearmente separdveis. Anos depois, em 1986, Rumelhart et al. [1986]
desenvolveram o algoritmo de retropropagacgao, o que impulsionou significativamente as

investigagoes acerca do MLP e ampliou seu uso em diferentes areas.

O MLP pode ser considerado uma versao aprimorada do perceptron simples, pois
sua estrutura, composta por diversas camadas, permite a aprendizagem de padroes mais
complexos e a resolugao de problemas nao lineares. A introdugdo do treinamento baseado
em retropropagacao foi um marco essencial para a evolugao das redes neuronal, tornando
possivel sua aplicacdo em dominios como classificacdo, regressao e reconhecimento de

padroes.

A configuragdo do Perceptron Multicamadas (MLP) estabelece uma relagao nao

linear entre um vetor de entrada e um vetor de saida, conforme as Equagoes 2.2.17 e 2.2.18.

x = |21, T9, x3] (2.2.17)

Yy = [yb ?JQ] (2-2-18)

por meio de um conjunto de neurénios interligados, denominados nés. Esses nos sao
conectados por pesos e transmitem sinais de saida calculados a partir da soma ponderada
das entradas e da aplicacdo de uma funcao de ativacao, também conhecida como func¢ao

de propagacao direta (feedforward).

Esse processo é conduzido por uma funcao de transferéncia nao linear, que de-
sempenha um papel fundamental na capacidade do MLP de modelar relagoes altamente
complexas. Essa propriedade decorre da combinacao sucessiva de multiplas func¢oes de
transferéncia, sendo a func¢ao sigmoide logistica uma das mais empregadas, em razao da

simplicidade no calculo de sua derivada.
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A arquitetura tipica de um Perceptron Multicamadas ¢é ilustrada na Figura 2.8,
composta por uma camada de entrada, duas camadas ocultas e uma camada de saida.
Essa estrutura permite a modelagem de relagdes nao lineares entre varidveis de entrada e

salda, sendo amplamente utilizada em tarefas de classificacao e regressao.

Figura 2.5 — Arquitetura de um Perceptron Multicamadas (MLP)

Entradas y Saidas
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Fonte: Adaptado de Ensina.Al [2023].
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de saida

O processo de treinamento é realizado em duas fases principais: a propagacao
direta e a retropropagacao de erros. No estagio de propagagao direta, as informagoes
iniciais transitam por diferentes camadas da rede, interagindo com os neurénios e suas
sinapses com pesos. A saida gerada neste processo é comparada aos valores previstos,

sendo analisada através de uma funcao de perda que mede o erro do modelo.

Durante a fase de retropropagacao, a rede neuronal modifica seus pesos com o
objetivo de reduzir o erro total. Esse processo ocorre de forma repetitiva, utilizando
métodos de otimizacdo, como o gradiente descendente, que se dedica a localizar o minimo
global da funcao de erro. No inicio, os pesos sao definidos com valores pequenos e aleatorios.
Em seguida, calcula-se o gradiente da funcéo de erro para identificar a dire¢do na qual os
pesos devem ser ajustados, minimizando o erro a cada iteracdo. Se a superficie de erro for
suficientemente suave, espera-se que os pesos se aproximem de um o6timo global, levando a

um modelo mais eficaz.

O treinamento de uma rede MLP tem inicio com a defini¢cao inicial dos pesos.
Posteriormente, os dados de entrada sao inseridos no modelo, que processa a informagao
através das camadas até produzir um resultado. Esse resultado é comparado com os
valores reais para determinar o erro. O erro calculado é entao retroalimentado na rede,
modificando os pesos para diminuir a diferenca entre o resultado previsto e o desejado.

Esse processo de ajustes ¢é repetido continuamente, utilizando novos dados de entrada, até
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que o erro alcance um nivel aceitavel. Esse procedimento ciclico possibilita que a rede

neuronal identifique padroes.

2.2.8 Gradient Boosting

O Modelo de Gradient Boost é um algoritmo de aprendizagem de maquina usado
para classificacao e regressao. O termo gradiente no nome se refere aos gradientes negativos
também definidos como erros residuais, que sao as diferengas entre os valores reais e valores
previstos [Tanha et al., 2020]. A etapa inicial é construir uma arvore simples de decisdo,
uma "arvore fraca', e calcular o gradiente. A partir disso, novas arvores sao geradas, porém
aprendendo padroes dos erros calculados nas etapas anteriores. O objetivo principal é
minimizar os residuos. A defini¢do matematica foi realizada por (Friedman, 2001)[Friedman,
2001], onde:

(B, am) = argmin » _ U(y;, Fr1(2;) + Bh(z;, a)) (2.2.19)

Ba =1
Aqui, f,, e a,, sdo os parametros que minimizam a soma ponderada da funcdo ¥, que cor-
responde funcao de perda de erro quadratico médio, para todas as amostras, considerando

o modelo F,,,_1(z) e a adicdo de um termo Sh(zx,a).

Fo(x) = Fpoi(x) + Bnh(z; an) (2.2.20)

O modelo F,(x) é atualizado com a adi¢do de um termo ponderado S,,h(x; ap,).

Uy = arggnin > [=gm(x;) — Bh(zi; a)) (2.2.21)

i=1
O pardmetro a,, é escolhido minimizando a soma dos quadrados dos residuos entre —g,, (z;)

e —fh(x;;a), onde g,,(x;) é o gradiente do modelo em relagao as predi¢oes anteriores.

N
pm = argmin ¥ W (y;, o1 (2;) 4+ ph(z;, ar)) (2.2.22)

P =1
O parametro p,, é escolhido minimizando a soma dos quadrados dos erros para todas as

amostras, considerando o modelo anterior F,,,_;(z) e a adigdo de um termo ph(z, a,).

Fo(x) = Frpo1(x) + pmh(z; an,) (2.2.23)

O modelo F,,(x) é atualizado com a adi¢ao de um termo ponderado p,,h(x; ay,).

2.2.9 Extreme Gradient Boosting

O XGBoost é uma versao aprimorada do Gradient Boosting, que incorpora técnicas

eficientes para o controle do sobreajuste (do inglés, overfitting), a otimizagao das divisoes e
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o tratamento de valores ausentes na fase de treinamento [Tanha et al., 2020]. O modelo foi
proposto por Chen (2016) [Chen & Guestrin, 2016] e introduz a definigdo de uma fungao

de perda associada a um termo de regularizacao, conforme expresso a seguir:

N

Obj(©) =>" L(y;, F(z)) + > Qfx) (2.2.24)
k=1

i=1

A primeira parte 3% | L(y;, F(z;)) representa a funcio de perda,e Y6 Q(fi) é a
regularizagdo dos modelos base (arvores de decisao). A regularizagao (€2) ajuda a evitar o
overfitting.

Os pesos das folhas para cada iteragao sao calculadas com

wh = — =i (2.2.25)

J Zh+>\

Calculado como a soma dos gradientes (g;) dividida pela soma das hessianas (h;) mais um

termo de regularizacao ().

Por fim, o critério de sele¢ao da arvore é usado para escolher a melhor arvore em

cada iteracao:

L(g) = = Z(Zh gﬁ AT (2.2.26)

onde o primeiro termo ¢ uma penalidade ao quadrado dos gradientes normalizados pela soma
das hessianas mais o termo de regularizagao (), segundo termo (y7") é uma penalidade
pela complexidade da arvore (7" é o numero de folhas na arvore). Isso ajuda a evitar

arvores muito complexas.

Para otimizar o modelo ensemble apresentado na Equagao (3.20), os métodos
tradicionais ndo podem ser utilizados dentro do espaco euclidiano. Desta forma, é utilizado
) deve representar a predicdo da i-ésima instancia na iteracio dada por t, de forma que
o modelo seja treinado de forma gulosa com a inclusdo de f; para a minimizacao da funcao

objetivo .

= Sl B+ ) + QAR (2.2.27)

A Equacio (3.21), o valor 6timo de f, é incorporado em f® para aprimorar
o modelo. Como resultado, pode-se empregar a aproximacao de segunda ordem para
otimizacao. Nessa expressao, g; e h; correspondem, respectivamente, as estatisticas de

gradiente de primeira e segunda ordem dentro da funcao de perda.

i { y“yz + gzjt($1) + h ft (ZL‘,) + Q(ft) (2.2.28)

=1

N 2 i
onde g; = 5=l (ys, 97Y) € b = g5yl (i, §47Y).



37

Removendo os termos constantes, a Equagao (3.22) pode ser reescrita de maneira

simplificada, resultando na Equagao (3.23).

A0y {ngtm) + ShifE)] + 908 (2.2.29)

=1
Como mostra a Equagao (3.24), Q pode ser expandido na Equagao (3.23) e o termo

I; = {ilq(x;) = j} pode ser inserido como o conjunto de instancias da folha dada por j.

(Zh +/\>

(2.2.30)

n

L0 =Y [gufula) + hft<

=1

+~T

+’yT—i— zi: XT: [(Z gz) w; +

Usando o valor 6timo do j-ésimo peso de uma folha j, dado por w;, apresentado

na Equagao (3.19). Obtemos o L® 6timo correspondente:

g =5

A eficiéncia de uma determinada estrutura ¢ de arvore pode ser avaliada com

' AT (2.2.31)

base na Equagao correspondente, que atua como uma métrica de pontuagao (score),
analoga a medida de impureza utilizada na andlise de arvores de decisdo. Devido ao
grande nimero de configuragoes possiveis para ¢, enumerar todas as alternativas é inviavel.
Como solucgao, pode-se adotar um algoritmo guloso que inicia com uma tnica folha e,
progressivamente, insere ramos na estrutura da arvore. Sejam I, e Iz os subconjuntos
de instancias correspondentes aos nés esquerdo e direito apds a divisao, respectivamente.
Considerando que I = I U I, a Equagao (4.18) representa a reducao da perda decorrente

dessa divisao.

2 2
1 (Zieu gi) (ZiGIR gi) (Xier 0i)°

Lsplit =35 + - -7 (2232)
2\ Y, hit A e hi + A Yierhi A

Em aplicagoes préticas, o termo Lg,y; da Equacao (4.18) é utilizado para a avaliagio
dos candidatos resultantes da divisao. Um dos desafios fundamentais na abordagem com

aprendizagem de 4rvores consiste justamente na identificacao da divisao étima Lgpjit.

2.2.10 Light Gradient Boosting Machine (LightGBM)

O Light Gradient Boosting Machine (Light GBM), proposto por Ke et al. [2017],
¢ uma implementacao otimizada do algoritmo Gradient Boosting, projetada para maior
eficiéncia computacional em grandes conjuntos de dados. O Light GBM apresenta duas
inovagoes principais: o Gradient-based One-Side Sampling (GOSS) e o Exclusive Feature

Bundling (EFB), que reduzem o custo de treinamento e melhoram o desempenho preditivo.
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Gradient-based One-Side Sampling (GOSS)

O GOSS tem como objetivo acelerar o treinamento priorizando instancias com
maiores gradientes, que contribuem mais para a atualizacao do modelo. Considere um

conjunto de dados

D = {(xi,4i, 9i» ha) }its, (2.2.33)

onde x; representa o vetor de atributos, y; o rétulo (classe ou valor continuo), g; o gradiente
da funcao de perda em relagao a predicao do modelo para a instancia i, e h; o Hessiano

correspondente. O algoritmo segue as seguintes etapas:

1. Ordenam-se as insténcias pelo valor absoluto do gradiente |g;|; 2. Selecionam-
se as a X 100% instancias com maiores gradientes (mais informativas); 3. Amostra-se
aleatoriamente b x 100% das instancias restantes com menores gradientes; 4. Durante o
calculo do ganho de informagao, os gradientes das instancias com menores valores sao
escalados por um fator de correcao

_l-a

= 2.2.34
A= (2234

garantindo que o modelo mantenha uma estimativa de gradiente nao enviesada.

A funcao de perda genérica utilizada no boosting é dada por:
N
£ =3 1yd) (2.2.35)
i=1
onde [(y;, ;) representa a fungao de perda (como erro quadratico ou log-loss), e §; é a

predicao atual do modelo.

Os gradientes e hessianos sao calculados como:

or 9L
i =7, hi=—45 2.2.36
"0y M g (2:2:30)

O ganho de informacao GG para um candidato a ponto de divisao é dado por:

a — 1 ( (ZiEL 9i)2 + (ZieRgi)2 (ZieD 9z‘)2 )

T2\ Ticrhit A Sierhi F A Yiephi + A

(2.2.37)

em que L e R representam os conjuntos de amostras enviadas para os ramos esquerdo e

direito, respectivamente.

Exclusive Feature Bundling (EFB)

O EFB é utilizado para reduzir a dimensionalidade em conjuntos de dados esparsos,

principalmente quando variaveis categoricas codificadas em one-hot sdo mutuamente
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exclusivas. Essa técnica constréi um grafo de conflitos entre variaveis, em que cada né
representa uma caracteristica, e cada aresta ponderada representa a ocorréncia simultanea

de valores nao nulos.

Formalmente, seja f; um atributo e Z; o conjunto de instancias em que f; # 0.

Dois atributos f; e f; podem ser agrupados se:

onde c¢ é o limite de colisao aceitavel. Variaveis sdo agrupadas iterativamente em bundles,
minimizando conflitos internos e reduzindo o niimero total de atributos processados [Tanha
et al., 2020, Thai, 2022].

2.2.11 CatBoosting

O CatBoost ¢ um algoritmo de aprendizagem de maquina baseado no método de
gradient boosting sobre arvores de decisdo. Diferentemente de abordagens tradicionais, ele
utiliza uma técnica denominada Ordered Boosting, que busca minimizar o viés introduzido
durante o treinamento sequencial das arvores. Essa estratégia é particularmente eficaz
para lidar com atributos categoricos, principal diferencial do algoritmo, permitindo seu
tratamento de forma nativa, sem necessidade de codificagbes extensas como one-hot
[Dorogush et al., 2018].

No Ordered Boosting, os dados de treinamento sao aleatoriamente embaralhados e,
para cada permutacao Py, as arvores sao construidas considerando apenas as instancias

anteriores aquela que se deseja predizer. Seja o conjunto de dados de treinamento

D = {(xi,y:)} iy (2.2.39)

onde z; representa o vetor de atributos e y; o rétulo associado. Para cada arvore 7T} e para

uma instancia x;, a atualizacao da predigao é dada por:

0 = 6 0T | {(ayot) 7 < em PY) 2240

onde 1 é a taxa de aprendizagem e P, ¢ a permutacgao utilizada na iteracao t. Essa
construcao garante que a predicao de x; nao seja influenciada por sua prépria informacao,

reduzindo o risco de overfitting e o viés de treinamento [Prokhorenkova et al., 2018].

Outro diferencial do CatBoost é o tratamento nativo de variaveis categoricas. Em
vez de utilizar codificagdes como one-hot, ele aplica uma codificagao estatistica incremental
que evita vazamento de informacao. Para uma varidvel categérica c, a codificacao para a

instancia i é dada por:

Y« =ca}l-y+a
Yj<i H{ej=c}+a

C; = (2.2.41)
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onde a é um parametro de suavizacao, e a soma considera apenas instancias anteriores a ¢

na permutacao, garantindo imparcialidade na estimativa.
Como outros algoritmos baseados em boosting, o CatBoost minimiza uma funcao
de perda genérica L, que para classificacdo bindria pode ser escrita como:
N
L=- Z lyilog(9:) + (1 — y;) log(1 — 9:)] - (2.2.42)

=1

Os gradientes e hessianos sao calculados para cada instancia ¢ como:

2
oL b 0°L

i =™ A~ i — AA~o - 2.2.43
g 09 8%2 ( )

Esses valores sao utilizados para a construgao sequencial das arvores de decisao que

compoem o ensemble final.

Outro aspecto relevante é que o CatBoost fornece ao usuario uma série de pa-
rametros ajustaveis, que permitem o controle sobre a profundidade das arvores, a taxa
de aprendizagem e outras configuracoes que influenciam diretamente o desempenho do
modelo. A documentacao oficial do algoritmo [Yandex, 2024] oferece diretrizes detalhadas
para a escolha desses hiperparametros, facilitando sua aplicagdo em diversos contextos
analiticos. Em conjunto, essas caracteristicas fazem do CatBoost uma ferramenta poderosa
para tarefas supervisionadas, especialmente em cendarios com grande presenca de dados

categoricos.
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2.3 Bacia Hidrografica

Para compreender adequadamente o conceito de bacia hidrogréfica, é necessario,
primeiramente, distinguir os termos rio e bacia. O rio é um curso natural de agua
que escoa continuamente por um canal, normalmente em dire¢ao a um corpo hidrico
maior, como um lago, mar ou oceano. Ja a bacia hidrografica constitui uma unidade
territorial delimitada topograficamente, na qual todas as aguas provenientes da precipitacao
pluviométrica convergem, superficial ou subterraneamente, para um ponto comum de

exutorio, geralmente situado no leito de um rio principal [Tucci, 2001].

Dessa forma, a bacia hidrogréafica nao se limita apenas ao rio principal, mas abrange
também todos os seus afluentes e a area de drenagem correspondente, incluindo o relevo,
o solo, a vegetacao e as intervencoes antropicas. Trata-se, portanto, de uma unidade
fundamental para o planejamento e a gestao dos recursos hidricos, uma vez que representa

o espaco fisico onde ocorrem os processos hidrologicos que determinam o fluxo das aguas
[de Oliveira, 2010].

No caso da bacia hidrografica do Rio Paraiba do Sul, esta abrange uma vasta
rede de drenagem composta por diversos corpos hidricos, entre os quais se destaca o Rio
Paraibuna, um de seus principais afluentes. O Rio Paraibuna, portanto, ¢ um curso d’agua
secundario que contribui com parte significativa da vazao do Rio Paraiba do Sul, o qual

exerce o papel de rio principal dentro da bacia.

A relacao entre o Rio Paraiba do Sul, o Rio Paraibuna e a bacia hidrografica pode

ser assim sintetizada:

« O Rio Paraibuna constitui um afluente da bacia hidrografica do Rio Paraiba do Sul,

contribuindo para sua formacao e manutencao;

o As dguas provenientes da precipitacao que ocorrem nas areas compreendidas pela
bacia sao coletadas e direcionadas por meio de uma rede de drenagem composta por

diversos rios, como o Paraibuna, até atingirem o leito do Paraiba do Sul;

» A bacia hidrografica do Rio Paraiba do Sul corresponde, portanto, a totalidade da

area drenada por este rio e seus tributarios, até seu desague no oceano Atlantico
[de Aguas, 2020].

Em sintese, o Rio Paraibuna é parte integrante do sistema hidrografico que compoe
a bacia do Paraiba do Sul [Comité de Integragdo da Bacia Hidrografica do Rio Paraiba do
Sul (CEIVAP), 2020]. A compreensao dessa interdependéncia entre os rios e a bacia como
um todo é fundamental para a analise dos processos de gestao ambiental que ocorrem no

territério.
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A Figura 2.6 apresenta a delimitacio da Bacia do Rio Paranaiba Sul. E possivel
observar a distribui¢do dos pontos de monitoramento da qualidade das aguas superficiais,
classificados em diferentes niveis de qualidade (boa, regular, ruim e péssima), conforme
dados do Instituto Mineiro de Cestio das Aguas (2014).

2.4 Area de Estudo

O rio Paraibuna origina-se a 1.200 metros de altitude na serra da Mantiqueira,
no municipio de Anténio Carlos no estado de Minas Gerais, e atravessa cerca de 37
municipios como Santos Dumont, Ewbanck da Camara, Matias Barbosa, Simao Pereira,
Belmiro Braga, Santana do Deserto, Chiador, Juiz de Fora, entre outros. No total, sdao
aproximadamente 166 quilometros até desaguar no Rio Paraiba do Sul, no municipio de
Trés Rios, no Rio de Janeiro, a 250 metros de altitude, com uma vaziao de 200 m?3/s.
[Aratjo et al., 2009

A Figura 2.7 apresenta a localiza¢ao do rio Paraibuna e a hidrografia secundaria.
O mapa inserido detalha os niveis de elevacao e a localizacdo dos pontos de amostragem,
préximos aos reservatorios Bonfante, Monte Serrat e Santa Fé, que sao utilizados como

referéncia neste estudo.



Figura 2.6 — Bacia Rio Paraiba do Sul, retirado do relatério Avaliacdo da Qualidade das Aguas Superficiais de Minas Gerais
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Figura 2.7 — Mapa de localizacao dos reservatérios Monte Serrat, Bonfante e Santa Fé ao
longo do rio Paraibuna.
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Nota: Os pontos vermelhos representam as estacoes de amostragem: MBS04 — Monte Serrat,
MBS06 — Bonfante, MBS12 — Santa Fé I e MBS13 — Santa Fé II.

Seu curso € sinuoso, com aguas geralmente em baixa velocidade e estreito, porém
volumoso. A declividade média é diversificada, no trecho da cidade de Juiz de Fora é da
ordem de 1,0 m/km, porém em Matias Barbosa até o encontro com o Rio Paraiba do Sul
¢ da ordem de 5,0m/km e nos 4km iniciais atinge valores maximos da ordem de 70m/km.
[Orlando, 2006]

Uma das caracteristicas marcantes do Rio Paraibuna é o seu papel na historia. Os
povos indigenas utilizavam as aguas para alimentacgdo e transporte muito antes da chegada
dos colonos europeus. Assim, denominaram Parayuna, com PARA(dgua), HYB(rio) e
UNA (preta), decorrente do fato do rio correr sobre formagao rochosa. A margem do
rio testemunhou a atividade humana durante séculos, desde a exploragao colonial até a

mineracao e o desenvolvimento agricola em Minas Gerais.

Atualmente, o Rio Paraibuna desempenha um papel vital na regidao onde esta
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localizado, nao apenas em termos de abastecimento de agua para as comunidades locais,
mas também em termos de ecologia e biodiversidade. Até hoje 12,5% do abastecimento
energético de Juiz de Fora é mantido pelas usinas do Rio Paraibuna, conhecidas como

Joasal, paciéncia e Marmelos.

No entanto, com o desenvolvimento do municipio, o Rio Paraibuna enfrenta desafios
significativos relacionados a poluicao e degradacao ambiental devido ao desenvolvimento
humano na regiao. A descarga de esgoto e residuos industriais no rio representa uma
ameaca a qualidade da agua e a satde dos ecossistemas aquaticos. Segundo a Cesama,
em 2019 foi possivel tratar apenas 4,77% de todo o esgoto do municipio, sendo o restante

95,33%a langado no rio. Cerca de 1.100 litros de esgoto por segundo atualmente.

2.5 Parametros

Os parametros fisicos incluem turbidez, temperatura da agua e sélidos totais
dissolvidos, que indicam alteragoes no aspecto visual e nas condigoes fisicas da agua.
Por exemplo, a turbidez elevada pode ser causada pela erosao do solo ou pela descarga
de residuos, afetando a amplitude da luz, essencial para os processos fotossintéticos. A
temperatura da dgua também é determinante, influenciando a solubilidade de gases como

o oxigénio e a vida aquatica em geral. ([Sperling, 2002])

Parametros quimicos englobam concentragoes de oxigénio distribuidas, pH, demanda
bioquimica de oxigénio (DBO) e nutrientes como nitrogénio e fésforo. A concentracao de
oxigénio disponivel, por exemplo, é um indicador critico, pois niveis baixos podem sinalizar
poluicao orgénica e comprometer ecossistemas aquaticos. O pH, por sua vez, influencia a
disponibilidade de nutrientes e a toxicidade de substancias quimicas na agua, tornando-se
um parametro relevante para determinar a habitabilidade para espécies aquaticas e o uso
humano. [APHA, AWWA, WEF, 2017]

Os parametros biolégicos incluem indicadores como a presenca de coliformes fecais
[Instituto Mineiro de Gestao das Aguas, 2024], utilizados para avaliar contaminagoes
por esgoto doméstico, residuos de origem animal e outras fontes de polui¢do organica,

representando um importante indicativo da qualidade sanitaria da agua.
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Tabela 2.1 — Relagao dos parametros analisados nas campanhas. Parametros
comuns a todos os pontos. Adaptado de Instituto Mineiro de Gestao das Aguas

[2024]

o Temperatura do ar

o Temperatura da agua

e Condutividade

e« pH

e Turbidez

e Oxigénio Dissolvido

e Sélidos Totais Dissolvidos
e Sélidos em Suspensdo

e Sélidos Totais

e Demanda Quimica de Oxigénio
e Alcalinidade

e Nitrogénio Amoniacal

o Nitrito

o Nitrato

¢ Ortofosfato

o Foésforo Total

« Silicatos

o Clorofila

e Demanda Bioquimica de Oxigénio
e Cianetos

e Cloretos

o E. coli

¢ Coliformes Totais

Cor

Cromo Hexavalente

Cromo Trivalente

Dureza

Fenois

Merctrio

Oleos e Graxas

Aluminio Dissolvido

Cadmio Total

Cobre Dissolvido

Cromo Total

Ferro Solavel

Ferro Total

Manganés

Niquel

Zinco

Riqueza Bentonica Total
Densidade Bentonica Total
Riqueza Fitoplanctonica Total
Densidade Fitoplancténica Total
Densidade de Cianobactérias
Riqueza de Macréfitas
Biomassa de Macréfitas
Riqueza Zooplanctonica Total

Densidade Zooplancténica Total

QA

Na tabela 2.1 sao apresentados os parametros de qualidade de adgua analisados

entre setembro de 2011 e margo de 2023, abrangendo os pontos de monitoramento CP01

e MBS01 a MBS11. A descrigdo dos pontos sobre sua coordenada e localidade estao no

quadro 2.2. A quantidade minima de parametros observada em uma coleta foi 36, e a

maxima chegou a 49. Nao houve um padrao rigido na frequéncia ou na estrutura das

coletas, mas percebe-se que a intencao era realizar campanhas em pelo menos uma estacao

chuvosa e outra de estiagem ao longo do ano. Ressalta-se que nem todos os parametros

foram monitorados em todas as estagoes, havendo variagoes conforme a campanha e o

ponto de coleta.



Quadro 2.2 — Pontos de Medicao

Pontos Corpo Hidrico Local Coordenadas (UTM)

MBS01 Rio Paraibuna Fazenda Cambui, a montante da confluéncia com o Rio Preto 672305, 7566038

MBS02 Rio Preto A montante da confluéncia com o rio Paraibuna 672641, 7565317

MBS03 Rio Paraibuna A montante da ponte no centro do distrito de Monte Serrat 674377, 7564581

MBS04 Rio Paraibuna Interior do reservatorio da PCH Monte Serrat, préximo ao Areal Monte 675030, 7564004
Serrat

MBS05 Rio Paraibuna Proximo a régua de medigao de volume, apds a dgua turbinada pela PCH 675739, 7563931
Monte Serrat

MBS06 Rio Paraibuna Interior do reservatério da PCH Bonfante 678497, 7564780

MBSO07 Rio Paraibuna TVR da PCH Bonfante, debaixo da ponte da BR-040 678652, 7565050

MBS08 Rio Paraibuna Apbs restituicdo da PCH Bonfante e a montante da cidade de LevyGas- 686607, 7562241
parian

MBS09 Rio Paraibuna A jusante da cidade de LevyGasparian 689688, 7562883

MBS10 Rio Paraibuna Préoximo ao barramento que desvia agua para o Canal que alimenta o 690323, 7562446
reservatorio continental da PCH Santa Fé

MBS11 Rio Paraibuna Cerca de 1km a montante da foz do rio Cagado, a jusante do barramento 691974, 7562427
da PCH Santa-Fé

MBS12 | Reservatério continental | Ponto localizado proximo a entrada de agua no sistema 689966, 7559471

MBS13 | Reservatério continental | Ponto localizado na margem oposta ao ponto MSB12, na margem direita 689334, 7558702
da barragem principal

MBS14 Rio Paraibuna Cerca de 1IKm a montante do canal de fuga da casa de forca, TVR a 691419, 7558441
jusante da Casa de Forga, ponto localizado no TVR

MBS15 Rio Paraibuna Cerca de 1 Km a jusante do canal de fuga da PCH Santa Fé 690902, 7556594

CPO01 Corrego Palmira Margem esquerda do Rio Paraibuna 678578, 7565515

Ly
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No contexto brasileiro, a Resolugdo Conama n® 357/2005, estabelece diretrizes para
os padroes de qualidade da agua, definindo os limites aceitaveis para cada parametro de
acordo com o uso pretendido. Esses padroes sao indispensaveis para subsidiar a gestao

dos recursos hidricos e a preservagao ambiental.

Diante do volume crescente de dados ambientais disponiveis, a utilizacao de algo-
ritmos de aprendizagem de méaquina apresenta-se como uma ferramenta promissora para
avaliar e prever a variacao desses parametros. Modelos baseados em aprendizagem de
maquina podem identificar padroes e correlacionar multiplos fatores, permitindo analises

preditivas que otimizam os processos de monitoramento e tomada de decisao.

No caso especifico do Rio Paraibuna, a variabilidade das pardmetros mencionadas
reflete os desafios de gestao ambiental enfrentados pela regiao. O estudo e a modelagem
desses dados podem contribuir para um sistema de monitoramento mais eficiente, oferecendo
uma base solida para a gestao sustentavel da qualidade da dgua e mitigando os impactos

ambientais na bacia hidrografica.

2.5.1 Temperatura do Ar

No ar existem atomos e moléculas que se movem em todas as diregoes e se langam
livremente, colidindo uns com os outros. Alguns atomos e moléculas se movem mais
rapidos que os outros, e essa diferenga contabilizamos como a temperatura. Fisicamente,
a temperatura mede o nivel de agitacao entre as moléculas, onde temperaturas mais altas
correspondem a velocidades médias mais rapidas. Por exemplo, dentro de um balao flexivel
ha um volume de ar em torno do seu tamanho. Se o ar do interior é aquecido, as moléculas
se movem mais rapido, porém essas também se afastariam, e o ar se torna mais denso. De
maneira contraria, se o ar é esfriado, as moléculas desacelaram e o ar se torna mais denso.
[Halliday et al., 2018]

Na atmosfera percebe-se que as variacoes na temperatura do ar ocorrem tanto
durante um dia quanto ao longo de um ano inteiro, e essas variagoes estao associadas
aos movimentos da terra de rotacao e de translacao, a radiacao que chega e que sai de
cada camada atmosférica, a latitude, a altitude e a proximidade com corpos d’agua e as

circulagoes ocednicas. [Wallace & Hobbs, 2006]

A medicao da temperatura do ar é realizada com termoémetros. Quando aumentam
de temperatura, se dilatam e aumentam de volume, mas, quando perdem a temperatura se
contraem. Para medir as variagdes temporais das temperaturas do ar em determinado dia,
os meteorologistas utilizam termémetros de maxima, de merctrio, para a mais elevada

temperatura e termometros de minima,de élcool para a mais baixa. [Halliday et al., 2018]

Quando a temperatura do ar aumenta, isso significa menos perda de calor, causando
consequentemente um aumento temperatura da agua e esta, por sua vez, afeta outras

variaveis de qualidade da dgua [Morrill et al., 2001]. O aumento da temperatura da
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agua agrava os problemas de poluicdo e afeta a saide de muitas espécies aquaticas.
[Environmental Protection Agency (EPA), N/A], [International Institute for Sustainable
Development (IISD), 2018]. No trabalho [Guzzo et al., 2017] é demonstrado como as
mudancas na temperatura do ar a longo prazo estao reduzindo as taxas de crescimento e
o tamanho dos peixes de dgua fria, como a truta do lago. J4 em [Ozaki et al., 2003] o
aumento da temperatura do ar resultou no aumento da demanda biolégica de oxigénio e

de s6lidos suspensos, e na diminuicao do oxigénio dissolvido em quase todos os rios.

Além disso, o aquecimento das temperaturas do ar tem sido associado a inten-
sificacdo do ciclo hidrolégico, por exemplo, os niveis de precipitagdo, que por sua vez
afetam o escorrimento da agua superficial e mudancas na hidrologia que influenciam a
capacidade térmica e o balango energético dos corpos d’dgua. [Paul et al., 2019] As chuvas
intensas e tempestades podem resultar em transporte sedimentos, poluentes e nutrientes
que contribuem diretamente valores dos parametros como sélidos suspensos, turbidez e

COr.

2.5.2 Temperatura da Agua

A temperatura da dgua, assim como descrito na se¢ao da temperatura do ar, é uma
medida fisica da energia térmica das moléculas em um corpo de agua, em outras palavras,
indica quanto quente ou fria a dgua esta. Para a medi¢do também é usado termometros
que sao colocados dentro da dgua geralmente medidos em graus Celsius (C) ou Fahrenheit
(F). Muitos pardmetros precisam de medigao paralela com a temperatura da dgua: pH,
condutividade elétrica, DBO e oxigénio dissolvido. [Halliday et al., 2018]

Pequenas flutuagoes da temperatura da agua podem afetar a densidade, o oxigénio
dissolvido, viscosidade, e o ecossistema aquatico, desta forma é bastante importante de ser
monitorada. A temperatura da dgua pode variar devio a radiacao solar ou a¢ao humana
como despejos industriais e dguas de refriamento de maquinas. [Dutra, 2014]. O aumento
da temperatura natural das aguas reduz a solubilidade dos gases como oxigénio e didéxido
de carbono. A falta do oxigénio afeta a respiracao dos organismos e acelera a decomposicao
da matéria organica por microorganismos, com a possibilidade de proliferacao acelerada

de algas e macroéfitas aquaticas. [Esteves, 1998]

Os organismos aquaticos possuem um intervalo de temperatura ideal para sua
alimentacao, migracao crescimento e reproducao que variam nas fases adultas e jovem. Por
exemplo, as tilapias resistem a temperaturas acima de 35C, mas nao resistem a exposicao
prolongada em temperaturas abaixo de 10C. Ja as trutas vivem em aguas mais frias, sendo
o ideal para essa espécie temperaturas entre 10 e 20°C. De modo geral, poucas espécies
resistem a altas temperaturas (acima de 35C), pois nesse nivel ha a diminui¢ao dos OD no
meio, e aumento da taxa respiratoria que afetam o metabolismo dos peixeis e diminuem a

afinidade da hemoglobina. Em baixas temperaturas, também ha uma mortalidade dos
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peixes provocados pelo a diminui¢ao da produgao do muco protetor da pele, facilitando o
ataque de parasitas. Por fim, variagoes bruscas na temperatura sao extressantes para os
peixes, com possibilidade de morte ja que por serem organismos de sangue frio nao tém a
capacidade de regular a temperatura do corpo e necessitam de um tempo de adaptacgao

quando ha alteracoes na temperatura do ambiente.

Além disso, segundo [Environmental Protection Agency (EPA), N/A] o aumento
da temperatura da agua pode resultar no aumento de patogenos e espécies invasoras, o
aumento nas concentragoes de poluentes, como amonia e pentaclorofenol, devido a sua
resposta quimica a temperaturas mais altas, aumento de taxas de evapotranspiracao dos
corpos d’dgua. (Maurrem Ramon Vieira) Acrescenta também diminuigao da densidade e
da viscosidade da agua, para temperaturas acima de 4°C, facilitando a sedimentacao de
materiais em suspensao, evasao de substancias organicas volateis podendo causar maus
odores, evasao de gases téxicos como HyS e coagulagao de proteinas que constituem a

matéria viva.

2.5.3 Cor

A cor da dgua é medida em unidades de cor (uC) e é causada principalmente por
solidos dissolvidos. A decomposicao da matéria organica, como acidos himicos e fulvicos,
ferro, manganés e rejeitos industriais (tinturarias, tecelagem, producao de papel), contribui
para essa coloragao. Embora nao ofereca riscos diretos a saude, a cor da dgua levanta
duvidas sobre sua qualidade. A coloracao resulta da redugao da intensidade da luz devido
a presenca de sélidos dissolvidos, especialmente coloides orgénicos e inorganicos. [Sperling,
2002], [CETESB - Companhia Ambiental do Estado de Sao Paulo, 2018]

Medida de colora¢ao na dgua, medida em uC (unidades de cor) com forma de
constituinte principal sélidos dissolvidos origem de decomposicao da matéria organica
principalemente vegetais, acidos humicos e filvicos e ferro e manganés. ou residuos
industriais (tinturarias, tecelagem, producao de papel). Nao possui risco direto a saude
mas consumidores questionam confiabilidade. alem disso a coloracao da dgua com matéria
organica dissolvida responsavel pela cor pode gerar produtos potencialmente cancerigenos

[Sperling, 2002]

A cor de uma amostra de dgua estd associada ao grau de reducao de intensidade
que a luz sofre ao atravessi-la (e esta reducao da-se por absorgao de parte da radiagao
eletromagnética), devido a presenca de sélidos dissolvidos, principalmente material em
estado coloidal orgéanico e inorganico. Dentre os coloides organicos, podem ser mencionados
os acidos humico e falvico, substancias naturais resultantes da decomposicao parcial de
compostos organicos presentes em folhas, dentre outros substratos. Os esgotos domésticos
se caracterizam por apresentarem predominantemente matéria organica em estado coloidal,

além de diversos efluentes industriais, que contém taninos (efluentes de curtumes, por
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exemplo), anilinas (efluentes de indistrias téxteis, industrias de pigmentos etc.), lignina
e celulose (efluentes de industrias de celulose e papel, da madeira etc.). [Companhia

Ambiental do Estado de Sdo Paulo (CETESB), 2016]

H& também compostos inorganicos capazes de causar cor na agua. Os principais
sao os 6xidos de ferro e manganés, que sao abundantes em diversos tipos de solo. Alguns
outros metais presentes em efluentes industriais conferem-lhes cor, mas, em geral, fons
dissolvidos pouco ou quase nada interferem na passagem da luz. O problema maior de cor

na agua é, em geral, o estético, ja que causa um efeito repulsivo na populagdo. [Companhia
Ambiental do Estado de Sao Paulo (CETESB), 2016]

Além dos fatores mencionados, é importante destacar que a coloragao da agua,
embora nao seja diretamente nociva a satude humana, pode gerar subprodutos poten-
cialmente perigosos quando submetidos a tratamentos elétricos de potabilizagao, como
a cloracao. Substancias organicas dissolvidas, como acidos himicos e filvicos, podem
reagir com o cloro, formando compostos organoclorados, como trihalometanos (THMs),
que sao conhecidos por seu potencial carcinogénico [Von Sperling, 2007]. Desta forma, a
avaliacao da cor da agua transcende uma questao meramente estética, sendo também uma

preocupacao relevante do ponto de vista da saude publica.

2.5.4 Potencial Hidrogenionico

O potencial hidrogénionico, comumente conhecido como pH, foi proposto por Soren
Peder Lauritz Sorensen em 1909 para determinar concentragoes muito pequenas de ions
hidrogénio em solugdes aquosas, utilizando a fungio logaritmica pH = —log[H*]. Mais
tarde, a defini¢do foi atualizada por Sorensen em colaboracao com Linderstrom-Lang, na
atividade dos fons hidrogénio pH = —log(ay+) = —log (mfri#) onde ay é a atividade
relativa (em base de molaridade), vy é o coeficiente de atividade molar do fon hidrogénio

H* na molaridade mp, e m® é a molaridade padrao. [Andrade, 2018]

Figura 2.8 — Escala pH.
Escala de pH
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Fonte: [Normas ABNT, 2025].

Em geral, o pH é medido pelo equipamento pHmetro que determina a medida de
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forma precisa e quantitativa em uma escala que vai de 0 a 14, ou também pode ser medido
por métodos menos precisos como fitas medidoras de pH que mudam de cor em diferentes
faixas na presenca de solucgoes acidas e basicas. Quando o valor de pH é 7, defini-se a
solugao como neutra. Ja valores acima de 7 sao definidos como bésicos e por fim, valores

inferiores a 7 sdo consideradospara solugoes acidas. [Sorensen & Palitzsch, 1910]

As medidas de pH podem fornecer informagoes sobre a qualidade da agua. Geral-
mente, a presenca de acidos fortes na agua, muitas vezes resultantes de despejos industriais
contendo acidos como acido sulftrico ou acido cloridrico, pode diminuir significativamente o
pH da dgua. A presenca de substancias alcalinas na agua, como carbonatos e bicarbonatos,
pode elevar o pH, tornando-a alcalina. Isso também pode ser um indicativo de poluicao
industrial, especialmente se os despejos contiverem produtos quimicos alcalinos, como
hidréxido de sédio (soda cdustica). [Dutra, 2014]

Muitos organismos aquaticos sao sensiveis ao pH da agua em que vivem. De acordo
com a a CETESB ! com a diminuicdo do pH, os peixes os peixes apresentardo uma maior
freqliéncia respiratéria, passando a abocanhar o ar na superficie; em pH extremamente
baixo, tém morte imediata. Ja o aumento do pH desencadeia a formacao de éxido de calcio

que provoca corrosao do epitélio branquial e das nadadeiras, levando os peixes a morte.

O Ministério da Satde determina no Art. 39, da Portaria N° 2.914/2011 ? que, no

sistema de distribuicao, o pH da dgua seja mantido na faixa de 6,0 a 9,5.

O monitoramento do pH em corpos d’dgua nao apenas fornece informacgoes sobre
sua qualidade, mas também serve como um indicador crucial de condi¢oes ambientais
que podem afetar ecossistemas aquaticos e a saide humana. Valores de pH fora da
faixa recomendada pelo Ministério da Saide (6,0 a 9,5) podem indicar a presenca de
substancias industriais ou domésticas, ou até mesmo desequilibrios naturais. Por exemplo,
a acidificacao de rios e lagos devido a presenca de fortes acidos, como o acido sulftrico,
pode comprometer a sobrevivéncia de espécies aquaticas sensiveis, enquanto um pH fraco
béasico, muitas vezes causado por despejos de refrigerante caustico, pode agravar a corrosao

das infraestruturas e toxicidade para os organismos vivos. [Eiben & Smith, 2015

Além disso, o controle do pH é essencial para a eficiéncia dos processos de tratamento
de dgua. Um pH inadequado pode reduzir a eficacia de etapas como a coagulacdo e a
infecgao, além de aumentar a probabilidade de formagao de sub [Dutra, 2014] enfatizam que
o pH também influencia a biodisponibilidade de metais pesados, como chumbo e merctrio,
ampliando os riscos de bioacumulac¢ao na cadeia alimentar. Dessa forma, a inclusao de
tecnologias avancgadas, como algoritmos de aprendizagem de maquina, pode melhorar
a analise continua do pH, correlacionando seus valores a outras varidveis ambientais e

permitindo a identificagdo precoce de anomalias, garantindo a preservacao ambiental e a

https://cetesb.sp.gov.br/mortandade-peixes/alteracoes-fisicas-e-quimicas/ph/
2 https://bvsms.saude.gov.br/bvs/saudelegis/gm/2011/prt2914_12_12_2011.html
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saude publica.

2.5.5 Condutividade Elétrica

A condutividade se caracteriza pela facilidade ou dificuldade de passagem de eletri-
cidade na agua pela presenca de substancias dissolvidas, que se dissociam em compostos
i6nicos. [de Saint-Ange Comneéne Carloni, 2014], [Estevam et al., 2019], [Nascimento, 2017]
Este parametro nao especifica a quantidade e quais ions estao presentes em uma amostra,
mas pode ser utilizado para reconhecimento de impacto ambiental e usado como indicador
da qualidade da dgua [Dutra, 2014], [Piratoba et al., 2017]

Informacoes sobre alteragdes que ocorram na agua sobre qualquer tipo de efluente
tais como esgoto, residuos industriais, agrotoxicos podem ser identificadas pelo aumento
da condutividade elétrica A medicao é conduzida por meio de um equipamento conhecido
como condutivimetro, que conecta uma célula a um medidor de corrente alternada em
1000 Hz. O aparelho é calibrado para um determinado valor da constante da célula
utilizando uma solugao de cloreto de potassio com concentracao previamente estabelecida.
O medidor possui um sensor de temperatura que ajusta automaticamente as medig¢oes de
condutividade para a calibracao do equipamento.A unidade de medida da condutividade é

wS/em (microsiemens por centimetro). [Siqueira et al., 2018

Os compostos idnicos que permitem a passagem da eletricidade sao, na maioria,
sodio, magnésio, calcio, ferro, aluminio e amonio classificados como compostos catidnicos,
pois perdem elétrons na camada de valéncia, e os compostos anionicos, como cloretos,
sulfatos, nitratos e fosfatos que possuem elétrons livres na camada de valéncia. Em
contrapartida, materiais organicos como o 6leos, graxas, alcool, fendis nao possuem a

capacidade de conduzir a eletricidade. [Nascimento, 2017]

De acordo [Tundisi & Tundisi, 2008] com a distibuigao da vida aquatica é relacionada
com a concentracao idnica e na colonizacao de ambientes com diferentes condutividades,
pois essa estimula diferentes métodos de regulacao e tolerancia para grupos de animais e
plantas aquaticas. Além disso, influencia na colonizagdo de espécies invasoras porque elas

dependem da disponibilidade dos cations e anions na agua.

Tanto a temperatura da agua quanto a precipitacao afetam diretamente a condutivi-
dade elétrica. Em época de estiagem, rios e lagos evaporam a agua, a temperatura é elevada
e consequentemente aumento de concentragao de sais na dgua que influenciam diretamente
no aumento da condutividade. Em contra partida, os periodos de chuva diminuem a
condutividade devido a diluigdo e ao transporte dos fons para outras areas. [Piratoba
et al., 2017], [Arcos et al., 2022], [Silva Junior et al., 1999]. Outro fator importante de
citar é o pH, visto que, quanto mais acido ou basico for o pH, mais ions existem. Em
faixas extremas (pH> 9 e pH<5), os valores de condutividade sdo devidos apenas as altas

concentracoes de poucos fons em solucao, dentre os quais os mais frequentes sao H* e o
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OH~ [Dutra, 2014].

Além dos fatores ja mencionados, a condutividade elétrica também pode ser
influenciada pelas atividades humanas, como a descarga de efluentes industriais e agricolas,
que aumenta a concentragao de fons distribuidos na agua. Por exemplo, o uso intensivo de
fertilizantes ricos em nitratos e fosfatos em areas agricolas pode levar ao escoamento desses
compostos para corpos d’dgua, aumentando significativamente a condutividade.[Eiben
& Smith, 2015]. Da mesma forma, despejos industriais contendo cloretos e sulfatos
podem alterar o equilibrio i6nico da agua, contribuindo para um aumento nos valores de
condutividade elétrica. Esses impactos nao apenas modificaram a qualidade da dgua, mas
também afetaram os ecossistemas aquéticos, alterando a composicao e a distribuicao de

espécies.

A andlise da condutividade elétrica é, portanto, uma ferramenta crucial para
o monitoramento ambiental, permitindo detectar alteragoes causadas por atividades
antropogénicas e eventos naturais. Além de ser um indicador da qualidade da agua, a
condutividade elétrica também tem aplicacoes praticas em processos de tratamento de
agua. Por exemplo, valores elevados podem exigir ajustes nos processos de coagulacao e
filtragao para evitar a deposicao de sais nas membranas e em outros equipamentos. Nesse
contexto, o uso de tecnologias avangadas, como algoritmos de aprendizagem de maquina,
pode oferecer insights valiosos, correlacionando mudancas na condutividade elétrica com
outras variaveis ambientais e fontes de poluigao, contribuindo para uma gestao mais eficaz

e sustentavel dos recursos hidricos. [Kumar et al., 2023]

2.5.6 Turbidez

O termo turbidez se refere transparéncia da agua, indica presenca de particulas
que nao se dissolvem na mesma como minerais, particulas organicas ou microorganismos
provindos do processo natural de erosao ou despejo de efluente doméstico e industrial.
Aguas com alta turbidez sdo turvas e opacas, podendo ser um sinal de construcio,
mineracao, agricultura ou sinal de polui¢do. Alta turbidez também afeta a vida aquatica
pois reduz a penetracao da luz solar e diminui a eficiéncia do tratamento quimico e fisico

da dgua. [Nascimento, 2017]

A medicao da turbidez é em termos 6pticos, com relagdo ao grau de interferéncia a
passagem da luz através de um liquido. A luz é espalhada e absorvida e nao transmitida
em linha reta através da amostra. [Rocha, 2019] A unidade de medida é (NTU), unidades
de turbidez nefelométrica, e considerada parametro que indica a qualidade das aguas para
abastecimento ptblico (CETESB, 2016). O Ministério da Saide determina na portaria N©
2.914/2011 o valor méximo permitido como 0,5 unidades de turbidez para agua filtrada
por filtracao rapida e 1,0 unidade de turbidez para dgua filtrada com filtragao lenta, e

para qualquer amostra pontual para reservatorios e rede no sistema de distribuicao, 5,0
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unidades de turbidez.

Figura 2.9 — Tlustragdo da Turbidez.

PARAMETROS DA AGUA
TURBIDEZ

Fonte: [Digital Water, 2024].

Penedo et al. [2023] indicaram em seu estudo que a precipitagdo possui forte
influéncia na turbidez, pois as chuvas acarretam aumento de velocidade e volume de agua
nos corpos hidricos que afetam a vazao, desagregando e carregando particulas de argila, silte,
areia, fragmentos de rocha e éxidos metalicos do solo para dgua. A maioria rios brasileiros
possuem naturalmente aguas turvas em decorréncia de de altos indices pluviométricos em
acréscimo ao uso agricula inadequado e langamento de esgotos domésticos. [Ministério da
Sauide, 2006]

Em Marcé et al. [2004] os autores abordam como a turbidez pode dificultar os
processos de desinfeccao,e consequentemente aumentam a proliferacdo bacteriana. Além
disso, metais pesados e produtos quimicos podem se ligar nas particulas da agua, bem
como produtos quimicos e radioativos, pois as particulas em suspensao podem transportar

esses materiais. Ja

Desta forma fica evidente a importancia dos processos de tratamento da agua. Para
realizar essa tarefa, é necessario um conjunto de operagdes e processos a fim de remover o
méaximo a turbidez. Geralmente, o processo ¢ iniciado com a coagulagdo que neutraliza
as cargas elétricas nas particulas suspensas, facilitando sua aglomeragao e remogao. O
vazamento € a ultima barreira para a remocao de particulas em suspensdo. Finalmente,
um processo de desinfec¢ao é realizado destruindo os microrganismos patogénicos ainda

presentes na dgua. [Martinez-Orjuela et al., 2020]

2.5.7 Oxigénio Dissolvido

O oxigénio dissolvido (OD) é a quantidade de oxigénio molecular Oy presente na
agua provindo da atmosfera ou como subproduto da fotossintese realizada pelas plantas
aquéticas. E um dos pardmetros mais essenciais para investigacao do ambiente aquatico

visto que os organismos aerdbicos precisam do oxigénio para sobreviver e quando ausente
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provoca a liberagao de substancias que geram odor, sabor e aspecto indesejavel por

organismos anaerdbicos.[Wetzel, 2000]

Em acréscimo, o OD pode ser indicador de polui¢ao na agua por esgoto doméstico ou
despejo industrial. Quando os residuos sao jogados no meio aquatico, os microorganismos
como bactérias e fungos realizam a digestao da matéria orgéanica, respirando o oxigénio
e competindo com os demais organismos. Desta forma, os nives de OD se reduzem ou

chegam até a zero, causando a morte dos peixes. [Braga, 2005], [Von Sperling, 2007]

A medicao de OD pode ser realizada por diferentes técnicas a depender da precisao
almejada, a frequéncia e disponibilidade dos equipamentos. O método tradicional é o de
Winkler que consiste em adicionar uma solucao alcalina de sulfato manganoso e de iodeto
alcalino de potassio em uma amostra de agua para a formacgao do hidréxido de manganés.
Na mistura, se a cor do precipitado ¢ marrom, indica que o processo de oxidagdo ocorreu,
sendo possivel mensurar a concentracao de OD equivalente a concentracao de iodo presente
na amostra. Caso o precipitado permaneca na cor branca, a concentracao de OD é ausente.
[Vargas et al., 2007], [JUNIOR et al., 2019]

Outro método para determinar de OD é na medi¢do de corrente eétrica pela
reducao eletroquimica de oxigénio O, — OH~ da amostra por meio de um equipamento
denominado oximetro. E baseado na célula de Clark (proposto por Leland Clark) composta
por dois eletrodos (cdtodo e &nodo) imersos em um eletrélito com uma membrana que
separa ambos. Na polarizagao dos eletrodos, a concentracao de oxigénio é proporcional
pela corrente elétrica que passa entre eles. [CPRM — Servigo Geol6gico do Brasil, Diretoria
de Hidrologia e Gestao Territorial — DHT, Superintendéncia Regional de Belo Horizonte
— SUREG-BH, Geréncia de Hidrologia e Gestao Territorial - GEHITE, Laboratério de
Sedimentometria e Qualidade das Aguas — LSQA, 2007],[JUNIOR et al., 2019], [Mendonca
et al., 2020], [Mendes et al., 2021]

Por fim, existem os métodos 6ticos com sensores de fibra 6ptica de oxigénio no
qual algumas substancias que reagem com a amostra desenvolvem alguma alteracao na
luminescéncia. O composto quando é excitado, emite uma luz luminescente vermelha
com intensidade ou tempo de vida como respota a concetracdo de OD presente. Essa
abordagem nao requer uso de eletrodos de referéncia, nao consome oxigénio e apresenta
precisao similar ao método de Winkler. [Ferreira, 2007], [Pereira, 2016], [Mendes et al.,
2021]

Niveis de OD sao afetados pela tempratura da agua, forca ionica e solidos dissolvidos
porque a solubilidade do oxigénio diminui a medida que esses pardmetros aumentam e
assim, a diminui¢gdo de OD na dgua. [Wetzel, 2000] Além disso, mudangas no fluxo de
um canal em um rio como a diminuicao da sua velocidade e o aumento da profundidade
alteram a concetracdo de OD. Aguas répidas trocam mais oxigénio do ar com a dgua que

aumentam os niveis de OD enquanto em velocidades mais baixas essa troca é reduzida.
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Aumentos da profundidade podem levar acimulo de matéria organica no fundo do rio onde

as bactérias consumiram oxigénio. [EPA United States Environmental Protection, 2024]

Pela resolugdo da CONAMA 357/2005 2 o valor para preservagio aquética é de 5,0
mg/L, porém hé espécies que conseguem aguentar até 3,0 mg/L, como exemplo a carpa, e
outras necessitam de maiores valores como as trutas em torno de 8,0 mg/L. O valor critico
ocorro com valores de OD menores que 2mg/L apresentam condigbes perigosas onde ocorre

o fenémeno da hipoxia (quando as células ndo conseguem respirar). [CETESB, 2024a]

2.5.8 Demanda Bioquimica de Oxigénio

Na secao anterior foi visto como a poluicdo em meio aquatico pode contribuir
para a diminuicao do OD presente na dgua, pois os microorganismos consomem oxigénio
durante a estabilizagdo da matéria organica. O objetivo entao ¢é inferir o quanto de forca
de um potencial poluidor de um efluente causaria na medi¢ao do consumo de oxigénio,
ou seja uma quantificacdo indireta do potencial de impacto e nao na medicao direta do

impacto em si. [Von Sperling, 2007]

Desta forma definimos a Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBO) como a quanti-
dade de oxigénio dissolvida na dgua necessaria para a decomposicao da matéria organica.
A DBO serve como forma de conhecimento para determinar o impacto do despejo de
esgoto na concentracao de oxigénio do corpo de agua receptor. Altos valores de matéria
organica podem induzir esgotamento total do oxigénio na agua, interfirindo no equilibrio

da vida aquética. [Braga, 2005]

A determinacao da DBO ¢é realizada com determinada quantidade de amostra de
esgoto, colocando-a em um frasco com agua de dilui¢ao e alguns nutriente. Da solugao
inicial determina-se a concentracao inicial de OD. O frasco é entao colocado a uma
incubadora a uma temperatura de 20 oC'. e sem presenca de luz. Apds determinado
periodo de tempo mede-se novamente o OD e realiza a diferenca da concentracao inicial e
final de OD que corresponde a DBO. Por convencao as medidas de DBO sao realizadas

por ensaios que duram cinco dias, ja que a estabilizacao completa da matéria organica

exige um tempo maior. [KAMIYAMA, 1988]

Os valores da DBO variam a depender na populacao local, como consumo de
agua, condigoes socioeconomicas da comunidade, habitos de higiene e condi¢oes do clima,
pois temperaturas elevadas geram maior consumo de dgua interferindo na DBO. [Silva,
2022] Em esgotos domésticos o valor fica em torno de 300 mg/L [Braga, 2005], industrias
alimenticias possuem geralmente valores mais elevados da DBO devido & alta concentragao

de matéria organica biodegradavel nos seus efluentes.

De acordo com a Resolugao 357/2005 da CONAMA [Conselho Nacional do Meio

3 Disponivel em: https://conama.mma.gov.br/option=com_sisconama&task=arquivo.do

wnload&id=450
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Ambiente, 2005]  é permitido o valor de até 3mg/L O, de DBO para 4guas de classe 1,
5mg/L O, para classe 2 e 10mg/L O, para classe 3. A classe 1 corresponde ao consumo
humano e contato primério, a classe 2 para pesca e contato secundario, e classe 3 para
navegacao e paisagem. E na Resolugao 430/2011 da CONAMA estabelece no Art. 21
"méaximo de 120 mg/L, sendo que este limite somente podera ser ultrapassado no caso de
efluente de sistema de tratamento com eficiéncia de remocao minima de 60% de DBO, ou
mediante estudo de autodepuracao do corpo hidrico que comprove atendimento as metas

do enquadramento do corpo receptor'

2.5.9 Demanda Quimica de Oxigénio

A demanda quimica de oxigénio (DQO) mede o quanto de oxigénio é consumido
para oxidar a matéria organica presente na agua por meio de reagoes quimicas sem o uso
de microorganismos como ocorre na medida da DBO. Além disso, a DQO é um método

mais rapido, geralmente com duracdo de um pouco mais de duas horas. Sperling [2002]

A Demanda Quimica de Oxigénio (DQO) é amplamente utilizada como um para-
metro essencial para avaliar a qualidade da agua, especialmente em corpos hidricos que
recebem contribuicoes significativas de efluentes industriais e domésticos. Ao medir a
quantidade de oxigénio necessaria para oxidar quimicamente a matéria organica e inor-
ganica presente, o DQO fornece uma estimativa abrangente do nivel de poluicao em um
dado corpo d’dgua. Diferente da Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBO), que depende
de processos biologicos realizados por microorganismos, a DQO utiliza agentes quimicos
oxidantes, como o dicromato de potassio, em meio acido. Essa caracteristica permite
que a analise seja concluida em um tempo limitado, geralmente em cerca de duas a trés
horas, o que torna o método especialmente 1til para aplicacdes que impedem a rapidez na
obtencao de resultados. CETESB - Companhia Ambiental do Estado de Sao Paulo [2018],
Companhia Ambiental do Estado de Sao Paulo (CETESB) [2016]

Além de sua eficiéncia temporal, o DQO possui a vantagem de ser um método mais
abrangente, pois oxida uma gama maior de compostos, incluindo substancias que nao sao
facilmente degradadas por microorganismos. Isso torna o DQO particularmente relevante
para o monitoramento de aguas contaminadas por compostos organicos recalcitrantes,
como hidrocarbonetos e alguns tipos de pesticidas. No entanto, o DQO também apresenta
limitagoes, como a impossibilidade de distinguir entre fontes de polui¢ao orgéanica e
inorganica. CARMO [2021] Por esse motivo, a interpretacao do DQO em conjunto com
outros parametros, como DBO e sélidos distribuidos totais, é crucial para fornecer uma
avaliacdo mais precisa da qualidade da agua. O uso de tecnologias analiticas avancgadas,

combinadas com ferramentas de aprendizagem de méaquina, pode potencializar a analise

4 Disponivel em: https://conama.mma.gov.br/option=com_sisconama&task=arquivo.do
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dos dados de DQO, permitindo correlacionar seus valores com fontes especificas de poluicao

e prever impactos ambientais, contribuindo para uma gestao hidrica mais eficaz.

2.5.10 Solidos totais, Sélidos suspensos totais e Sélidos dissolvidos totais

Qualquer substancia que permanece como residuo apds os processos de evaporacao,
secagem ou calcinagao da amostra a uma determinada temperatura é considerada como
sélida. Esses residuos podem ser classificados como sélidos totais (ST), englobando sélidos
em suspensao, dissolvidos, fixos e volateis. Eles incluem materiais orgénicos e inorganicos,
como matéria vegetal e animal em decomposicao, residuos industriais e de esgoto doméstico,
microplasticos, entre outros. [Ramos, 2021], [CETESB - Companhia Ambiental do Estado
de Sao Paulo, 2018]

Os solidos dissolvidos totais (SDT') sdo os que dissolvem na dgua como sais minerais,
metais e outros compostos quimicos. J& os solidos suspensos totais (SST)sao os que nao
dissolvem, como argila, areia, matéria organica e inorganica. A divisao entre os dois é
através de um filtro de tamanho especifico, as particulas que passam através do filtro sao
classificadas como SDT e as de maiores dimensoes retidas pelo filtro sdo classificadas como
SST. [Von Sperling, 2007] Os SST contribuem para o transporte de bactérias, nutrientes,
pesticidas e metais, uma vez que os aglomerados de particulas facilitam o transporte de
poluentes e microrganismos, além de contribuir para aumento da turbidez. J4 os SDT
podem contribuir para aumento da demanda quimica e bioquimica de oxigénio nas aguas
causando baixa de oxigénio dissolvido e afetando a vida aquética. [Barreto et al., 2014],
[Ramos, 2021]

A resolugago CONAMA 357/2005 [Conselho Nacional do Meio Ambiente, 2005]
% determina que o padrdo aceitdvel para as dguas de classe 1,2 e 3 sdo residuos sélidos

objetéveis: virtualmente ausentes e para sélidos dissolvidos totais 500 mg/L.

Qualquer alteragao nos niveis de sélidos distribuidos totais (SDT) e sélidos suspensos
totais (SST) pode indicar efeitos significativos na qualidade da dgua. O aumento nos niveis
de SST, por exemplo, pode ser consequéncia de atividades humanas, como a construcao
civil, a mineracdo e o manejo inadequado do solo em areas agricolas, que intensificam
o carregamento de particulas para os corpos hidricos. Esse processo pode causar o
assoreamento de rios e lagos, além de dificuldades a penetracao da luz solar, o que interfere
diretamente na fotossintese e, consequentemente, em nossos ecossistemas aquaticos. Além
disso, altos niveis de SST estao associados ao aumento da turbidez, dificultando a captacao

e o tratamento da dgua para consumo humano. [Adjovu et al., 2023]

Os SDT, por sua vez, sao particularmente preocupantes em regides onde ha

desperdicio de efluentes industriais ou domésticos sem o devido tratamento. A presenca

> Disponivel em: https://conama.mma.gov.br/option=com_sisconama&task=arquivo.do
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elevada de compostos quimicos dissolvidos, como nitratos, fosfatos e metais pesados, pode
causar eutrofizacao, resultando em regularidade de algas e conseqiientemente irrelevantes
na qualidade da dgua [Smith, 2003]. Além disso, dguas com alta concentracao de SDT
sdo menos potaveis e podem representar riscos a saide humana, principalmente quando
contém metais téxicos como chumbo e mercirio [Zamora-Ledezma et al., 2021]. Monitorar
e controlar os niveis de SDT e SST, portanto, é essencial para garantir a preservacao dos
corpos hidricos e o equilibrio dos ecossistemas aquaticos, conforme orientado pelas normas
reguladoras, como a Resolucio CONAMA 357/2005. ©

2.5.11 Alcalinidade

A alcalinidade é uma medida do conjunto total de substancias presentes na agua
que sao capazes de neutralizar os acidos, como os bicarbonatos, carbonatos e hidréxidos,
sendo expressa em mg/L de CaCO3. Essa propriedade estd diretamente relacionada ao
pH, pois a capacidade de uma solucao de resistir a variacoes de acidez depende de sua
alcalinidade. Em uma solug¢ao com baixa alcalinidade, a adi¢ao de acidos pode reduzir
significativamente o pH. Em contrapartida, uma solucao com alta alcalinidade apresenta
maior capacidade de neutralizacao de acidos, diminuindo as variagoes de pH mesmo diante
da presenca de acidos fracos. [Companhia de Desenvolvimento e Agao Regional (CAR),
2019]

A concentragao total de alcalinidade pode ser medida através de volumetria,
permitindo assim a quantificacdo da soma da alcalinidade originada por todos os ions
presentes em uma amostra de dgua, sendo expressa em mg/L de CaCO3. Na maioria das
vezes, a presenca de bicarbonatos é responsavel pela alcalinidade da agua devido a acao
do diéxido de carbono dissolvido em aguas que entraram em contato com rochas calcarias

(calcita = CaCOs;). [de Holanda Cavalcante, 2012]

A presenca de alcalinidade, embora nao seja um parametro de potabilidade, pode
influenciar diretamente o sabor da agua, sendo que concentracdes podem levar a conta-
minacao da agua pelos consumidores. Apesar de nao ser utilizada para classificagao de
aguas naturais ou para tratamento de esgoto, a alcalinidade é um parametro essencial
em processos especificos em estagoes de tratamento de agua potavel e aguas residuais.
Ela auxilia no controle da corrosividade da agua e na otimizacao de processos como a
coagulacao, uma vez que um nivel inadequado de alcalinidade pode interferir na eficiéncia

dos produtos quimicos usados no tratamento. [Rojas & Rocha, 2009]

Além disso, a alcalinidade desempenha um papel critico no equilibrio ecolégico dos
corpos d’adgua. Em ecossistemas aquaticos, ela atua como um amortecedor, estabilizando o

pH e protegendo os aquarios de flutuagoes extremas que poderiam ser acessiveis a vida. Por

6 Disponivel em: https://conama.mma.gov.br/option=com_sisconama&task=arquivo.do
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esse motivo, o monitoramento da alcalinidade é relevante em programas de conservagao
ambiental e na avaliagao de impactos causados por gastos de efluentes industriais ou

agricolas que alteram o equilibrio quimico dos cursos d’agua. [de Holanda Cavalcante,
2012]

2.5.12 Dureza

A dureza da dgua ¢ a concentragdo de fons de cédlcio (Ca?**) e magnésio (M g*™) em
sua maior forma, e outros metais como ferro (Fe*")/(Fe?T), manganés (Mn?*), estroncio
(Sr**), zinco (Zn*") e aluminio (Al*") em menores quantidades. Assim, a dureza indica a
concentracao de cations metalicos presentes na agua. Os principais compostos que tornam
dureza as aguas sao bicarbonato de calcio, bicarbonato de magnésio, sulfato de calcio e

sulfato de magnésio. [Nolasco et al., 2020]

A origem da dureza pode ser natural, provinda da dissolu¢ao de rochas calcarias ou
outros minerais contendo calcio e magnésio, bem como agao antropolégica com despejos
industriais.A dureza é conhecida por impedir a formacao de espumas, como a do sabao,
devido a formacao de compostos insoliveis com os fons de célcio e magnésio. [Nolasco
et al., 2020]

Tanto o calcio quanto o magnésio sao importantes para os seres humanos e para as
espécies aquaticas. No corpo humano, o calcio é fundamental para a estrutura éssea, a
circulagdo corondria e varias fungoes celulares. Para os organismos aquaticos, esses minerais
sao igualmente importantes, por exemplo, para o fitoplancton, o célcio é essencial aos
animais pois participa de varios processos biologicos, tais como construcao 6ssea, coagulacao
sanguinea, e muitas outras funcgoes celulares. No entanto, a presenca de dureza pode
causar sabor desagradavel e pode ter efeitos laxativos bem como pode provocar depésitos
em encanamentos. [de Holanda Cavalcante, 2012], [Companhia de Desenvolvimento e Agao
Regional, 2019]

A dureza da dgua é medida geralmente em mg/L de carbonato de calcio (mg/L de
CaCO3). A Portaria 2.914 do Ministério da Satide sobre Potabilidade da Agua admite um
valor de dureza (até 500 mg/L de CaCO3).

A presenca de dureza na agua apresenta implicacdes ambientais e econdmicas. Por
exemplo, aguas duras sdo menos eficazes na interacao com sabdes e detergentes, levando
a um maior consumo desses produtos e, consequentemente, a um aumento na produgao
de efluentes consumidores [Gotoh et al., 2016]. Além disso, em sistemas industriais e de
distribuicao de agua, a dureza pode ocasionar incrustacoes em tubulacoes, aquecedores
e caldeiras, reduzindo a eficiéncia energética e aumentando os custos de manutengao
[Contreras-Ramirez & Nieves-Rivas, 2023]. Por outro lado, em ecossistemas aquaticos,
niveis adequados de calcio e magnésio sao essenciais para o desenvolvimento de organismos

aquaticos, incluindo moluscos, crustaceos e algas, que dependem desses minerais para
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processos como a formagao de conchas e esqueletos. Desta forma, o controle e monitora-
mento da dureza sao fundamentais nao apenas para garantir a qualidade da dgua potéavel,
mas também para preservar o equilibrio ambiental e melhorar os recursos em sistemas

industriais e domésticos. [Oliveira-Filho et al., 2014]

2.5.13 Fosforo e Ortofosfato

O fésforo é um nutriente imprencindivel para os seres vivos como as plantas e
animais pois participa dos processos de metabolismo dos seres vivos, no material genético,
transferencia de energia e suporte estrutural dos organismos provindos de membranas e
ossos. [Ruttenberg, 2003]

No entanto, a grande quantidade dessa substancia pode causar o processo de
eutrofizagao, processo de proliferacao desenfreada de algas, que limita o oxigénio afetando a
vida das espécies aquaticas. [Klein & Agne, 2013], [Parron et al., 2011] Altas concentragoes
de fosforo também sao consideradas fatais para os seres humanos na faixa de valores

superiores a concentragao de 100mg. [da Mata Ribeiro, 2006]

A presenca de fésforo na dgua provém de processos naturais de rochas e solo e
decomposicao da matéria organica bem como descarga de esgostos,efluentes industriais,
detergentes, fertilizantes e pesticidas. Relacionado a forma dessa substancia, é encontrado
de maneira organica, inorganica e a forma mais comum sao os fosfatos soltuveis, classificados
como ortofosfatos. [Companhia Ambiental do Estado de Sao Paulo (CETESB), 2016]
[Parron et al., 2011],

A medida do fésforo total é em mg/L e utilizada como um dos pardmetros para
calcular o IQA. A resolugdo do CONAMA 357/2005 7 estabelece como limite o valor de
0,020 — 0,025 mg/L para dguas de classe 1, 0,030 — 0,050 mg/L para classe 2 e 0,050 —
0,075 mg/L e 0,050 — 0,075 para classe 3.

O fésforo desempenha um papel essencial nos ecossistemas aquaticos, sendo um
dos principais nutrientes responsaveis pelo crescimento de organismos fotossintetizantes,
como algas e plantas aquaticas. No entanto, a presenca de fosforo em excesso, muitas vezes
proveniente de atividades humanas, como o uso intensivo de fertilizantes e o descarte ina-
dequado de efluentes domésticos e industriais, pode desestabilizar os ecossistemas|[Esteves,
1998] . A eutrofizacdo, aparentemente causada pelo aumento excessivo de nutrientes,
resulta em um crescimento descontrolado de algas, que, ao morrerem e se decomporem,
consomem o oxigénio distribuido na agua. Isso leva a formagdo de zonas hipdxicas ou
andxicas, afetando qualidades de biodiversidade aquatica e comprometendo a qualidade

da dgua para uso humano e animal.[Smith, 2003|

" Disponivel em: https://conama.mma.gov.br/option=com_sisconama&task=arquivo.do
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2.5.14 Ferro

O ferro estd presente na formas insolivel Fe™ em uma grande quantidade de tipos
de solos. J4 na 4gua subterranea, pode se apresentar na forma soltivel Fet2. Quando
exposto ao oxigénio o ferro pode ser oxidado, foramando precipitados e conferir cor a agua,
variando de tons amarelos a marrons, dependendo das condigoes especificas do ambiente e
da concentracao de ferro presente. Em determinadas quantidades também pode influenciar

no sabor e no cheiro. [Companhia de Desenvolvimento e Agao Regional, 2019]

A reagdo do minério com o diéxido de carbono na dgua produz carbonato ferroso
soluvel, que é comum em pocos com altos teores de ferro. Este é o motivo pelo qual o
ferro é frequentemente encontrado nas dguas subterraneas. Nas dguas superficiais, o nivel
de ferro aumenta nas estacoes chuvosas devido ao carreamento de solos e a ocorréncia de
processos de erosao das margens, ou por contribuicao industrial, devido ao fato de varias
industrias metalirgicas removerem ferrugem de pegas usando banho acido. [CETESB -
Companhia Ambiental do Estado de Sao Paulo, 2018|

O ferro nao é considerado um toxico, mas causa varios problemas a saude como
anemia, anorexia, sensibilidade Ossea, prisao de ventre, disturbios digestivos, tontura,
fadiga, problemas de crescimento, irritabilidade e inflamacao da lingua em sua caréncia
no organismo humano. O excesso de nutrientes pode causar anorexia, tontura, cansaco e
dores de cabega. Para o sistema de abastecimento publico de dgua, adicionando sabor e cor
a agua, como citado, causando manchas em roupas e utensilios de limpeza. [Companhia

de Desenvolvimento e A¢ao Regional, 2019]

O Padrao de portabilidade é de concentragao limite de 0,3 mg/L na Portaria n®
2914/11 do Ministério da Satde. E também padrao de emissdo de esgotos e de classificacao
das dguas naturais. [CETESB - Companhia Ambiental do Estado de Sao Paulo, 2018]

2.5.15 Cloreto

As aguas naturais possuem ions resultantes da dissolugdo de minerais, como
por exemplo, o cloreto de sédio (NaCl). Os cloretos se referem a a determinacao da
concentragao de fons cloreto (Cl-) presentes na dgua [Sperling, 2002]. Os esgotos sanitarios
sao as principais fontes de cloreto, dado que cada pessoa escreta cerca de 4g de cloreto por

dia através da urina, o que resulta em concentragoes maiores de 15mg/L no escoamento
de efluentes.[CETESB - Companhia Ambiental do Estado de Sao Paulo, 2018§]

Valores altos de concentragao de cloreto podem conter efeito laxativo e sabor
'salgado"a depender do cation associado. Por exemplo, se o cation for o sédio (Na+)
o sabor pode ser perceptivel com dguas contendo 250 mg/L Cl-. Caso seja célcio ou
magnésio, o sabor pode ser detectado apenas com concentragdes acima de 1000 mg/L.
Como o cloreto de sodio é presente na alimentacdo humana, a sua presenca em concetracao

elevada pode ser indicativa de poluigao por efluentes domésticos ou industriais. [ADAM &
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de OLIVEIRA, 2024]

A regulamentacao para regras nas aguas superficiais no Brasil é imposta pela
Resolugado CONAMA n° 357/2005 8 | que fixa o limite maximo de 250 mg/L para as
classes 1, 2 e 3 de 4guas doces. Este valor visa proteger tanto a satide publica quanto
os ecossistemas aquaticos, considerando o uso miultiplo das aguas, como abastecimento
humano, seguranca e biodiversidade. No entanto, em situac¢oes de poluicao por efluentes
domésticos e industriais, os niveis de cloreto podem exceder esse limite, comprometendo a

qualidade da agua e exigindo disposi¢oes para o controle de fontes de contaminagao.

2.5.16 Fendis

Um fenol é uma fungao organica do tipo ROH, onde R é um grupo benzénico e OH
¢ um ou mais grupos hidroxila ligados a um anel aromético. [de Morais Cavalcante, 2016]
Em efluentes industriais, podem ser encontrados mais de um tipo de poluente fendlico,
pela producao de plasticos, tintas, farmacos, pesticidas, antioxidantes, papel e também

nas industrias do ago e petroquimica. [da Silva Castro, 2013]

Os fendis sao téxicos para o seres humanos, aos organismos aquaticos e microorga-
nismos e podem trazer problemas para o meio ambiente por reatividade e dificuldade de
biodegradacao. Um valor de 40 mg/L inibe a nitrificagdo, e concentragdes em torno de
50 a 200 mg/L trazem inibigao da atividade microbiana. Valores de 100 a 200 mg/L de
fendis também provocam inibicdo na digestao anaerébia. Em acréscimo, a presenca de
fendis altera o sabor e odor da dgua. Por essas razoes legislacao restringe fortemente a
presenga de fendis. [CETESB - Companhia Ambiental do Estado de Sao Paulo, 2018]

De acordo com Artigo 19-A do Decreto Estadual n.? 8.468/76, 0,001 mg/1 para
aguas de classe 1 e 2 e até 1 mg/l para classe 3. O indice de fendis constitui também
padrao de emissao de esgotos diretamente no corpo receptor, sendo estipulado o limite
de 0,5 mg/L pela Legislagdo Federal (Artigo 16 da Resolugdo n.? 430/11 do CONAMA).
[CETESB - Companhia Ambiental do Estado de Sao Paulo, 2018]. ?

Os fendis sao amplamente utilizados na industria e, consequentemente, representam
uma das principais classes de poluentes encontradas em corpos d’agua. Sua presenca nos
efluentes estd relacionada as atividades como fabricacao de resinas sintéticas, adesivos,
combustiveis, e até mesmo tratamentos de madeira [Cunha & de Aguiar, 2014]. Devido
a sua toxicidade e baixa biodegradabilidade, os fendis podem se acumular no ambiente,
comprometendo a qualidade das dguas e afetando ecossistemas aquéaticos [Costa et al.,
2008]. Além disso, sua reatividade quimica contribui para reagoes que formam compostos

ainda mais téxicos, ampliando os impactos ambientais e sanitarios. [CETESB, 2024b)]

8 Disponivel em: https://conama.mma.gov.br/option=com_sisconama&task=arquivo.do
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Do ponto de vista ambiental, os fendis alteram significativamente a qualidade da
agua. Pequenas concentragoes sao suficientes para provocar alteragoes no sabor e no odor,
tornando-a improépria para o consumo humano. Nos ecossistemas aquaticos, os fendis
prejudicam o equilibrio microbiolégico, inibindo a nitrificagdo um processo essencial no
ciclo do nitrogénio e dificultando a digestao anaerdbia em sistemas de tratamento de
esgoto. A toxicidade para os organismos aquaticos também exige cadeias alimentares e de
biodiversidade, destacando a necessidade de um controle rigoroso sobre a liberacao desses
compostos no ambiente. [CETESB - Companhia Ambiental do Estado de Sao Paulo, 2018]

A regulamentacao de fendis na agua é severa devido aos seus conflitos. O Decreto
Estadual n. 8.468/76 estabelece limites rigorosos, como 0,001 mg/L para dguas de classe 1
e 2, e até 1 mg/L para classe 3, minimizando os riscos a saiide humana e ao meio ambiente.
No caso de efluentes industriais, a Resoluggo CONAMA n. 430/11 estipula um limite
méaximo de 0,5 mg/L para emissao direta em corpos receptores. Essas regulamentagoes
buscam nao apenas proteger os recursos hidricos, mas também garantir que as atividades
econdmicas sejam realizadas de forma sustentavel e com o menor impacto ambiental
possivel. A adocao de tecnologias de tratamento e monitoramento continuo dos niveis de
fendis é fundamental para atender aos padroes estabelecidos e preservar a qualidade da
agua. [CETESB - Companhia Ambiental do Estado de Sdo Paulo, 2018]

2.5.17 Cromo

O cromo é um metal caracterizado por sua dureza e alta resisténcia a corrosao,
muito utilizado em ligas metdalicas como no aco inoxidavel. E presente na forma de oxidacao
cromo trivalente (Cr (III)) que é essencial para o metabolismo humano, pois regula o
metabolismo de glicose, proteinas e gorduras e o cromo hexavalente (Cr (VI)), que é téxico
e pode causar vérios tipos de cdncer e danos ao DNA. A US Food Nutrition [Board et al.,
2000] recomenda a ingestao de 35 mg/dia para adultos masculinos e 25mg/dia para o sexo
feminino.[Mataveli et al., 2018], [Greenwood & Earnshaw, 1997]

Sua presenca na agua provém de agoes naturais por lixiviagdo ou antropogénicas
pelas descargas de efluentes complexos e substancias quimicas em bacias de drenagem. Na
vida aquatica, a toxicidade varia com a espécie, temperatura, pH, valéncia, OD. Causa
problemas de corrosao das mucosas problemas respiratorios e modificagbes hematoldgicas.
Uma concentracao de 0,05 mg/L ja acarreta morte nos peixes, sendo a recomendacao de

cromo ser abaixo de 0,03 mg/L. [Sampaio, 2003]
De acordo com a resolugago CONAMA 357/2005 [Conselho Nacional do Meio

Ambiente, 2005] 1 | os valores maximo permitidos sao 0,05 mg/L Cr para dguas de classe

1,2 e 3 4guas doces, e 1,1 mg/L Cr para classe 2 dgua salinas e salobras. O valor de

10" Disponivel em: https://conama.mma.gov.br/option=com_sisconama&task=arquivo.do
wnload&id=450
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langamento de efluentes é também de 0,5 mg/L.

2.5.18 Zinco

O zinco é um metal abundante na terra, utilizado na industria automobilistica,
construcao civil, e fabricagao de eletrodomésticos. Esse metal desempenha um papel
importante na producao de ligas metélicas resistentes a corrosao e galvanizagao de produtos
de ferro e ago. Por essa razao, é encontrado nos efluentes industriais bem como nos produtos
descartados como pilhas, baterias e eletronicos. [Companhia Ambiental do Estado de Sao
Paulo (CETESB), 2013b], [Gianotti, 1986]

Esse elemento é necessario para o organismo humano em pequenas quantidades e
também para o crescimento de plantas e animais por participar na divisao celular expressao
genética, processos fisiolégicos como crescimento e desenvolvimento. Porém para os peixes
e organismos aquaticos pode provocar mudancas na morfologia e fisiologia, obstrucao das

guelras, crescimento e maturagao retardada e morte. [Sampaio, 2003]

De acordo com a resolugago CONAMA 357/2005 [Conselho Nacional do Meio
Ambiente, 2005] ' | os valores maximos permitidos (VM) de zinco em dguas doces sao de
0,18 mg/L para classes 1 e 2, e de 5 mg/L para classe 3. Para dguas salinas, os valores
méaximos permitidos sdo de 0,09 mg/L para classe 1 e de 0,12 ng/L para classe 2. Em
aguas salobras, os valores maximos permitidos sao de 0,09 mg/L para classe 1 e de 0,12

ng/L para classe 2.

2.5.19 (Cadmio

O cadmio é um metal branco, brilhante e maleavel com propriedades fisicas e
quimicas semelhantes ao zinco, aparecendo com frequéncia na forma de sulfetos. Sua fonte
principal sao rochas sedimentares, a erosao dessas rochas pode resultar no transporte de
cadmio para os rios e, eventualmente, para os oceanos. Em acréscimo, o cadmio pode
alcancar os sistemas aquaticos através do intemperismo e erosao do solo, descargas diretas,
operacoes industriais como vazamentos de aterros, esgoto e outras atividades industriais.
[Almeida, 2012]

O cadmio retne caracteristicas importantes relacionadas a atuacao como elemento
téxico. E conhecido por ser bioacumuldvel e persistente no meio ambiente, causando uma
série de efeitos adversos tanto no homem quanto na vida aquatica. Quando exposto a
organismos aquaticos, o cadmio pode resultar na reducao da taxa de natacao, diminuicao de
atividades enzimaticas e alteragoes histologicas em diferentes 6rgaos e espécies. [Alkimin,
2016]

11 Disponivel em: https://conama.mma.gov.br/option=com_sisconama&task=arquivo.do
wnload&id=450
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O cadmio, apesar de ser um elemento naturalmente presente no ambiente, é ampla-
mente reconhecido como um dos metais pesados mais perigosos devido a sua toxicidade
elevada e ao impacto duradouro no meio ambiente e na satide humana. Além das fontes
naturais, atividades antropogénicas como mineracao, galvanizacao, fabricacao de baterias,
pigmentos e plasticos aumentam significativamente para sua liberacao em sistemas aquati-
cos. Uma vez introduzido no ambiente, o cddmio pode aderir a particulas de sedimentos
ou permanecer dissolvido na agua, aumentando sua biodisponibilidade para os organismos
aquaticos. [Almeida, 2012]

No corpo humano, o cddmio pode se acumular em érgaos como rins e figado,
causando danos graves a longo prazo. Exposi¢oes prolongadas a niveis elevados podem
levar a disfunc¢oes renais, problemas 6sseos, hipertensao e doencas respiratorias, além
de serem classificadas como carcinogénicas pela Agéncia Internacional de Pesquisa sobre
o Cancer (IARC). Para as populagoes que consomem agua contaminada ou alimentos
provenientes de areas poluidas, os riscos sao ainda mais elevados, especialmente em regies
proximas as industrias que utilizam o metal em seus processos. Esses impactos reforcam a
necessidade de controles rigorosos em atividades industriais e no tratamento de efluentes.
[Alkimin, 2016]

A norma da conama [Conselho Nacional do Meio Ambiente, 2005] ' para dguas
de classe 1, que sao destinadas ao consumo humano sem tratamento, o cadmio total nao
deve exceder 0,001 mg/L. J& para aguas de classe 3, destinadas & navegacao e & harmonia
paisagistica, o limite é de 0,01 mg/L. Em ambientes aquaticos salinos, os valores sdo mais
restritivos, com um maximo de 0,005 mg/L para classe 1 e 0,04 mg/L para classe 2. Em
aguas salobras, também h4 limites rigorosos, com 0,005 mg/L para classe 1 e 0,04 mg/L

para classe 2. Para langamentos de efluentes, o cddmio total permitido é de até 0,2 mg/L.

2.5.20 Niquel

O niquel (Ni) é um metal duro, ductil e maleavel, muito utilizado com outros
metais como ferro, cobre, cromo e zinco na fabricacdo de pecas e moedas, joias, baterias,
entre outros. A maior aplicacdo industrial esta na producao de ago inoxidavel. Possui
diversas etapas de oxidacao, porém o mais frequente é o Ni2+, que tem a capacidade
de formar varios complexos. Forma compostos inorganicos soltiveis, como os hidréxidos,
sulfatos, cloretos e nitratos, e insoliveis, como os 6xidos e sulfetos. [CETESB — Companhia
Ambiental do Estado de Sao Paulo, 2021], [Almeida, 2012]

O escoamento superficial dos solos, deposi¢oes atmosféricas e intemperismos naturais
contribuem para a presenca de niquel na agua. Os efluentes domésticos e industriais

também contribuem para a presenca de niquel na agua. O niquel pode formar compostos

12 Disponivel em: https://conama.mma.gov.br/option=com_sisconama&task=arquivo.do
wnload&id=450
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soliveis como cloretos, nitratos e sulfatos, que tém uma coloracao verde distinta em

solugdes aquosas; 6xidos e sulfetos, por outro lado, sdo pouco soliveis. [Almeida, 2012]

O niquel metalico apresenta riscos significativos a satide humana, sendo associado
a carcinogenicidade em diversos estudos toxicologicos. A exposi¢ao ao niquel pode afetar
o sistema nervoso, cardiovascular e respiratério, além de provocar reacoes dermatologicas,
especialmente em trabalhadores de setores como siderurgia e refinarias, onde o contato
com compostos de niquel é mais intenso. [Gonzalez, 2016] Concentragdes naturais em
dguas superficiais podem chegar a cerca de 0,1 mg/L, mas dreas de mineracao podem ter
concentragoes superiores a 11,0 mg/L. Além de afetar os nervos, o coragao e o sistema

respiratorio, exposicao elevada pode causar dermatite em pessoas sensiveis.|Costa, 2018]

O grau de toxicidade dos compostos de niquel depende de sua solubilidade em agua;
os compostos soluveis geralmente sao mais toxicos, enquanto os compostos insoltveis tém
maior probabilidade de causar cancerigenos no local de deposicao. Pneumonite intersticial
difusa, edema cerebral, hipertermia, tosse, tontura, mal-estar, vomitos, nauseas, pulso
rapido e colapso sao sintomas da intoxicacao por niquel que afeta os pulmdes e o sistema

gastrointestinal. [Almeida, 2012]

A legislagao ambiental brasileira, por meio da Resoluggdo CONAMA n.° 357/2005 13
e da Resolugdo CONAMA n.2 430/2011, estabelece limites rigorosos para a concentragao
de niquel em 4guas doces, salinas e salobras, com valores maximos permitidos de 0,025 mg
/L para dguas de consumo e até 2,0 mg/L para efluentes. Esses limites buscam minimizar
os impactos ambientais e proteger a saide piblica. No entanto, a eficiéncia dessas
regulamentacdes depende da fiscalizagdo adequada e do cumprimento pelas industrias de
praticas de gestao sustentavel. A implementacgdo de tecnologias de tratamento de dgua e
pacotes, juntamente com programas de monitoramento ambiental, é essencial para mitigar

os efeitos do trabalho pesado em ecossistemas aquaticos e na saude humana.

2.5.21 Manganés

O manganés estd presente em varias industrias, pois participa na producao do
aco, das ligas metdlicas, e usado em varios produtos como vidros, fertilizantes, vernizes,
suplementos veterinarios e oxidantes para limpeza. Mesmo tao presente a sua concentracgao
raramente ultrapassam 1,0 mg/L em dguas naturais, sendo mais comuns em concentragoes

de 0,2 mg/L ou menos. [Companhia de Desenvolvimento e A¢ao Regional, 2019

A alta presenca de manganés na agua, assim como o ferro, pode resultar em varias
consequéncias indesejaveis. Causa manchas em tecidos, roupas e utensilios sanitarios além
de conferir um sabor desagradavel e "metalico'a agua, o que é indesejavel para consumo

humano. Em processos industriais, como na fabricagao de papel, tecidos, tinturarias e

13 Disponivel em: https://conama.mma.gov.br/option=com_sisconama&task=arquivo.do
wnload&id=450
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cervejarias, o manganés pode interferir e comprometer a qualidade dos produtos finais.
[Moruzzi & Reali, 2012]

O manganés pode também levar a formacao de depdsitos e incrustagoes em en-
canamentos e equipamentos, reduzindo a eficiéncia dos sistemas. Além de proporcionar
condigoes favoraveis para o crescimento de bactérias ferruginosas nocivas, representando

um risco adicional a saide publica. [Moruzzi & Reali, 2012]

Além dos efeitos diretos a saiide, o manganés presente em altas concentracoes na
agua pode influenciar significativamente os ecossistemas aquaticos. Este metal pode se
acumular em aqudrios, alterando a cadeia alimentar e afetando a biodiversidade. Em
condigoes de alta concentragao (por exemplo, 1,5 a 2,9 mg/L), o manganés pode se
acumular nos tecidos de organismos aquaticos, induzindo efeitos genotéxicos e bioquimicos,

como demonstrado em tildpias Oreochromis niloticus [Coppo et al., 2018|.

No Brasil, a legislacao ambiental e sanitaria estabelece limites rigorosos para a
concentracao de manganés em diferentes classes de agua. De acordo com a Resolugao
CONAMA n. 357/2005 '* | o limite maximo para dguas de classe 1 é de 0,1 mg/L,
enquanto a Portaria n® 2914/11 do Ministério da Satide reforga este valor como padrao
para consumo humano. Esses limites sdo especificos para proteger tanto a satude ptublica
quanto o meio ambiente, mas sua eficacia depende de a¢oes continuas de monitoramento
e fiscalizagdo, bem como do compromisso das industrias e do governo em investir em

tecnologias para o controle da poluicao e do tratamento.

2.5.22 Nitrogénio Amoniacal

O nitrogénio amoniacal é a quantidade de nitrogénio presente na forma de amonia
(NHj3) e amoénio (NH, ) em uma amostra de dgua, solo ou outro meio ambiental. A
amonia é produzida em fertilizantes comerciais, bem como nas aplicagoes industriais, como
fonte de hidrogénio em acabamentos metalicos e também usos na industria quimica, como
producao de produtos farmacéuticos e corantes. Pode-se citar também a amonia presente
no processamento de petréleo bruto e na protecao contra corrosao, e na industria de

mineragao para extracao de metais. [U.S. Environmental Protection Agency, 2013]

A amonia pode entrar na dgua através de efluentes das cidades, escoamento da
agricultura, fixagdo de nitrogénio e excrecao de residuos nitrogenados por animais. Sua
presenca impacta diretamente nos sistemas de aquicultura, como tanques de criagao de
peixes, incubadoras e tanques de transporte. Muitas espécies de peixes nao suportam
concentragoes acima de 5 mg/L. [Companhia de Desenvolvimento e A¢ao Regional, 2019],
[Companhia Ambiental do Estado de Sao Paulo, 2024] Para evitar concentragoes inaceita-

velmente altas de amonia nas dguas superficiais, muitos efluentes precisam passar por um

14 Disponivel em: https://conama.mma.gov.br/option=com_sisconama&task=arquivo.do
wnload&id=450
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tratamento extensivo. [Lin et al., 2023]

Sua toxicidade aumenta em funcao do aumento de pH. Em pH e temperatura baixos,
a amdnia combina-se com a dgua para formar fons aménio (N H47) e fons hidréxido (OH ™).
Os ions de amoénio nao sao téxicos e nao causam problemas aos organismos vivos, mas a
forma nao ionizada é toxica. Em valores de pH acima de 9, a amdnia ndo i6nica torna-se
a forma predominante no meio e pode atravessar a membrana celular mais rapidamente

a medida que o valor do pH aumenta. [Companhia Ambiental do Estado de Sao Paulo,

2024]
Pela Resolugdo n® 357/2005 [Conselho Nacional do Meio Ambiente, 2005], do

Conselho Nacional do Meio Ambiente (CONAMA), o nitrogénio amoniacal é considerado
um parametro tanto para a classificagdo das dguas naturais quanto para os padroes de
emissao de esgotos. Para dguas doces de Classe 1, os limites sdo 3,7 mg/L N para pH =
7,5, 2,0 mg/L N para 7,5 < pH <= 8,0, 1,0 mg/L N para 8,0 < pH < 85, e 0,5 mg/L N
para pH > 8,5. Para dguas doces de Classe 3, os limites sdo 13,3 mg/L N para pH = 7.5,
5,6 mg/L N para 7,5 < pH <= 8,0, 2,2 mg/L N para 8,0 < pH <= 8,5, ¢ 1,0 mg/L N
para pH > 8 5. Em dguas salinas e salobras de Classe 1, o limite é 0,40 mg/L N, e para
dguas salinas de Classe 2, o limite é 0,70 mg/L N. Para o langamento de efluentes, o limite
¢ 20,0 mg/L N.

2.5.23 Nitrito

Os nitritos (NO3 ) se formam a partir da oxidagao da aménia, e a transformagao
de fons amonio a nitrito, representa uma fase intermediaria do processo de conversao da
amonia em nitrato.[da Costa e Silva Crespim, 2017], [Torres, 2011].Por se tratar de uma
fase transitoria, os nitritos geralmente nao sao encontrados em concentragoes significativas,
exceto em ambientes redutores, onde o nitrato, que é o estado de oxidacao mais estavel,
nao é predominante. Assim, a presenca simultanea de nitrito e amonia na agua pode ser
um forte indicativo de poluicao organica recente, refletindo a entrada de matéria organica

fresca e sua decomposicao inicial .[Companhia de Desenvolvimento e A¢ao Regional, 2019

O monitoramento dos niveis de nitrito na agua é especialmente relevante devido
aos impactos diretos na saide humana e nos ecossistemas aquaticos. A ingestao de
nitrito pela dgua pode causar efeitos toxicos imediatos, sendo mais pronunciados do que
aqueles provocados pelo nitrato. Em humanos, a ingestao de nitrito pode desencadear a
metemoglobinemia, uma condigao caracterizada pela redugao da capacidade do sangue
de transportar oxigénio para os tecidos, podendo afetar consumidores de todas as faixas
etarias. [Alaburda & Nishihara, 1998]

No Brasil, a Resolugago CONAMA 357/2005 '° estabelece limites especificos para a

15 Disponivel em: https://conama.mma.gov.br/option=com_sisconama&task=arquivo.do
wnload&id=450
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concentragao de nitrito em diferentes classes de agua. Para dguas doces das classes 1, 2 e 3,
o limite maximo permitido é de 1,0 mg/L de nitrogénio. Em aguas salinas, os limites sdo
ainda mais restritivos: até 0,07 mg/L de nitrogénio para classe 1 e 0,20 mg/L para classe
2. Para aguas salobras, os valores permitidos seguem os mesmos padroes estabelecidos

para aguas salinas.

No contexto do uso de algoritmos de aprendizagem de maquina para previsao e
classificacao do indice de qualidade da agua, o nitrito desempenha um papel essencial
como parametro de entrada. Sua variabilidade pode ser analisada para identificar padroes
associados & poluigdo orgénica recente e prever alteracoes na qualidade da dgua. [Jafar
et al., 2023], [Chen et al., 2024].

Modelos preditivos baseados em aprendizagem de maquina tém o potencial de
avaliar rapidamente concentragoes de nitrito, amdnia e nitrato, contribuindo para a
identificacao de areas criticas de poluigao e facilitando a tomada de decisdo em tempo real

para a gestao sustentével de recursos hidricos. [Peixoto et al., 2023]

2.5.24 Nitrato

A formagao do fon nitrato (NOjy) ocorre a partir da oxidagao do fon nitrito. Uma
vez liberado no solo, o nitrato pode ser absorvido e metabolizado por vegetais ou ser

retirado do solo pela agao da dgua. [da Costa e Silva Crespim, 2017]

O nitrato pode alcangar as dguas através do uso dos fertilizantes e da erosao de
depositos naturais ao descarte de aguas residuais e a oxidagao bacteriana de residuos
nitrogenados provenientes das excre¢oes humanas e animais, incluindo sistemas sépticos, in-
dicando potencial contaminagao por efluentes domésticos. [Companhia de Desenvolvimento
e Agao Regional, 2019]

A ingestao do nitrato por meio da agua esta ligada a dois impactos negativos na
saude: o desenvolvimento de metemoglobinemia, principalmente em criancas, e a possivel
criagdo de substéncias carcinogénicas como nitrosaminas e nitrosamidas. [Alaburda &
Nishihara, 1998]

Além disso, a presenca de nitratos na agua pode afetar as variedades do ecossistema
aquético, especialmente em ambientes de dguas doces [Gomez Isaza et al., 2020]. Em altas
concentragoes, os nitratos podem estimular a eutrofizacao, um processo no qual a dgua
recebe um excesso de nutrientes, especialmente concentragoes de nitrogénio e fésforo, que
favorecem o crescimento excessivo de algas. Esses fenomenos podem resultar na diminuicao
da concentracao de oxigénio na agua, criando zonas de "morte"onde a vida aquatica nao
consegue sobreviver. Isso compromete a biodiversidade aquatica e a qualidade da adgua

para o consumo humano. [Smith, 2003]

O impacto do nitrato na saide humana, especialmente em aguas potaveis, é uma

preocupacao crescente. A metemoglobinemia, comumente conhecida como "sindrome do
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bebé azul", ocorre quando os niveis de nitrato ingeridos sdo convertidos em nitrito no
organismo, o que interfere na capacidade do sangue de transporte de oxigénio, levando
a falta de ar e, em casos graves, ao risco de morte. Criangas menores de seis meses sao
particularmente vulneraveis a essa condi¢ao, ja que seu sistema digestivo ainda nao é
capaz de reduzir eficientemente o nitrito. Além disso, a formacao de compostos como as
nitrosaminas, que sao potencialmente cancerigenos, ocorre quando o nitrato interage com

aminas presentes em alimentos ou no sistema digestivo. [Dovidauskas et al., 2019]

A regulamentacao do teor de nitrato na agua potavel é crucial para proteger a
satude publica. No Brasil, a Portaria n® 2914/11 do Ministério da Satde estabelece limites
para a concentracao de nitrato em adguas destinadas ao consumo humano, com o valor
maximo permitido sendo 10 mg/L, equivalente a 45 mg/L de nitrato, expresso como NO3
. Esses limites visam garantir que a ingestao de nitrato por meio da dgua nao represente
riscos a saude. No entanto, o controle eficaz da poluicao por nitratos exige um esforco
conjunto entre setores como agricultura, indistria e saneamento, além de estratégias para

promover a educacao ambiental e o uso responsavel de fertilizantes e produtos quimicos.

2.5.25 Silicatos

Os silicatos sao minerais compostos de silicio e oxigénio, que sdo combinados com
outros elementos como aluminio, ferro, magnésio, calcio, sédio e potassio. A estrutura é
de de tetraedros de silica (Si0y), que podem se organizar de varias maneiras dependendo
das condi¢oes em que sao encontrados, obtendo assim uma variedade de minerais com
diferentes propriedades quimicas e fisicas [Klein & Dutrow, 2012]. Exemplos mais comuns

de silicatos sdo os quartzo, feldspatos, micas e os piroxénios.

De acordo com [Braga et al., 2020], a presenga de silica em dguas potaveis pode
contribuir para reduzir a taxa de mortalidade devido a doengas coronarias e problemas
de coracao na populacao além de desempenhar um papel importante no controle da
disponibilidade bioldgica téxica do aluminio, aumenta a eficicia hidroterapica e melhora a

capacidade de compreensao fisiologica dos alimentos.

Outro trabalho [Tilman et al., 1982] indica o silicio como um recurso limitante
para o fitoplancton, juntamente com fésforo e nitrogénio. Portanto, a presenga de silicatos
é benéfica para o crescimento do fitoplancton que requer silicio, como as diatoméaceas. Nao
excluindo o fato que a sua concentragdo em excesso pode promover um desbalanceamento
nas cadeias alimentares aquaticas, favorecendo o crescimento excessivo de diatoméceas em
detrimento de outros tipos de fitoplancton, o que pode afetar negativamente a biodiversi-

dade aquatica e alterar a dinamica dos ecossistema

A silica ndo é considerada um contaminante, ainda que alguns fornecedores de dgua
optam por retirar a silica pois ela pode interferir alguns processos de tratamento de agua,

como a coagulacao e a floculagao, reduzindo a eficiéncia desses processos. Outros servicos
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removem a silica para evitar incrustagoes em equipamentos domésticos, como aquecedores
de dgua. [Edzwald, 2011]

2.5.26 Clorofila

A clorofila é é um pigmento encontrado em plantas, algas e algumas bactérias que
apresenta como caracteristica mais marcante sua coloragao verde. Ele é frequentemente
utilizada como indicadora de biomassa fitoplanctonica, indicando o crescimento de algas e
cianobactérias devido ao enriquecimento por nutrientes principalmente nitrogénio e fosforo.

[Wetzel, 2000]

A medicao de clorofila ajuda a monitorar a qualidade da agua. Altas concentragoes
de clorofila podem indicar eutrofizacdao, um processo que pode levar a proliferacao excessiva
de algas e consequente deplecao de oxigénio na agua, afetando negativamente a vida

aquética. [de Saneamento Ambiental, 2014]

A resolugao Conama 357/2005 [Conselho Nacional do Meio Ambiente, 2005] esta-
belece os valores de clorofila a 10 ug/L classe 1 dguas doces, clorofila a: até 30 ug/L; classe
2, Clorofila a 60 ug/L classe 3.

A clorofila, além de sua funcao essencial na fotossintese, também desempenha um
papel crucial como indicador ecolégico em ambientes aquaticos. Sua presenca nas aguas,
especialmente em concentragoes elevadas, reflete o nivel de produtividade biolégica, ou
seja, a quantidade de organismos fotossintetizantes presentes, como fitoplanctons e algas.
Esses organismos sao fundamentais para o equilibrio ecolégico, de base para a cadeia
alimentar aquatica. A medigao da clorofila, portanto, nao s6 ajuda a avaliar a qualidade da
agua, mas também fornece dados sobre a saide dos ecossistemas aquaticos. Concentragoes
excessivas de clorofila, no entanto, podem sinalizar que ha uma disponibilidade excessiva
de nutrientes, como o nitrogénio e o fosforo, frequentemente provenientes de efluentes
domésticos e agricolas.[Nabout et al., 2022], [Wetzel, 2000]

A relagao entre altas concentragoes de clorofila e a eutrofizacao é um dos principais
desafios para a gestao da qualidade da agua em ambientes aquaticos. A eutrofizagdo ocorre
quando ha um aumento excessivo de nutrientes na agua, especialmente engenharia e fésforo,
que estimulam o crescimento descontrolado de algas e fitoplancton [Nabout et al., 2022].
Embora o aumento da biomassa fitoplanctonica nao seja necessariamente prejudicial, sua
concentragao consome grandes quantidades de oxigénio dissolvido, o que pode resultar
em zonas de baixa oxigenagao, conhecidas como zonas mortas, onde a fauna aquatica nao
consegue sobreviver. Em casos extremos, isso pode levar a perda de biodiversidade e a

degradacao dos ecossistemas aquéticos.[Smith, 2003]

A regulamentacao da concentracao de clorofila nas dguas é uma ferramenta im-
portante para a gestdo da qualidade hidrica e o controle da eutrofizacdo. A resolugao
CONAMA 357/2005 define limites para a clorofila nas diferentes classes de dguas, mudando
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para garantir a manutengao de um ambiente aquatico saudavel. Para as dguas de classe 1,
destinadas ao consumo humano e & conservacao da biodiversidade, o limite é de 10 pg/L
de clorofila a, diminuindo que a concentracao de aguas com esse nivel de biodiversidade
sao adequadas para essas barbatanas. Ja para as aguas de classe 3, com finalidade de
lazer e navegagdo, o limite pode ser mais elevado, de até 60 pg/L, refletindo as diferentes
exigéncias de qualidade conforme o uso da agua. Dessa forma, o monitoramento da
clorofila, em conjunto com outras parametros de qualidade, pode fornecer informacoes
essenciais para prevenir problemas relacionados a poluicao e a perda de qualidade das

aguas.

2.5.27 C(Cianetos

Os cianetos sao substancias quimicas que contém o grupo ciano (—C = N). Nas
amostras de agua, a sua medida pode indicar poluicao por atividades industriais ou
agricolas ou ao descarte inadequado de produtos quimicos contendo cianeto. Além de sua
origem natural, os compostos cianogénicos também podem ser sintetizados por alguns
fungos, bactérias e algas e sdo encontrados em diversos alimentos e plantas.Extracao de
ouro e prata, na limpeza de metais, na producao de fibras sintéticas, corantes, pigmento
também utilizam os cianetos.A maioria das vezes, quando o cianeto de hidrogénio (HCN)
estd presente na agua, sua parte evapora. Além disso, as bactérias podem transformé-
los em substancias menos toxicas, como zooplancton e fitoplancton, ou podem formar
complexos com metais, como o ferro. [Schneider, 2009], [ATSDR - Agency for Toxic

Substances and Disease Registry, 2006]

Varias formas do cianeto prejudicam a vida aquatica, terrestre e aérea porque
impedem o transporte de oxigénio no metabolismo. Ao entrar no organismo por via oral,
inalacdo ou ingestao, o cianeto se espalha rapidamente, afetando processos vitais. O HCN
molecular é mais venenoso do que o ion CN-.O cianeto nao se acumula em organismos
expostos a concentragoes baixas devido a mecanismos de detoxificagdo. A temperatura,
o teor de oxigénio dissolvido e a concentragao de minerais na solucao sao fatores que o
influenciam na toxicidade dos cianetos para os peixes. A proporcao de HCN néao dissociado
aumenta com o pH. A acdo letal de um aumento de 10 oC na temperatura da agua é
duplicada ou triplicada. [Schneider, 2009]

Para dguas subterraneas, o valor maximo permitido (VMP) para consumo humano
é de 70 pg/L e para recreacao é de 100 ug/L, conforme a Resoluggo CONAMA 396,/2008.
Em dgua doce, os valores de referéncia sao 0,005 mg/L para a classe 1 e 2 e 0,022 mg/L
para a classe 3, conforme a Resolugdo CONAMA 357/2005. Para aguas salinas e salobras,
a concentragdo méaxima permitida é de 0,001 mg/L para as classes 1 e 2, também de

acordo com a Resoluggo CONAMA 357/2005. [CETESB, 2022]
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2.5.28 FEscherichia Coli

As FEscherichia Coli sao bactérias que habitam naturalmente o intestino das
pessoas e de organismos de sangue quente, desempenhando fungoes benéficas no intestino,
auxiliando na digestao e competindo com bactérias nocivas. No entanto, ha alguns tipos
de E. coli que sao nocivos, sendo responsavel por quadros infecciosos que levam a elevados

custos sociais e econdmicos na medicina humana e animal. [Russo & Johnson, 2000] [Chen

et al., 2003], [Abdallah et al., 2011].

A E. coli é amplamente conhecida como um indicador confidvel da qualidade
microbiolégica da agua, principalmente quando se trata de contaminagao fecal. A sua
presenca em amostras de agua estd normalmente associada a possibilidade de contaminagao
por fezes humanas ou animais, o que representa uma ameaca significativa a saude publica.
Por ser uma bactéria encontrada no trato digestivo de humanos e animais de sangue quente,
a deteccao de E. coli na agua pode indicar a presenca de outros patodgenos transmitidos
pelas fezes, como virus e protozoarios. Portanto, é muito importante verificar regularmente
a presenca de F. coli nas fontes de agua para avaliar a seguranca do abastecimento de

agua e garantir a protecdo da satide humana [Cabral, 2010]

Em Brasil [2011] encontra-se a Portaria n® 2914 de 12 de dezembro de 2011, emitida
pelo Ministério da Satide do Brasil, representa um marco regulatorio importante no controle
e vigilancia da qualidade da agua para consumo humano. Esta portaria, que modificou
a Portaria 518/2004, estabelece os procedimentos e padroes de potabilidade da dgua.
No artigo 27, é determinado que a agua potavel deve atender ao padrao microbiologico
estabelecido. Conforme disposto no anexo I da referida portaria, a presenca de Escherichia
coli nao é permitida em 100 mL de agua, sendo este um parametro crucial para avaliar a

seguranca da agua para consumo humano.

2.5.29 Coliformes

Os coliformes totais sao microrganismos presentes no trato intestinal de todos os
mamiferos, incluindo humanos, e sdo essenciais como marcadores de contaminagao fecal.
Esses microrganismos pertencem a diversos géneros da familia Enterobacteriaceae e sao
gram-negativos, com bastonetes nao formadores de esporos, comumente encontrados no
solo e nas fezes de animais de sangue quente. Eles tém a capacidade de fermentar a lactose
e podem ser encontrados em aguas com alta matéria organica, como efluentes industriais,

ou em solo e vegetais em decomposi¢ao. [Carnatiba et al., 2021]

A Portaria n® 518/2004 define coliformes totais e coliformes termotolerantes. Os
coliformes totais sao bacilos gram-negativos, aerdbios ou anaerdbios facultativos, nao
formadores de esporos e oxidase-negativos, que fermentam a lactose produzindo acido, gas
e aldeido, pertencendo principalmente aos géneros Fscherichia, Citrobacter, Klebsiella e

Enterobacter. Os coliformes termotolerantes, um subgrupo dos coliformes totais, fermentam
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a lactose, com FEscherichia coli como principal representante, originaria exclusivamente
de fezes. A FEscherichia coli é considerada o indicador mais especifico de contaminacao
fecal recente devido a sua capacidade de fermentar lactose e manitol, produzir acido e
gas, indol do triptofano, ser oxidase negativa, nao hidrolisar ureia e realizar atividades
das enzimas [-galactosidase e -glucoronidase. [Companhia Ambiental do Estado de Sao

Paulo (CETESB), 2016]

Na avaliacao da qualidade de d4guas naturais, os coliformes totais tém valor sanitario
limitado, sendo mais aplicaveis a agua tratada, onde sua presenca pode indicar falhas no
tratamento, contaminacao pos-tratamento ou excesso de nutrientes em reservatorios e
redes de distribuigdo. O grupo dos coliformes inclui bactérias ndo exclusivamente de origem
fecal, podendo estar presentes em plantas, agua e solo, e sdo capazes de se reproduzir na

agua, especialmente em ambientes tropicais (OMS, 1995). [Ministério da Satde, 2006]

De acordo com a Portaria de Consolidacao n® 5, de 28 de setembro de 2017, que
regulamenta os padroes de potabilidade da agua para consumo humano no Brasil, os
coliformes totais devem estar ausentes em 100 mL. Quanto aos coliformes totais, os sistemas
ou solugoes alternativas coletivas que abastecem menos de 20.000 habitantes podem ter
uma amostra positiva entre as amostras examinadas no més. Para sistemas ou solugoes
alternativas coletivas que abastecem a partir de 20.000 habitantes, deve haver auséncia de

coliformes totais em 100 mL em 95% das amostras examinadas no més.

Ja a Resolucado CONAMA n® 274 de 2000, Art. 2°, as aguas doces, salobras e
salinas destinadas a balneabilidade (recreagao de contato primério) serao avaliadas nas
categorias propria e imprépria. As dguas consideradas proprias poderao ser subdivididas
nas seguintes categorias: Excelente: quando em 80% ou mais de um conjunto de amostras
obtidas em cada uma das cinco semanas anteriores, colhidas no mesmo local, houver no
maximo 250 coliformes fecais (termotolerantes) ou 200 Escherichia coli ou 25 enterococos
por 100 mililitros; Muito Boa: quando em 80% ou mais de um conjunto de amostras obtidas
em cada uma das cinco semanas anteriores, colhidas no mesmo local, houver no maximo
500 coliformes fecais (termotolerantes) ou 400 Escherichia coli ou 50 enterococos por 100
mililitros; Satisfatéria: quando em 80% ou mais de um conjunto de amostras obtidas em
cada uma das cinco semanas anteriores, colhidas no mesmo local, houver no maximo 1.000
coliformes fecais (termotolerantes) ou 800 Escherichia coli ou 100 enterococos por 100

mililitros.

2.5.30 Mercurio

O mercirio (Hg), de acordo com o Programa Ambiental das Nagoes Unidas
(PNUMA), é um elemento natural extremamente téxico para os humanos e tem um ciclo
de poluicao extenso que passa pelo ar, agua, sedimentos, solo e seres vivos. [PIRES et al.,

2023] Esse metal pode ser encontrado no ambiente em uma variedade de formas, como
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gases, metal e compostos organicos e inorganicos. O mercirio tem um grande potencial
de causar danos ao meio ambiente, especialmente na forma de metilmercirio no sistema

aquatico, devido a sua biomagnificagdao e bioacumulac¢ao ao longo da cadeia tréfica.

O mercurio é amplamente utilizado no Brasil para a extracao de prata, bem como
para a producao de cloro eletrolitico, equipamentos elétricos, amalgamas e compostos de
mercurio. Pode ser encontrado tanto na agua superficial quanto subterranea, geralmente
em forma inorganica, com concentragoes que podem aumentar devido a atividades an-
tropogénicas, na industrias, processos de mineracao e fundigao, efluentes de estagoes de
tratamento de esgoto e industrias de tintas. [Companhia Ambiental do Estado de Sao
Paulo (CETESB), 2016]

A toxicidade do mercirio no corpo humano é devido a sua capacidade de bioacumu-
lagdo nos organismos aquaticos. Além de ser o metal com a maior toxicidade, o mercurio é
o unico metal capaz de sofrer biomagnificagdo em quase todas as cadeias alimentares. Sua
concentracado aumenta com o nivel tréfico de uma espécie, o que resulta em uma exposicao
ambiental significativa para consumidores de alto nivel tréfico, como os humanos, na cadeia
alimentar. [Lacerda & Malm, 2008]

Isso significa que a presenca de merctrio no meio ambiente representa uma ameaca
significativa a saude publica. Doses de de trés a trinta gramas podem ser extremamente
venenoso para seres humanos. E cumulativo e pode causar lesdes cerebrais. Nduseas,
vomitos, dores abdominais, diarréia, lesdes nos ossos e morte sao sinais de intoxicacao
aguda. Isso pode ser fatal em 10 dias. A intoxicac¢ao persistente afeta os rins, as glandulas
salivares e as fungoes psicolégicas e psicomotoras. [Companhia Ambiental do Estado de
Sao Paulo (CETESB), 2016]

A resolugao Conama 357/2005 [Conselho Nacional do Meio Ambiente, 2005]
estabelece os valores de até 0,0002 mg/L para a Classe 1, de 0,0002 mg/L a 0,002 mg/L
para a Classe 2, e acima de 0,002 mg/L até 0,01 mg/L para a Classe 3, que é aplicada
especificamente a lancamentos de efluentes. Em aguas salinas e salobras, os limites sao
definidos como até 0,0002 mg/L para a Classe 1 e de 0,0002 mg/L até 0,0018 mg/L para a
Classe 2.

2.5.31 Oleos e Graxas

Os Oleos e gorduras sao substancias organicas que podem ter origem em fontes
minerais, vegetais ou animais. Grande parte desses compostos é formada por hidrocarbo-
netos, gorduras e ésteres. Os principais responsaveis pela presenca de 6leos e gorduras em
ambientes aquaticos sao os residuos industriais, o esgoto doméstico, os efluentes de oficinas

de automoveis, postos de gasolina, além da poluigdo em estradas e ruas. [Companhia

16 Disponivel em: https://conama.mma.gov.br/option=com_sisconama&task=arquivo.do
wnload&id=450
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Ambiental do Estado de Sao Paulo (CETESB), 2016]

Sao medidos utilizando método analitico com amostra e uso de um solvente especifico
e que nao se evapora quando o solvente é aquecido a 100 C. Os compostos soliiveis em
n-hexano abrangem acidos graxos, gorduras de origem animal e vegetal, saboes, graxas,
Oleos de origem vegetal, ceras e Oleos minerais. Além disso, a avaliacdo do pardmetro

também pode ser realizada por meio da andlise do material solivel em hexano (HSM).
[Companhia Ambiental do Estado de Sao Paulo (CETESB), 2016]

A Resolugao CONAMA 430/2011, para o lancamento direto de efluentes proveni-
entes de sistemas de tratamento de esgotos sanitarios, devem ser obedecidas condigoes e
padroes especificos, incluindo a concentragao de substéncias soliiveis em hexano (6leos e
graxas) que nao deve exceder 100 mg/L. Ja a Resolugado CONAMA 357/2005 estabelece
que para as classes 1, 2 e 3 de corpos d’dgua, a presenca de Oleos e graxas deve ser

virtualmente ausente.

2.5.32 Aluminio

O aluminio é um metal bastante abundante na crosta terreste, encontrado natu-
ralmente no solo, dgua, e no ar, mas também pode pode ser redistribuido ou movido
por atividades naturais ou humanas. [Cleto, 2008] O aluminio e seus sais sao usados no
tratamento da agua para fins como aditivos alimentares, telhas, latas, papel aluminio e
industria farmacéutica. Por meio da suspensao da poeira do solo e da combustao do carvao,
o aluminio pode entrar na atmosfera como material particulado. O pH, a temperatura e a
presenca de fluoretos, sulfatos, matéria organica e outros ligantes na agua determinam as

formas em que o metal pode estar presente.

Na agua potavel, as concentragdoes de aluminio podem variar dependendo da
quantidade presente na fonte e do uso de coagulantes a base de aluminio no processo de
tratamento. Alimentos podem conter aluminio tanto de fontes naturais quanto de aditivos,
como ocorre em batatas, espinafre e cha. Com excec¢ao de algumas ervas e folhas de ché, a

maioria dos alimentos nao processados contém menos de 5 mg/kg de aluminio.[Companhia

Ambiental do Estado de Sao Paulo (CETESB), 2013a]

A concentragao de aluminio deve ser maior em profundidades onde o pH é menor
e pode haver anaerobiose. A medida que a estacao das chuvas se aproxima, o teor de
aluminio no corpo de dgua como um todo diminui. Isso ocorre se a estratificacdo e a
consequente anaerobiose nao forem significativas. O periodo de chuvas e a alta turbidez
estao ligados ao aumento da concentracao de aluminio. [Companhia Ambiental do Estado
de Sao Paulo (CETESB), 2016]

A Organizacao Mundial da Satde e a Agéncia de Protecdo Ambiental dos Estados
Unidos — USEPA, em investigagoes realizadas e em andamento, sugerem uma influéncia

do aluminio na etiologia de doencas neurodegenerativas, tais como, o Mal de Parkinson e
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o Mal de Alzheimer. Deficiéncias nutricionais cronicas de calcio e magnésio possivelmente
aumentam a absor¢ao do aluminio, resultando em sua deposi¢ao nos neurénios, o que

interfere na estrutura dessas células e nas fungoes cerebrais. [Figueiredo et al., 2004]

2.5.33 Cobre

O cobre ¢é encontrado em fontes ambientais como minas de cobre bem como em
fluentes de estacgoes de tratamento de esgotos, uso de compostos de cobre como algicidas
aquaticos, escoamento superficial e contaminacao da agua subterranea por uso agricola
de cobre. Também ¢é presente naturalmente em todas as plantas e animais, sendo um
nutriente essencial. A ingestao diaria desse metal varia entre adultos. entre 0,9 e 2,2
miligramas, com estimativas de criancas de 0,6 a 0,8 miligramas. A falta de cobre na dieta
de animais pode causar anemia, problemas nervosos e diarreias. [Companhia Ambiental

do Estado de Sao Paulo (CETESB), 2016] , [Pereira, 2017].

A principal fonte de contaminacao por cobre, embora existam na natureza, sao as
acoes que sao antropogénicas. Esse metal ¢ um dos componentes quimicos mais frequen-
temente usados nas areas, principalmente construcao civil, eletrodeposicao, agricultura,
automaéveis e de equipamentos elétricos, que representa cerca de cinquenta por cento do
consumo total de metal. As dreas de mineracdo e metalurgia sdo as principais responsaveis

pela maioria das emissoes de efluentes que contém fons de cobre. [Pereira, 2017

Concentragoes superiores a 2,5 mg/L adicionam sabor amargo a dgua e concen-
tragoes superiores a 1 mg/L causam coloragao em lougas e limpeza. As doses elevadas
de cobre sdo extremamente nocivas para os peixes, muito mais do que para os humanos.
Trutas, carpas, bagres, peixes vermelhos de aquarios ornamentais e outros peixes podem
morrer em concentragoes de 0,5 mg/L. Os microorganismos sdo mortais em concentragoes
superiores a 1,0 mg/L. De acordo com a Portaria 2914/11 do Ministério da Satde, o
padrao de potabilidade do cobre é de 2 mg/L. [Companhia Ambiental do Estado de Sao
Paulo (CETESB), 2016]

Ja pela Resoluggo CONAMA 357/2005 [Conselho Nacional do Meio Ambiente,
2005] 17 | tem-se valores especificados conforme a classe e o tipo de ambiente aquético.
Para dguas doces de Classe 1 e 2, o limite é de 0,009 mg/L, enquanto para aguas doces de
Classe 3, é de 0,013 mg/L. Em 4guas salinas, o limite é mais restritivo, com 0,005 mg/L
para a Classe 1 e 7,8 para a Classe 2, bem como para aguas salobras. Para o lancamento

direto de efluentes, a concentragdo méxima permitida de cobre é de 1,0 mg/L.

17 Disponivel em: https://conama.mma.gov.br/option=com_sisconama&task=arquivo.do
wnload&id=450
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2.5.34 Cianobactérias

As cianobactérias sao microrganismos procariontes que realizam fotossintese e
sintetizam clorofila a. Possuem um papel similar as algas unicelulares, mas nao podem
ser classificadas como essas algas, nem como como bactérias comuns. Elas possuem
caracteristicas celulares tipicas dos procariontes, como a auséncia de membrana nuclear, e
um sistema fotossintético que nao esta organizado em cloroplastos. Contém os pigmentos
ficobilinas, ficocianina que a leva a cor azulada caracteristica ou ficoeritrina, de cor

vermelha, nem sempre presente. [Mann, 2002b], [Siqueira & Oliveira-Filho, 2023]

Sao capazes de crescer e sobreviver a mais diferentes meios, como em solos e rochas,
participando em processos funcionais do ecossistema e ciclagem de nutrientes.Contudo,
a maioria é encontrada em ecossistemas aquaticos. Aumentos nas concentragoes de
nitrogénio e fésforo podem levar a uma multiplicacao excessiva dessas bactérias, resultando
em floracoes. Essas floragoes estao associadas ao processo de eutrofizacao, processo ja

descrito nas segoes anteriores [Wetzel, 2000].

Diversos tipos de espécies de cianobactérias detém a propriedade de gerar toxinas
denominadas por cianotoxinas. [Azevedo, 1998] Em estudos sistematicos, cerca de 25%
a 70% das floragoes de cianobactérias mostraram ser potencialmente téxicas. [Siqueira
& Oliveira-Filho, 2023]Sao uma fonte significativa produtos nocivos produzidos por esses
microrganismos. Algumas dessas toxinas sao caracterizadas por seus efeitos rapido, levando

a morte por parada respiratoria em poucos minutos apés a exposicao.

As cianotoxinas podem afetar o organismo humano, altas doses podem causar
morte por hemorragia hepatica ou insuficiéncia hepatica, e a exposi¢ao cronica a baixas
doses a longo prazo pode promover o crescimento de tumores. [Mann, 2002a] Além disso,
as toxinas podem afetar o ecossistema aquatico. Por exemplo, as cianotoxinas podem
influenciar a estrutura do zooplancton, especialmente quando as cianobactérias dominam
o fitoplancton. [Azevedo, 1998] Essas toxinas podem se acumular nos tecidos dos peixes ao
longo do tempo, e a exposi¢ao continua pode levar a niveis téxicos que afetam multiplos
orgaos, como figado, coracao, rim, branquias.

A Portaria GM/MS N° 888, de 4 de maio de 2021 [da Satde, 2021], do Ministério
da Saude estabelece que o monitoramento de cianotoxinas pode substituir o de clorofila-a,
desde que a contagem de células de cianobactérias no ponto de captagao nao ultrapasse
10.000 células/mL. Se essa contagem exceder 20.000 células/mL, é necessario realizar
analises semanais para microcistinas, saxitoxinas e cilindrospermopsinas. Os valores
méximos permitidos para essas cianotoxinas sao 1,0 pg/L para cilindrospermopsinas e
microcistinas (MCYST-LR), e 3,0 ug/L para saxitoxinas. A frequéncia de monitoramento
das cianobactérias varia conforme a contagem, sendo trimestral para até 10.000 células/mL

e semanal para contagens superiores a esse valor.
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2.5.35 Macrdfitas

As macréfitas sao plantas que podem ser vistas a olho nu, com partes que realizam
fotossintese e forma permanente ou sazonal, totalmente ou parcialmente submersas, ou até
mesmo flutuando na dgua. [Pompéo, 2008|, [Rgang & Gastal Jr, 1996]Elas sao essenciais
para diversas espécies aquaticas, incluindo os zooplancton, perifiton, peixes e sapos,
oferecendo habitat e refugio. Além disso, contribuem para manutencao de fosforo e a
producao de carbono organico. Essas fungoes afetam diretamente a hidrologia e a dindmica
dos sedimentos em ecossistemas de dgua doce, afetando o fluxo de dgua. [Diniz et al.,
2005]

Podem ser usados como marcadores de qualidade da agua, pois desempenham
varias fungoes importantes, incluindo acumular biomassa, acelerar o ciclo de nutrientes,
afetar a quimica da agua, servir como substrato para algas e sustentar a cadeia de detritos
e herbivoria. Desta maneira, as macréfitas possuem papel importante na na estruturacao

e dindmica dos ecossistemas aquéticos. [Hegel & Melo, 2016]

Porém, a constante poluigao pode ocasionar a reproducao desenfreada das macrofitas
que ¢é prejudicial como aumento das taxas de trocas de gas da agua com a atmosfera,
reducao da biodiversidade,impedimentos das atividades recreativas como pesca, recreacao,
navegacao e podendo até ser prejudicial a saiide, uma vez que héa a formagao de ambiente

propicios a reprodugao de vetores de doengas de veiculagao hidrica. [Xavier et al., 2021]

Na base de dados disponibilizada ha duas medidas que envolvem coleta de amostras,
identificacdo e quantificagao para a comunidade de macréfitas. A primeira é a riqueza total
de macrofitas refere-se ao niimero total de espécies diferentes de macroéfitas encontradas em
uma amostra ou em uma area especifica. A unidade taxamst — 1 se refere ao nimero de
taxons (espécies, géneros ou familias) por unidade de drea. Ja a segunda medida biomassa
de macréfitas refere-se a quantidade de massa vegetal presente em uma unidade de area,

geralmente expressa em gramas por metro quadrado (g/m?).

A Resolugaio CONAMA 357/2005 ® estabelece critérios para a classificacdo das
aguas e padroes de qualidade relacionados a protecao dos corpos d’agua e ecossistemas
aquéticos, e a Portaria GM/MS n® 888/2021 do Ministério da Saude estabelece padroes de
potabilidade da dgua para consumo humano, incluindo limites para diversos parametros
de qualidade da agua. No entanto, nao ha nenhuma disposi¢ao normativa brasileira a
respeito da quantificacdo da riqueza ou biomassa de macrofitas em corpos d’agua, ficando
assim com abordagem em diretrizes técnicas e manuais por 6rgaos ambientais e institutos

de pesquisa locais.

18 Disponivel em: https://conama.mma.gov.br/option=com_sisconama&task=arquivo.do
wnload&id=450
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2.5.36 Comunidade Bentonica

Os macroinvertebrados benténicos desempenham papéis importantes na manuten-
¢ao dos processos ecologicos nos riachos [Linares et al., 2018]. Participam ativamente
na degradacao da matéria organica que se acumula nos cursos de agua, desempenhando
um papel de fundamental importancia na ciclagem de nutrientes e nas cadeias tréficas
aquéticas [Castro et al., 2019]. Assim, o estudo da composicao e estrutura das comunidades
bentonicas permite avaliar a integridade dos ecossistemas de dgua doce como um todo
[Stoddard et al., 2006].

Os macroinvertebrados bentonicos sdo organismos que habitam o fundo dos corpos
d’agua, como rios, riachos e lagos, e possuem uma grande diversidade de formas e fungoes
ecoldgicas. Esses organismos, que incluem insetos aquaticos, moluscos, crustaceos, entre
outros, desempenham fungoes adicionais em ecossistemas aquaticos. Além de sua partici-
pacao na manipulacao da matéria organica, os macroinvertebrados benténicos também
ajudam na aeracao do solo e no processo de reciclagem de nutrientes. Ao se alimentarem
de matéria organica, eles transformam residuos em nutrientes que sao reabsorvidos pelas
plantas aquaticas e outros organismos, promovendo a saude e o equilibrio do ecossistema
[Linares et al., 2018].

A composicao e estrutura das comunidades bentonicas refletem diretamente as
condigoes ambientais e a qualidade da dgua. Como bioindicadores, esses organismos podem
fornecer informacoes uteis sobre a saide do ecossistema aquatico. Alteragoes no nimero
e na diversidade de macroinvertebrados bentonicos podem indicar estresses ambientais,
como poluicdo, mudancgas na temperatura da agua, reducao de oxigénio ou alteracao nos
fluxos de dgua. A auséncia ou auséncia de espécies sensiveis pode ser um indicativo de
manipulagdo ambiental, enquanto a diversidade de formas e fungoes dentro da comunidade

é um reflexo da estabilidade ecolégica do habitat aquatico [Castro et al., 2019].

Estudos sobre comunidades bentonicas, como os realizados por Stoddard et al.
[2006], marcaram a importancia desses organismos no monitoramento da qualidade da
agua. Ao analisar a diversidade e a abundancia dessas comunidades, é possivel identifi-
car padroes de eliminacao e de recuperagao ambiental em ecossistemas aquaticos. Isso
torna os macroinvertebrados bentonicos uma ferramenta essencial no planejamento e na
implementacao de politicas de conservacao e manejo de recursos hidricos. A monitorizacao
dessas comunidades, portanto, nao oferece apenas uma compreensao profunda da saude
dos ambientes aquaticos, mas também permite interven¢des mais especificas na protegao e

restauracao desses ecossistemas ecologicos.

2.5.37 Comunidade Fitoplanctonica

O fitoplancton é composto por organismos que sao organizados em colonias e

filamentos ou que sao formados por uma tunica célula, como as algas microscépicas.
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Embora alguns possam ter estruturas de locomocao, como flagelos, a turbuléncia, as
correntes e a densidade controlam os movimentos da coluna d’agua. A clorofila e outros
pigmentos adicionais sao fotoautotroéficos e alimentam a maioria destes organismos. [CRUZ,
2004] Sao constituidos principalmente por algas: cloroficeas, diatoméaceas, euglenoficeas,
crisoficeas, dinoficeas e xantoficeas e cianobactérias. [Companhia Ambiental do Estado de

Sdo Paulo (CETESB), 2016]

E importante destacar que as algas fitoplanctdnicas sdo essenciais para avaliar as
condigOes ambientais porque estao presentes na agua doce. Desde o inicio do século passado,
muitos estudos sobre algas como indicadores da qualidade da dgua foram realizados em
varias partes do mundo. [Gentil et al., 2008]. Os fitoplanctons sdo uns dos principais
pardmetros na avaliacdo ambiental nos programas de monitoramento nos tltimos anos.E
uma comunidade que mostra o estado trofico. Além disso, a presenca de espécies resistentes
ao cobre em reservatérios usados para abastecimento pode indicar a polui¢ao por pesticidas

ou metais toxicos.

2.5.38 Comunidade Zooplanctonica

A comunidade zooplanctonica é composta por organismos microscopicos que vivem
em suspensao na coluna d’agua, sendo formada principalmente por protozoarios, rotiferos,
cladoceros e copépodes, os grupos dominantes em ambientes de agua doce. Esses organismos
exercem papel fundamental na regulagao da comunidade fitoplanctonica, uma vez que
utilizam o fitoplancton como principal fonte de alimento, além de participarem ativamente
da reciclagem de nutrientes. Dessa forma, o zooplancton contribui para a manutencao
do equilibrio ecolégico dos ecossistemas aquaticos e integra a base da cadeia alimentar de
diversos peixes [Esteves, 1998, Wetzel, 2000].

Além de atuar como consumidores primarios, o zooplancton também influencia a
transparéncia da agua, a dinamica de nutrientes e a estrutura da comunidade microbiana.
Sua presenca e abundancia sdo sensiveis a variagdes ambientais, como temperatura,
disponibilidade de alimento, predadores e alteragoes hidrologicas, sendo considerados
bioindicadores da qualidade da dgua. [De-Carli et al., 2018]
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Calculo do Indice de Qualidade da Agua

O Indice de Qualidade da Agua (IQA) foi calculado de acordo com a metodologia
apresentada no site oficial do érgao [Instituto Mineiro de Gestao das Aguas, (IGAM), 2025),
referente ao monitoramento das dguas superficiais de Minas Gerais. O IQA corresponde a
um valor que varia de 0 a 100 e é calculado com base em nove parametros, ponderados
de acordo com sua importancia relativa: oxigénio dissolvido (OD), coliformes fecais,
pH, nitratos (NOj), fosfatos (POy), demanda bioquimica de oxigénio (DBO), turbidez,
temperatura da agua e residuos totais. O indice é obtido pelo produtério ponderado das

qualidades individuais de cada pardmetro, conforme a equagao 3.1.1:

IQA =] ¢ (3.1.1)
=1

onde n é o nimero de parametros considerados, ¢; é a qualidade do parametro obtida a

partir da curva média especifica de qualidade, e w; é o peso associado ao parametro.

A tabela 3.1 apresenta os pesos atribuidos a cada parametro, conforme a metodologia
do IGAM.

Tabela 3.1 — Pesos dos parametros utilizados no calculo do IQA [Instituto Mineiro de
Gestao das Aguas, (IGAM), 2025]

Pardmetro Peso (w;)
Oxigénio dissolvido — OD (% OD) 0,17
Coliformes fecais (NMP /100 mL) 0,15
pH 0,12
Nitratos (mg/L NOj) 0,10
Fosfatos (mg/L PO,) 0,10
Demanda Bioquimica de Oxigénio — DBO (mg/L) 0,10
Turbidez (UNT) 0,08
Residuos totais (mg/L) 0,08
Variacao da temperatura da dgua (°C) 0,10

As equacdes obtidas para o Sistema de Célculo de Qualidade da Agua, bem como

as curvas médias de qualidade dos nove parametros individuais, também podem ser

consultadas em [SEMAD & II, 2005].
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Figura 3.2 — Percentual do IQA, retirado do Relatorio IGAM 2014 a 2023.

Percentual de Ocorréncia de IQA: Rede Basica, 2014 a 2023
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Fonte: [Instituto Mineiro de Gestdo das Aguas, 2024].

Figura 3.1 — Classificacdo do Indice de Qualidade das Aguas — IQA

Nivel de Qualidade Faixa
90 <1QA <100
70<1QA < 90
Médio 50<I1QA< 70
Ruim 25<1QA < 50
0<IQA< 25

Fonte: [Instituto Mineiro de Gestio das Aguas, (IGAM), 2025].

Verificando os percentuais de variacao das faixas de IQA entre os anos de 2022 e
2023, observou-se melhoria da qualidade das dguas em oito bacias hidrograficas do estado

de Minas Gerais: Itapemerim, Itanhém, Jequitinhonha, Pardo, Mucuri, Doce, Paraiba do
Sul e Sao Francisco.
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Percentual de Ocorréncia de IQA (MG) (3/3) Rede Basica 2022-2023
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Figura 3.3 — Percentual do IQA, retirado do Relatério IGAM de 2022 a 2023 [Instituto
Mineiro de Gestao das Aguas, 2024]

3.2 Ferramentas Utilizadas

As andlises foram realizadas utilizando a linguagem Python e R, além de bibliotecas
especializadas como Scikit-learn, Pandas, NumPy, Matplotlib e outras. O desenvolvimento
e a validagdo dos modelos foram realizados em ambientes computacionais como o Google
Colaboratory, proporcionando flexibilidade e facilidade na execuc¢ao e compartilhamento

dos codigos.

O conjunto de dados foi dividido em subconjuntos de treinamento e teste. A funcao
train-test-split da biblioteca Scikit-learn foi utilizada para gerar um subconjunto de teste

com 20% dos dados, enquanto os 80% restantes foram usados para treinamento.

Para avaliar de forma abrangente o desempenho dos modelos, foi adotada a técnica
de validacao cruzada do tipo ShuffleSplit, que realiza divisdes aleatérias do conjunto de
dados em subconjuntos de treinamento e teste a cada iteracao. Em cada divisao, 80% dos
dados foram utilizados para o treinamento e 20% para o teste, garantindo que todas as

amostras participassem de ambas as etapas em diferentes rodadas.

Foram realizadas dez divisoes (splits), e as métricas de desempenho apresentadas
correspondem a média dos resultados obtidos nessas repeti¢oes. Nesse procedimento,
nao foi utilizado um conjunto de teste final independente, sendo toda a base de dados
incorporada nas diferentes divisoes geradas pelo ShuffleSplit, devido a limita¢do do tamanho
do banco de dados e a baixa variabilidade dos dados disponiveis, fatores que tornariam

inviavel a separacao de um conjunto de teste completamente independente.
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3.3  Selecdo de Parametros

e S1: Medigoes com Tiras Reagentes

Figura 3.4 — Exemplo de tiras reagentes utilizadas para andlise de parametros de qualidade
da agua.
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Fonte: Aliexpress (2025).

Para a técnica de medi¢ao com tiras reagentes, os parametros considerados incluem
pH, alcalinidade (CaCO3 mg L™1), nitrito (mg L), nitrato (mg L™'), cromo hexavalente
(mg L™1), cromo trivalente (mg L), dureza (CaCO3 mg L~!), merctirio (mg L), cobre
dissolvido (mg L), cromo total (mg L), ferro soltivel (mg L) e ferro total (mg L™1).
Esses parametros sao medidos por meio das tiras de teste, como ilustrado na figura 3.4

que permitem avaliar visualmente as concentracoes dessas substancias na agua.

Para este trabalho, foram considerados apenas os parametros presentes tanto nas
tiras quanto no banco de dados utilizado, garantindo a compatibilidade entre as medic¢oes

e as analises realizadas.
+ S2: Indice de Qualidade da Agua (IQA)

Para a técnica do indice de qualidade da agua (IQA), os pardmetros selecionados
incluem oxigénio dissolvido (O.D., mg L™!), pH, coliformes totais (NMP 100 mL™1),
demanda bioquimica de oxigénio (DBO, mg L~!), nitrato (mg L™!), fésforo total (mg
L1, turbidez (NTU) e sélidos totais (mg L~1). Esses pardmetros sido essenciais para uma
avaliacdo abrangente da qualidade da dgua e sdo utilizados no célculo do IQA, que reflete

a saude geral dos corpos hidricos.
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e S3: Modelo de Gradient Boosting

No modelo de Gradient Boosting, apds o treinamento, foi realizada a analise de
importancia das variaveis, com base nos pesos internos atribuidos pelo algoritmo. As
variaveis que apresentaram maior contribuicao para a predi¢ao do IQA foram: coliformes
totais (NMP 100 mL™!), turbidez (NTU), E. coli (NMP 100 mL™'), sélidos suspensos
(mg L), oxigénio dissolvido (O.D., mg L™!), aluminio dissolvido (mg L), alcalinidade
(CaCO3 mg L™!) e pH. Essas varidveis foram consideradas as mais influentes, mas o modelo
foi aplicado integralmente utilizando todos os parametros disponiveis, permitindo avaliar

sua capacidade preditiva completa.

e S4: Modelo de Floresta Aleatéria (Random Forest)

De forma analoga, a analise de importancia das variaveis no modelo de Floresta
Aleatéria (do inglés, Random Forest, RF) indicou como mais relevantes: coliformes totais
(NMP 100 mL™!), turbidez (NTU), E. coli (NMP 100 mL™"), s6lidos suspensos (mg L™1),
oxigénio dissolvido (O.D., mg L!), aluminio dissolvido (mg L™'), cobre dissolvido (mg
L) e pH. Essas varidveis apresentaram maior peso nas decisoes internas das arvores,
refletindo maior influéncia na predicdo do IQA. Assim como no Gradient Boosting, o
modelo foi treinado e avaliado utilizando a totalidade dos parametros, garantindo uma

analise abrangente do desempenho do algoritmo.

e S5: Todos parametros

De modo geral, a anélise utilizou todos os pardmetros disponiveis (fisicos, quimicos
e biolégicos) presentes no conjunto de dados, totalizando 48 pardmetros. Ao aproveitar
toda essa gama de variaveis, foi possivel avaliar de forma abrangente a qualidade da agua
por meio de diversas técnicas. Essa abordagem holistica garante uma avaliacao completa

dos fatores que afetam a qualidade da agua.

3.4 Pré-processamento do Banco de Dados

O sucesso dos algoritmos de aprendizagem de maquina depende da qualidade dos
dados utilizados. Assim, as etapas de pré-processamento foram conduzidas para garantir
a integridade e a consisténcia dos dados. Inicialmente, os dados brutos do IQA foram
avaliados quanto a presenca de valores ausentes, outliers e inconsisténcias. Os valores
faltantes foram inferidos utilizando técnicas considerando a relevancia de cada parametro

ambiental. Os detalhes podem ser vistos na Secao 3.5.1.

Os dados foram normalizados utilizando a técnica Min-Max Scaling, reescalando

todas as varidveis para o intervalo [0, 1]. Essa etapa é essencial para evitar que varidveis com
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magnitudes superiores dominem os célculos realizados pelos algoritmos de aprendizagem
de maquina, garantindo que todas as caracteristicas contribuam de forma equilibrada para
os modelos. A normalizacao foi aplicada apds a inferéncia dos valores faltantes, de forma
que os dados completos fossem reescalados de maneira consistente. Essa transformacao foi

realizada por meio da funcao MinMaxScaler da biblioteca scikit-learn em Python.

3.5 Valores Faltantes

Durante o processo de limpeza e preparagao dos dados, identificou-se uma difi-
culdade na remocao das linhas com valores faltantes. Ao excluir uma linha com valor
ausente em determinada variavel, frequentemente outra variavel apresentava auséncia em
uma linha diferente, o que acarretava na perda de uma quantidade consideravel de dados.
Como a base de dados possui apenas 737 registros, essa perda se tornava ainda mais
relevante, prejudicando a analise. Por essa razao, optou-se por nao remover diretamente
as linhas com valores faltantes, mas sim considerar abordagens alternativas, como técnicas

de inferéncia ou métodos que toleram dados ausentes.

Em particular, observou-se que aproximadamente 30% dos valores do Indice de
Qualidade da Agua (IQA), correspondentes a 227 registros, estavam ausentes. A quantidade
de ausentes para cada parametro estao no quadro 3.2. Para evitar a perda dessas
observagoes, optou-se por preencher os valores faltantes do IQA utilizando a férmula
de calculo descrita na secao anterior, a partir das variaveis fisico-quimicas e biologicas

disponiveis. Dessa forma, buscou-se preservar o tamanho e a representatividade da amostra.

Para as demais variaveis, consideraram-se abordagens alternativas, como técnicas de
inferéncia estatistica, de modo a minimizar o impacto da incompletude sobre o desempenho

dos algoritmos.
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Parametro Valores Faltantes || Parametro Valores Faltantes
IQA 227 Manganés 4
Cobre dis. 163 Riq. Tot. zooplancténica 4
Oleos e graxas 100 D.Q.O. 4
Clorofila a 100 pH 4
Aluminio dis. 68 Turbidez 4
Fosf. total 67 0.D. 4
Cromo tot. 57 Sél. tot. 3
Cianetos 53 Sol. tot. dis. 3
Cromo triv. 52 Temp. da dgua 3
Niquel 52 Sél. susp. 3
Céadmio tot. 52 Nitrito 3
Merctirio 52 Dureza (CaCO3) 3
Cromo hexa. 52 Ferro tot. 3
Zinco 36 Silicatos 3
Temp. do ar 35 Ortofosfato 3
Rig. tot. bentonica 32 Alcalinidade (CaCO3) 3
Densi. tot. bentdnica 11 Nitr. amoniacal 3
E. Coli 6 Nitrato 3
Fenois 6 D.B.O. 3
Condutividade 4 Riq. tot. macroéfitas 3
Densi. Tot. zooplanctonica 4 Densi. tot. cianobactérias 3
Cor 4 Ferro sol. 3
Cloretos 4 Riq. tot. fitoplanctonica 3
Coliformes tot. 4 Densi. tot. fitoplanctonica 3

Quadro 3.2 — Parametros e Valores Faltantes

3.5.1 [Inferéncia de Valores Faltantes pelo Qui-Quadrado

A inferéncia de valores faltantes é um passo crucial no pré-processamento de dados.
No contexto deste trabalho, utilizamos o teste do qui-quadrado para estimar e preencher

valores ausentes.

O qui-quadrado (x?) é uma medida estatistica que avalia a diferenca entre as
frequéncias observadas e as frequéncias esperadas em um conjunto de dados categorizado.

A féormula para o teste do qui-quadrado é dada por:

O, — E)?
X* = 27( = 0 (3.5.1)
i
onde O; sao as frequéncias observadas e F; sao as frequéncias esperadas. Este teste
¢é aplicado para cada variavel com valores faltantes, permitindo-nos inferir valores com

base nas relagoes observadas.
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3.5.2 Normalizagao por Min-Max

A normalizagdo por Min-Max é uma técnica comum para escalar os valores de um
conjunto de dados para um intervalo especifico, geralmente (0,1). Isso é feito através da

seguinte féormula:

X — min(X)

KXnorm = -
max(X) — min(X)

(3.5.2)

onde X é o valor original, min(X) ¢ o valor minimo da variavel e max(X) ¢é o valor

méximo da variavel.

Esta técnica garante que todas as variaveis permanecam na mesma escala, e trata-se

de um passo essencial para os algoritmos de inteligéncia artificial utilizados neste estudo.

3.5.3 Copulas

Introduzido por Sklar em 1959 [Sklar, 1959], o conceito de copulas desempenha um
papel fundamental na estatistica multivariada ao possibilitar a modelagem da dependéncia
entre variaveis univariadas. Quando as distribui¢des marginais individuais s@o conhecidas,
as copulas permitem estabelecer uma conexao com distribui¢des conjuntas multivariadas

[Nelsen, 2007], criando um estrutura conceitual consistente para andlise.

Seja um vetor aleatério de dimensao n, representado por X = (Xi,...,X,). O
Teorema de Sklar [Sklar, 1959] afirma que existe uma funcao de distribuigao conjunta H,
associada as distribui¢oes marginais F'xq, ..., Fx,,. Assim, é possivel definir uma copula
n-dimensional C : [0,1]? — [0, 1], que vincula a distribuigdo conjunta as suas respectivas

marginais, conforme ilustrado na Equagao (3.5.3):

H(I’l, Ty oony fL’n) == C(FXl(fL’l), FXQ<JZ2), ceey FXn(:L‘n» (353)

Esse teorema demonstra que, para qualquer funcao de distribuicao conjunta F
cujas marginais sejam F'xq, ..., Fix,, existe uma cépula C' que satisfaz a relagdo acima.

Quando F' é continua, essa copula é unica [Nelsen, 2007].

Essas ferramentas sdo amplamente utilizadas na geragao de dados sintéticos [Silva,
2020], pois, além de preservar as distribuigoes marginais das varidveis, asseguram que as
interdependéncias entre elas sejam mantidas. Esse aspecto é essencial para garantir que os

dados gerados mantenham a integridade da estrutura multivariada.

Ao contrario dos métodos tradicionais, as copulas oferecem vantagens na inferéncia
de dados ausentes, mesmo em cendrios onde as dependéncias entre variaveis sao nao lineares
ou complexas. Ademais, sua invariancia as transformacoes das distribui¢des marginais
proporciona maior estabilidade na inferéncia estatistica, especialmente em situacoes onde

ha diferenga significativa nas escalas das variaveis [Nelsen, 2007].
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e Métricas de Avaliacao

Diversas métricas foram utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos. Estas

incluem:

e Erro Quadratico Médio (MSE)

O Erro Quadratico Médio (MSE, do inglés Mean Squared Error) quantifica a média
dos quadrados das diferencas entre os resultados reais observados e os resultados previstos
pelo modelo. E calculado da seguinte forma:

1 & 2
MSE = = (v — %) (3.5.4)

n;3

onde y; representa os valores reais, §; representa os valores previstos, e n ¢ o nimero

de observacoes.

* Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)

A Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE, do inglés Root Mean Squared Error) é
a raiz quadrada da média dos erros quadraticos. Ela indica o desvio padrao dos residuos,
fornecendo uma nogao de quao bem as previsoes do modelo se ajustam aos dados reais. E

definida como:

RMSE = vMSE (3.5.5)

e Erro Absoluto Médio (MAE)

O Erro Absoluto Médio (MAE, do inglés Mean Absolute Error) mede a magnitude
média dos erros em um conjunto de previsoes, sem considerar a direcdo dos erros. E a
média das diferencas absolutas entre a previsao e a observacao real sobre a amostra de

teste. E dado por:

1 .
MAE = —3 |y: — 3l (3.5.6)
=1

» Coeficiente de Determinacgao (R?)

O Coeficiente de Determinagao (R?) representa a proporcao da varidncia na variavel

dependente que é previsivel a partir das variaveis independentes. E calculado como:

R2—1_ i (i — i)?

" (g = 1) (3.5.7)
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onde y é a média dos valores reais.

e Precisao

A precisao mede a proporc¢ao de identificacoes verdadeiramente positivas entre

todas as identificacdes positivas feitas pelo modelo. E dada por:

verdadeiros positivos

Precisao = (3.5.8)

verdadeiros positivos + falsos positivos

e Pontuacao F1

A pontuacao F1 média é obtida calculando essa pontuacao para cada classe e, em

seguida, tirando a média (macro ou ponderada) entre elas. A férmula da pontuacgao F1 é:

Fl—9. prec‘isfxo - recall (3.5.9)
precisao + recall

e Recall

O recall mede a capacidade do modelo em identificar corretamente todos os exemplos
relevantes (verdadeiros positivos) entre todos os exemplos que realmente pertencem a uma

determinada classe (verdadeiros positivos + falsos negativos).

Recall verdadeiros positivos
ecall =

3.5.10
verdadeiros positivos + falsos negativos ( )

¢ Melhor Precisao

A melhor precisao indica a maior taxa de precisao entre todas as classes. Esse valor
pode destacar o desempenho maximo alcancado em alguma classe especifica, mesmo que a

média geral seja inferior.

e Tempo Total de Execugao

O tempo total de execucao mede o tempo necessario para treinar o modelo e realizar
as previsoes. Essa métrica é essencial para compreender a eficiéncia computacional dos

modelos.
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3.6 Selegao e Justificativa dos Algoritmos

Para atender ao objetivo de prever e classificar o Indice de Qualidade da Agua
(IQA) do Rio Paraibuna, foram selecionados algoritmos de aprendizagem de maquina
exclusivamente reconhecidos pela robustez e aplicabilidade em analises ambientais e
preditivas. Os modelos considerados neste estudo incluem: Regressao Linear, Regressao
Logistica, Maquinas de Vetor de Suporte (SVM), Arvores de Decisdo, Extra Trees, Floresta
Aleatoria, Gradient Boosting, Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Light GBM, Redes
Neurais Artificiais (MLP) e K-Vizinhos Mais Préximos (KNN).

A escolha dos algoritmos foi fundamentada em sua capacidade de lidar com dados
ambientais que apresentam caracteristicas heterogéneas, como variabilidade temporal, nao
linearidade e a coexisténcia de varidveis categéricas e continuas. Esses algoritmos possuem
propriedades especificas que os tornam adequados para modelar o IQA, permitindo uma
analise comparativa de desempenho. Por exemplo, enquanto a Regressao Linear serve como
um modelo base para identificacao de padroes lineares, o Random Forest e o XGBoost
sao particularmente eficazes na captura de relagoes nao lineares, complexos e interagoes
entre variaveis. O SVM | por sua vez, é recomendado para conjuntos de dados com alta
dimensionalidade e permite o uso de kernels para resolver problemas nao lineares. O MLP
permite modelar relagoes complexas e nao lineares por meio de camadas ocultas; e KNN
¢é util para padroes locais e proximidade entre amostras. Essa combinagao permite uma
analise comparativa de desempenho e adequacao a variabilidade temporal, heterogeneidade

e coexisténcia de variaveis continuas e categoricas nos dados ambientai

3.7 Validacao e Aplicacao do Modelo

Apés o treinamento e a validacao, os resultados dos modelos foram comparados
com os dados reais do IQA para garantir a precisao da precisdo. Também foi realizada
uma analise de sensibilidade para identificar quais variaveis tém maior impacto no indice
de qualidade da agua. Esses resultados serao fundamentais para apoiar gestores ambientais

na priorizacao de agoes e na mitigacao de impactos ambientais na bacia do Rio Paraibuna.
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4 Resultados

Esta secao apresenta os resultados obtidos a partir da aplicagao dos diferentes
métodos de inferéncia e modelagem de aprendizagem de méquina aos conjuntos de dados
deste estudo. Inicialmente, analisou-se a distribuicdo das categorias do Indice de Qualidade
da Agua (IQA) nos dados originais e apds os procedimentos de inferéncia e geracao de
dados sintéticos. Em seguida, sao apresentados os resultados de desempenho dos modelos

de regressao e classificacao para cada um dos métodos testados.

4.1 Estatisticas

Com o objetivo de compreender o comportamento das varidveis ambientais e
biologicas que compoem o conjunto amostral realizou-se uma analise exploratoéria dos
dados. O Quadro 4.1 apresenta as estatisticas descritivas dessas varidveis, incluindo
medidas de tendéncia central (média e mediana), dispersao (desvio padrao) e amplitude

(valores minimo e maximo).

A partir da andlise estatistica e dos resultados obtidos pelos modelos de inferéncia
e predicao, observou-se que determinados parametros apresentaram maior relevancia
para a modelagem do IQA. Essa constatacao foi reforcada pela analise de importancia
das varidveis realizada nos modelos de Gradient Boosting e Floresta Aleatoéria, em que
os parametros turbidez, oxigénio dissolvido, pH, sdlidos suspensos e coliformes totais

apresentaram os maiores pesos na predi¢ao do indice.

Por sua vez, parametros como cadmio, mercurio, fendis e 6leos e graxas, embora
relevantes do ponto de vista ambiental, apresentaram baixa frequéncia de medigdo e menor
contribuicao preditiva, sendo mais indicados para campanhas especificas de monitoramento

de poluentes industriais do que para o monitoramento rotineiro da qualidade da agua.



Quadro 4.1 — Estatisticas descritivas das variaveis ambientais

Estatistica | Temp. ar | Temp. Cond. pH Turbidez 0.D. Sol. Totais | Ortofosfato | Fosf. Total | Silicatos
agua
Count 702 734 733 733 733 733 734 734 670 734
Mean 25,18 23,52 50,58 7,34 41,50 7,52 53,19 0,028 0,078 9,25
Std 3,68 2,65 16,47 0,71 50,63 1,74 50,44 0,020 0,083 4,31
Min 2 14,07 0 4,15 1,2 3,14 1,5 0 0 0
25% 23,2 21,66 40 6,98 12 6,45 19 0,017 0,047 6,91
50% 25 23,73 49 7,37 22,2 7,32 42 0,024 0,066 9,89
75% 27,5 25,3 61 7,7 46,9 8,18 65 0,035 0,087 11,10
Max 39,9 32,7 109,3 10,1 544 15,61 350 0,204 1,59 80,05
Estatistica | Riq. Ben- | Dens. Ben- | Riq. Fi- | Dens. Dens. Riq. Ma- | Biom. Ma-| Riq.  Zo-| Dens. IQA
tonica tonica toplancté- | Fitoplanc- | Cianobac- | créfitas créfitas oplancto- Zooplanc-
nica tonica térias nica tonica
Count 705 726 734 734 734 734 735 733 733 510
Mean 3,63 51,16 14,44 1139,07 5708,39 0,86 8,20 9,05 28,68 70,34
Std 4,69 128,66 7,71 2164,47 35550,75 1,45 91,55 5,78 126,53 8,69
Min 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4
25% 1 0 9 54 0 0 5 1,2 65
50% 2 8 14 519,45 119 0 0 8 3,07 72
75% 5 40 18 1213,15 3671,22 1 0 12 9 76
Max 49 1216,67 51,66 25047,51 673981,18 |7 2300 40 1651,51 90
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4.2 Distribuicao das categorias do IQA

O Indice de Qualidade da Agua (IQA), em sua formulagao original, contempla cinco
categorias de classificacao. Contudo, no conjunto de dados analisado, apenas trés delas
estavam presentes: Boa, Aceitavel e Ruim. Inicialmente, a base continha 737 registros,
mas, apos o processo de limpeza, que envolveu a remocao de valores atipicos, linhas em
branco, campos com espagos ou preenchimentos incorretos, o total reduziu-se para 668

amostras validas.

A distribuicdo no conjunto real dos dados revelou um desnivel significativo: a
categoria Ruim foi drasticamente sub-representada, com apenas 21 amostras, em compara-
¢ao com Aceitdvel (340 amostras) e Boa (306 amostras), totalizando 667 amostras. Essa
diferencga pode sugerir que o processo de inferéncia favoreceu as categorias que tinham um
maior nimero de amostras originalmente, o que pode prejudicar a eficicia dos modelos na
previsao de classes menos representativas, além de comprometer a integridade estatistica

das andlises inferenciais.

Para mitigar esse desbalanceamento, foi implementada a geragdo de dados sintéticos
utilizando cépulas, conforme descrito na se¢ao anterior. A adigao sintética resultou em um
total de 967 amostras, com uma distribui¢do mais uniforme entre as categorias: Boa (306
amostras), Aceitdvel (340 amostras) e Ruim (321 amostras). Essa abordagem contribuiu
para a criagdo de um conjunto de dados mais equilibrado e representativo, favorecendo o

desempenho e a estabilidade dos modelos de previsao do IQA.

Esses achados podem ser visualizados nas Figuras 4.1 e 4.2, que apresentam dois
graficos. O primeiro, referente a base de dados original, evidencia o desequilibrio entre as
categorias, com a classe Ruim significativamente sub-representada. Ja o segundo grafico,
correspondente a inferéncia sintética, mostra uma distribuicdo mais uniforme entre as trés
categorias. Essa visualizacao reforca a importancia de selecionar métodos apropriados
para o tratamento de dados sintéticos, considerando tanto o equilibrio entre as classes

quanto a manutencao da representatividade original das amostras.
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Figura 4.1 — Contagem de Categorias IQA na base original - 667 amostras
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Fonte: elaborado pela prépria autora.

Figura 4.2 — Contagem de Categorias IQA - Inferéncia Sintética - 967 amostras
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Fonte: elaborado pela prépria autora.

A etapa de inferéncia de dados constituiu-se como o principal diferencial meto-
dolégico deste estudo. A aplicagdo das técnicas de inferéncia (qui-quadrado e cépulas)
permitiu reconstruir a estrutura estatistica dos dados ausentes e ampliar a representativi-
dade amostral. Assim, os resultados apresentados a seguir refletem diretamente os ganhos
advindos do processo de inferéncia, evidenciando como o tratamento adequado dos dados

influencia o desempenho e a estabilidade dos modelos.
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4.3 Resultados de Regressao

Esta se¢ao apresenta os resultados da analise dos modelos de aprendizagem de
maquina aplicados aos diferentes conjuntos de dados. Para garantir a consisténcia dos
resultados e reduzir o risco de overfitting, foi empregada a técnica de validagao cruzada
do tipo ShuffleSplit, que realiza divisoes aleatérias do conjunto em subconjuntos de
treinamento e teste. Em cada iteragao, 80% das amostras foram destinadas ao treinamento
e 20% ao teste, assegurando que todas as instdncias participassem de ambas as etapas
em diferentes rodadas. Foram realizadas dez divisoes (splits), e as métricas apresentadas

correspondem a média dos resultados obtidos nessas repeticoes.

Os experimentos foram conduzidos considerando trés abordagens distintas de base
de dados:

1. M1: a base real com inferéncia de dados faltantes por meio da distribuicao do

qui-quadrado;
2. M2: a base real com inferéncia de dados faltantes a partir de amostras sintéticas; e

3. M3: uma base expandida, composta pela base real acrescida de dados sintéticos

gerados.

Os dados sintéticos foram produzidos antes da etapa de modelagem, utilizando o
método de copulas (ver Se¢do 3.5.3), de modo a replicar as distribui¢oes originais das
variaveis reais, mantendo suas relagoes multivariadas. Essa estratégia foi empregada com
o objetivo de aumentar a representatividade amostral e mitigar o desbalanceamento entre

categorias observadas na base original.

O foco da anélise foi duplo: avaliar o desempenho geral dos modelos de regressao
e verificar os ganhos potenciais decorrentes do uso de dados sintéticos. Dessa forma, os
resultados apresentados nas secoes subsequentes refletem tanto a eficicia das técnicas
de inferéncia e geracao de dados quanto o comportamento preditivo dos algoritmos sob

diferentes condigoes de amostragem.

No contexto da inferéncia qui-quadrado (M1), os modelos Extra Trees e Gradient
Boosting apresentaram desempenho superior em termos de MSE e RMSE, destacando-se
na reducao de erros em comparacao com abordagens mais simples, como Regressao Linear e
Arvore de Decisdo, como exibido no quadro 4.3. Ao considerar a inferéncia sintética (M2),
o desempenho geral também melhorou, com o Light Gradient Boosting permanecendo
como o modelo mais eficaz, demonstrando as menores médias de MSE e RMSE. Detalhes

no quadro 4.4.

Por fim, quando amostras sintéticas foram adicionadas (M3), os modelos Gradient

Boosting e CatBoost exibiram um desempenho robusto. No entanto, o Light Gradient
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Boosting consolidou sua posicao de lideranca ao registrar as melhores métricas de MSE e

MAE, como apresentado no quadro 4.5

Essas conclusoes sao confirmadas pelos quadros 1, 2 e 3, que mostram uma melhoria
consistente nas métricas de desempenho com a ado¢ao de métodos mais avancados e uma
reducao geral dos erros nos modelos mais complexos. A analise dos resultados sugere uma
vantagem clara na utilizacdo das técnicas de inferéncia para obter resultados mais precisos

nos nossos conjuntos de dados.

De modo geral, observa-se que o desempenho dos modelos evoluiu de forma consis-
tente a medida que a complexidade da inferéncia aumentou. A abordagem M1, baseada
na inferéncia por qui-quadrado, apresentou ganhos iniciais; M2, com inferéncia sintética,
houve redugao significativa nos erros de previsao (MSE e RMSE); e M3, ao integrar dados
reais e sintéticos, consolidou o melhor desempenho com aumento do coeficiente de deter-
minacao (R?). Esse comportamento demonstra empiricamente o potencial das técnicas
de inferéncia na melhoria da qualidade dos dados e reforca o diferencial metodolégico
do presente trabalho, que vai além da simples aplicacdo de modelos de aprendizagem de

maquina, propondo uma estratégia de pré-processamento baseada em inferéncia estatistica.

A tabela 4.2 apresenta uma legenda auxiliar que sintetiza as denominagoes utilizadas
ao longo desta secao. Essa tabela tem o objetivo de facilitar a interpretacao dos resultados
apresentados nas tabelas subsequentes, permitindo uma rapida identificacao das diferentes

abordagens de modelagem (M1, M2 e M3) e dos conjuntos de simulacao (S1 a S5).

Tabela 4.2 — Descri¢ao resumida das abordagens de modelagem (M) e dos conjuntos de
simulacao (S).

Cédigo Descricao

M1 Base real com inferéncia de dados faltantes por meio da distribuicao do
qui-quadrado.

M2 Base real com inferéncia de dados faltantes a partir de amostras sintéticas.

M3 Base expandida composta pela base real acrescida de dados sintéticos gerados.

S1 Medigoes com Tiras Reagentes.

52 Indice de Qualidade da Agua (IQA).

S3 Modelo de Gradient Boosting.

S4 Modelo de Floresta Aleatéria (Random Forest).

S5 Todos os parametros.




4.3.1 Regressao

Quadro 4.3 — Resultados para inferéncia qui-quadrado (M1), com 10 execugoes.

Método Selecao MSE RMSE MAE R2 Tempo total
S

Regressao Linear S3 0.0188 + [ 0.1368 + 1 0.1079 + | 0.4224 + E).())SO?)
0.0030 0.0112 0.0070 0.0739

Arvore de decisdo S5 0.0135 + | 0.1157 + | 0.0763 + | 0.5843 + | 0.1867
0.0022 0.0095 0.0053 0.0757

K-Vizinhos Mais Préximos S3 0.0123 + 1 0.1104 +10.0790 +10.6197 + 1 0.0923
0.0026 0.0121 0.0067 0.0790

Maquina de vetores de suporte | SH 0.0105 + [ 0.1018 + 1 0.0782 + | 0.6760 + | 0.1605
0.0021 0.0104 0.0069 0.0688

Floresta aleatoria S5 0.0071 + | 0.0840 + | 0.0574 + | 0.7808 + | 12.3424
0.0008 0.0050 0.0029 0.0315

Arvores extras S5 0.0066 + | 0.0807 + | 0.0562 + | 0.7975 + | 5.1888
0.0013 0.0081 0.0026 0.0369

Gradient Boosting S5 0.0065 + | 0.0807 + 1 0.0553 + 1 0.7978 + | 4.6239
0.0010 0.0064 0.0033 0.0333

CatBoost S5 0.00636 + 1 0.0794 + | 0.0560 + | 0.8043 + | 10.2211
0.00117 0.00726 0.00314 0.0336

Extreme Gradient Boosting S5 0.0061 + 1 0.0777 + 1 0.0521 + | 0.8146 + | 2.6501
0.0012 0.0073 0.0032 0.0302

Light Gradient Boosting S5 0.00597 4+ |0.07688 +|0.05026 + | 0.8180 +11.2140
0.00117 0.00737 0.00246 0.0320
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Quadro 4.4 — Resultados para inferéncia sintética (M2), com 10 execugoes.

Método Selecao MSE RMSE MAE R2 Tempo total
S

Regressao Linear S4 0.0188 + | 0.1367 + 1 0.1071 +10.4231 + E).?)529
0.0029 0.0108 0.0065 0.0675

Arvore de decisao S5 0.0132 + | 0.1145 + | 0.0767 + | 0.5934 + | 0.1910
0.0021 0.0090 0.0058 0.0637

K-Vizinhos Mais Proximos S3 0.0126 + | 0.1115 + 1 0.0796 + 1 0.6117 + 1 0.0578
0.0028 0.0127 0.0074 0.0839

Maquina de vetores de suporte | Sb 0.0108 + 1 0.1034 + | 0.0793 + | 0.6664 + | 0.2758
0.0022 0.0111 0.0071 0.0714

Floresta aleatdria S4 0.0068 + | 0.0820 + | 0.0547 + 1 0.7909 + | 3.9031
0.0010 0.0062 0.0034 0.0371

Arvores extras S5 0.0064 + 1 0.0797 + | 0.0555 + | 0.8026 + | 5.2750
0.0014 0.0089 0.0037 0.0385

CatBoost Sh 0.00623 + 1 0.0787 + 1 0.0549 + 1 0.8083 + 1 5.9623
0.00108 0.00682 0.00342 0.0304

Gradient Boosting SH 0.0060 + 1 0.0770 + 1 0.0521 + | 0.8160 + | 4.7089
0.0011 0.0076 0.0028 0.0328

Extreme Gradient Boosting SH 0.00583 + | 0.07594 + | 0.05025 + 1 0.8225 + | 2.1401
0.00121 0.00783 0.00313 0.0328

Light Gradient Boosting S5 0.00576 +|0.07558 +|0.04892 + |0.8243 + | 1.8547
0.00106 0.00682 0.00331 0.0294
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Quadro 4.5 — Resultados da adigao de amostras sintéticas (M3), com 10 execugoes.

Método Selecao MSE RMSE MAE R2 Tempo total
S

Regressao Linear S4 0.0341 + | 0.1844 + 1 0.1520 + 1 0.3093 + E).Z)422
0.0031 0.0087 0.0084 0.0259

K-Vizinhos Mais Préximo S4 0.0200 + | 0.1408 + 1 0.1025 + | 0.5947 + | 0.0624
0.0033 0.0117 0.0071 0.0600

Maquina de vetores de suporte | SH 0.0162 + 1 0.1272 + 1 0.0974 + 1 0.6702 + | 0.3602
0.0017 0.0065 0.0049 0.0299

Arvore de decisao S5 0.0104 + | 0.1017 + | 0.0662 + | 0.7889 + 1 0.3195
0.0021 0.0103 0.0046 0.0328

Floresta aleatéria S5 0.00587 + 1 0.0759 + 1 0.0511 + | 0.8813 + | 20.4596
0.00166 0.0105 0.0052 0.0295

Arvores extras S5 0.0052 +10.0713 + 1 0.0483 + | 0.8955 + | 7.6141
0.0013 0.0087 0.0040 0.0218

CatBoost Sh 0.0050 + 1 0.0700 + 1 0.0486 + 1 0.8994 + | 10.2867
0.0012 0.0081 0.0034 0.0210

Gradient Boosting SH 0.0048 + 1 0.0685 + 1 0.0463 +10.9033 +19.7162
0.0014 0.0096 0.0043 0.0252

XGBoost SH 0.0037 + 1 0.0601 +10.0430 +10.9274 + | 4.0084
0.0007 0.0061 0.0033 0.0151

LightGBM S5 0.0036 + | 0.0600 +10.0415 +10.9276 + | 2.4224
0.00076 0.00623 0.00222 0.0155
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4.3.2 Classificacao

Quadro 4.6 — Resultados da classificagao para inferéncia qui-quadrado (M1), com 10 execugoes

Modelo Selecao Precisao Pontuacao | Precisao Recall mé-| Melhor Tempo mé-
média F1 média | média dio precisao dio de exe-
cucao (s)
Regressao Logistica SH 0.760 +10.752 + 1 0.766 +10.760 + 1 0.836 0.036 +
0.040 0.039 0.038 0.040 0.004
Maquina de vetores de suporte | S5 0.766 + [ 0.761 + 1 0.773 + | 0.766 + | 0.828 0.015 +
0.039 0.039 0.037 0.039 0.001
Arvore de decisao S5 0.790 +10.790 +10.792 +10.790 + | 0.873 0.017 +
0.040 0.041 0.041 0.040 0.002
Multi-Layer Perceptron SH 0.803 + | 0.800 + | 0.806 + 1 0.803 + | 0.836 1.123 +
0.028 0.029 0.029 0.028 0.470
Gradient Boosting SH 0.851 + | 0.847 + 1 0.852 + | 0.851 + 1 0.896 1.686 +
0.030 0.029 0.027 0.030 0.233
Extreme Gradient Boosting S5 0.855 + | 0.852 + | 0.854 + | 0.855 + |1 0.896 0.184 +
0.030 0.030 0.032 0.030 0.082
Floresta aleatéria S4 0.857 + 1 0.851 + 1 0.860 + 1 0.857 +10.933 0.209 +
0.030 0.029 0.031 0.030 0.007
Arvore Extra S4 0.862 + | 0.858 + | 0.859 + | 0.862 +10.910 0.152 +
0.021 0.022 0.025 0.021 0.006
Light Gradient Boosting SH 0.866 + 1 0.859 + | 0.867 + | 0.866 + | 0.896 23.399 +
0.027 0.028 0.028 0.027 1.288
CatBoosting S5 0.869 + 1 0.863 +10.871 + | 0.869 +10.910 364.401 +
0.026 0.025 0.027 0.026 49.962
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Quadro 4.7 — Resultados da classificagao para inferéncia sintética (M2), com 10 execugoes.

Modelo Selecao Precisao Pontuacgao | Precisao Recall mé-| Melhor Tempo mé-
média F1 média | média dio precisao dio de exe-
cugao (s)
Regressao Logistica S5 0.747 + 1 0.738 +10.751 +10.747 +10.821 + 0.0 | 0.036 +
0.038 0.036 0.039 0.038 0.002
Maquina de vetores de suporte | S5 0.749 + | 0.746 4 | 0.755 + | 0.749 + | 0.828 0.021 +
0.039 0.039 0.038 0.039 0.006
Arvore de decisao S3 0.788 + | 0.787 + | 0.790 + | 0.788 + | 0.843 0.006 +
0.044 0.044 0.043 0.044 0.001
Multi Layer Perceptron Sh 0.803 + | 0.801 + | 0.807 + | 0.803 + | 0.836 0.830 +
0.027 0.029 0.026 0.027 0.246
Gradient Boosting Sh 0.851 + 1 0.847 + | 0.849 + | 0.851 + | 0.888 1.740 +
0.029 0.029 0.028 0.029 0.254
Extreme Gradient Boosting Sh 0.855 + | 0.849 + | 0.855 + | 0.855 +10.910 0.393 +
0.036 0.035 0.038 0.036 0.019
Floresta aleatéria S4 0.857 + | 0.849 + 1 0.859 + | 0.857 + | 0.881 0.217 +
0.017 0.020 0.014 0.017 0.007
Arvore Extra S4 0.861 + | 0.857 + | 0.856 + 1 0.861 + | 0.896 0.152 +
0.016 0.018 0.020 0.016 0.007
Light Gradient Boosting S5 0.870 + | 0.865 + 1 0.873 + 1 0.870 +10.910 55.203 +
0.036 0.035 0.036 0.036 1.369
CatBoosting S5 0.878 + 1 0.873 + 1 0.880 + 1 0.878 +10.925 340.054 +
0.026 0.027 0.028 0.026 47.762
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Quadro 4.8 — Resultados da classificagao para adigdo de amostras sintéticas (M3), com 10 execugdes

Modelo Selecao Precisao Pontuacao | Precisao Recall mé-| Melhor Tempo mé-
média F1 média | média dio precisao dio de exe-
cugao (s)
Regressao Logistica S5 0.655 + | 0.656 + 1 0.667 + 1 0.655 0.660 | 0.716 0.052 +
0.032 0.031 0.026 + 0.034 0.003
Maquina de vetores de suporte | S5 0.660 + 1 0.662 +10.677 + 1 0.660 +10.716 0.052 +
0.034 0.033 0.030 0.034 0.003
Multi Layer Perceptron SH 0.787 +10.787 +10.792 +10.787 + 1 0.809 1.488 +
0.016 0.016 0.016 0.016 0.569
Arvore de decisao SH 0.860 4 | 0.860 + | 0.864 + | 0.860 +|7 0.020 +
0.021 0.022 0.022 0.021 0.002
Floresta aleatoria SH 0.885 + | 0.886 + 1 0.891 + | 0.885 + 1 0.907 0.349 +
0.016 0.015 0.015 0.016 0.010
Arvore Extra S5 0.889 + | 0.890 + | 0.893 + | 0.889 + | 0.918 0.334 +
0.016 0.016 0.017 0.016 0.023
Gradient Boosting Sh 0.894 + | 0.895 + | 0.898 + 1 0.894 +10.923 3.042 +
0.016 0.016 0.015 0.016 0.348
Extreme Gradient Boosting S5 0.894 + 1 0.895 + | 0.898 + 1 0.894 +10.923 0.631 +
0.021 0.020 0.020 0.021 0.020
Light Gradient Boosting Sh 0.900 + 1 0.901 +10.904 + | 0.900 + 1 0.918 94.481 &+
0.015 0.014 0.014 0.015 3.090
CatBoosting S5 0.903 +10.903 + 1 0.906 + 10.903 +10.923 744.368 +
0.012 0.012 0.012 0.012 97.757
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4.4 Resultados de Classificacao

Entre os trés conjuntos de dados deste estudo (M1, M2, M3), foram reveladas
discrepancias entre os modelos examinados, com énfase particular no procedimento M3,
que se destacou por lidar com informagoes balanceadas, um elemento crucial para o

desempenho adequado dos modelos de aprendizagem de méaquina.

No procedimento M1, a Precisao Média variou de 0.760 4 0.040 para Regressao
Logistica até 0.869 + 0.026 para CatBoosting, sendo este ultimo o que alcangou a maior
precisao de 0.910. No M2, as médias de precisao foram de 0.747 £ 0.038 para Regressao
Logistica até 0.878 +0.026 para CatBoosting, com uma precisdo maxima de 0.925, conforme

mostrado no quadro 4.6.

Por outro lado, no M3, onde os dados foram balanceados por amostras sintéticas,
os resultados foram ainda melhores, com Precisao Média variando entre 0.655 £ 0.032
para Regressao Logistica e 0.894 + 0.016 para Gradient Boosting, destacando o impacto

positivo do balanceamento das informagoes (Quadro 4.7).

O CatBoosting demonstrou desempenho consistente em todos os procedimentos; no
entanto, o uso de dados balanceados no M3 permitiu que modelos como Gradient Boosting
e Random Forest alcangassem seus melhores resultados (Quadro 4.8). Isso ressalta a
relevancia do balanceamento da informacao para aprimorar a precisao e a eficacia dos

modelos de aprendizagem de maquina.

4.5 Matrizes

Para os algoritmos de classificacao, foram geradas as matrizes de confusdo corres-
pondentes a cada conjunto de dados, incluindo S5, S3, 5/, S2 e S1. Optamos por exibir as
melhores e piores matrizes com base na soma dos valores fora da diagonal principal, ou seja,
os falsos positivos e falsos negativos. Na classificagdo proposta, a classe 0 é considerada a

classe boa, a classe 1 é a classe média e a classe 2 é a classe ruim.

Através da andlise das matrizes de confusao, foi possivel observar que, com a
inferéncia utilizando o teste qui-quadrado, os algoritmos apresentaram dificuldades em
acertar a classe 2 (ruim), devido a escassez de dados dessa classe. Como resultado, a
classe 2 foi frequentemente classificada como classe 0. No entanto, ao adicionar amostras
sintéticas, os algoritmos melhoraram significativamente sua capacidade de acerto. Por
exemplo, na matriz de confusdo do algoritmo de Arvore de Decisdo, o melhor modelo

acertou 64 casos e errou apenas 5.

Adicionalmente, pode-se observar que as piores matrizes de confusao foram obtidas
com o conjunto de dados S1. Por outro lado, o algoritmo Light Boosting, um dos melhores
em termos de desempenho, obteve resultados notaveis. Na melhor matriz, esse algoritmo

acertou 57 classificagdes da classe 2 (ruim), acertou 66 da classe 0 e errou 8, além de ter
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acertado 55 da classe 1 e errando 7. As demais matrizes seguem a mesma légica de andlise,

com a tendéncia de melhoria observada a medida que se adicionam amostras sintéticas,

refletindo a importancia dessa abordagem para o desempenho dos modelos.

Figura 4.3 — Regressao Logistica - Matrizes de confusao com inferéncia Qui-quadrado.
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Fonte: elaborado pela prépria autora.

Figura 4.4 — Regressao Logistica - Matrizes de confusao com inferéncia Sintética.
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Fonte: elaborado pela prépria autora.
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Figura 4.5 — Regressao Logistica - Matrizes de confusdo com adigdo de amostras sintéticas.
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Fonte: elaborado pela prépria autora.

Figura 4.6 — Arvore Decisao - Matrizes de confusdo com inferéncia Qui-quadrado.
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Fonte: elaborado pela propria autora.

Figura 4.7 — Arvore Decisao - Matrizes de confusdo com inferéncia Sintética.
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Fonte: elaborado pela prépria autora.
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Figura 4.8 — Arvore Decisao - Matrizes de confusdao com adicao de amostras sintéticas.

Amostras Sintéticas - Melhor (X_m)

| 4 1 64

Classe Verdadeira
Classe 2 Classe 1 Classe 0

i 1
Classe 0 Classe 1 Classe 2
Classe Predita

(a) Amostras Sintéticas - Melhor (S5)

Classe Verdadeira
Classe 2 Classe 1 Classe 0

Sintética - Pior (X_fita)

18 6
0
- 6 1 0
i 1 i
Classe 0 Classe 1 Classe 2

Classe Predita

(b) Amostras Sintéticas - Pior (S1)

Fonte: elaborado pela propria autora.

Figura 4.9 — CatBoosting- Matrizes de confusao com inferéncia Qui-quadrado.
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Fonte: elaborado pela prépria autora.

Figura 4.10 — CatBoosting - Matrizes de confusao com inferéncia Sintética.
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Fonte: elaborado pela propria autora.
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Figura 4.11 — CatBoosting - Matrizes de confusao com adi¢do de amostras sintéticas.
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Fonte: elaborado pela prépria autora.

Figura 4.12 — Arvore Extra - Matrizes de confusdo com inferéncia Qui-quadrado.
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Fonte: elaborado pela propria autora.

Figura 4.13 — Arvore Extra - Matrizes de confusdo com inferéncia Sintética.
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Fonte: elaborado pela prépria autora.
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Figura 4.14 — Arvore Extra - Matrizes de confusdo com adicdo de amostras sintéticas.
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Fonte: elaborado pela propria autora.

Figura 4.15 — Gradient Boosting - Matrizes de confusao com inferéncia Qui-quadrado.
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Fonte: elaborado pela prépria autora.

Figura 4.16 — Gradient Boosting - Matrizes de confusao com inferéncia Sintética.
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Fonte: elaborado pela propria autora.



113

Figura 4.17 — Gradient Boosting - Matrizes de confusao com adi¢ao de amostras sintéticas.
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Fonte: elaborado pela prépria autora.

Figura 4.18 — Light Boosting - Matrizes de confusao com inferéncia Qui-quadrado.
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Fonte: elaborado pela propria autora.

Figura 4.19 — Light Boosting - Matrizes de confusdao com inferéncia Sintética.
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Fonte: elaborado pela prépria autora.
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Figura 4.20 — Light Boosting - Matrizes de confusdao com adicao de amostras sintéticas.
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Fonte: elaborado pela prépria autora.

Figura 4.21 — Multi Layer Perceptron - Matrizes de confusao com inferéncia Qui-quadrado.
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Fonte: elaborado pela propria autora.

Figura 4.22 — Multi Layer Perceptron - Matrizes de confusao com inferéncia Sintética.
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Fonte: elaborado pela prépria autora.
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Figura 4.23 — Multi Layer Perceptron - Matrizes de confusdao com adi¢ao de amostras
sintéticas.
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Fonte: elaborado pela prépria autora.

Figura 4.24 — Floresta Aleatoria - Matrizes de confusao com inferéncia Qui-quadrado.
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Fonte: elaborado pela propria autora.

Figura 4.25 — Floresta Aleatoria - Matrizes de confusdo com inferéncia Sintética.
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Figura 4.26 — Floresta Aleatoria - Matrizes de confusdo com adi¢do de amostras sintéticas.
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Fonte: elaborado pela prépria autora.

Figura 4.27 — Maquina Suporte - Matrizes de confusao com inferéncia Qui-quadrado.
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Fonte: elaborado pela propria autora.

Figura 4.28 — Maquina Suporte - Matrizes de confusao com inferéncia Sintética.
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Fonte: elaborado pela prépria autora.
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Figura 4.29 — Maquina Suporte - Matrizes de confusdo com adigdo de amostras sintéticas.
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Fonte: elaborado pela prépria autora.

Figura 4.30 — Extreme Gradient Boosting - Matrizes de confusao com inferéncia Qui-
quadrado.
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Fonte: elaborado pela propria autora.

Figura 4.31 — Extreme Gradient Boosting - Matrizes de confusdo com inferéncia Sintética.
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Figura 4.32 — Extreme Gradient Boosting - Matrizes de confusdo com adigao de amostras
sintéticas.
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5 CONCLUSAO

A pesquisa apresentada nesta dissertacao teve como objetivo explorar o uso de
algoritmos de aprendizagem de maquina para prever e classificar o Indice de Qualidade
da Agua (IQA) do Rio Paraibuna, em Juiz de Fora, Brasil. A importancia desse estudo
se baseia na crescente necessidade de monitoramento e avaliacao da qualidade da agua,
principalmente em regioes urbanas em desenvolvimento, onde as pressoes humanas sobre
os corpos hidricos sao significativas. O uso de modelos preditivos baseados em dados
historicos e varidaveis ambientais tem se mostrado uma ferramenta promissora para a gestao

sustentavel da dgua, possibilitando intervengoes mais eficazes e rapidas.

Através do pré-processamento de dados, foi possivel selecionar as variaveis mais
relevantes para a analise da qualidade da agua, como pH, turbidez, temperatura da agua,
coliformes e concentracoes de poluentes. Essa etapa foi crucial para garantir a qualidade
dos dados utilizados nos modelos de aprendizagem de maquina. As variaveis selecionadas
foram implementadas em diferentes algoritmos de aprendizagem supervisionados com o
intuito de prever a qualidade da agua e identificar padroes que indicassem possiveis riscos

a saude publica e ao ecossistema.

Os resultados obtidos mostram que os modelos de aprendizado de maquina tiveram
desempenho variavel em funcdo da abordagem utilizada e do tratamento dos dados. Nas
trés abordagens analisadas inferéncia qui-quadrado (M1), inferéncia sintética (M2) e
adigao ou balanceamento de amostras sintéticas (M3). Os modelos baseados em ensemble
learning apresentaram os melhores resultados em termos de MSE, RMSE, MAE, R?
Precisao Média. Modelos como Extra Trees, Gradient Boosting, Light Gradient Boosting e
CatBoosting alcangaram maior precisao média e menor erro, enquanto modelos individuais

como Regressao Linear, SVM e Arvores de Decisao apresentaram desempenho inferior.

A aplicagdo dos modelos de aprendizagem de méquina permitiu uma andlise mais
aprofundada das relacoes entre as varidveis ambientais e o IQA, destacando a importancia
de parametros como temperatura da dgua, pH e sobrecarga na determinacao da qualidade
da adgua. Além disso, foi possivel observar a influéncia de variaveis como turbidez e
concentragoes de metais pesados, como o niquel e o manganés, nas classificagoes do IQA,
refletindo a complexidade da biodiversidade aquatica e os desafios enfrentados pelas aguas

do Rio Paraibuna em termos de poluicao.

Um aspecto importante desta pesquisa foi a aplicagdo da técnica de inferéncia
como etapa de pré-processamento dos dados, proporcionando uma representagao mais
completa das diferentes categorias de qualidade da dgua. De modo geral, observou-se que
o desempenho dos modelos evoluiu a medida que a complexidade da inferéncia aumentou.
A abordagem M3, que integrou dados reais e sintéticos, apresentou o melhor desempenho,

com aumento do coeficiente de determinagio (R?) e redugao significativa dos erros de



120

previsao (MSE e RMSE). Esses resultados evidenciam o potencial das técnicas de inferéncia

na melhoria da qualidade dos dados e reforcam o diferencial metodolégico deste trabalho.

Apesar das contribuigoes positivas dessa abordagem, a pesquisa também apresentou
algumas limitacoes. A qualidade dos dados historicos é fundamental para o sucesso dos
modelos, e em algumas situagoes, a disponibilidade de dados completos e consistentes foi
um desafio. Além disso, a complexidade das interagoes entre variaveis ambientais pode
exigir modelos ainda mais sofisticados e uma maior coleta de dados para aprimorar a

precisao das especificidades.

Além disso, os resultados desta pesquisa podem ser aplicados em outras regioes com
caracteristicas semelhantes, onde o uso de dados ambientais e modelos de aprendizagem de
maquina poderiam contribuir para a melhoria da gestao hidrica e da qualidade dos corpos
d’agua. O potencial de expandir essa abordagem para outras bacias hidrograficas do
Brasil, especialmente aquelas que enfrentam problemas de poluicao devido a urbanizagao,
é significativo.

Dessa forma, os objetivos especificos desta pesquisa foram alcancados. A avaliacao
da qualidade dos dados do Rio Paraibuna envolveu etapas de tratamento, limpeza e
selecdo de variaveis, garantindo a consisténcia das informacoes utilizadas nos modelos.
Foram testados diferentes algoritmos de aprendizagem de maquina, entre os quais Gradient
Boosting, Light Gradient Boosting e CatBoosting apresentaram melhor desempenho. Os
resultados foram comparados com dados reais e validados por meio de métricas adequadas
e validacao cruzada, assegurando a confiabilidade das previsdes. O modelo desenvolvido
mostrou-se replicavel e aplicavel a outros contextos, podendo apoiar o monitoramento da

qualidade da agua em diferentes corpos hidricos.

E importante destacar que o uso de algoritmos de aprendizagem de maquina, embora
promissor, nao substitui as abordagens tradicionais de monitoramento da qualidade da
agua, como analises laboratoriais. Em vez disso, ele deve ser visto como uma ferramenta
complementar que pode ajudar a melhorar os processos de monitoramento, tornando-os
mais ageis e permitindo uma resposta rapida diante das mudancas nos parametros da
agua. O desenvolvimento de novos algoritmos e a melhoria da qualidade dos dados podem
ampliar ainda mais as capacidades da inteligéncia artificial na gestao da qualidade da
agua.

E essencial que os modelos de aprendizagem de méquina sejam continuamente
atualizados com novos dados e intervalos, garantindo que eles possam refletir as mudancas
ambientais e os impactos das atividades humanas. A adaptacao constante dos modelos de
aprendizagem de maquina as condigoes locais é crucial para a manutencao da sua precisao

e eficacia ao longo do tempo.

A cooperacao entre investigadores, érgaos ambientais, empresas e comunidades

locais é fundamental para o sucesso de iniciativas como esta investigacao. A implementagao
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de sistemas de monitoramento automatizados e preditivos, alimentados por modelos de
aprendizagem de maquina, pode contribuir para a construcdo de uma gestao integrada e

sustentavel dos recursos hidricos.

A educacao e conscientizagao da populacdo também sao fatores chave para a
melhoria da qualidade da dgua. Com a utilizacao de modelos preditivos, é possivel gerar
alertas e comunicar de forma mais eficiente sobre a qualidade da agua, permitindo que
uma populagao se torne mais engajada na preservacao e conservagao dos corpos hidricos
locais. Para futuras pesquisas, recomenda-se a expansao do conjunto de dados utilizados,
com a inclusao de mais varidveis que possam influenciar a qualidade da agua, como os

efeitos das mudangas climaticas.
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6 Trabalhos Futuros

Para o aprimoramento desta pesquisa, diversos caminhos promissores podem ser
explorados. Um dos principais objetivos é a ampliacao da base de dados, com a realizagao
de web scraping em fontes governamentais oficiais, como portais de dados ambientais,
visando obter um conjunto mais robusto e com maior representatividade das classes. Além
de dados do rio Paraibuna, pretende-se expandir o escopo para incluir informagcoes de toda

a bacia do rio Sao Francisco, proporcionando uma andlise mais abrangente e generalizavel.

No que diz respeito a analise estatistica, planeja-se aprimorar os testes de distribui-
¢ao dos dados com a aplicagao de graficos QQ-plots e a execucdo de testes de normalidade
mais abrangentes, incluindo os testes de Anderson-Darling, Kolmogorov-Smirnov e Shapiro-
Wilk. Para a comparagao entre grupos, além dos testes ja utilizados, pretende-se empregar
também o teste de Dunn (para comparagoes miltiplas pés-hoc) e o teste de Mann-Whitney

(para comparagoes bivariadas ndo paramétricas), enriquecendo a andlise inferencial.

Outra proposta relevante é a realizacdo de um Grid Search com validagao cru-
zada, possibilitando a identificacao automatica dos melhores hiperparametros para cada
algoritmo testado, o que tende a melhorar consideravelmente a performance dos modelos.
Complementarmente, pretende-se investigar a aplicacao de algoritmos de otimizagao, como
algoritmos genéticos ou swarm intelligence, com o intuito de buscar combinagoes ideais de

parametros e variaveis.

Além das propostas de aprimoramento, esta pesquisa ja gerou contribuigdes para
a comunidade cientifica. O trabalho foi apresentado no 10" International Conference
on Information and Communication Technology (ICICT 2025), realizado entre os dias
18 e 21 de fevereiro de 2025, em Londres, Reino Unido, por meio da plataforma digital
Zoom. O artigo intitulado Comparison of Machine Learning Algorithms in Water Quality
Index Prediction: A Case Study in Juiz de Fora, Brazil foi incluido nos anais do congresso,
publicado pela Springer Nature, evidenciando o reconhecimento da pesquisa em ambito

internacional.
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Abstract. This paper explores the use of machine learning (ML) with
various physical, chemical, and biological parameter combinations to pre-
dict water quality, focusing on the Water Quality Index (WQI). We as-
sess the performance of several regression algorithms across five different
data combinations and examine the impact of inference and class balanc-
ing techniques on model outcomes. Our analysis reveals that Light GBM
achieved the highest accuracy in WQI regression at 93%. This research
introduces a novel approach to calculating WQI by automating the tradi-
tional manual and complex parameter collection and calculation process.
By streamlining water quality monitoring, our ML-based method offers
a more efficient and innovative solution. Additionally, the study provides
practical insights into handling data scarcity and using statistical infer-
ence for skewed sampling distributions.

Keywords: water quality, machine learning algorithms, artificial intel-
ligence, regression, classification, environmental impact, water resources

1 Introduction

Water is indispensable for human life and ecosystems. The United Nations (UN)
addresses its sustainable management in the 2030 Agenda [4]. The World Health
Organization (WHO) estimates 3.5 million annual deaths from waterborne dis-
eases such as cholera, dysentery, and hepatitis A, highlighting the critical im-
portance of water quality monitoring [3].

The Water Quality Index (WQI) is a widely used metric that synthesizes
parameters such as dissolved oxygen, temperature, turbidity, and pH into a single
value between 0 and 100 [5]. Its structure involves four steps: parameter selection,
sub-index calculation, weight assignment, and aggregation function [6].

Despite its adoption, WQI has limitations, such as dependence on local data
and challenges when specific parameters are unavailable [5]. The subjectivity
in weight assignment and the complexity of formulas can hinder its applicabil-
ity [7], [8]. These challenges indicate the need for more robust and adaptable
methodologies.

In this context, machine learning algorithms can provide a more comprehen-
sive solution. These algorithms can handle large amounts of data and identify
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complex patterns that are not noticeable via conventional methods. They can
consider several parameters and adjust their models dynamically, overcoming
the difficulties related to data scarcity or subjectivity in assigning weights. For
example, in the study ”Efficient Water Quality Prediction Using Supervised Ma-
chine Learning” by Umair Ahmed, et al. (2022) [2], machine learning algorithms
were used to enhance water quality monitoring. The researchers achieved an
impressive 85% accuracy in identifying the Water Quality Index (WQI) using
only four variables: temperature, turbidity, pH, and total dissolved solids. This
demonstrates that even with limited input data, machine learning can achieve
accurate and efficient water quality predictions, making real-time detection sys-
tems more reliable and easier to implement.

In the real world, we often encounter imbalanced datasets and a lack of mea-
surements of some samples during water collection. This research also analyzes
how different types of datasets influence algorithm performance in imbalanced
data scenarios. We apply statistical techniques such as chi-square tests to infer
missing measurements to verify whether the observed distributions correspond
to the expected theoretical distributions. This allows us to compare the observed
frequencies in different categories with those predicted if the data followed bino-
mial, regular, or another specific distribution. In this way, we evaluate not only
the impact of the datasets but also the adequacy of the statistical models used.

In general, gradient-boosted decision trees (GBDTS) are often considered
more resilient to imbalanced settings because of their focus on particularly chal-
lenging examples. However, we compared the results with the following algo-
rithms: linear regression (LR), support vector regression (SVR), decision tree
(DT), k-nearest-neighbors (KNN), extra trees (ET), gradient boosting (GB),
random forest (RF), Extreme Gradient Boosting (XGB), LightBoost (LGBM),
and CatBoosting (CAT).

2 Related Works

Kouadri et al. (2021) [9] analysed groundwater quality in the Illizi area, Algeria,
using eight artificial intelligence algorithms, with multilinear regression (MLR)
and random forest (RF) showing the best performance. MLR achieved the high-
est accuracy in the first scenario, with an R = 1 and extremely low error metrics
such as MAE = 1.4572x10~® and RMSE = 2.1418 x10~%. In the second scenario,
RF demonstrated the lowest error rates, with R = 0.9984 and MAE = 1.9942,
among others. Similarly, Mourade Azrour et al. (2021) [8] used parameters like
temperature, pH, turbidity, and coliforms to evaluate models such as MLR, gra-
dient boosting, and lasso regression. In their study, artificial neural networks
(ANNSs) outperformed other models like support vector machines (SVMs) and
decision trees (DTs).

However, two studies have shown that SVMs can outperform ANNs. Haghi-
abi et al. (2018) [12] and Mohammadpour et al. (2015) [19] demonstrated that
SVMs achieved higher accuracy than ANNs and other models such as feedfor-
ward propagation (FFBP) and radial basis function (RBF). This variation in
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performance indicates that no single AT model is universally optimal, as model
performance depends on the specific case study and parameters. Ensemble-based
methods, including XGBoost and Random Forest (RF), have been highlighted
as highly effective in studies by Uddin et al. (2022) [14], Uddin et al. (2023) [16],
and Lap et al. (2023) [18].

3 Experiments and Datasets

3.1 Datasets

The dataset includes 737 samples from 16 points along the Paraibuna River,
Brazil, collected between September 2011 and March 2023. Forty-eight param-
eters covering physical, chemical and biological aspects were analyzed, such as
water temperature, pH, turbidity, and dissolved oxygen. The sampling stations
include the Monte Serrat and Bonfante reservoirs (Fig. 1).

Paraibuna

~ 5 oy, Brazi
L0, watershed DA

/

AFIGOW AFI20W  43BOW

©  Sampling points
e~ Paraibuna River

Secondary hydrography
£ Watershed

Elevation (m)
g High: 1792

A3200W | AFIG0W | 4FI0W | 43R0W

Low:241

Fig. 1. Figure taken from [20]. Map showing the location of the Monte Serrat, Bon-
fante, and Santa Fé reservoirs along the Paraibuna River. Red points represent sam-
pling stations: MBS04—Monte Serrat, MBS06—Bonfante, MBS12—Santa Fé I, and
MBS13—Santa Fé II.

3.2 Data Preprocessing

Min-Maz Normalization Min-max normalization is a common technique for scal-
ing the values of a data set to a specific range, usually (0, 1). This is done via
the following formula:

X — min(X)

x oo o TmmaA)
BT max(X) — min(X)

M
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where X is the original value, min(X) is the minimum value of the variable,
and max(X) is the maximum value of the variable.

This technique ensures that all variables remain on the same scale and is an
essential step for the artificial intelligence algorithms used in this study.

4 Methodology

4.1 Calculation of the Water Quality Index

The Water Quality Index (WQI) was calculated using the methodology estab-
lished by the Minas Gerais Water Management Institute (IGAM) for the ” Aguas
de Minas” Project, which monitors surface waters in Minas Gerais. This method,
adapted from the National Sanitation Foundation Water Quality Index (NSF-
WQI) [1], assigns a value between 0 and 100 based on nine key parameters:
dissolved oxygen (DO), thermotolerant coliforms, pH, nitrates (NOs), phos-
phates (PT), biochemical oxygen demand (BOD), turbidity, temperature, and
total solids. Each parameter contributes to the WQI calculation with a specific
weight: DO has a weight of 0.17, thermotolerant coliforms 0.15, pH 0.12, BOD
0.10, nitrates 0.10, phosphates 0.10, turbidity 0.08, and total solids 0.08. The
WQI is calculated as the weighted product of these water quality parameters, as
outlined in equation 2 [17].

104=Y"(a") @

where n is the number of parameters considered, g; is the value of the param-
eter obtained through the specific average quality curve, and w; is the weight
associated with the parameter.

The equations obtained for the Water Quality Calculation System, as well
as the average quality curves of the nine individual parameters, are presented in
17)

4.2 Parameter Selection

Strip-Based Measurements For the strip-based measurement technique, the pa-
rameters considered include pH, alkalinity (CaCO3 mg L~1), nitrite (mg L~1),
nitrate (mg L), hexavalent chromium (mg L~!), trivalent chromium (mg L~1),
hardness (CaCO3 mg L), mercury (mg L~!), dissolved copper (mg L~!), total
chromium (mg L~1), soluble iron (mg L~!), and total iron (mg L~'). These pa-
rameters are measured using test strips, which visually assess the levels of these
substances in the water.

Water Quality Index (WQI) For the water quality index (WQI) technique, the
selected parameters include dissolved oxygen (O.D., mg L=1), pH, total coliforms
(NMP 100 mL~1), biochemical oxygen demand (B.O.D., mg L~!), nitrate (mg
L~1), total phosphorus (mg L~1), turbidity (NTU), and total solids (mg L~1).
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These parameters are essential for a comprehensive assessment of water quality
and are used to calculate the WQI, which reflects the overall health of water
bodies.

Gradient Boosting Model For parameter selection in the gradient boosting model,
the algorithm identified the following variables as having the most significant im-
portance: total coliforms (NMP 100 mL~1), turbidity (NTU), E. coli (NMP 100
mL~1), suspended solids (mg L~1), dissolved oxygen (O.D., mg L~1), dissolved
aluminum (mg L~1), alkalinity (CaCO3 mg L~'), and pH. These parameters
were deemed the most influential in predicting outcomes using the Gradient
Boosting algorithm.

Random Forest Model In the random forest model, the selected parameters are
total coliforms (NMP 100 mL~!), turbidity (NTU), E. coli (NMP 100 mL™!),
suspended solids (mg L~'), dissolved oxygen (O.D., mg L), dissolved alu-
minum (mg L), dissolved copper (mg L~!), and pH. These parameters were

considered the most relevant for the Random Forest model’s performance.

All Techniques Combined Overall, the analysis utilized all available parame-
ters—physical, chemical, and biological—present in the dataset, encompassing a
total of 48 parameters. By leveraging the full range of these parameters, we were
able to comprehensively evaluate water quality through various techniques. This
holistic approach ensures a thorough assessment of the factors affecting water
quality.

4.3 Statistical Techniques

Chi-Square Missing Value Imputation (M1) Missing value imputation is a crucial
step in data preprocessing. This work uses the chi-square test to estimate and
fill in missing values.

The chi-square (x?) is a statistical measure that evaluates the difference
between observed and expected frequencies in a categorized dataset. The formula
for the chi-square test is as follow:

2 (0i — E)?
- Sl LV 3
=Y oA (3)

where O; represents the observed frequency and F; are the expected fre-
quency. This test is applied to each variable with missing values, allowing us to
infer and attribute values on the basis of the observed relationships.

Missing Value Imputation with Copulas (M2) Given an n-dimensional random
vector X = (X1, ..., X,,), Sklar’s Theorem [23] defines that there exists a joint
distribution function H with marginal functions F;, ..., F;, . Consequently, there
is an n-dimensional copula given by C : [0,1]% — [0,1], which links the joint
distribution function to its marginals, as shown in Equation 4 [?]:
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H(z1,22,....2n) = C(Fy, (1), Foy (22), ..y i, (@0)) (4)

Sklar’s theorem demonstrates that for any joint distribution F' with marginals
Fyo ..., Fy,, there exists a copula C that satisfies this equation. If F' is continu-
ous, C' is unique [25].

Copulas are particularly useful for missing value imputation, as they allow for
the generation of synthetic data that accounts not only for the marginal distri-
butions of the variables but also for their interdependencies. This helps preserve
the multivariate structure of the data, which is crucial for maintaining coherence
in the imputed dataset [25]. This method imputes only the missing values in the
original dataset, thus preserving the integrity of the existing observations.

Sample Addition with Copulas (M3) In addition to imputing missing values, cop-
ulas can also be used to generate new samples in a dataset. By fitting marginal
distributions to each variable, it is possible to model the data univariately and
identify the distribution that best represents their behavior. By using various
types of distributions, such as Beta, Gamma, Gaussian Kernel-Density Estimate
(GaussianKDE), Gaussian (Normal), and Truncated Gaussian, one can accu-
rately capture the data variation. This allows for the generation of new samples
that preserve the statistical characteristics of the original data.

This process goes beyond simple imputation by adding new observations
to the dataset, which can be beneficial in applications such as synthetic data
simulation or the modeling of random variables in contexts where increasing the
data volume is necessary while maintaining its original distribution.

4.4 Evaluation Metrics

Various metrics were utilized to assess the performance of the models. These
include:

Mean Squared Error (MSE) Mean Squared Error (MSE) quantifies the aver-
age squared difference between the observed actual outcomes and the outcomes
predicted by the model. It is calculated as:

1 .
MSE = =3 (yi — 5)° (5)
i=1
where y; represents the actual values, ¢; represents the predicted values, and
n is the number of observations.

Root Mean Squared Error (RMSE) Root Mean Squared Error (RMSE) is the
square root of the mean of the squared errors. It indicates the standard deviation
of the residuals, giving insight into how well the model’s predictions match the
actual data. It is defined as:

RMSE = v'MSE (6)
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Mean Absolute Error (MAE) Mean Absolute Error (MAE) measures the av-
erage magnitude of the errors in a set of predictions without considering their
direction. It is the average of the absolute differences between prediction and
actual observation over the test sample. It is given by:

1 n .
MAE = o >y — il (M)
s

Cocfficient of Determination (R?) The Coefficient of Determination (R?) repre-
sents the proportion of the variance in the dependent variable that is predictable
from the independent variables. It is calculated as:

where 7 is the mean of the actual values.

Total Execution Time The total execution time measures the time taken to
train the model and make predictions. This metric is crucial for understanding
the computational efficiency of the models.

5 Results

This section presents the analysis results of the machine learning models used
on our data. To ensure the consistency of results and avoid overfitting, we used
cross-validation and data-splitting strategies.

First, the dataset was split into training and testing subsets. The train-test-
split function from the Scikit-learn library was used to generate a testing sub-
set with 20% of the data, with the remaining 80% being used for training. To
comprehensively evaluate the performance of the models, we adopted the cross-
validation technique. We chose to use ShuffleSplit cross-validation, which allows
the generation of multiple random splits of the dataset into training and testing
sets, reserving 20% of the data for testing in each split. We chose to perform ten
splits to obtain a more consistent average of the performance metrics.

Table 1. Results for chi-square imputation (M1), with 10 runs.

Method Model [MSE RMSE MAE R2 Total Time (s)
Regressao Linear X_model|0.0188 £ 0.0030 0.1368 + 0.0112 0.1079 + 0.0070 0.4224 + 0.0739 [0.0803
Decision Tree Xom_ [0.0135 + 0.0022 0.1157 + 0.0095 0.0763 + 0.0053 0.5843 + 0.0757 |0.1867
arest Neighbors X_model|0.0123 + 0.0026 0.1104 + 0.0121 0.0790 + 0.0067 0.6197 + 0.0790 {0.0923
Support Vector Regression [X_m 0.0105 £ 0.0021 0.1018 £ 0.0104 0.0782 + 0.0069 0.6760 £ 0.0688 [0.1605
Random Forest Xom_ [0.0071 & 0.0008 0.0840 = 0.0050 0.0574 £ 0.0029 0.7808 £ 0.1 123424
Extra Trees Xm 0.0066 £ 0.0013 0.0807 £ 0.0081 0.0562 £ 0.0026 0.7975 + 0. 5.1888
Gradient Boosting X_m___[0.0065 + 0.0010 0.0807 = 0.0064 0.0553 £ 0.0033 0.7978 £ 0.0333_|1.6239
CatBoost X_m 0.00636 £ 0.00117  {0.0794 + 0.00726 0.0560 + 0.00314 0.8043 + 0.03: 10.2211
Extreme Gradient Boosting [Xan__[0.0061 £ 0.0012 0.0777 = 0.0073 0.0521 £ 0.0032 0.8146 £ 0. 2.6501
Light Gradient Boosting|X_m 0.00597 + 0.00117[0.07688 + 0.00737[0.05026 + . 1.2140
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Table 2. Results for synthetic imputation (M2), with 10 runs.

Model [MSE RMSE MAE R2 Total Time (s)
X_model2[0.0188 + 00020 [0.1367 & 0.0108 __[0.1071 & 0.0065 ___|0.4231 £ 0.0675 _]0.0529
Xom 0.0132 & 0.0021___[0.1145 & 0.0090 __ [0.0767 £ 0.0058 __[0.5934 & 0.0637 [0.1910
Nomodel [0.0126 & 0.0028 __|0.1115 £ 0.0127 0796 + 0.0074___[0.6117 % 0.0839_|0.0578
Xm 0.0108 £ 0.0022 {01034 & 0.0111 £ 0.0071___[0.6064 £ 0.0714_]0.2758
Random Forest X_model2[0.0068 & 0.0010 _ [0.0820 £ 0.0062___[0.0547 & 0.0034 __[0.7909 & 0.0371_[3.9031
Extra Trees X_m 0.0064 + 0.0014 0.0797 £ 0.0080 __ [0.0555 & 0.0037 __[0.8026 & 0.0385_|5.2750
CatBoost Xm 0.00623 £ 0.00108_[0.0787 & 0.00682__]0.0549 £ 0.00342__|0.8083 & 0.0304 |5.9623
Gradient Boosting Xom 0.0060 £ 0.0011 __[0.0770 & 0.0076___|0.0521 £ 000285 __[0.8160 & 0.0328 |[4.7089
Extreme Gradient Boosting [X-m 0.00583 + 0.00121_[0.07594 = 0.00783 0.00313_[0.8225 & 0.0328 [2.1401
Light Gradient Boosting|X_m __ [0.00576 + 0.00106[0.07558 + 0.00682]0.04892 & 0.00331]0.8243 & 0.0294]1.8547

Table 3. Results of adding synthetic samples (M2.1), with 10 runs.

Method Model [MSE RMSE MAE R2 Total Time (s)
Linear Regression X_model2(0.0341 + 0.0031 0.1844 + 0.0087 0.1520 + 0.0084 0.3093 + 0.0259 [0.0422
K-Nearest Neighbors Xmodel2]0.0200 + 0.0033  [0.1408 £ 0.0117 _ [0.1025 £ 0.0071__ [0.5947 + 0.0600

Support Vector Regression|X_m 0.0162 = 0.0017 0.1272 &+ 0.0065 0.0974 £ 0.0049 0.6702 £ 0.0299

Decision Tree Xm 0.0104 = 0.0021 0.1017 £ 0.0103 0.0662 + 0.0046 0.7889 + 0.0328

[Random Forest Xm 0.00587 + 0.00166 [0.0759 + 0.0105 0.0511 + 0.0052 0.8813 + 0.0295 |2

Extra Trees Xm 0.0052 £ 0.0013 0.0713 £ 0.0087 0.0483 + 0.0040 0.8955 4 0.0218 |7.6141
CatBoost Xm 0.0050 = 0.0012 0.0700 £+ 0.0081 0.0486 + 0.0034 0.8994 + 0.0210 |10.2867
Gradient Boosting Xm 0.0048 + 0.0014 0.0685 + 0.0096 0.0463 + 0.0043 0.9033 + 0.0252  [9.7162
XGBoost X_m 0.0037 + 0.0007 0.0601 + 0.0061 0.0430 + 0.0033 0.9274 + 0.0151 [4.0084
Light GBM X_m 0.0036 £ 0.00076]0.0600 £ 0.00623]0.0415 + 0.00222[0.9276 + 0.0155|2.4224

6 Conclusion

The research presented in this study highlights the importance of integrating
advanced machine learning algorithms with various imputation techniques to
enhance water quality assessment. Traditional methods like the Water Quality
Index (WQI), while widely used, have inherent limitations, including sensitivity
to missing data and subjective weighting of parameters. These challenges under-
score the need for more robust methodologies capable of handling imbalanced
datasets and missing measurements, which are common in real-world scenarios.

By applying chi-square imputation (M1), synthetic imputation (M2), and
synthetic sample augmentation (M3), we demonstrated that more advanced im-
putation methods and machine learning models, such as Extra Trees, Gradient
Boosting, and Light Gradient Boosting, consistently outperformed simpler mod-
els like Linear Regression and Decision Tree. The results showed a clear trend:
more sophisticated imputation strategies and models led to significant reduc-
tions in error metrics, particularly MSE and RMSE, and enhanced prediction
accuracy.

Light Gradient Boosting emerged as the most effective algorithm across all
approaches, proving its robustness in handling complex datasets with missing
information. The addition of synthetic samples further improved the performance
of Gradient Boosting and CatBoost, although Light Gradient Boosting remained
the most reliable method overall.

This study confirms that machine learning algorithms, when combined with
effective imputation techniques, provide a powerful solution to the limitations of
traditional water quality assessment methods. The application of these advanced
approaches not only improves the accuracy of predictions but also makes water
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quality monitoring more adaptable to real-world data challenges, such as im-
balanced and incomplete datasets. Future research could explore the integration
of additional variables and real-time monitoring systems to further refine the
predictive models and support more proactive water management strategies.

7 Data availability statement

The base is not openly available, but can be requested from the authors with
the necessary justifications.
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