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RESUMO

Na atualidade, sdo muitas as tecnologias implementadas com o objetivo de mitigar os
impactos ambientais que ocorrem no mundo, em vista disso, diversas areas do conhecimento
tém agido de forma interdisciplinar com a finalidade de aplicar técnicas e/ou ferramentas
que permitam melhorar os processos tradicionais tornando-os mais eficientes. A ciéncia de
dados ¢ uma disciplina com um campo abrangente de atua¢cdo nas Engenharias permitindo a
otimizagdo de processos rotineiros de forma mais simples utilizando modelos matematicos
e um amplo conjunto de dados. Orgdos piiblicos como a SABESP realizam monitoramento
rotineiro dos parametros de qualidade da agua da represa Billings disponibilizando um
relatorio com os resultados no decorrer de um ano, além disso a NASA realiza
monitoramento por satélite de diversos parametros atmosféricos. O presente trabalho teve
como objetivo a utilizagdo de modelos de aprendizado de maquina para simular a quantidade
de oxigénio dissolvido (OD) no brago Taquacetuba (BL-105) da represa Billings, os
resultados apontam que devido a natureza nao linear das variaveis que compdem o sistema
natural, o modelo floresta aleatéria (Random Forest) consegue ajustes e predicdes melhores
do que o modelo de regressao linear. Foi possivel a obten¢do de predi¢des coerentes com a
diminui¢ao significativa das variaveis da SABESP para os dois modelos. O modelo floresta
aleatoria conseguiu diferengar a disponibilidade de OD no meio hidrografico levando em
consideragdo as especificidades sazonais além dos periodos diurnos e noturnos ao longo de
dois anos. O ano 2017 apresentou valores mais precisos do que o ano 2019, quando
comparado com os dados reais. Por fim, a pesquisa sugere a possibilidade de tornar o
processo de monitoramento da qualidade da agua mais econdmico, devido a capacidade do
modelo de aprendizado de maquina em prever resultados satisfatorios com uma quantidade
reduzida de parametros de monitoramento do complexo hidrografico Billings.

Palavras-chave: modelos de predi¢do; oxigénio dissolvido; monitoramento ambiental;
qualidade da 4gua; aprendizado de méaquina.
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RESUMEN

En la actualidad, son numerosas las tecnologias implementadas con el objetivo de mitigar
los impactos ambientales que ocurren en el mundo; por tanto, diversas areas del
conocimiento han actuado de forma interdisciplinaria con la finalidad de aplicar técnicas y/o
herramientas que permitan mejorar los procesos tradicionales haciéndolos mas eficientes. La
ciencia de datos es una disciplina con un campo amplio de accidén en las ingenierias,
permitiendo la optimizacion de procesos rutinarios de manera mas sencilla utilizando
modelos matematicos y un amplio conjunto de datos. Organismos publicos como la SABESP
realizan monitoreo rutinario de los parametros de calidad del agua de la represa Billings,
ofreciendo un informe con los resultados a lo largo de un afio; ademas, la NASA lleva a cabo
un monitoreo por satélite de diversos parametros atmosféricos. El presente trabajo tuvo como
objetivo la utilizacion de modelos de aprendizaje de maquina para simular la cantidad de
oxigeno disuelto (OD) en el brazo Taquacetuba (BL-105) de la represa Billings; los
resultados sefialan que debido a la naturaleza no lineal de las variables que componen el
sistema natural, el modelo de bosque aleatorio (Random Florest) logra ajustes y predicciones
mejores que el modelo de regresion lineal. Se pudo obtener predicciones coherentes con la
disminucion significativa de las variables de SABESP para los dos modelos. El modelo de
bosque aleatorio logro diferenciar la disponibilidad de OD en el medio hidrografico teniendo
en cuenta las especificidades estacionales ademas de los periodos diurnos y nocturnos a lo
largo de dos afios. El afio 2017 presentd valores mas precisos que el aio 2019 al compararlos
con los datos reales. Por ultimo, la investigacion sugiere la posibilidad de hacer el proceso
de monitoreo de la calidad del agua mas econémico debido a la capacidad del modelo de
aprendizaje automatico para prever resultados satisfactorios con una cantidad reducida de
parametros de monitoreo del complejo hidrografico Billings.

Palabras clave: modelos de prediccion, oxigeno disuelto, monitoreo ambiental, calidad del
agua, aprendizaje automatico.
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ABSTRACT

Currently, there are many technologies implemented with the aim of mitigating
environmental impacts occurring worldwide; as a result, various areas of knowledge have
been acting in an interdisciplinary manner to apply techniques and/or tools that improve
traditional processes, making them more efficient. Data science is a discipline with a broad
field of action in Engineering, allowing for the optimization of routine processes in a simpler
way using mathematical models and a wide range of data. Public organizations such as
SABESP carry out routine monitoring of water quality parameters in the Billings reservoir,
providing a report with results over the course of a year; additionally, NASA conducts
satellite monitoring of various atmospheric parameters. This study aimed to use machine
learning models to simulate the amount of dissolved oxygen (DO) in the Taquacetuba arm
(BL-105) of the Billings reservoir; the results indicate that due to the nonlinear nature of the
variables that compose the natural system, the Random Forest model achieves better
adjustments and predictions than the linear regression model. Coherent predictions were
obtained with a significant decrease in SABESP variables for both models. The random
forest model was able to differentiate the availability of DO in the hydrographic
environment, taking into account seasonal specificities as well as daytime and nighttime
periods over two years. The year 2017 showed more accurate values than 2019 when
compared to real data. Finally, the research suggests the possibility of making the water
quality monitoring process more economical, due to the machine learning model's ability to
predict satisfactory results with a reduced number of monitoring parameters for the Billings
hydrographic complex.

Key words: prediction model, dissolved oxygen, environmental monitoring, water quality,
machine learning.
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1. INTRODUCAO

O estudo dos recursos naturais, suas propriedades e caracteristicas tem sido
um destaque na atualidade para diversos campos do conhecimento que pretendem
desenvolver tecnologia com a finalidade de garantir e preservar o meio ambiente. A
qualidade da agua ¢ um assunto de ampla e fundamental importadncia devido a sua
versatilidade, sua indispensabilidade e sua utilidade. Nesse sentido, tendo em conta o
panorama atual, o qual esta caracterizado pela escassez deste recurso valioso, tem-se tornado
indispensavel realizar estudos que permitam estudar mais fundo seus parametros e a relagdo
que estes tém com a satde humana, animal e sobre tudo seu impacto no meio ambiente de
forma generalizada.

A represa Billings, localizada na Regido Metropolitana de Sao Paulo
(RMSP) a uma altitude de 746,5 m e cobrindo uma 4area de 127mi?, foi construida com o
intuito de gerar energia hidroelétrica a partir das bacias hidrograficas da regido de
Guarapiranga ¢ Serra do Mar. Entretanto, embora seja considerada o maior reservatorio de
agua da RMSP, na atualidade se encontra preenchida com aguas altamente poluidas que sao
recebidas dos esgotos das cidades vizinhas (ALVIM et al., 2022).

A problematica ambiental que apresenta a Represa Billings ¢ grave, devido
ao alto grau de eutrofiza¢do na dgua, ocasionada pelo lancamento de matéria organica por
parte da populagdo localizada ao redor das bacias hidricas que preenchem a represa
(CARDOSO-SILVA et al., 2014). Em consequéncia disso, no decorrer dos anos tem sido
percebida uma degradagdo gradativa na qualidade da dgua de forma generalizada, a qual ¢
prejudicial para a saide humana, animal e diretamente para o meio ambiente.

A proliferagdo de algas cianoficeas representa uma preocupacao
significativa para a saude publica devido a sua natureza de dificil remocao. Além disso, os
corpos d'agua que contém essas algas demandam tratamentos dispendiosos e frequentemente
inviaveis. Por esse motivo, as condi¢des de qualidade da dgua proveniente da represa
Billings tém gerado preocupagdes de cunho socioecondmico. Dificuldades relacionadas ao
tratamento dessas algas tornam complexa a tarefa de mitigar os danos tanto a saude quanto
ao meio ambiente quando essas aguas sdo utilizadas para abastecimento publico
(FERRARA, 2018).

Devido aos altos indices de contaminac¢do atuais nos recursos hidricos e

mananciais, tornou-se necessario o desenvolvimento ¢ implementacdo de tecnologias que
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permitam o monitoramento dos sistemas hidricos (HANISCH; SOUZA FREIRE-NORDI,
2015). Nesse contexto, o emprego de modelos de simulagao tem desempenhado um papel
de extrema relevancia na analise de parametros tanto qualitativos quanto quantitativos da
qualidade da agua. Isto, devido ao fato que permite a previsao tendencial das caracteristicas
e padrdes que os ecossistemas aquaticos poderdo apresentar em periodos especificos.

A modelagem e consequente simulacdo de modelos matematicos que
descrevem sistemas naturais sao uma ferramenta indispensavel na contemporaneidade, pois
tratam-se de disciplinas cientificas transversais que permitem uma maior compreensao da
dindmica dos elementos dos sistemas naturais (atmosférico, aquatico, terrestre, etc.) e suas
interacdes com os diversos pardmetros aos quais se encontram expostos (ALDANA et al.,
2017). Porém, o fato mais interessante e importante do estudo e aplicagdo destas disciplinas
esta relacionado a possibilidade de prever cenarios futuros e obter dados que podem ser
analisados de diversas formas, permitindo caracterizar um determinado ecossistema, ¢ em
base a suas condi¢des e/ou previsdo, propor métodos alternativos para evitar sua degradacao
ou garantir sua preservagdo, mantendo seus padroes e visando a melhora da sua qualidade
como um todo.

Nos anos recentes, no ambito contemporaneo e em consonancia com o que
foi previamente exposto, a ciéncia de dados, também referida como mineragao de dados, tem
manifestado um rapido destaque em diversos dominios do conhecimento. Isso engloba a
Engenharia e suas variadas disciplinas e subdreas, incluindo a Engenharia Quimica e a
Engenharia Ecologica (LOURENCO, 2021). A amplificacao e aplicagdo da ciéncia de dados
nesse campo emergiram como resposta ao imperativo € a necessidade de instaurar uma
estratégia para otimizagdo de processos por meio da utilizagdo de um repositorio de dados,
o qual, em conjun¢do com modelos matematicos e algoritmos, capacita a projecao de eventos
por meio de aprendizado de maquina.

A generalizagdo entre as relacdes de entrada (fatores) e as varaveis de saida
(respostas) permite uma maior versatilidade devido a sua natureza de inferéncia indutiva, o
qual ¢ muito importante devido a ampla abrangéncia de sistemas que podem ser avaliados,
assim como a possibilidade de determinar a relagdo intrinseca entre parametros fisicos e
quimicos a partir de um determinado banco de dados, o que pode ter um resultado muito

interessante no estudo de sistemas naturais, como ¢ o caso do complexo Billings.
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O software “Orange Data Mining” permite realizar todos os passos de
mineracao de dados desde a visualizagao e aplicagao de métodos de aprendizado de maquina,
tornando-o ideal para realizar a simulagdo do complexo Billings, tendo em conta que
algumas institui¢des como a SABESP e a NASA, fornecem um grande volume de dados dos
parametros de qualidade da dgua para alimentar e/ou treinar o algoritmo, possibilitando a
simulagdo de varidveis da qualidade da 4gua da represa.

Nesse sentido, o presente estudo pretende utilizar os métodos de
aprendizado de maquina utilizando o software Orange Data Mining. O modelo sera treinado
com bancos de dados fornecidos por distintas entidades/instituicdes que realizam
monitoramento das condi¢gdes da dgua da represa Billings e da regido de forma geral.

O intuito da aplicagdo ¢ a criacdo de um modelo de inteligéncia artificial
que consiga prever o comportamento dindmico do oxigénio dissolvido da 4dgua superficial
do complexo Billings.

Nessa predi¢cdo de varidveis, ¢ vidvel analisar as inter-relacdes existentes
entre diferentes parametros (pH, temperatura, radiagdo solar, turbidez, condutividade, velo-
cidade do vento, potencial de oxirreducao radiacao fotossintética, precipitacao, etc.) e a va-
riavel alvo (oxigénio dissolvido), levando em consideracdo as condi¢cdes da represa, e as
dindmicas temporais/sazonais correspondentes a esses parametros.

Isso abre oportunidades para explorar a interdisciplinaridade entre a enge-
nharia ecologica e o conhecimento da engenharia quimica, em conjunto com a aplicagdo de
técnicas de mineragao de dados. Sendo o principal proposito aperfeigoar a capacidade de
predizer o comportamento da qualidade da 4gua na represa Billings, por meio da simulacao
de variaveis cruciais, além de tornar possivel antecipar cenarios futuros. Isso tem como meta
a conservagao e o aprimoramento da qualidade dos recursos naturais e do ambiente como

um todo.
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2 OBJETIVOS

2.1. OBJETIVO GERAL

Utilizar a técnica de aprendizado de maquina para predizer o
comportamento dindmico da varidvel oxigénio dissolvido da dgua superficial da represa

Billings.

2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Levantar o banco de dados fornecido pela SABESP, do complexo Billings, e adapta-
lo ao software “Orange Data Mining”;

e Levantar o banco de dados fornecido pela NASA, do complexo Billings, e adapta-lo
ao software “Orange Data Mining”;

e Escolher e treinar o(s) modelo(s) de aprendizado de maquina a partir dos bancos de
dados do complexo Billings no software “Orange Data Mining”;

e Analisar as predicdes geradas pelo software “Orange Data Mining” em relacdo aos
parametros carregados no modelo;

e Identificar as relagdes que existem entre os parametros no complexo Billings a partir
das predi¢des geradas no software “Orange Data Mining”;

e Descobrir a dindmica do modelo de aprendizado de maquina em relagdo aos
parametros do banco de dados do complexo Billings;

e (aracterizar os parametros gerados pelo modelo de aprendizado de maquina a partir
do banco de dados do complexo Billings para explicar o comportamento ou sua

tendéncia em fun¢do do tempo.
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3 JUSTIFICATIVA

Dentre as problemaéticas ambientais atuais da humanidade, a polui¢ao das
aguas ¢ uma das mais graves e prejudiciais a longo prazo. Apesar do desenvolvimento
tecnoldgico e das técnicas inovadoras que visam mitigar os danos causados pela intervengao
humana, existem muitos desafios a serem enfrentados para garantir o abastecimento de dgua
com qualidade e a manutencao de ecossistemas equilibrados. Por esse motivo, a dgua, ao ser
um recurso hidrico indispensavel e limitado para a biosfera, torna-se um objeto de estudo de
extrema importancia, inclusive desde o ponto de vista da engenharia.

A represa Billings ¢ muito conhecida e importante na Regido
Metropolitana de Sao Paulo (RMSP). Apesar de ndo ter sido construida com a finalidade de
abastecimento, ela vem atendendo a crescente demanda de agua ocasionada pelo
crescimento populacional e industrial, principalmente em €pocas secas ou caracterizadas por
altas temperaturas (CARDOSO-SILVA et al., 2014). Analogamente, a reversdao das aguas
do rio Pinheiros e o lancamento de efluentes industriais ¢ domésticos foi mais frequente nas
bacias que compdem este complexo, o que levou a constatar um alto indice de poluicao do
sistema aquatico e, portanto, uma perda generalizada da qualidade da 4gua da represa, que
também era utilizada para a geragdo de energia (HERREIRA; PIZELLA, 2020).

A mineracdo de dados nos ultimos anos tem sido bastante empregada em
diversas disciplinas, € em especial na engenharia ecologica e suas areas transversais (DA
COSTA FILHO et al., 2019). Isto ¢ devido a que a ciéncia de dados pode ser aplicada de
diversas formas, como ¢ o caso da simulacdo, onde a finalidade ¢é reproduzir o
comportamento futuro das varidveis. Devido a necessidade de monitoramento constante dos
parametros de qualidade de fontes hidrograficas, tem-se tornando comum a criacao de banco
de dados, os quais resultam em ferramentas de alto interesse no ramo em questao, devido ao
fato, que a partir deles ¢ possivel fazer uma anélise dos possiveis panoramas que podem ser
enfrentados no decorrer do tempo, quando aplicado um modelo de aprendizado de méaquina.

Desde o ponto de vista da simulagdo de sistemas naturais, a possibilidade
de reproducgdo de variaveis da qualidade da dgua a partir de modelos de aprendizado de
maquina torna-se uma ferramenta muito eficaz, pois, a partir das inferéncias geradas pelo
algoritmo € possivel avaliar o comportamento dindmico de variaveis importantes, interpretar
graficos e estabelecer relagdes entre parametros de forma simples e com dindmicas

caracterizadas por uma alta precisdo em relacdo ao sistema natural estudado em questao.
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Nesse sentido, a aplicagdo de modelos de aprendizado de maquina no
complexo Billings torna-se uma estratégia interdisciplinar que envolve varias areas do
conhecimento que podem ser aplicadas como objeto de estudo na Engenharia Quimica, e
que permite ter uma visdo mais estratégica e estruturada da aplicagdo da modelagem e
simulagdo em sistemas naturais, e o papel do engenheiro na andlise e otimizagdo de
processos que podem precisar ou ndo ajustes e/ou ou intervengdes para sua melhora de forma
geral.

Além disso, aproveitando a esséncia e as necessidades inerentes ao
paradigma de aprendizado de maquina, instituigdes como a SABESP e a NASA
disponibilizam conjuntos de dados reais que espelham as condi¢cdes ambientais em que o
sistema opera. Esse acesso facilita a obtengao de uma base de dados abrangente, o que, por
sua vez, capacita o modelo de treinamento a desenvolver resultados preditivos de forma mais
refinada.

O fato mais interessante relaciona-se com a possibilidade de avaliar
panoramas complexos, que € muito importante, pois ao possuir um alto grau de poluigao, a
conscientizacdo ambiental torna-se urgente e a intervengdo de 6rgaos publicos ainda mais.
Dessa forma, ¢ possivel coletar informagdes relacionadas a deterioragdo progressiva do
ecossistema aquatico do complexo Billings e consequentemente do meio ambiente da regido
que tem causado impactos ambientais na regido, gerando prejuizos sanitdrios, sociais,
econdmicos, ambientais, etc.

O objeto de estudo da Represa Billings sera o brago Taquacetuba, do qual
se tem uma ampla variedade de informagdes fornecidas pela Companhia Ambiental do
Estado de Sdo Paulo (CETESB). Este brago da Represa Billings ¢ caracterizado por uma
dinamica diferenciada em relagdo ao corpo central, pois, possui uma comunidade
fitoplanctonica gerada por diversos fatores meteorologicos e ambientais. Nesse sentido, as
condicdes hidrodindmicas sdo bastante diferentes com o corpo central, inclusive em aspectos
fisico-quimicos, ja que os dados apontam a que as densidades maximas registradas neste
braco sdo consideravelmente menores do que as encontradas no corpo central (CARDOSO-
SILVA et al., 2014).

Além disso, a selecdo dessa se¢do da Represa Billings estd vinculada a
elementos que instigam cenarios mais intrincados, dado o seu entorno préximo com a
Represa Guarapiranga, a qualidade das 4guas envolvida e o seu significativo volume, que

alcanca a marca de 67 milhdes de metros cubicos, com uma descarga regularizada de 1,7
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m?/s (SABESP, 2023). Finalmente, ¢ imprescindivel destacar que a captagdo de agua nesse
braco da Represa Billings, encontra-se bastante afastado do corpo inicial e,
consequentemente, as condi¢des da agua serdo de maior qualidade devido a auséncia de
substancias indesejaveis de grande quantidade de lodo no sedimento. Outros aspectos
relacionados a topografia e geologia das margens foram considerados na escolha do local
para a instalacdo do sistema de captacao e recalque.

Ademais, a partir do modelo treinado serd possivel contribuir as areas da
pesquisa em relagdo a analise dos comportamentos e tendéncias dos parametros da represa
em funcdo de tempo, identificando e analisando a relagdo que pode existir ou ndo entre os
mesmos e como estes podem afetar os sistemas aquaticos, e dessa forma estabelecer relagoes
entre os parametros do sistema e sua variagao no tempo.

A andlise de sistemas envolvendo varias reagdes bioquimicas assim como
suas taxas, envolvem conhecimentos interdisciplinares, dentre eles alguns conhecimentos
classicos da area de Engenharia Quimica, como na area de engenharia bioquimica (Cinética
de Michelis-Mentem), os quais sao necessarios para compreender os processos de produgao
e respiracao de algas.

Por fim, aplicam-se conhecimentos relacionados a transferéncia de massa
(absor¢ao) para compreender os processos de transferéncia do oxigénio dissolvido entre a
coluna d’4gua e o ar atmosférico como uma funcdo da temperatura, nas areas transversais
como ¢ a area da quimica, estudam-se assuntos relacionados a reagdes quimicas, reagdes
quimicas em meios aquosos, assim como o0s processos de nitrificacdo e desnitrificagdo.
Assim, sdo varios os exemplos de processos classicos da Engenharia Quimica, que estardo

presentes nas analises dos resultados deste estudo.

Versao Final Honol ogada

06/ 05/ 2024 11: 14



26

4 REFERENCIAL TEORICO

4.1 MEIO AMBIENTE

Em geral, o termo “meio ambiente” ¢ associado a descri¢do de todo o que
seja “natural”, ou resumidamente a todos os componentes vivos e abidticos que rodeiam a
um organismo, ou um grupo de organismos (ZAVALA GUILLEN, 2018). O meio natural,
estd compreendido por todos os componentes fisicos tais como o ar, temperatura, relevo,
solo e corpos d’agua, assim como também todos os componentes vivos como plantas,
animais e microrganismos. Analogamente, também existe o “meio ambiente construido” o
qual esta constituido por todos os elementos e processos realizados pelo homem. Entretanto,
embora seja utilizado para fazer referéncia a qualquer uma das duas terminologias, ¢ mais
comum se referir a0 meio natural estritamente.

Os elementos que compdem o meio ambiente ndo atuam de forma isolada,
sendo caracterizados por agir como partes de um sistema de processos que sao vinculados
entre si (SOLORZANO CHAMORRO; VERA BASURTO; BUNAY CANTOS, 2022).
Assim, 0 meio ambiente opera através de um complexo dindmico de comunidades vegetais,
animais e microrganismos que atuam de forma funcional e se complementam entre si.

Os assuntos relacionados com meio ambiente sdo estudados pela ecologia,
um ramo da biologia especializada nos seres vivos e sua relagdo com o meio (GOMEZ
PUERTO, 2021). Os expertos e cientistas da area destacam a florestacdo e a preservacao de
corpos hidricos como uma questdo fundamental, isto ¢, devido ao fato de que as arvores e a
agua cumprem fungdes vitais para um amplo nimero de fauna existente e também para os
seres humanos, pois, tratam-se dos principais “recursos naturais” fundamentais para a
preservagao da flora e a fauna de forma generalizada.

Em sintese, qualquer organismo obtém do meio ambiente o sustento
necessario para garantir sua supervivéncia, nao apenas por uma questdo alimentaria, se nao
também como fonte de energia, ar e inclusive refugio (SCARDUA, 2021). Para os seres
humanos, o meio ambiente trata-se do “fator chave para a vida”, no qual deve-se trabalhar
para manter seu equilibrio e assegurar uma qualidade de vida igual ou melhor com a que se
tem atualmente.

Segundo o Banco Mundial, a correta administragcao dos recursos naturais
e 0 meio ambiente permite a consolidacdo de bases fortes de um crescimento sustentavel e

inclusivo (MUNDIAL, 2020), contribuindo drasticamente na redu¢do de muitos problemas
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sociais e ambientais. Dessa forma, o meio ambiente, cria uma responsabilidade social que
relaciona outros conceitos tais como sustentabilidade, ecossistemas, economia circular, entre
outros, os quais caracterizam as condi¢des de um meio ambiente de qualidade.

Entre os principais componentes do meio ambiente, encontra-se a agua,
pois, ao ser um liquido vital para a sobrevivéncia dos seres vivos, ¢ indispensavel para
manter o equilibrio do meio ambiente. Assim também, o ar ¢ fundamental na identificacao
do grau de poluicao atmosférica que pode influenciar na qualidade de oxigénio que ¢
participe na respiracdo, € a temperatura, parametro pelo qual € possivel monitorar o frio € o
calor, que podem em muitas ocasides afetar organismos que sobrevivem apenas em faixas
de temperatura muito especificas (SOLORZANO CHAMORRO; VERA BASURTO;
BUNAY CANTOS, 2022).

Os desastres e 0 meio ambiente encontram-se diretamente relacionados,
uma vez que existem os “desastres de origem natural”, os quais sdo eventos extremos que
ocorrem de forma natural dentro de um ecossistema (PNUD, 2018). Estes eventos naturais
sdo a consequéncia de uma mudanga nas condigdes de um ecossistema podendo gerar
fendmenos como derretimento da neve, desborde de rios, inundagdes, desertificacao, etc.
Embora, alguns desses desastres acontecam de forma natural, a degradagdo do meio
ambiente gerada pela atividade humana tem promovido um incremento na frequéncia e
intensidade dos desastres de origem natural.

No decorrer da historia tem-se evidenciado que os ecossistemas sao muito
resilientes. Sendo que muitos deles hdo contribuido notavelmente no desenvolvimento e
sustentabilidade do homem no percorrer do tempo. Entretanto, a industrializagdo, o
crescimento populacional e a gestdo ndo sustentavel dos recursos naturais acarretaram numa
deterioragdo generalizada do meio ambiente e consequentemente problematicas ambientais
muito graves e de amplo interesse e conscientizagdo social.

Atualmente nas sociedades, a relagdo com o meio ambiente estd
diretamente relacionada, pois, independentemente de qual seja o proposito (econdmico,
social, politico, etc.) ocorrera um impacto direto no meio ambiente, gerando perturbagdes
indesejaveis e danos ambientais (SCARDUA, 2021). Embora existam diferentes politicas
publicas em prol do meio ambiente e com a finalidade de evitar as problematicas de polui¢cdao
e contaminacdo, ndo tem sido suficiente na restauracdo e recuperagdo dos ecossistemas
acarretando numa problematica social que precisa ser solucionada antes que os danos sejam

irreparaveis.
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A interrogativa relacionada ao meio ambiente e sua compatibilidade com
0 crescimento econdmico possui uma variedade de respostas atualmente, e sdo muitas as
opinides respeito ao assunto. Os ecologistas radicais ressaltam que o crescimento econdmico
levard a destrui¢do de nosso habitat (meio ambiente) e os sépticos fundamentam que o
crescimento econdomico ¢ a solugdo mais viavel para mitigar os problemas ambientais

(SOLORZANO CHAMORRO; VERA BASURTO; BUNAY CANTOS, 2022).

4.2 RECURSOS NATURAIS

Os recursos naturais sao definidos como os materiais e a energia contida
na natureza e que sdo indispensaveis e uteis para os humanos (PEREIRA; FARIA; DO
NASCIMENTO LIMA, 2021). Em termos mais técnicos, 0s recursos naturais sao também
distinguidos como os bens e servigos que proporciona a natureza sem intervengao direta do
homem. Assim, os recursos naturais incluem os produtos animais, vegetais e climaticos (ar,
temperatura, vento, agua, etc.) os quais sdo gerados pela natureza e surgem
independentemente da existéncia ou ndo do homem.

Estes recursos sao colocados a disposi¢ao do homem, o qual tem como
finalidade emprega-los de diversas formas dependendo da necessidade que tenha
(SANCHEZ et al., 2019). Nesse sentido, os recursos naturais sio utilizados e transformados
pelo homem para satisfazer suas necessidades e seu aproveitamento ocorre por meios €
tecnologias especificas.

Embora os recursos naturais sejam indispensaveis para o desenvolvimento
tecnoldgico e para o funcionamento das sociedades, estes sdo limitados e sem um
planejamento adequado e uma organizagdo personalizada, alguns destes podem desaparecer
no percorrer do tempo (BODIN; CRONA; ERNSTSON, 2017). Os recursos naturais podem
ser classificados em varias categorias, dependendo de suas caracteristicas, a classificacao
mais comum ¢ por sua fonte de origem, por seu estado de desenvolvimento e por sua
capacidade de renovacao.

A classificagdo por fonte de origem divide os recursos naturais em
organicos e inorganicos. Aqueles que provém da matéria organica tais como plantas, animais
e seus produtos, derivados da decomposicao da matéria (carvao) sao considerados como
bioticos (organicos), ja os produtos abiodticos (inorganicos) ndo derivam da matéria organica

(solo, 4gua, ar, vento, etc.) (SANCHEZ et al., 2019).
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Outra forma de classificagdo estd relacionada ao estado de
desenvolvimento, ou seja, se eles estardo ou nao disponiveis no futuro. Assim, dividem-se
em ‘“potenciais”, os quais sdao caracterizados por se encontrar em abundancia numa
determinada regido e ndo estar sendo explorados atualmente (seja pelo pouco interesse ou
pela dificuldade de extracdo). Os “atuais” que estdo disponiveis numa zona que esta sendo
explorada e que existem informagdes relacionadas a sua quantidade, qualidade e
disponibilidade no futuro e as “reservas” que se refere ao recurso natural cuja exploragao se
deixa para o futuro (SANCHEZ et al., 2019).

Finalmente, outra classificagdo muito conhecida estd relacionada a
capacidade de renovagdo do recurso natural, como seu nome diz, esta depende da
disponibilidade do recurso no decorrer do tempo até seu esgotamento definitivo. Este tipo
de recursos naturais possui duas subdivisoes, podendo ser “renovaveis” onde sua taxa de
renovacao ¢ relativamente superior a sua taxa de uso e consequentemente enquanto se
consume o recurso, ¢ possivel renova-lo para evitar sua desapari¢ao no transcurso do tempo,
e 0s “nao renovaveis”, os quais sua taxa de extracdo ou de consumo ¢ maior que sua
renovagio, motivo pelo qual esgotam-se no decorrer do tempo (SANCHEZ et al., 2019).

O estudo e analise dos recursos naturais ¢ de ampla importancia devido ao
fato que sua disponibilidade garante uma melhoria na qualidade de vida das sociedades, e
seu uso racional ¢ fundamental para sua preservacio (PEREIRA; FARIA; DO
NASCIMENTO LIMA, 2021). Nessa ordem de ideias, no momento que o homem utiliza os
recursos naturais ndo obtém apenas beneficios pessoais, se ndo também comunitarios que
favorecem intrinsicamente o desenvolvimento tecnoldgico, social e o estilo de vida em geral.

Dessa forma, em prol da preservacdo e manutencao dos recursos naturais,
a sustentabilidade ¢ uma acdo fundamental que permite o desenvolvimento ambiental,
econdmico e social tendo em conta que os recursos naturais sao limitados e que eles devem
estar disponiveis no futuro para as novas geragdes e para as novas necessidades da sociedade
(ORELLANA SALAS; LALVAY PORTILLA, 2018). Assim, ao proporcionar uma relagao
mais amena e eco amigavel com a natureza, ¢ possivel criar um ambiente harmonico entre o
meio ambiente (natureza) e as sociedades.

A América Latina possui uma ampla variedade de recursos naturais € um
patrimonio natural muito diferenciado em comparacao a outras regides do mundo. Ao longo
da historia, tem enfrentado varios desafios importantes no que diz respeito a gestdo e

governanga dos recursos naturais, onde a finalidade geral ¢ promover um desenvolvimento
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inclusivo e sustentavel de suas sociedades num contexto econdmico, social e ambiental
(GRANT, 2001).

O territorio latino-americano possui um terco das reservas de dgua doce de
todo mundo e uma quinta parte dos bosques naturais e aproximadamente 12% de seus solos
sdo cultivaveis e favorecidos por sua dinidmica climatica (SANCHEZ et al., 2019). Na
américa latina, os recursos naturais, incluidos o setor agroindustrial, além da mineracao,
hidrocarbonetos e outros, representam mais de 70% das exportacdes totais, situando-se na
ultima década entre os maiores distribuidores do mundo de recursos naturais de alta

qualidade (MARACLE, 2020).

4.3 PARAMETROS E QUALIDADE DA AGUA

A 4gua em termos gerais, ¢ uma molécula polar cuja conformacao ¢
disposta por dois atomos de hidrogénio e um de oxigénio (Figura 1), a suas ligagdes formam
uma rede de ligagdes de hidrogénio que lhe tornam uma molécula bastante instavel, cuja
caracteristica ¢ sua capacidade de suportar altas temperaturas até atingir seu ponto de
ebulicdo e fusdo (SHRIVER, 1998).

Figura 1. Estrutura molecular da 4gua

LH

H

Fonte: SHRIVER, 2008.

Este recurso hidrico pode ser encontrado no estado sélido (gelo), gasoso
(vapor) e liquido (4gua), sendo que cada uma de suas fases possui propriedades fisicas e

quimicas muito diferenciadas e muito importantes na sobrevivéncia dos ecossistemas. As
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caracteristicas da dgua podem ser quimicas, fisicas ou biologicas e segundo sua composi¢ao
pode ter diferentes classificacdes (doce, salgada, mole e dura as mais comuns) (PEREZ,
2015).

As caracteristicas e versatilidade da agua permitem que seja possivel seu
emprego em uma ampla variedade de areas e ramos de pesquisa, isto devido as suas
propriedades fisico-quimicas que lhe tornam uma substancia “simples e versatil”. Nos
ultimos séculos, a 4agua tem-se tornado padrdo na comparagdo com outras substincias
liquidas, e tem auxiliado na resolugdo de problemas rotineiros em base a suas caracteristicas
fisico quimicas, isto é devido a que sua densidade é de aproximadamente 997 kg/m> = 1
g/cm?®, além de outras propriedades de interesse, como ¢é o caso da tensdo superficial, que
permite sua comparacao com outros fluidos de forma mais genérica e mais simples, sendo a
principal causa, que a 4gua possui uma tensao muito alta (ACS, 2017).

A fundamentalidade deste recurso hidrico permite que seja objeto de alto
interesse nao apenas ambiental, mas também em outras areas, tais como a social, econdmica,
energias renovaveis, etc. Assim, a necessidade de que a mesma esteja nos parametros
adequados respeito a sua qualidade, estd intrinsicamente relacionada ao desenvolvimento
social e tecnologico das regides, estando inclusive relacionada com a redugdo de pobreza e
as desigualdades (SERRAGLIO et al., 2021). Ao realizar um correto gerenciamento €
disposi¢do dos recursos hidricos, € possivel realizar uma avaliagdo mais rigorosa do impacto
do meio ambiente, pois, qualquer mudanga nos padrdes dos parametros serd notavel, e
consequentemente sera possivel procurar solu¢des para combater o problema.

O emprego constante da dgua combinado com o desenvolvimento
tecnoldgico de forma acelerada a nivel mundial tem evidenciado uma influéncia notavel nos
padrdes dos parametros da dgua e consequentemente na sua qualidade (causa da maior
poluicao). Assim, as legislagdes vigentes tem sido adaptadas com o intuito de suprir essas
mudangas e tentar incitar um tratamento mais rigoroso da dgua, tendo em conta padrdes que
sdo benéficos para consumo humano e animal e portanto podem classificar o recurso, como
de “qualidade” (SERRAGLIO et al., 2021).

Nesse sentido, a qualidade da dgua pode ser estimada tendo em conta um
conjunto de pardmetros estabelecidos, legislados ¢ adequados previamente (SANCHEZ
MARTINEZ, 2017). A caracteristica mais imprescindivel que deve ter este liquido esta
relacionada a sua potabilidade, isto se deve ao fato de que ela possa garantir que os seres que

a consumam estejam em condic¢des de seguranga e bem-estar. A qualidade da 4gua representa
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um dos papeis mais importantes na vida humana e nas caracteristicas do ecossistema, € a
partir de seus parametros fisico-quimicos e bioldgicos, ¢ possivel inferir sobre a qualidade
ambiental de uma bacia hidrografica e, portanto, de uma regiao em especifico.

Além disso, as caracteristicas de cor, turbidez e condutividade sao
utilizadas como pardmetros para determinar a qualidade da agua (SANCHEZ MARTINEZ,
2017). A avaliagdo destes parametros ¢ de ampla importancia, pois, permite avaliar o
comportamento dindmico de parametros de qualidade da d4gua importantes além de articular
propostas para sua adequacdo. O monitoramento dos recursos hidricos cujo intuito seja
avaliar a qualidade da 4gua no Brasil sdo legislados por agéncias reguladoras que trabalham
a niveis federais, estaduais, intermunicipais e em muitos casos municipais (SERRAGLIO et
al., 2021). Nesse sentido, dependendo da regido, os parametros tendem a ser diferentes,
mesmo que suas faixas ndo apresentem variagdes tao abruptas.

Os critérios de caracterizagdo das dguas no Brasil sdo estabelecidos de
acordo com a classificagdo do curso hidrico. Dessa forma, tem-se em conta parametros
numéricos com faixas estabelecidas e termos qualitativos que descrevem o indice de
qualidade da agua e sua preservagdo (PASSOS; DE FREITAS MUNIZ; FILHO, 2018). Em
geral, estes parametros possuem uma ampla influéncia de padrdes internacionais, porém,
muitos sdo adaptados devido ao fato que existe uma diferenciagdo entre as d4guas nacionais
e os corpos d’agua internacionais.

A seguir estdo apresentados alguns principais parametros de qualidade da

agua que serao utilizados ao longo deste trabalho.

4.3.1pH

O pH (potencial de hidrogénio) ¢ uma medida que indica as propriedades
relacionadas a acidez ou alcalinidade da 4gua (ACS, 2017b). Assim, em termos genéricos se
define como a concentragdo de ions hidrogénio na agua. Este tipo de medida possui uma
escala logaritmica (Figura 2) com valores do 0 até o 14, o que diz que, conforme avanga uma
unidade na escala, ha uma diminui¢cdo dez vezes maior na concentracao de ions hidrogénio.
Nesse sentido, com uma diminui¢do do pH, a 4gua torna-se mais acida, e analogamente, com

o aumento do pH a 4gua fica mais basica (VINET; ZHEDANOV, 2011).
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Figura 2. Escala de pH
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Fonte: “Blog de Fisico-Quimica do André: Escala de pH”, 2012

A escala de pH foi desenvolvida por Danes Sorensen no ano 1909. A partir
dessa escala, € possivel determinar a acidez ou alcalinidade de uma substancia. Os valores
estdo fixados desde 0 até 14, onde o pH igual a 7 € neutro, abaixo de 7 ¢ acima de 7 ¢ alcalino
ou basico. No ano de 2002, a [UPAC recomendou utilizar as convengdes atuais da medida
do pH baseadas na convencdo Bates-Guggenheim (KOTZ; TREICHEL; WEAVER, 2003).

A importancia do pH envolve andlises em muitas areas do conhecimento,
e encontra-se presente na cotidianidade forma geral. Por exemplo, muitas reagcdes quimicas
do corpo humano e animal acontecem numa faixa estreita de pH (metabolismo celular), e
sdo necessdrias para garantir sua sobrevivéncia (ZITA, 2021). Entretanto, assim como ¢
benéfico, pode ser prejudicial quando ndo estiver ajustado para os organismos, como ¢ o
caso por exemplo dos peixes, que quando se encontram num meio com pH muito 4cido ou
basico, comegam a ter danos fisicos nas branquias, esqueletos e nadadeiras (ACS, 2017b).

Quando as mudangas no pH ndo forem ajustadas, podem alterar a
concentragdo de outras substancias na agua, modificando o nivel de toxicidade. Este ¢ um
caso muito comum que ¢ legislado no langamento de efluentes que contém merctrio. Isto se
deve ao fato que se o pH do mercurio for diminuido, este pode-se tornar solivel na agua e
consequentemente ¢ muito toxico para a saide publica e para o ecossistema (ROCHA;
PEREIRA; DE PADUA, 1985).

Na area da bioquimica, a medi¢do de pH ¢ imprescindivel, pois, muitas
enzimas e proteinas possuem uma faixa especifica para ter um alto indice de atividade e
gerar um produto melhor. Assim também, os cultivos celulares devem ter um controle
rigoroso da faixa pH, devido a que algumas células apenas sobrevivem nela, caso contrario

morrem (ZITA, 2021). Na industria alimenticia, o pH também ¢ amplamente controlado para
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prevenir o crescimento de organismos patdgenos, os exemplos mais comuns sao na industria
de lacteos e bebidas fermentadas.

Ja na agricultura e na analise de solos, o pH determina que tipo de plantas
sobreviveria em determinada regido, além de tornar possivel o monitoramento do
crescimento de plantas, pois dependendo desta propriedade, ¢ possivel inferir sobre sua
velocidade de crescimento além da conveniéncia de semear no lugar em questdo (ZITA,
2021). Assim como ocorre com o solo, o pH tem uma alta influencia na avaliagao da
qualidade da dgua, pois esta caracteristica permite determinar a solubilidade do liquido assim
como a biodisponibilidade de substancias quimicas como nutrientes (fosforo, nitrogénio e
carbono) e metais pesados (chumbo, cobre, cadmio, etc.) (CARBOTECNIA, 2010).

Nesse sentido, o pH da 4gua estd regido pelo equilibrio do meio e sua
concentracdo de compostos dissolvidos. Assim, em aguas naturais este equilibrio ¢
caracterizado por um pH de 7 e deve ser avaliada a presenga de didxido de carbono (CO»),
acido carbonico (H2COz37), além de outros componentes naturais, como os acidos himicos e
os fulvicos os quais sao o resultado da degradagdao da matéria organica (SCARIOT, 2008).
O pH também esta relacionado as condi¢des ambientais e climaticas das fontes hidricas,
assim, dependendo do dia e a hora, este terd uma variacao significativa, a qual € justificada
por conta dos processos bioquimicos que ocorrem em diferentes lapsos de tempo.

A condi¢do de acidez ou alcalinidade depende também da intervencao de
outros fenomenos, como ¢ o caso da radiagdo solar no processo de fotossintese, dessa forma,
como o didxido de carbono reage com as moléculas de agua produzindo o ion hidrdénio, o

pH se torna entdo mais acido no meio (SCARIOT, 2008).

4.3.2 Radiacéo Solar

A radiacdo solar ¢ a energia emitida pelo sol, a qual ¢ propagada em todas
as diregdes através do espaco mediante ondas eletromagnéticas, e sua geragdo esta
relacionada as reagdes de hidrogénio no ntcleo do sol por fusao nuclear, sendo emitida pela
superficie solar. Esta energia ¢ a principal responsavel pela dinamica dos processos

atmosféricos e o clima (RADIACI, 2012).

O sol ¢ conhecido como a principal fonte de energia para todos os

processos no sistema terra. Mais do 99% da energia que recebe a atmosfera, o ar e a dgua
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provém do sol, estes componentes do sistema terra absorvem energia solar a qual ¢ irradiada
na forma de calor. A energia recebida pela terra num ano atinge até 5,46x10** watts (W)
(VALDES; RIVEROS; ARACINBIA, 2012). A densidade de poténcia do sol (poténcia por
unidade de area) acima da atmosfera terrestre ¢ denominada como constante solar e ¢
equivalente a 1,366 Wm2, entretanto, este valor é reduzido em aproximadamente 30%
quando ingressa na atmosfera, dando uma insolacdo na superficie da terra de
aproximadamente 1000 Wm™, sob nivel do mar num dia claro (VALDES; RIVEROS;
ARACINBIA, 2012).

A radiagdo solar que chega a superficie da terra possui trés componentes
(Figura 3). O primeiro ¢ a “radiacdo direta” a qual procede em linha reta desde o sol, a
segunda, a “radiacdo difusa” a qual provém de todas as dire¢des, excetuando o sol e a
terceira, o “albedo” que faz referéncia a radiacdo refletida pela superficie terrestre. A

somatodria dos 3 componentes constitui a radiagdo global como um todo.

Figura 3. Componentes da radia¢do global e sua incidéncia num painel fotovoltaico

Fonte: (LYNN, 2010).

As informagoes relacionadas a radiacdo solar sdo de amplo interesse e
possuem uma grande variedade de aplicagdes nas areas de engenharia, arquitetura,
agricultura, satide, meteorologia, etc. Assim, na atualidade este tipo de energia é muito
empregada como fonte alternativa de producdo de energia na geragao de eletricidade, em
projeto de sistemas de aquecimento de 4gua, projecdo de edificios e infraestrutura,

monitoramento de crescimento de plantas, desidratagao de alimentos, implicagdes na saude,
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analise de evaporagdo e irrigagdo, qualidade do ar, etc. (MAGARREIRO; FREITAS;
BRITO, 2016).

O sol, em termos gerais, emite energia em forma de radiagdo de “onda
curta”. Apds passar pela atmosfera, ocorre o processo de enfraquecimento por difusdo,
reflexdo das nuvens e absor¢do pelas moléculas de gases (0zonio e vapor de 4gua) e também
pelas particulas em suspensao, assim, a radiacao solar alcanga a superficie terrestre oceanica
e continental que reflete ou absorve este tipo de energia (RADIACI, 2012). A quantidade de
radiag¢do absorvida pela superficie ¢ devolvida em dire¢do ao espago exterior na forma de
radiacdo “longa” a qual € responsavel direta pela transmissao de calor na atmosfera.

A atmosfera ¢ majoritariamente transparente a radia¢do solar entrante,
assim, no topo da atmosfera chega um 100% da radiacdo solar e aproximadamente 26% ¢
dispersado pela atmosfera como radiacdo difusa até a superficie (Figura 4). Dessa forma,
aproximadamente 51% da radiagdo atinge a superficie terrestre, sendo 19% absorvida pelas
nuvens e gases atmosféricos (INZUNZA, 2019). Embora alguns componentes do sistema
terra fagam uma absor¢do notavel da radiacao solar, aproximadamente 30% da mesma ¢
perdida no espago, a qual ¢ dispersa nas nuvens e dispersa no solo, o qual infere que a
radiagdo solar que chega na atmosfera pode ser dispersada, refletida ou absorvida por seus
componentes dependendo do comprimento de onda da energia transmitida e o tamanho e

natureza da substancia que modifica a radiacao.

Figura 4. Distribui¢do da radiacdo no sistema terra
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Fonte: (INZUNZA, 2019).

Como o planeta terra possui uma temperatura muito inferior que do sol, a

radiagdo terrestre ¢ emitida em comprimentos de onda muito mais longos que a radiacao
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solar de “onda curta” (LEAL IGA; LEAL IGA; SOL, 2015). Nessa ordem de ideias, a
radiagdo terrestre emite comprimento de ondas numa faixa de 1 e 30um, no range
infravermelho do espectro, com um maximo de 10um, por esse motivo, € conhecida também

como radiacao de “onda longa” ou radiacdo infravermelha (Figura 5).

Figura 5. Esquema da quantidade da radiacdo solar e terrestre
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Fonte: (INZUNZA, 2019).

Embora o desenvolvimento tecnologico tenha avancado de forma
acelerada atualmente, as medi¢des de radiacao solar em areas especificas nem sempre estao
disponiveis devido ao alto custo e aos requerimentos tecnoldgicos (JIMENEZ; WILL;
RODRIGUEZ, 2017). Assim também, a falta de base de dados climatica é uma problematica
comum no mundo, além das falhas e¢ a incerteza na coleta de dados das estagdes
meteoroldgicas, pois ao estar localizadas em locais remotos, seu acesso, reparagdo e
manuten¢do muitas vezes torna-se dificil. Na literatura, € comum encontrar uma ampla gama
de dados com os quais € possivel estimar a radiacdo solar, entretanto, os modelos empiricos
possuem limitagdes, pois, muitas vezes a modelagem carece de dados indispensaveis para
montar modelos precisos de inteligéncia artificial.

Nesse sentido, a avaliacdo de modelos que incluam este parametro a partir
de modelos de aprendizado de maquina torna-se de amplo interesse, uma vez que existe um
amplo banco de dados disponibilizado por instituigdes confidveis como ¢ a National
Aeronautics and Space Administration (NASA), e que a partir desses dados, hd a

possibilidade de reproduzir comportamentos em sistemas naturais, além de analisar
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tendéncias nos sistemas que podem levar a inferir sobre a relagdo entre a radiacdo solar e

outros parametros, € como estes podem afetar o ecossistema no decorrer do tempo.

4.3.3 Precipitacao

A precipitagdo ¢ a fase do ciclo hidrolégico que consiste na queda da agua
desde a atmosfera até a superficie terrestre (SILVA et al., 2020). Este fendmeno ¢ produzido
como consequéncia da condensacado, ou seja, da acumulagdo de vapor de dgua na atmosfera
que propicia a formacao das nuvens. Quando as nuvens acumulam um alto teor de vapor
d’agua, o peso das gotas faz que a dgua desga até a superficie. Este fendmeno também ¢
conhecido como precipitacao atmosférica ou precipitagao pluvial.

Dependendo da temperatura em que esteja a atmosfera, a 4gua que cai
durante a fase de precipitagdo pode chegar a superficie em estado liquido ou solido. As
precipitagdes liquidas sdo denominadas “chuvas” de forma geral, e estas variam dependendo
do tamanho das gotas e da intensidade na qual caem, assim como também do tempo de
duracdo das mesmas (LOZANO-RIVAS, 2018).

As precipitagdes também podem ser apresentadas no formato de granizo,
que sdo bolas de agua congeladas que podem ter diferentes tamanhos e texturas. Este
fendmeno ocorre quando a temperatura encontra-se muito proxima aos zero graus (0°C),
provocando uma mudanga de fase de liquido a s6lido (processo de solidificagdo) (SILVA et
al., 2018).

A precipitagdo ¢ objeto de estudo da meteorologia por ser um fator
importante na observagdo do clima e dos fendmenos atmosféricos. Sua medicdo permite
estabelecer periodos de duracdo das chuvas e registrar a quantidade de agua que chega a
superficie (LOZANO-RIVAS, 2018). A unidade utilizada para medir a precipitagdo é o
milimetro (mm) o qual é equivalente a um litro por metro quadrado de superficie (L/m?).
Estes valores permitem expressar o volume das precipitagdes que tenham caido sobre uma
determinada area durante um periodo.

A atmosfera tem uma relagao intrinseca com o fendmeno de precipitacao,
pois a partir de sua altitude e estagdo do ano ¢ possivel inferir sobre as propriedades pluviais
de uma determinada regido (CORREA; GALVANI, 2017). Sendo assim, a atmosfera tem
caracteristicas de reservatorio, pois pode distribuir vapor de agua e consequentemente

influenciar as propriedades de precipitagdo pluvial em termos gerais.
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A atmosfera estd constituida por ar seco, vapor d’agua e particulas em
suspensao, € a formagao de precipitacdes esta relacionada a ascensao de massas de ar umido,
sendo que este fendmeno produz um resfriamento adiabatico que promove que o vapor atinja
seu ponto de saturagdo e que o ar seja expandido nas zonas de menor pressdao. Dessa forma,
favorecido por sua condensacdo e supondo condigdes favoraveis (com a existéncia de
nlcleos higroscopicos), o vapor de dgua sofrerd condensagdo e gerard gotas pequenas em
torno dos nucleos higroscopicos (COSTA; BECKER; BRITO, 2013).

Devido a isso, as gotas precisam ter um peso maior do que a resisténcia do
ar, pois caso contrario, permanecerao mantidas em suspensdo nos formatos de nuvens e
nevoeiros. Assim, quando atinjam um tamanho que ultrapasse a resisténcia do ar, ocorrera
um deslocamento em direcdo ao solo. Os crescimentos de gotas mais comuns destacados sao
os mecanismos de coalescéncia e de difusdao de vapor (TUCCI; BERTONI, 1993)

As precipitagdes podem ser classificadas dependendo das condigdes nas
quais € produzido o movimento vertical do ar (ascensdo). Estas condi¢des sdo caracterizadas
tendo em conta fatores como convecgao térmica, relevo e acao frontal de massas de ar. Sendo
entdo classificadas principalmente como “precipitacdes convectivas”, ‘“precipitagcdes
orograficas” e “precipitagdes ciclonicas” (SILVA et al., 2018). No Quadro 1, encontra-se

ilustrado as principais classificagdes das precipitagdes e suas caracteristicas mais destacadas.

Quadro 1. Classificagdo e caracteristicas das precipitagoes.

N° Classificacao Caracteristica(s) mais destacada(s)
1. Precipitacao Quando o aquecimento da superficie terrestre ¢ desigual
Convectiva provoca o aparecimento de camadas de ar com densidades

diferentes, gerando consequentemente uma estratificagdo
térmica da atmosfera “equilibrio instavel”. Estas sdo de
grande intensidade e curta duragao.

2. Precipitacio Sdo o resultado da ascensdo mecanica de correntes de ar
Orogrifica umido horizontais sob barreiras montais, tais como rochas e
montanhas, assim, quando os ventos umidos sdo resfriados
de forma adiabatica haverd geracdo de nuvens e
consequente ocorréncia de chuvas.

3. Precipitacao Ocorrem ao longo da superficie de descontinuidade que

Ciclonica separa duas massas de temperatura e umidade diferentes.
Fonte: Adaptado de (PEREZ, 2015).
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A represa Billings possui as caracteristicas para classificar a sua
precipitagdo do tipo “orografica”, ao se encontrar numa regido altamente montanhosa, a
possibilidade de ocorrer correntes de ar imido ao longo do ano ¢ alta.

A dindmica hidrolégica de uma bacia hidrografica ¢ determinada por
fatores naturais climatolégicos (precipitagdo, evaporagao, umidade do ar, vento, etc.) assim
como suas caracteristicas fisicas. Dessa forma, a precipitagdo destaca um papel importante
nas caracteristicas das regides e seus eventuais fendmenos, logo, a partir de seu
comportamento ¢ possivel realizar analises sobre os sistemas estudados e torna-se

interessante relaciona-la com outros pardmetros envolvidos no sistema estudado.

4.3.4 VVelocidade do Vento

O vento desempenha um papel muito importante no estudo da dinamica
dos sistemas, isto devido a que dependendo de sua velocidade, o volume de ar que desloca
pode ser maior ou menor € consequentemente, pode ocorrer uma variagao na emissao de
corpos atmosféricos que existirdo nos sistemas (VENEGAS; MAZZEO, 2012).

A direcdo do vento mede a componente horizontal da velocidade do
mesmo, e esta informagdo ¢ muito util na meteorologia, seja para fins informativos, quanto
para gerar um prognostico mais preciso € adequado. Além disso, o vento € caracterizado por
duas grandezas principalmente: a velocidade e a direcdo, sendo definidas em sintese, como
a componente horizontal do deslocamento do ar num ponto e um instante determinado
(IDEAM, 2018). A medicdo deste pardmetro ¢ realizada a partir de um anemometro,
equipamento calibrado para obter a velocidade do vento numa unidade de medida em
especifico (que em geral estd no SI). A velocidade média do vento varia entre 3 ¢ 7 m/s,
dependendo das situagdes meteorologicas (IDEAM, 2018).

A velocidade média do vento € menor durante o periodo noturno, onde ¢
caracterizada por pouca variacdo, devido a que uma das principais causas do aumento da
velocidade do vento € a saida do sol, onde suas mudancas mais destacaveis sao dadas entre
as 12 e 16 horas solares. A partir das informacdes obtidas tanto do vento, como de sua
velocidade, ¢ possivel estabelecer os “perfis do vento” (ERASO CHECA; ESCOBAR
ROSERO, 2018). Climas locais do vento sdo influenciados pela orografia e rugosidade do
territorio, sendo assim, em geral, a velocidade do vento aumenta conforme aumenta a altura

sobre o solo.
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A caracterizagdo do vento ndo ¢ constante, e, portanto, o pardmetro estd
relacionado ao “vento instantaneo”, “vento médio” e rachas. Diante isso, na meteorologia, o
vento instantdneo ¢ medido por um periodo de 3 minutos, enquanto o vento médio ¢
calculado em intervalos de 10 em 10 minutos (MARTINS DOS SANTOS; DA SILVA
OLIVEIRA, 2021). O fendmeno estrutural (como as edificagdes, rochas e montanhas)
também afetam a passagem do vento, o que leva a uma perda na sua velocidade, motivo pelo
qual, em regides onde hd muita constru¢ao a tendéncia ¢ a ter uma velocidade do vento
menor em comparagao a zonas menos construidas.

Nesse sentido, os “obstaculos” impedem o movimento uniforme do vento
e consequentemente afetam a distribui¢cdo do mesmo e sua velocidade. Entdo, o vento ao ter
um comportamento bastante modificado por causa das perturbagdes, podera ter influéncia
no sistema, uma vez que sera responsavel pelo lancamento de particulas em regides

especificas.

4.3.5 Temperatura

A temperatura ¢ uma variavel de estado da matéria que relaciona-se com a
energia cinética média de suas particulas (BELENDEZ, 2017). Este pardmetro aporta uma
ampla variedade de informagdes sobre as propriedades fisicas dos corpos e esta
intrinsicamente relacionada a outras varidveis no sistema. Em termos mais técnicos, a
temperatura ¢ definida como uma magnitude que ¢ relacionada com a velocidade média do
movimento molecular da matéria. Logo, quanto maior seja o movimento das mesmas, maior
sera sua energia cinética, ja que estas moléculas podem rotacionar e se deslocar com maior
rapidez, consequentemente, a temperatura serd maior (COLUNGA; OLGUIN
GRANADOS; VARELA TOVAR, 2020).

A temperatura ¢ uma magnitude que mede o nivel térmico ou o calor que
um determinado corpo possui. Na natureza, os corpos encontram-se num estado de
agregacgao (solido, liquido ou gas), em todos esses estados, as moléculas encontram-se em
continuo movimento.

O estudo fisico da temperatura relaciona-se com o “equilibrio térmico”,
isto devido ao fato que um sistema mecanico possui varias configuragdes que dependem da
distribuicdo da energia de seus subsistemas. Dessa forma, dentre suas configuracdes, hd uma

na qual todos os subsistemas encontram-se em equilibrio térmico, e que pode ser estudada
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e/ou avaliada a partir das técnicas da mecanica estatistica (SERWAY, 2018).

Existem varias escalas para expressar a temperatura, assim, as mais
convencionais sao o Celsius, a qual define a temperatura do ponto de gelo como 0°C e a
temperatura do ponto de vaporizacdo como 100°C. A escala Fahrenheit, a qual estabelece
32°F para a temperatura do gelo e 212°F ao ponto de ebuli¢do de agua, e por ultimo a escala
Kelvin, que fixa o zero absoluto (-273,15°C) (SERWAY, 2018).

O estudo da temperatura ¢ fundamental em sistemas aquaticos, pois este
parametro ¢ fun¢ao de muitos processos fisicos, quimicos ¢ bioquimicos do sistema. Assim,
conforme aumenta a temperatura, havera alteracdo em muitas das caracteristicas padrao do
sistema hidrico tais como: viscosidade, tensdo superficial, compressibilidade, calor
especifico, constante de ionizacdo, calor latente e calor de vaporizacao. Nesses casos,
aumentos na temperatura geram como consequéncia a diminui¢cdo significativa dessas
propriedades, e analogamente, outras propriedades como condutividade térmica, pressao de
vapor e solubilidade (solidos) aumentam (ROCHA; PEREIRA; DE PADUA, 1985).

Os parametros relacionados a temperatura, sdo determinantes e
fundamentais no direcionamento da maioria dos processos fisicos e bioquimicos dos
sistemas aquaticos. Assim, quando um sistema € exposto a altas temperaturas, as taxas de
reagdes quimicas também aumentam de forma dréstica. Além disso, outros aspectos também
sdo afetados diretamente, como ¢ a diminui¢do da solubilidade gases tais como oxigénio
(0»), dioxido de carbono (CO») e nitrogénio (N2) (SCARIOT, 2008).

Dessa forma, a temperatura possui um efeito direto na cinética das reagdes
quimicas e, portanto, altera os sistemas aquaticos nas suas estruturas proteicas, enzimaticas
e biologicas em geral. Alteragdes minimas (> 5,0°) podem acarretar ja na liberagdo de efeitos
toxicos de certas substancias presentes na dgua, que podem reduzir o tempo de sobrevivéncia
dos peixes. (ROCHA; PEREIRA; DE PADUA, 1985). Analogamente, o frio também pode
causar a morte de varias espécies devido ao retardamento nos seus movimentos devido a
queda brusca na temperatura.

Na analise hidrografica havera variagdes de temperatura conforme exista
influencia na latitude, altitude e nas condi¢des climaticas ¢ ambientais. Porém, estas
variagoes ocorrem de forma gradual e ndo uniforme, assim, o incremento da temperatura dos
corpos hidrograficos gera o aumento da atividade biologica dos organismos vivos presentes
na dgua. Nesse sentido, a biodiversidade que se encontra presente na agua (tais como plantas

aquaticas, animais, insetos, etc.) possuem um limite de tolerancia a temperatura (SCARIOT,
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2008). Embora exista esse limite, em muitos casos, quando ¢ recorrente a alteracdo da
temperatura, os organismos optam pela migracao do ecossistema, acarretando em outra série
de consequéncias ambientais.

A temperatura também influi nas propriedades quimicas da agua e
consequentemente na sua qualidade. Um exemplo disso é que com o aumento da
temperatura, ocorrera uma alteracao do sistema ocasionada por o aumento de reagdes
quimicas, que favorecem os processos de evaporacao e volatilizagdo das substancias
presentes na agua, € que em muitos casos, podem ser substincias prejudiciais ou
indesejaveis, podendo também afetar a densidade da dgua, tornando-a mais densa devido as
precipitagdes que sao promovidas pelo aumento da temperatura (CARDOSO-SILVA et al.,
2014).

Outros aspectos sao afetados conforme a temperatura ¢ aumentada, o mais
comum esta relacionado a taxa metabolica dos organismos, onde em muitos casos promove
o crescimento acelerado de algas indesejaveis, que podem alterar a qualidade da 4gua e

tornam-se uma problematica ambiental de forma geral (GIORDANO, 2004).

4.3.6 Turbidez

A turbidez ¢ um termo utilizado para descrever a transparéncia da agua.
Na andlise de recursos hidricos, este parametro diz sobre o nivel de lodo que possui a agua,
embora, seja um parametro relacionado a clareza da 4gua, sua determinagao estd relacionada
com as propriedades 6ticas da dgua, avaliando sua dispersdo e absor¢do da luz na mesma
(GONZALEZ TORO, 2014). O aumento da turbidez ¢ destacado a partir do fato que muda
a direcao da luz, assim, se a turbidez for baixa, a luz ndo tera mudangas na dire¢ao,
entretanto, se esta ndo for uniforme no passo da luz, infere-se que se encontra bastante turva.
A regra geral diz que quanto menor for a clareza da 4gua, maior serd sua turbidez, porém,
em muitos casos ndo ¢ aplicada esta generalidade, pois existem 4guas transparentes, cuja
turbidez ¢ alta (GOYENOLA, 2007).

Este fenomeno ocorre de forma natural e se produz na maioria de corpos
d’agua tais como rios, lagoas, oceanos, etc. A fonte mais destacada de turbidez nas aguas
abertas ¢ o fitoplancton, espécie muito comum em fontes hidrograficas que podem estar
expostas a particulas que contém argilas e lodos procedentes da erosao, sedimentos de leito

em suspensao e residuos organicos de forma geral (ROCHA; PEREIRA; DE PADUA, 1985).
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Esta turbidez também pode ser ocasionada pela fauna aquatica, como ¢ o caso dos peixes,
quando se alimentam e geram sedimentos que tornam a agua mais turva.

A caracteristica de turbidez também pode ter origem antropogénica, como
¢ o caso do langamento de efluentes com alto conteudo de matéria organica, as descargas
das 4guas residuais, os sistemas de pesca, etc. Isto, além de gerar uma problematica
ambiental relacionada a polui¢do de recursos hidricos, também torna a 4gua mais turva, e
consequentemente requer tratamento para adequar esta caracteristica.

Embora a turbidez seja uma caracteristica que pode ser promovida pelo
homem, a mesma pode ser ocasionada por causas naturais como tormentas, chuvas
torrenciais e inundagdes, as quais criam correntes de dguas rapidas que podem transportar
um maior numero de particulas e sedimentos de maior tamanho. Logo, havera um maior
arrastre de areia, lodo, argila e particulas organicas na superficie da agua e a turbidez sera
maior (GONZALEZ TORO, 2014).

O estudo da turbidez nos diferentes corpos hidrograficos ¢ de amplo
interesse, pois, seu aumento pode deteriorar o entorno natural e alterar o crescimento de flora
e fauna. Esta consequéncia ocorre devido a que quando a penetracdo de luz ¢ bloqueada
através da agua, uma alta concentragdo de particulas do material podem modificar a
penetracdo afetando os organismos de forma geral. Analogamente, se a penetragao da luz for
reduzida de forma significativa, é possivel que se reduza a fotossintese e a sua vez pode ser
produzido um descenso na liberagdo de oxigénio na dgua durante o dia (METROLOGOS
METAS & ASOCIADOS, 2010). A reducao da penetracao da luz também pode ter um
impacto sensorial ja que impede que alguns organismos possam visualizar seus alimentos,
suas presas, seus predadores, etc. Isto ¢ produzido se o aumento de turbidez ¢ gerado de
forma natural ou em eventos naturais, também se destaca que muitas espécies de flora e
fauna estdo habituadas a variabilidade natural da turbidez e podem sobreviver sem
problemas com menos luz solar durante periodos especificos (dependendo da espécie).

As particulas em suspensdo também podem absorver calor da luz solar,
tornando as aguas turvas, muito mais quentes, € consequentemente gerando uma redugao na
concentracdo de oxigénio na agua (o oxigénio se dissolve mais simplesmente na agua fria).
Além disso, alguns organismos serdo afetados por essa mudanga de temperatura no meio no
qual habitam e terdo dificuldade para sobreviver no mesmo (GOYENOLA, 2007).

No tratamento de 4gua, o impacto da turbidez considera-se meramente

estético, entretanto, sua eliminagdo ¢ indispensavel para desinfetar efetivamente a agua e
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poder torna-la potavel. As particulas em suspensdo também promovem a adesdo de metais
pesados e uma variedade de compostos toxicos que sdo prejudiciais para a saude
(GONZALEZ TORO, 2014). Os valores de turbidez em geral, sio expressos em Unidades
Nefelométricas de Turbidez (NTU) ou em mg/L de SiO» (miligramas por litro de silica). No

Quadro 2 ilustra-se a faixa de turbidez recomendada na avaliacdo da qualidade da agua.

Quadro 2. Limites de turbidez recomendados na dgua

Uso da Agua NTU
Agua potavel <0,5a5,0
Agua subterranea <1,0
Piscicultura 10 a 40

Fonte: adaptado de GONZALEZ, 2014.

A represa Billings, atualmente, ¢ caracterizada por um alto nivel de
turbidez, ocasionada pelo langamento de efluentes tanto domésticos como industriais na
regido, nesse sentido, a problematica ambiental ¢ muito destacada, pois, esta turbidez impede
o efeito fotossintético das plantas no sistema aquatico, além de tornar a 4gua mais quente em
termos gerais. (KOHATSU et al., 2018). Embora, a turbidez seja uma problematica bastante
atual, ¢ importante destacar que a RMSP, ¢ caracterizada por um amplo periodo de chuvas
nas estacdes invernais e outonais, portanto, a turbidez também ¢é promovida por causas

naturais.

4.3.7 Oxigénio Dissolvido (OD)

O oxigénio dissolvido (OD) ¢ um parametro muito importante na analise
de recursos hidricos, e define-se como a quantidade de oxigénio gasoso que se encontra
dissolvido na 4gua (GUERRERO, 2015). O oxigénio livre ¢ uma caracteristica fundamental
para a vida dos peixes, plantas, algas e outros organismos aquaticos, portanto, ¢ um
parametro indicador da capacidade de um sistema hidrografico para manter a vida aquatica.
A concentracao deste elemento ¢ resultado do oxigénio que entra no sistema e aquele que ¢
consumido pelos organismos vivos. A entrada de oxigénio pode ser provocada por muitas
fontes, entretanto, a principal fonte provém do oxigénio absorvido da atmosfera.

Em geral, o oxigénio ¢ dissolvido com facilidade até atingir o ponto de

saturacdo na agua. Uma vez ocorre sua dissolugdo, este passa pelo processo de difusdo de
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forma lenta e sua distribui¢do vai depender do movimento da dgua (SIERRA, 2013). Este ¢
considerado um processo natural e continuo, logo, havera uma troca de oxigénio entre a agua
e o ar. A diregdo e a velocidade dependem da facilidade ou dificuldade de contato entre os
dois componentes. Uma dgua turbulenta (torrente de montanha ou lagoa) estara caracterizada
por uma maior absor¢ao ja que a superficie da dgua estard exposta ao ar, analogamente, as
aguas que se encontrem estagnadas irdo reter e absorver menor quantidade de oxigénio.

As plantas possuem um papel bastante destacado na distribuicao de
oxigénio, e influenciam diretamente na quantidade do mesmo. Embora, seja uma
problematica ambiental o controle da concentragao de oxigénio dissolvido, sua insuficiéncia
pode causar morte de alguns organismos, redu¢do no crescimento de algumas plantas,
problemas relacionados a larvas e mudangas que apresenta as espécies em diversas massas
de agua (GUERRERO, 2015). Além disso, a auséncia de OD promove a migracao
generalizada de muitas espécies, o qual afeta drasticamente o ecossistema em questdo. O
oxigénio dissolvido (OD) ¢ caracterizado em termos de concentracdo (mg/L) ou como a
quantidade de oxigénio que pode ter a 4gua a uma determinada temperatura.

Em geral este parametro € expresso nas unidades de mg/L (miligramas por
litro) ou mais frequentemente (ppm) e avalia-se sua porcentagem de saturacdo, que ¢ um
termo utilizado na determinagdo da quantidade de oxigénio que ¢ possivel dissolver num
volume especifico a uma determinada temperatura (GARCIA; MIRANDA, 2018), O
oxigénio dissolvido ¢ funcao de outros parametros na agua, sendo a temperatura, o OD das
fontes (entrada), OD das saidas, etc. A principal consideragdo realizada ¢ o efeito da
temperatura no meio aquatico, pois, o aumento da temperatura diminui a quantidade de
oxigeénio dissolvido na 4gua, podendo provocar situagdes indesejaveis como € o caso de que
as aguas recebam descargas de dejetos organicos.

A andlise do OD ¢ extremamente importante nos corpos hidrograficos,
pois, € considerado um pardmetro na avaliagdo da qualidade da 4gua. Ainda, o OD ¢
indispensavel para garantir o correto funcionamento das condi¢cdes aerdbicas em aguas
superficiais, e ¢ considerado um dos principais indicadores primarios na avaliagdo da
sustentabilidade das 4guas superficiais para dar suporte a vida aquatica (SCARIOT, 2008).

A salinidade, também ¢ uma caracteristica que afeta diretamente (em
menor propor¢do quando comparada com a temperatura) na capacidade da agua dissolver
oxigénio. Em termos gerais, conforme aumenta a salinidade diminui a solubilidade de Oz na

agua, logo, a quantidade de minerais e sais causantes de poluicao podem alterar o teor de
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OD na 4gua, nesse sentido, ¢ possivel explicar porque nas aguas salgadas (mares e oceanos),
os valores de OD sao menores em relacao as aguas doces (FIORUCCI; FILHO, 2005)
mesmo estando nas mesmas condi¢des de pressao e temperatura.

Além dos fatores mencionados anteriormente, a disponibilidade e
concentragdo de OD nos sistemas aquaticos também ¢ afetada por outros fatores bioquimicos
e climaticos. As principais fontes de oxigénio para a 4gua sdo a atmosfera e a fotossintese,
entretanto, algumas perdas podem ser o resultado da decomposicao de matéria organica
(gerada pelo lancamento de efluentes), respiragdo de organismos aquaticos, nitrificagdo e
oxidacdo quimica abidtica de substancias como ions metalicos (FIORUCCI; FILHO, 2005).

Existem situacdes nas quais os sistemas hidrograficos estdo expostos a
situagdes ambientais severas, € consequentemente as implicagdes afetam significativamente
o sistema. Este ¢ o caso de quando a matéria organica ¢ langada nos corpos d’agua,
originarios de esgotos domésticos, efluentes industrias ricos em matéria organica, etc. O
aumento da matéria organica ocasiona uma diminui¢do na taxa de respiragdo de uma ampla
variedade de microrganismos, além de gerar altas quantidades de didxido de carbono (CO»)
e metano (CH4), componentes quimicos que sdo prejudiciais no sistema hidrografico e que
diminuem a quantidade de OD no meio, afetando de forma dréstica tanto a flora como a

fauna em questdo (ANDRE LIMA DA COSTA et al., 2022).

4.3.8 Eutrofizacéo

Na atualidade, a eutrofizacao ¢ destacada como um dos maiores problemas
de qualidade da 4gua e de maior importancia, uma vez que afeta tanto o sistema ambiental
como a saude. Este fendmeno ¢ provocado pelo excesso de nutrientes na agua,
principalmente nitrogénio e fosforo, o qual ¢ lancado majoritariamente como residuo
doméstico ou industrial (GOMEZ, 2012).

O crescimento populacional de forma acelerada e o abrangente
crescimento industrial, tem sido os principais responsaveis pela poluicao dos sistemas
aquaticos. As principais atividades que promovem a eutrofizacao dos recursos hidricos sao
a agricultura (quando se empregam fertilizantes nitrogenados que se filtram na terra até
atingir dguas subterraneas), no setor pecudrio (lancamento de dejetos animais ricos em
nutrientes), residuos urbanos e domésticos, contaminagao atmosférica ¢ a atividade florestal.

(GOMEZ, 2012). O excesso de nutrientes promove que as plantas e os organismos cresgam
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de forma acelerada, e ao longo de seu ciclo de vida, consumem uma grande quantidade de
oxigénio dissolvido, aportando um alto teor de matéria organica no sistema aquatico em
questao.

O nitrogénio e o fosforo encontram-se presentes na natureza em diversos
formatos incluindo nos corpos aquaticos, embora cumpram uma fun¢do muito importante
nos ecossistemas, quando sdo langados em altas concentracdes nas aguas superficiais,
provocam o fendmeno da eutrofizacdo e consequentemente, ocorre uma variagdo nas
propriedades relacionadas ao sabor, odor, turbidez, coloracdo da dgua e o mais importante,
a reducdo do oxigénio dissolvido, provocando crescimento excessivo de algas, mortandade
de peixes e tornando o meio aquatico poluido de forma geral (BARRETO et al., 2013).

Nesse sentido, a eutrofizacdo afeta a qualidade das 4guas, j4 que ao
aumentar o namero de plantas e organismos, a tendéncia ¢ que o oxigénio se esgote, o qual
afeta diretamente a fauna aquatica e também a suas caracteristicas fisico-quimicas, pois, gera
odores indesejaveis que acarretam em perdas tanto econdmicas, quanto problemas de saude
e sanitarios as pessoas da regido (SERRAGLIO et al., 2021). Com o desenvolvimento
tecnologico atual, sdo varias as técnicas empregadas para a determinacao da eutrofizacao
nos corpos d’agua, e ¢ uma caracteristica amplamente monitorada para evitar problematicas
no sistema aquatico.

Monitorar a qualidade da agua disponivel ¢ fundamental na gestdo de
recursos hidricos. No Brasil, estdo implementados varios indices e indicadores ambientais
para avaliacdo da mesma (BARRETO et al., 2013). Estes indicadores estdo baseados nas
propriedades fisico-quimicas e biologicas da agua, assim, sdo estabelecidos os parametros
relacionados aos niveis de trofia, os quais tem em conta a concentragdo de fosforo total, a
clorofila e ao disco de Secchi, permitindo entdo, classificar as dguas dependendo de suas
caracteristicas troficas.

Uma das preocupacdes mais relevantes, enquanto aos problemas de
salubridade gerados pela eutrofizacdo, estd relacionada ao crescimento de algas
cianobactérias, as quais sao potencialmente toxicas e sua remog¢ao e/ou tratamento ¢ de alto
custo. Este tipo de plantas, além de afetar a qualidade da agua, ¢ um problema para a satde
das pessoas e/ou animais que consumem este recurso (REZENDE et al., 2013).

A maioria de problematicas de eutrofizacdo encontra-se relacionada a alta
concentragdo de fosforo e nitrogénio nos corpos hidricos, entretanto, ndo apenas por uma

questao de producdo de algas e auséncia de oxigénio dissolvido. O alto teor de fosforo e
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nitrogénio levam a acelerar o processo de biodegradacdo de produtos petroquimicos,
hidrocarbonetos aromaticos e pesticidas, pois, o estado trofico da 4gua acelera o aumento da
biomassa bacteriana, ¢ consequentemente, acarretara um aumento na diversidade de
substratos organicos, os quais as bactérias tém facilidade de metabolizar.

Além de seu impacto ambiental, a eutrofizagdo acarreta um aumento
generalizado nos custos de tratamento da dgua, cuja finalidade ¢ o abastecimento publico,
uma vez que sao requeridos uma ampla quantidade de coagulantes e alcalinizantes para
realizar um ajuste de pH de coagulacdo. Além disso, sdo adicionados bastante reagentes de
alto custo para evitar a flotacdo, remover os flocos, etc. (BARRETO et al., 2013). Diante
isso, a eficiéncia na desinfec¢do ¢ muito cara e possui uma baixa eficiéncia devido a

possibilidade de crescimento de bactérias no sistema de distribuigao.

4.3.9 Potencial de Oxirreducdo (ORP) e Condutividade Elétrica

O potencial de oxidagdo e reducdo ou também denominado potencial de
oxirredugao (ORP) ¢ um parametro muito utilizado na area de tratamento de dguas devido a
sua capacidade de deduzir e/ou caracterizar a fonte hidrografica em termos de qualidade e
potabilidade (VALLS, 2019). A partir das caracteristicas relacionadas a oxirredu¢do no
recurso hidrico, € possivel deduzir os niveis de desinfec¢do do mesmo.

De forma generalizada, ¢ possivel definir a condutividade elétrica como o
fluxo de eletricidade promovido pelo transporte de elétrons podendo ser de dois tipos,
condutores metélicos e/ou eletrénicos ou condutor idnicos (ANONIMO, 2014). Para realizar
as andlises de fonte hidrograficas, o estudo ¢ enfatizado em condutores idnicos. A
condutividade elétrica de uma solucdo ¢ definida como uma propriedade de transmissao de
corrente elétrica e tensdo a partir do numero, carga ¢ movimentagdo de ions, além da
viscosidade do meio, assim, em sistemas hidricos, a condutividade elétrica tem um
comportamento definido em fun¢do da temperatura e a viscosidade do meio, onde, entre
maior seja o aumento da temperatura, maior serd o transporte idnico e consequentemente
maior sera a condutividade elétrica (BOYD, 2017).

Analogamente, o potencial de oxirredugdo mede a energia quimica
proveniente das reacdes de oxirredugcdo mediante um elétrodo, tornando-a em energia
elétrica (ROCHA et al., 2023). Em geral, este tipo de energia elétrica é expresso na unidade
de milivolts (mV), e dependendo de sua grandeza, ¢ possivel caracteriza-la.

O potencial de oxidacdo e reducdo (ORP) assim como na quimica, ¢
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interpretado a partir de seus sinais, assim, quando o mesmo for positivo deduz-se que ocorreu
oxidagdo (cations) e se for negativo infere-se que ocorreu uma reducao (anions). Dessa
forma, o principio geral de medigdo de ORP nas fontes hidricas estd baseado na avaliacao
dos sinais gerados por este pardmetro, onde a partir das cargas presente na agua € possivel
deduzir a “satide ambiental” de dito corpo hidrografico (JARDIM, 2014).

A interpretacdo do ORP nas fontes hidrograficas estd intrinsicamente
relacionada a seu meio, caso este for um meio “redutor”, o ORP sera negativo, analogamente,
se o meio for majoritariamente “oxidante”, o ORP sera positivo. No tratamento de aguas, um
residual desinfetante tipo oxidante na agua sempre ira manter valores de ORP positivos.
Assim, quanto maior for a quantidade de desinfetante oxidante no meio redox, maior sera o
valor captado no monitoramento do mesmo (VALLS, 2019).

Devido aos constantes desafios que abrangem os sistemas de tratamento
de efluentes e em especial de aguas, o parametro relacionado ao potencial de oxirredugao
tem sido bastante estudado, pois, existe uma correlacdo direta entre este e a atividade
bacteriana (LUKASSEN et al., 2022). Um valor redox ao redor de 0 ou inclusive negativo
caracteriza um excesso de matéria organica na fonte hidrografica, portanto, a polui¢do sera
muito maior.

Semelhante ao ORP, a qualidade da 4gua constantemente ¢ avaliada em
fun¢do da condutividade elétrica, na maioria dos casos em base a seu sistema redutor. A
“linha divisoéria” ou faixa determinante estd fixada nos 75 mV, assim, um sistema sera
oxidante quando seu potencial redox atinja ou supere 75 mV, caso contrario, 0 mesmo sera
redutor (JARDIM, 2014). A classificacao a partir desta faixa determinante estabelece que
aguas cujo ORP seja < 75,0 mV, a 4gua ¢ predominantemente redutora, e consequentemente
encontra-se caracterizada por microrganismos € matéria organica. Analogamente, se for >
75,0 mV, serd predominantemente oxidante, portanto, a quantidade de matéria organica e
microrganismos sera menor.

No ano 1971 a Organizag¢io Mundial da Saude (OMS) (ORGANIZACION
MUNDIAL DE LA SALUD, 2015), adaptou um valor padrao de ORP para dguas potaveis.
Assim, dguas com um ORP de 650,0 mV sdo consideradas potaveis devido a seu alto grau
desinfecao. Neste mesmo ano, pesquisadores chegaram na conclusiao que existe uma relagao
exponencial entre a velocidade de inativacdo de virus em 4guas e o ORP, faixas iguais ou
superior a 650,0 mV provocam quase instantaneamente a desativagdo de virus inclusive se

estiverem em altas concentragdes (VALLS, 2019).
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As condigdes atuais do complexo Billings nos ultimos anos tém
demostrado que os parametros de qualidade da 4gua relacionados ao ORP ¢ a condutividade
elétrica caracterizam a fonte hidrica como “altamente poluida”, valores de monitoramento
do ORP proximos a 0 e condutividade elétrica baixa sdo sinais de que se tem perdido
gradativamente a qualidade da 4gua e consequentemente sua potabilidade.

Por este motivo, torna-se de amplo interesse avaliar modelos ambientais
do brago Taquacetuba da Represa Billings a partir da simulacdo destes parametros de

monitoramento e avaliagdo da qualidade da agua.

4.3.10 Clorofila

A clorofila € um pigmento de coloracdo verde capaz de absorver luz solar
ou artificial a qual se encontra em todos os organismos que fabricam seu préprio alimento a
partir do processo de fotossintese, os quais sdo mais comumente denominados como
organismos “autotrofos” (ROBERTIS; HIB, 2017). A clorofila formada em folhas, talos e
outras partes das plantas é encontrada em estruturas denominadas “cloroplastos”, e ¢ neste
local onde ocorre o processo de fotossintese.

A pesar que comumente associa-se a clorofila apenas para se referir a
pigmentacdo nas plantas, ela encontra-se presente também em algas e bactérias como € o
caso das cianobactérias (CARDOSO-SILVA et al., 2014). Este conjunto de células organicas
dos cloroplastos sdo caracteristicos das células vegetais, e seus pigmentos vegetais
promovem as reagdes fotoquimicas necessarias para a fotossintese. Na sua estrutura
molecular, a clorofila possui um anel de porfirina que contém magnésio (Figura 6), cuja
principal fungdo € absorver a luz. Devido a sua estrutura molecular, a clorofila através do
processo de fotossintese permite a conversdo de energia inorganica (diéxido de carbono e
agua) em energia organica (hidratos de carbono), sendo o principal receptor de energia

luminosa neste processo.
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Figura 6. Estrutura molecular da clorofila
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Fonte: (ROBERTIS; HIB, 2017).

A clorofila ¢ classificada em dois principais grupos, a clorofila a e a
clorofila b. A clorofila a ¢ o pigmento principal responsavel pela captura da luz solar e pela
sua transformag@o em energia quimica nas células vegetais, ja a clorofila b, trata-se de uma
pigmentacao adicional, cujo objetivo ¢ complementar a agdo da clorofila a, ampliando a faixa
de luz absorvida (abrangendo um espectro de regides de luz maior) (ROBERTIS; HIB,
2017). A clorofila a ¢ considerada como diretamente proporcional & concentragdo de
biomassa das algas (SCARIOT, 2008).

Nos corpos d’4gua, bacias hidrograficas, e em geral todos os sistemas
pluviais, a quantidade de clorofila ¢ um indicador de ampla importincia em relagdo a sua
qualidade (COND, 2004). Em geral, quando uma fonte hidrografica apresenta altos niveis
de clorofila infere-se que trata-se de uma agua com indices notaveis de eutrofizacdo, e
portanto haverd um desvio do regime natural do ecossistema, estando caracterizado pelo alto
crescimento de algas promovido pelo acimulo excessivo de nutrientes como ¢ o caso do
fosforo e o nitrogénio na 4gua (PERDOMO; BARBAZAN, 2007).

O monitoramento de clorofila ¢ bastante habitual e rotineiro nos sistemas
de tratamento de dguas, embora a clorofila ndo seja sempre distinguida como um pardmetro
critico na avaliacdo do tratamento das aguas, trata-se de um indicador importante na
determinagdo da potabilidade da agua (GIORDANO, 2004). Assim, dguas com niveis de
clorofila muito altos, tendem a estar caracterizadas por baixa potabilidade e
consequentemente torna inviavel seu consumo. Além disso, a0 ser uma caracteristica
intrinsicamente relacionada a eutrofizagdo, deduz-se que aguas com niveis altos de clorofila
estdo consequentemente eutrofizadas, tornando seu tratamento muito mais caro € menos

eficiente (devido a aparicao de algas cianoficeas).
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A represa Billings, no decorrer dos anos tem apresentado uma perda
generalizada na qualidade de sua agua, os monitoramentos realizados pela CETESB
demostram que os indices de clorofila sao muito elevados, o que infere consequentemente
de seu grau de eutrofizagdo. O lancamento de matéria orginica pela populagdo e pelas
industrias das cidades vizinhas tem acarretado no incremento gradativo deste parametro.

As informagdes atuais da CETESB/SABESP estabelecem que conforme o
percorrer dos anos, tem-se tornado mais complicado e desafiador o tratamento das aguas do
complexo Billings, chegando atingir inclusive ao braco Taquacetuba, cuja caracteristica
principal era possuir pardmetros de qualidade da 4gua maiores quando comparado com
outros bragos (CETESB - SP, 2020).

A seguir estdo apresentas as principais caracteristicas da represa Billings

além de sua localizagao geografica.

4.4 REPRESA BILLINGS

A Represa Billings ¢ o maior reservatério de agua da RMSP, entretanto
ndo pode ter seus recursos hidricos plenamente aproveitados, por conta do alto grau de
polui¢do e degradagdo da qualidade de suas aguas e sedimentos (ALVIM et al., 2022)
contaminados ao longo de décadas, principalmente, pela reversdo do Rio Tieté para o canal
do Rio Pinheiros em dire¢ao ao reservatério Billings. Situa-se na porc¢ao sul da RMSP em
territorio dos municipios de Diadema, Sdo Bernardo do Campo, Sao Paulo, Santo André,
Ribeirdo Pires e Rio Grande da Serra, fazendo limite, a oeste, com a Bacia Hidrografica da
Represa do Guarapiranga e, ao sul, com a Serra do Mar.

Devido a seu formato peculiar, a Represa Billings estd subdividida em
bragos ou sub-bacias, que sdo as seguintes: Brago do Rio Grande (1), separado do corpo
central pela barragem da Rodovia Anchieta; Brago do Rio Pequeno (2); Brago do Rio
Capivari (3); Brago do Rio Pedra Branca (4); Brago do Taquacetuba (5); Brago do Bororé
(6); Braco do Cocaia (7); Brago do Alvarenga (8) e Brago do Grota Funda (9) (Figura 7).

A populacao em torno da Represa Billings esta mal distribuida sendo que
a maior densidade demografica ocorre no Brago do Cocaia, com 114 hab/ha, seguido por
Grota Funda, Alvarenga e Corpo Central. Ja as menores, dao-se nos bragos Capivari com 0,3
hab/ha e Rio Pequeno com 0,5 hab/ha. E apesar das densidades habitacionais serem distintas,

todos possuem taxas de urbanizagdo elevadas, variando de 92 a 99%, com a populacdo
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concentrada nas aras urbanas.

Figura 7. Localizagdo geral da area de estudo — Represa Billings.

Fonte: (MEHTA; KANANI; LANDE, 2019).

Atualmente, a dgua da represa continua degradada (DE LIMA, 2023),
porém a crescente ocupagao irregular e desordenada ao seu redor € outro fator que ameaca a
qualidade de suas aguas. Aproximadamente 700 mil pessoas vivem no entorno do
reservatorio Billings, gerando problemas ambientais devido ao langamento de esgotos
domésticos e ao desmatamento das areas verdes remanescentes.

As floragdes de algas cianoficeas tém sido cada vez mais frequentes em
reservatorios brasileiros, como € o caso da represa Billings. Essa espécie foi classificada
como tropical ou subtropical, mas hoje é também encontrada em regides temperadas, dada a
sua capacidade de adaptacdo e a sua competitividade. Essas floragdes consistem, de fato,
grande problema para a satide publica pois esta alga produz toxinas diversas que atuam no
figado, rins e no sistema neuromuscular, além do fato que ¢ extremamente caro o tratamento
das aguas eutrofizadas destinadas ao abastecimento publico (PADIAL, 2009).

Com o objetivo de regularizar o abastecimento de 4gua da RMSP, a
Companhia de Saneamento Bésico do Estado de Sao Paulo (SABESP), iniciou-se em 1996
o Programa Metropolitano de Agua (PMA), que contemplava uma série de obras com o
objetivo de atingir a meta estabelecida, garantindo o suprimento de dgua na regido até o ano

2000 (KUSSAMA et al., 1997).
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Uma das obras prioritdrias da SABESP consistiu na implanta¢do do
Sistema Produtor Taquacetuba-Guarapiranga que, visava a transposi¢ao das aguas do Brago
Taquacetuba da Represa Billings para a Represa Guarapiranga para incrementar o
suprimento de dgua a populagdo. Segundo o Plano Integrado de Aproveitamento e Controle
dos Recursos Hidricos das Bacias Alto Tieté, Piracicaba e Baixada Santista (HIDROPLAN,
1995), o aporte de agua do reservatério Billings pode variar de 1,7 a 4,5 m>/s para o
abastecimento publico.

O bragco Taquacetuba ¢ uma regido de 8.102 hectares, possui
aproximadamente 5 km de extensdo e abriga uma populagdo total de 32.278 habitantes
(26.247 na area urbana). Localiza-se nos municipios de Sdo Bernardo do Campo e Sao Paulo,
com presenca da Area de Protegio Ambiental Municipal Capivari/Monos e terras indigenas
ao sul. Segundo os critérios do IBGE, inexistem favelas nessa regido e parte das aguas deste
braco ¢ bombeada para o Reservatorio do Guarapiranga como suplemento de vazdo para

abastecimento publico.

4.5. SIMULACAO

A simulagdo ¢ um tema de destaque na atualidade que se encontra no
processo de disseminacdo ao redor do mundo todo. O termo simulagdo possui varios
significados dependendo do contexto, entretanto, em termos gerais, define-se simulagao
como a imitagdo de um processo, assim como o processo de desenho de um modelo que
forma parte de um sistema real ou imaginario (DIECKMANN, 2020). O objetivo da
simulacdo ¢ reproduzir as capacidades e o comportamento de um determinado sistema, sem
a necessidade de reproduzi-lo ou experimentar com ele em escala real, seja por uma questao
de custo, riscos ou por outros fatores limitantes.

As aplicagdes mais comuns das simulagdes sdo dadas nos campos de
projeto para visualizar um sistema inexistente, encontrar solu¢cdes para um problema em
especifico, ou mesmo avaliar o comportamento de materiais, quantificar a produgao de um
produto, na andlise de sistemas complexos, etc. Assim, a simulacdo busca delimitar
capacidades e avaliar comportamentos de um sistema em questdo, seja por mudangas na
estrutura do sistema ou modifica¢do de uma de suas partes (GONZALEZ et al., 2011).

Além disso, a simulagdo também ¢ util para avaliar modelos complexos

que possam chegar a ter possiveis incidéncias de fendmenos externos. No treinamento das
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simulagdes, recriam-se possiveis cendrios que podem ser enfrentados em determinadas
situagdes. O processo de simulacdo ¢ desenvolvido a partir de uma série de passos que
estruturam um modelo e seu funcionamento num sistema, assim também validam, operam e
analisam os resultados do mesmo a partir de situagdes supostas (COUTINHO;
FIGUEIREDO, 2020).

Na simulag¢@o ¢ muito importante definir o modelo conceitual, ou seja,
explicitar os algoritmos, teorias e limites que podem descrever o sistema, definindo também
as entradas de informagdo requeridas e as saidas (input e output). Logo, reune-se a
informagdo que sera utilizada na parametrizacdo dos dados de entrada e na avaliagdo do
rendimento da simulagdo até finalmente chegar na constru¢cdo de um modelo de software,
cujo objetivo ¢ a execugdo de tarefas de simulagio (GONZALEZ et al., 2011).

Sao aplicados varios critérios de verificagdo, validagao e acreditacao do
modelo para comprovar seu funcionamento correto, considerando os dados de entrada
inseridos, assim como os parametros estabelecidos. Dependendo da situagdo, nos desenhos
experimentais, sdo tidas em conta limitagdes que partem das diferentes faces do processo,
garantindo dessa forma mais confiabilidade na simulacdo e nos dados de saida (resultados
obtidos da simulagdo) (COUTINHO; FIGUEIREDO, 2020).

Na simulac¢@o, os estados sdo grupos de variaveis que descrevem o sistema
num intervalo de tempo, ou seja, ¢ o conjunto de caracteristicas temporais que tornam
reconhecivel uma parte do ciclo do sistema. A importancia dos componentes da simulagao é
definida por sua prioridade, a forma com a qual o tempo ¢ representado na simulacao e a
relevancia nos critérios utilizados na configuracao do estado (COUTINHO; FIGUEIREDO,
2020).

A aleatoriedade ¢ um conceito muito ligado a simulacao, isto devido a que
a maioria de cenarios reais ndo estdo subscritos a exatiddo. Existem faixas de erro e
possibilidades minimas de mudancas stbitas na simula¢do. Por causa disso, muitos modelos
requerem valores aleatorios para introduzir a variabilidade ao sistema (IRRGANG;
SAYNISCH-WAGNER; THOMAS, 2020).

Na engenharia quimica, a modelagem e simulacdo sdao termos
indispensaveis na compreensdo do comportamento das partes de um sistema e do sistema
como um todo (FRANCO, 2021). A necessidade da aplicacdo destas ferramentas, encontra-
se relacionada a possibilidade de estudar sistemas sem a necessidade de realizar testes

experimentais, permitindo avaliar modelos e/ou comportamentos de sistemas naturais que
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podem ser prejudiciais numa determinada faixa de tempo, propondo assim, a possibilidade
de aplicacdo de técnicas para a otimizagdo de processos, tendo em conta um conjunto de

dados de entrada ja estabelecido.

4.5.1 Simulacéo de Sistemas Naturais

A simulacao de sistemas naturais ¢ uma disciplina transversal que permite
obter um nivel de compreensao dos sistemas naturais, seus comportamentos, fendmenos e
tendéncias utilizando um enfoque interdisciplinar. Assim como qualquer outro tipo de
simulacdo, na simulagdo de sistemas naturais, empregam-se técnicas matematicas formais,
conceituais e computacionais para o estudo de sistemas naturais, nas areas de simulacao de
sistemas climaticos, modelagem e simulagdo de sistemas de cultivos, simulacdo de
crescimento de cultivos, dinamica populacional, etc.

A simulacdo de sistemas naturais permite prever cendrios a partir de
técnicas matematicas e numéricas de uma ampla gama de possiveis fendmenos de sistemas
naturais, destacando um papel muito importante na engenharia ecologica e areas afins, pois,
permite avaliar panoramas de forma geral e relacionar pardmetros tendo em conta o modelo
planteado.

Entender o funcionamento das bacias hidrograficas torna-se de amplo
interesse devido a necessidade de prevalecer a 4gua como recurso hidrico fundamental para
a sobrevivéncia. Assim, a simulagdo de sistemas naturais permite realizar um estudo mais
aprofundado sobre os balangos hidricos e os processos que controlam o movimento da agua,
assim como os impactos das mudangas do uso do solo sob a quantidade e qualidade da 4gua
(VIANA et al., 2018).

A modelagem e simulagdo sdo ferramentas importantes na gestdo e a
tomada de decisdes sobre o0 uso da d4gua. Os modelos sdo capazes de representar 0s processos
fisicos de um sistema e dessa forma trazer um conjunto de informagdes que permitem
representar os processos fisicos do mesmo, assim como gerar informagdes normalmente nao
disponiveis e/ou ndo previveis. Uma vez modelado o sistema e posteriormente simulado, ¢
possivel a obtencao de panoramas, cenarios, modelos, tendéncias e informagdes importantes
de forma geral, permitindo dessa forma avaliar e/ou estabelecer solugdes a partir das
observagdes e inclusive validar o modelo ou em seu defeito calibra-lo de tal forma que

permita sua implementagdo em outros tipos de ecossistemas (ALDANA et al., 2017).
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4.6 APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina ou também conhecido como machine learning,
¢ uma disciplina da drea da computacao, a qual se encontra como um subconjunto trabalhado
na inteligéncia artificial (IA), e que serve para criar sistemas “que podem aprender por si
mesmos” (F. FRANCO; J. RAMOS, 2019).

Assim, a denominagdo de aprendizado ¢ dada devido a capacidade do
sistema para identificar uma ampla serie de padrdes complexos, os quais sdo determinados
por uma grande quantidade de parametros, ou seja, a maquina sd consegue aprender
utilizando algoritmos especificos para tal atividade, os quais podem ser modificados
conforme muda a entrada de dados, e que pode, nesse sentido, predizer cenarios futuros ou
tomar agdes de forma automatizada segundo condigdes previamente estabelecidas
(REDACCION APD, 2019).

Os algoritmos utilizados no aprendizado de maquina, realizam boa parte
das acoes por sua conta além de terem a capacidade de obter seus proprios calculos segundo
os dados que sdo recopilados no sistema, e quanto maior for a quantidade e qualidade dos
dados, mais precisas e melhores serdo as a¢des resultantes (F. FRANCO; J. RAMOS,2019).

No aprendizado de maquina, também ha uma influéncia muito
significativa da aplicacdo de férmulas heuristicas, as quais podem-se tornar ferramentas na
elaboragdo de um sistema de inferéncias. O sistema de aprendizado de maquina precisa de
um amplo volume de dados de relevancia para poder subministrar respostas realmente
validas (REDACCION APD, 2019). Os sistemas de aprendizado de maquina, permitem a
predi¢ao do comportamento dindmico de parametros importantes ou iniciar operagdes que
sdo a solucdo para uma tarefa em especifico. A partir de um amplo volume de dados também
¢ possivel deduzir e generalizar um comportamento e baseado nele, realizar predigdes para
casos totalmente novos. Atualmente, existem trés tipos de aprendizado de maquina mais

comuns (Quadro 3).
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Quadro 3. Tipos de aprendizado de maquina mais comuns

Tipo de aprendizado de maquina Breve descri¢ciao

Aprendizagem supervisionado Conhece-se a informagdo do treinamento,
proporcionando uma quantidade de dados e
definindo-os com etiquetas. Assim, ao ser
adicionados novos dados, poderdo ser
introduzidos sem necessidade das mesmas.

Aprendizagem nao supervisionado Sao treinados em dados nado rotulados, sua
finalidade ¢ a compreensdo e abstragao de
padroes de informacdo de maneira direta,
permitindo a verificacdo de dados novos e
estabelecendo conexdes entre a entrada
desconhecida e as saidas padrao.

Aprendizagem por reforco Os sistemas aprendem a partir da
experiéncia. E uma técnica baseada no teste
e o erro, € no uso de fungdes que otimizam

o comportamento do sistema.
Fonte: adaptado de (REDACCION APD, 2019)

Na aplicagdo da técnica de aprendizado de maquina, sdo empregados
diversos modelos que possuem diferentes aplicagdes dependendo da avaliagcdo e/ou sistema
analisado, entre esses modelos encontramos o modelo de regressao linear € o modelo floresta
aleatoria (Random Forest). O modelo de regressao linear esta caracterizado principalmente
na identificacdo de variaveis que se encontram correlacionadas num determinado conjunto
de dados, ou seja, de forma sintética, este modelo permite estabelecer a relagdo existente
entre a variavel dependente (target) e as varidveis independentes (features) procurando a reta
que mais se aproxima das observagdes € com menor numero de erros (MAULUD, 2020).

Por outro lado, o modelo floresta aleatéria, trata-se de um algoritmo de
aprendizagem de maquina cuja funcionalidade ¢ obtida a partir da combinagao do resultado
de multiplas arvores de decisdo que tem como objetivo atingir um Unico resultado (LIU,
2012). Este modelo tem-se tornado uma inovagdo em diversos campos do conhecimento
devido a sua capacidade de adaptacdo tanto em problemas de classificacdo quanto de
regressao.

As informagdes relacionadas aos pardmetros de qualidade da dgua sdo
fundamentais para a implementacdo de modelos de aprendizado de maquina e no Brasil,
devem ser divulgadas por parte dos 6rgaos que sdo encarregados de seu processamento, €

sdo de livre acesso ao publico. Assim, sdo varios os bancos de dados que existem (e estdo
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disponiveis) de muitas represas, reservatorios e corpos hidricos, permitindo entdo, a
aplicacdo de modelos de aprendizado de maquina. Isto devido as facilidades que acarreta sua
implementagdo, pois, ajuda a processar, extrair e resumir informacgdes uteis, além da
vantagem de prever o comportamento dindmico de pardmetros importantes € o € panorama

dos recursos hidrograficos a partir das informagdes fornecidas.
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5 METODOLOGIA

Para a execug¢do do plano de trabalho, foram necessarios softwares
apropriados para a estruturagdo e respectiva organizagao das tabelas (banco de dados), além
de um visualizador de dados e/ou software destinado a aplicagcdo de aprendizado de maquina.
Os principais softwares utilizados foram o Orange Data Mining (cuja natureza ¢ gratuita,
software livre) e o software Excel ® (pacote office).

Para a organizagdo e estrutura¢do das planilhas foi utilizado o software
Excel ®, e em geral todo o pacote office. Todas as atividades relacionadas & organizacao,
estruturacdo, tratamento de dados, conversdao de dados, disposi¢ao de variaveis e plotagem
de graficos foi realizada neste software. O principal motivo desta escolha esté relacionado a
praticidade que possui 0 Excel ® no seu manuseio e aplicacdo, permitindo realizar todas as
atividades e aplicar todas suas ferramentas matematicas e visuais de forma intuitiva e
simples.

Na realizagdo da simulagdo e respectiva aplicacdo do aprendizado de
maquina, utilizou-se o software Orange Data Mining, o qual possui uma ampla quantidade
de ferramentas e modelos de aprendizado de maquina que sdo compativeis com o
comportamento dindmico dos sistemas naturais. Entre as principais caracteristicas que
tornaram o Orange um software 6timo para aplicagdo de aprendizado de maquina encontra-
se a praticidade do mesmo, simplicidade no layout e nas configuracdes, além da
disponibilidade de ferramentas de andlise de dados, a qual permitiu a visualizacdo e
simula¢do de um amplo conjunto de dados de forma simples e compativel com o sofiware
de organizagdo e estruturagao do banco de dados (Excel ®).

A utilizacdo desses dois softwares permitiu realizar andlise do
comportamento e tendéncias sazonais de sistemas naturais, tendo em conta as

especificidades do sistema estudado em questdo quando comparado com os dados reais.

5.1. FLUXOGRAMA DE TRABALHO

Para a execucao do plano de trabalho, foi proposto o fluxograma de
trabalho disponivel na Figura 8. De forma sintética, o trabalho passou pelas etapas de coleta,
organizacao e estruturacdo dos dados, seguido da andlise de dados (pré-processamento) e
finalmente foi submetido a fase de modelagem e inferéncia, momento no qual sdo langados

os resultados no software Orange Data Mining.
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Figura 8. Fluxograma de Trabalho
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Fonte: o Autor, 2024.

A primeira etapa deste trabalho consistiu no estudo e compreensio da
relacdo sistémica entre as varidveis envolvidas nos processos que determinam a qualidade
da 4gua de um sistema lético.

Para realizar essa avaliagdo, foram pesquisadas diversas fontes de revistas
cientificas e artigos (AHMED et al., 2019; ANDRE LIMA DA COSTA et al., 2022;
CARDOSO-SILVA et al., 2014; CORREIA et al., 2008; GARCIA; MIRANDA, 2018;
KOHATSU et al., 2018; KORANGA et al., 2022; PADIAL; POMPEO; MOSCHINI-
CARLOS, 2009; SENDACZ et al., 2005; SERRAGLIO et al., 2021; SHIN et al., 2020;
SIERRA, 2013; VIEIRA, 2019), além de teses e dissertacdes (BARRETO et al., 2013;
FERREIRA; CUNHA-SANTINO; BIANCHINI JUNIOR, 2015; SCARIOT, 2008) que
trazem informagdes sobre a relagdo que tem alguns pardmetros dos complexos naturais na
qualidade da 4gua e como eles podem interferir diretamente na disponibilidade do oxigénio
dissolvido (OD), parametro fundamental para a avaliagdo dos niveis de eutrofizagdo e
poluicao da agua.

Posteriormente, foi realizada a coleta de dados nos sites oficiais da

SABESP e a NASA, e consequentemente, a estruturacdo e organizacao do banco de dados
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do sistema natural como um todo. Seguidamente, foi realizada a etapa de pré-processamento
dos dados, a qual consistiu na analise do banco de dados antes de realizar o processo de
visualizag¢ao e simulagdo (aplicacdo de aprendizado de maquina) no software Orange Data
Mining.

Uma vez realizada essa atividade, escolheram-se os modelos de
aprendizado de maquina mais adequados para realizar a avaliacdo do sistema natural
(modelagem e inferéncia), e finalmente, realizou-se a simulacao no software Orange Data

Mining para avalia¢do dos resultados. Os processos estdo detalhados nos itens a seguir:

5.2. COLETA DE DADOS

Dados experimentais da qualidade da 4agua do reservatorio Billings sdo
divulgados pela SABESP anualmente no seu site oficial (SABESP, 2024). Devido a grande
importancia do Brago Taquacetuba para o abastecimento e fornecimento de dgua potavel,
além da disponibilidade de varias sondas de monitoramento remoto na represa Billings,
escolheu-se o Brago Taquaceutaba — “BL 105” como objeto de avaliagdo. Outro motivo da
selecdo esta relacionado a sua localizagdo geografica, que ao estar afastada das regides mais
poluidas da represa (CARDOSO-SILVA et al., 2014), permite uma avaliacdo mais adequada
da disponibilidade de OD no sistema hidrico.

ApoOs a revisdo bibliografica relacionada aos parametros que afetam a
qualidade da agua e a disponibilidade de OD nos sistemas hidricos, foram selecionadas as
variaveis: condutividade elétrica, oxigénio dissolvido, pH, temperatura e turbidez. Essas
varidveis sdo monitoradas em tempo real todos os dias do ano, a cada hora. A SABESP
disponibiliza os dados de monitoramento anuais no seu site apenas no formato de PDF, e
devido a essa caracteristica, foi necessaria a utilizagdo de um conversor de PDF para Excel
® (formato .csv) para a manipulacdo de dados.

Ademais, dados ambientais, obtidos a partir de monitoramento por satélite,
sao divulgados pela NASA, foram selecionados alguns parametros de interesse nos sistemas
naturais € que sao monitorados pela NASA, estes foram: radiacdo solar, precipitagdo,
velocidade do vento e pressao superficial. Para a obtencao das informacdes referentes a estes
parametros, foi necessario primeiramente selecionar a area geografica de monitoramento no
seu site oficial (NASA, 2024). Na 9 ilustram-se as coordenadas e selecdo geografica

selecionada para a geragao de dados no site da NASA.
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Figura 9. Coordenadas e sele¢do geografica — Dados Satélite da NASA
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Fonte: NASA: MAPS, 2024

O site da NASA permite a geragdao do banco de dados de monitoramento
por satélite a partir de pontos especificos. No caso da drea de interesse, foram selecionadas
as coordenadas -23.846, -46.679, regido que abrange o braco Taquacetuba da represa
Billings. No mesmo navegador, ¢ possivel configurar a medida temporal desejada
(monitoramento didrio, por horas, mensal, etc.), devido a necessidade de juntar os pares
ordenados (equivaléncia de dados SABESP vs NASA), foi selecionada a op¢ao “Hourly”, a
qual gerou resultados de hora em hora, além disso, o site também permite a selecdo de datas
especificas para a geragdo de dados, no caso, foi gerado o relatdrio correspondente a um ano
inteiro. Os pardmetros selecionados para a geracdo do relatério anual encontram-se

disponiveis na Figura 10.
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Figura 10. Parametros selecionados para a geracao do Banco de Dados Anual — NASA
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Fonte: NASA, 2024

O relatorio (banco de dados) da NASA permitiu a exportagdo do relatdrio
no formato .csv no Excel ®, tornando mais simples o tratamento de dados. Uma vez
recopilado o conjunto de dados da SABESP e a NASA, os mesmos foram transferidos a uma
unica planilha (Figura 11) com a finalidade de gerar o banco de dados final. Apds a obtenc¢ao
do banco de dados, os mesmos foram padronizados (de hora em hora) em fun¢ao do tempo
e salvos em formato adequado (.csv) para serem importados no Orange Data Mining. Nesse
ponto € importante destacar, que devido as especificidades do software Orange Data Mining,
a padronizagdo das colunas referentes a tempo foi de indispensavel importancia, uma vez
que o software precisa ter intervalos de tempos iguais (mesma quantidade de dados em tempo

real) para realizar as predi¢des de forma correta.

Figura 11. Banco de dados SABESP vs NASA
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Fonte: o Autor, 2024.

Apesar da SABESP monitorar a qualidade da dgua no transcurso de um
ano, muitas vezes o sensor apresentou falhas ou era submetido a manutengdes, motivo pelo
qual os dados ndo se encontravam disponiveis em sua totalidade, ja o satélite da NASA foi

capaz de obter a totalidade das informagdes ao longo do tempo, por hora.
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Com a finalidade de realizar a analise mais atual das condi¢Oes € niveis de
eutrofizagdo do brago Taquacetuba da represa Billings, selecionou-se o ano 2018 para
compor a planilha de treinamento, uma vez que o mesmo possui 0 monitoramento mais
completo nos Ultimos 5 anos, ja as planilhas de teste foram compostas pelo ano anterior
(2017) e o ano subsequente (2019).

Devido as particularidades de interpretacdo do Orange Data Mining, os
dados foram convertidos a numéricos e temporarios. Na Figura 12, ilustra-se o fluxograma

metodoldgico apds a coleta de dados.

Figura 12. Fluxograma de Simulagdo Orange Data Mining
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Fonte: o Autor, 2024.
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5.3. AVALIACAO DO BANCO DE DADOS

Um dos “passos” mais criticos para a aplica¢ao de aprendizado de maquina
estd intrinsecamente relacionado a avaliacdo dos bancos de dados. Isto ¢, determinar quais
serdo as analises estatisticas/logicas e/ou experimentais que poderdo comprovar que o
modelo em questao (conjunto de dados) podera gerar variaveis de saida confiaveis e precisas.

Com o intuito de aproveitar ao maximo as ferramentas disponibilizadas no
software Orange Data Mining, utilizou-se o coeficiente de correlagcdo de Pearson para avaliar
o banco de dados em questdo. O coeficiente de correlagdo de Pearson ¢ uma ferramenta
estatistica que mede a relacao que existe entre duas varidveis continuas, a faixa de correlacao
encontra-se desde o -1 até 1, onde 0 indica que nao ha associacao entre as variaveis, um valor
maior do que zero indica que enquanto aumenta o valor de uma varidvel, a outra também
aumenta e analogamente, um valor menor do que 0 sugere que a associagdo € negativa, ou
seja, a medida que aumenta o valor de uma varidvel a outra diminui (DISPERSI; PUNTOS,
2015a).

Na area da ciéncia de dados, o coeficiente de correlagdo de Pearson ¢ muito
utilizado devido ao fato que permite mensurar a relagdo linear entre duas variaveis, além da
sua capacidade de interpretacdo intuitiva (valores de -1 até 1). No caso da sua aplicagdo na
avaliacdo dos dados de sistemas naturais, a sua importancia radica na capacidade de
demonstrar a relagdo que pode existir entre as varidveis de entrada e de saida , além da sua
versatilidade, uma vez que o mesmo ¢ “indiferente” as escalas de medidas utilizadas nas
variaveis, ou seja, as diferencas na escala (unidades de medida) ndo afetam a medida de
correlagio (HERNANDEZ et al., 2018). No quadro 4 ilustram-se as avaliagdes do

coeficiente de correlagao de Pearson.

Quadro 4. Avaliacao do teste de correlacao de Pearson

Faixa de Correlacao de Pearson Avaliacao
0,0-0,2 Correlagao fraca ou nula
0,2-04 Correlacao fraca
0,4-0,6 Correlacao moderada
0,6 -0,8 Correlagao forte
0,8-1,0 Correlacao muito forte

Fonte: Adaptado de (DISPERSI; PUNTOS, 2015b)
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Nesse sentido, e em base as caracteristicas especificas e intuitivas desse
coeficiente, foi realizada a aplicagdo do mesmo na avaliagao dos resultados simulados no
software Orange Data Mining.

No software Orange Data Mining, utilizou-se o widget “Correlations”
(Figura 13) com a finalidade de visualizar o coeficiente de correlagdo de Pearson de todas

as varidveis avaliadas no sistema natural e a variavel target (objetivo) — oxigénio dissolvido.

Figura 13. Widget de Correlagdes no software Orange Data Mining
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Fonte: o Autor, 2024.

O widget permite calcular os coeficientes de correlagdo de Pearson ou
Spearman para todos os pares ordenados num conjunto de dados. A principal aplicacdo do
mesmo teve como objetivo conhecer o comportamento (coeficiente de correlagdao) dos
parametros avaliados na simulagcdo com a variavel farget.

Assim, varidveis cujo valor fosse negativo eram submetidas ao “skip”, isto
com o intuito de diminuir a quantidade de pardmetros da SABESP requeridos para obter uma
resposta satisfatoria na simulagdo, tendo como argumento principal o comportamento linear
de cada um dos pardmetros em relacao a variavel objetivo (OD), portanto, varidveis cujo
valor fosse positivo, eram submetidas a uma avaliagdo de “tentativa e erro”, metodologia na
qual as variaveis eram submetidas ao “skip” conforme seu fator de correlagdo de Pearson
diminuir.

A decisao de avaliar o coeficiente de correlagdo de Pearson foi apenas
como um argumento de exclusdo de varidveis na busca de estabelecer a menor quantidade
de parametros da SABESP necessarios para simular o modelo, além de conhecer de melhor

forma o perfil do banco de dados avaliado em questao.
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Devido a natureza nao linear da dinamica dos sistemas naturais, estando
caracterizado pelo comportamento senoidal entre o dia e a noite e cossenoidal ao longo do
ano na formacao das estacdes do ano (SCARIOT, 2008), o coeficiente de correlagdo de
Pearson nao ¢ adequado na avaliacdo do desempenho da simulagdo e/ou no modelo de

aprendizado de maquina em sistemas nao lineares (DUFERA; LIU; XU, 2023).

5.4. BANCO DE DADOS PLANILHA DE TREINAMENTO

Um dos principais desafios que abrange a criacdo de banco de dados para
a aplicagdo de aprendizado de maquina estd relacionado a recopilagdo, unificagcdo e
preparacdo de dados (estruturacdo), o principal motivo disso esté relacionado a que embora
existam muitos dados disponiveis, nem todos sdo criticos ou permitem avaliar com precisao
o sistema analisado em questdo (ALVES, 2022). Além disso, muitas vezes sao coletados
dados que apresentam um desvio abrupto no sistema e que ndo condizem com a realidade.

Para realizar as aplicagdes de aprendizado de maquina, de forma mais
precisa e concisa, requer-se um amplo conjunto de dados constantes e que ndo possuam
muitos ruidos (erros). Essa caracteristica tornou o complexo Billings ideal para realizar a
aplicacdo das técnicas de aprendizado de méquina, uma vez que as sondas monitoram em
tempo real os pardmetros e condi¢cdes que apresenta a represa Billings e em consequéncia
seus bracos ao longo do ano.

Para a estruturacdo do banco de dados da planilha de treinamento, foi
utilizado o software Excel ®. O banco de dados utilizado na planilha de treinamento foi do
ano 2018 devido a estar caracterizado pela maior quantidade de dados no percorrer do ano.
A planilha de treinamento estd composta por 8760 colunas e 12 filas de dados contendo as
informacoes tanto da SABESP quanto da NASA. Todas as informagdes foram compostas
por dados capturados em tempo real a cada hora durante os 365 dias do ano do brago
Taquacetuba da Represa Billings. No quadro 5 ilustram-se os dados disponibilizados no

banco de dados.
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Quadro 5. Dados - Planilha de Treinamento

Dados SABESP Unidade Dados NASA Unidade
Condutividade uS/cm Radiagdo (W/m?)
fotossintética
Oxigénio Dissolvido mg/L Temperatura a 2 m °C
pH - Precipitagao mm/h
Temperatura °C Velocidade do Vento m/s
Turbidez NTU Pressdo Superficial kPa

Fonte: o Autor, 2024.

A escolha dos dados (parametros) disponibilizados na planilha de
treinamento foi realizada a partir de uma avaliacdo prévia de referéncias bibliograficas
confiaveis que destacam a relagdo entre as variaveis em questdo e a disponibilidade de
oxigénio dissolvido no meio hidrico.

A importancia de ter um banco de dados anual esteve intrinsicamente
relacionada a um dos objetivos, o qual era a verificagdo de que o algoritmo pode interpretar
ou reconhecer as mudancas sazonais, assim como as mudancas do comportamento do
oxigénio dissolvido durante o dia e a noite. Apesar, que o ano 2018 possuir a maior
quantidade de dados do ano encontrou-se uma faixa na qual a sonda apresentou falhas, esse
periodo foi do dia 06/03/2018 até o dia 12/04/2018. Devido a essa “perda de dados”, foram
inseridos, nesse trecho faltante, dados do ano 2022, com a finalidade de diminuir a
quantidade de “ruidos” que poderia acontecer com a falta dessas informacgoes, além de
melhorar o sistema de treinamento no Orange Data Mining.

Na planilha de treinamento realizaram-se as respectivas classificagoes
relacionadas a ‘“natureza” do dado. No software Excel ® foram caracterizadas as

informacoes e respectivamente classificadas conforme apresentado no Quadro 6.

Quadro 6. Classificagdo da “natureza” das varidveis em Excel ®

Variavel Classificacao no Excel ®
Data Data
Hora Data

Condutividade Inteiro

OD Real
pH Real
Temperatura Real
Turbidez Real
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Radiagao Fotossintética Real
Precipitacao Real
Velocidade do Vento Real
Pressao Superficial Real

Fonte: o Autor, 2024.

A importancia de realizar essa classificagdo no software Excel ® esta
relacionada a interpretagdo que o Orange tem que dar a cada varidvel. Apesar, que no
software Orange Data Mining ¢ possivel realizar a “conversdo de dominio”, ou seja, alterar
a interpretacdo das células, a realizacdo desse passo prévio permite evitar erros ou bugs
quando a simulagdo ¢ realizada.

Em vista de que o modelo de simulacdo ¢ do tipo “caixa preta”, cuja
principal caracteristica ¢ a descrigdo das relagdes funcionais entre as variaveis de entrada e
saida, formatou-se a planilha de treinamento (Figura 14), de forma semelhante ao que foi a
planilha teste. Assim, ao ter as mesmas variaveis disponiveis de entrada e saida tanto na
planilha de treinamento quanto na planilha teste (diferente ano), foi possivel avaliar a menor
quantidade de parametros que permitem estimar oxigénio dissolvido de forma precisa e com
comportamento semelhante as condigdes reais, tanto em termos diurnos e noturnos quanto

em termos sazonais.

Figura 14. Planilha de Treinamento (Ano 2018)

. . All Sky Surface Temperatura . . . Velocidade Pressio
Condutividade | OD Temperatura | Turbidez Precipitagdo _
Data Hora (uS/cm) (me/L) pH 0 (NTU) PAR Total aZm (mm/hora) dovento superficial

(W/m?) (°C) (m/s) (kPa)

01/01/2018| 0:00:00] 179,00 7,22 | 810 24,60 20,50 0,00 21,74 0,04 2,11 95,30
01/01/2018| 1:00:00 179,00 717 | 810 24,50 21,00 0,00 21,58 0,04 2,52 95,23
01/01/2018| 2:00:00 179,00 697 | 8,00 24,50 21,00 0,00 21,40 0,04 2,69 95,17
01/01/2018] 3:00:00 179,00 722 | 810 24,50 21,80 0,00 21,25 0,04 2,70 95,15
01/01/2018] 4:00:00 178,00 733 | 810 24,50 25,20 0,00 21,09 0,04 2,62 95,15
01/01/2018| 5:00:00 178,00 723 | 810 24,50 24,00 4,95 21,11 0,04 2,65 95,19
01/01/2018| 6:00:00 179,00 7,18 8,00 24,50 23,80 53,10 22,26 0,06 3,52 95,23
01/01/2018| 7:00:00 179,00 732 | 810 24,50 24,40 103,30 23,71 0,14 4,15 95,26
01/01/2018| 8:00:00] 178,00 7,66 | 820 24,60 24,20 166,38 25,59 0,24 3,91 95,29
01/01/2018| 9:00:00 178,00 7,90 | 8730 24,80 21,50 221,15 27,15 0,01 3,25 sy61
01/01/2018]10:00:00 178,00 788 | 830 24,80 23,40 312,52 28,35 0,01 2,72 95,28
01/01/2018]11:00:00 179,00 793 | 840 24,90 22,10 274,23 29,05 0,01 2,50 95,26
[01/01/2018]12:00:00 179,00 7,66 | 830 24,90 21,20 344,67 29,30 0,01 2,45 95,21
01/01/2018|13:00:00 180,00 7,46 8,20 25,00 17,70 365,80 20,47 0,01 2,20 95,14
01/01/2018 |14:00:00 180,00 7,25 8,10 25,00 17,40 323,85 29,45 0,01 1,89 95,07
01/01/201815:00:00 180,00 7,70 | 830 25,10 19,10 275,77 29,29 0,01 1,63 95,03
01/01/2018|16:00:00 180,00 792 | 840 25,10 20,50 190,85 28,67 0,01 1,41 95,02
01/01/2018]17:00:00 179,00 817 | 850 25,10 22,00 93,67 27,59 0,01 1,50 95,04
01/01/2018]18:00:00 179,00 823 | 850 25,00 21,70 15,23 26,05 0,00 2,16 95,07
01/01/2018]19:00:00 178,00 9,48 | 890 25,50 30,60 0,00 24,61 0,00 2,60 95,10
01/01/2018 | 20:00:00 177,00 9,55 9,00 25,70 27,30 0,00 24,12 0,00 2,53 95,13
01/01/2018|21:00:00 177,00 9,30 8,90 25,60 24,10 0,00 23,85 0,00 2,34 95,15
01/01/2018]22:00:00] 177,00 843 | 850 25,30 23,90 0,00 23,32 0,01 2,23 95,13
01/01/201823:00:00 178,00 8,00 | 840 25,20 23,60 0,00 22,96 0,05 1,91 95,06
02/01/2018| 0:00:00 178,00 811 | 850 25,10 21,90 0,00 22,90 0,55 1,77 94,99

Fonte: o Autor, 2024.

Versao Final Honol ogada

06/ 05/ 2024 11: 14



72

Apoés a estruturagdo do banco de dados da planilha de treinamento,
procedeu-se a importagdo da mesma no software Orange Data Mining com a finalidade de
realizar as configuragdes preliminares. Para realizar a importagao da planilha de treinamento
foi utilizado o widget “File” (Figura 15). Apos a inser¢do do widget (1), realizou-se o
carregamento ou upload (2) do arquivo .csv (3) referente & planilha de treinamento,

finalmente, foi finalizado o processo de “carregamento” utilizando a fungdo “Apply” (4).

Figura 15. Processo de importacao da planilha de treinamento

2 e
o
- o

Planilha de I
Treinamento [2018]

Apply

Fonte: o Autor, 2024.

Uma vez realizado este processo, o software Orange Data Mining
disponibilizou as informagdes contidas no arquivo .csv (Figura 16). Esse widget classifica
as variaveis como: “categorical” quando se refere a uma categoria quaisquer (em geral de
classificacdo), “numerical” quando a variavel € interpretada como um numero, “text” quando
a mesma ¢ apenas interpretada como texto, e “datetime” quando a célula traz informagdes

relacionadas a tempo de forma geral.

Figura 16. Layout do widget “File” no carregamento da planilha de treinamento

MName Type
T Data datetime
2 Hora categorical
3 0D... m numeric

Fonte: o Autor, 2024.
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Além disso, o widget classifica as varidveis como “Feature” equivalente a
variavel preditora, “Target” referente a identificagdo da variavel alvo, “Meta” como
variaveis de cadeia e “Skip” caso a informagdo carregada ndo seja de interesse ou precise
ser “ignorada” na simulagdo. No caso da configuracdo da planilha de treinamento, foi

realizada a configura¢do conforme apresentado na Figura 17.

Figura 17. Configuracao widget “File” — Planilha de Treinamento

Data datetime feature
Hora categorical feature
0D... m numeric target R
pH M numeric feature
| target
Temperatura... M numeric meta
skip
All Sky Surface ... [ numeric feature
Temperatura... M numeric feature
Precipitacao... [ numeric feature
Velocidade... M numeric feature
[ | skip
skip
Condutividade... categorical feature
Turbidez... categorical feature
Presséo ... categorical feature

Fonte: o Autor, 2024.

As variaveis do tipo tempo foram configuradas como “datetime” e todos
0s outros parametros numéricos foram classificados como “numeric”, variaveis ou células
que o Orange Data Mining interpreta como “vazio” foram configuradas como “skip” com o
intuito de ignora-las na simulacdo. Para ajustar a interpretagdo do sofiware das variaveis
condutividade, turbidez e pressao superficial como numeéricas, foi necessaria a utilizagao do

widget “Edit domain” (Figura 18).
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Figura 18. Edicao de dominio de varidveis da planilha de treinamento

e Edit

Name: ‘Pressﬁo superficial (kPa) -

Type:  [) Humeric \e
o /' [ Condutividade(uS/cm) (reinterpreted as numeric)
T4

m Turbidez(NTU) (reinterpreted as numeric)
0 Pressdo superficial(kPa) (reinterpreted as numeric)

Transformagéo de

variaveis a numéricas
N
Apply

Fonte: o Autor, 2024.

Para utilizar o widget “Edit domain” foi simplesmente ligado ao “File” que
continha a planilha de treinamento e em consequéncia o banco de dados de treinamento (1),
seguidamente, foi clicado acima do parametro que possuia o problema de interpretagdo (2)
e na sequéncia foi alterado o dominio para “Numeric”, apds isso, 0 pardmetro mostra que
ele foi reinterpretado como nimero (3) e ap0s realizar esse processo para todos os parametros
com a mesma problematica foi executada a fungao “Apply” (4) para salvar as mudancgas no
arquivo. O widget de “Data Table” foi acoplado ao “File” com a finalidade de visualizar os
dados contidos no arquivo .csv importado no Orange.

Em vista que segundo a ciéncia de dados, quanto maior seja o volume de
dados, melhor sera a precisao na simulagdo (DA COSTA FILHO et al.,, 2019), na
configuragdo do widget “File” escolheram-se todas as variaveis como ‘“recursos”
(excetuando o oxigénio dissolvido, a qual era o target), com o intuito de “treinar” com maior
qualidade o algoritmo, permitindo estabelecer e/ou interpretar todas as possiveis relagdes
que existem entre as varidveis num sistema hidrografico e seu impacto com a variavel

objetivo.

5.5. BANCO DE DADOS DE TESTE

O processo de montagem das planilhas de teste foi semelhante a planilha
de treinamento. Entretanto, as informagdes contidas nelas, ndo foram correspondentes ao
ano da planilha de treinamento (ano 2018). As planilhas de teste foram conformadas pelo
ano 2017 (ano anterior) e o ano 2019 (ano subsequente). O banco de dados referente a esses

dois anos, apesar de possuirem uma quantidade de dados menor do que o ano 2018, estava
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caracterizado pela disponibilidade de um amplo volume de dados de varios parametros, entre
eles o OD, o qual permitiu, uma comparagdo abrangente do comportamento dinamico do
sistema real e o simulado.

A planilha de teste do ano 2017 (Figura 19) foi conformada com as
informagoes dos parametros: Condutividade, pH, ORP, temperatura, turbidez, clorofila,
radiacgao fotossintética, precipitacao, velocidade do vento e pressao superficial. Essa planilha
possuia um total de 7783 linhas e 13 colunas. Numa anélise generalizada, o ano 2017 esteve
caracterizado por possuir bastante falhas na sonda, impedindo ter a coleta de dados de varios
meses no transcurso do ano, sobretudo dos parametros de pH e turbidez.

Porém, mesmo com a auséncia desses dados, encontraram-se disponiveis
informagdes que contemplam as quatro (4) estacdes do ano, permitindo entdo realizar a

comparagao entre os dados reais e os dados simulados.

Figura 19. Planilha de teste (Ano 2017)

Condutivi| . . All Sky Temperatura . . Velocidade Pressio
ORP Turbidez | Clorofila [T 715 Precipitagio "
Data Hora dade pH ura a2m do vento superficial

(uS/ecm) (mVv) 0 (NTU) (78BN PAR Total ) (mm/hora) (mfs) (kpa)
1172017 00000 | 187,0 0,0 0,0 274 0,0 46 0,0 23,2 0,0 26 95,2
1112017 1:00:00 188,0 0,0 0,0 273 0,0 6,4 0,0 22,9 0,0 2,7 95,2
1172017 20000 | 186,0 0,0 0,0 273 0,0 7.0 0,0 22,5 0,0 27 95,4
1112017 3:00:00 187,0 0,0 0,0 273 0,0 6,9 0,0 223 0,0 26 95,4
1172017 4:00:00 185,0 0,0 0,0 274 0,0 56 0,0 221 0,0 2,6 953
1172017 50000 | 187,0 0,0 0,0 273 0,0 6,6 42 22,1 0,0 25 95,3
1172017 6:00:00 188,0 0,0 0,0 273 0,0 6,5 57,5 23,0 0,0 2,7 95,4
11172017 7:0000 | 188,0 0,0 0,0 272 0,0 6,1 148,1 24,0 0,0 3,0 95,5
1172017 80000 | 187,0 0,0 0,0 272 0,0 6,1 2558 26,0 01 33 95,5
1112017 9:00:00 187,0 0,0 0,0 273 0,0 7,1 3585 28,2 0,0 3,8 95,6
11172017 10:00:00 | 187,0 0,0 0,0 274 0,0 73 432,7 29,7 0,0 41 95,6
1172017 110000 | 188,0 0,0 0,0 27,6 0,0 64 478,1 30,6 0,0 42 95,6
112017 12:00:00 | 189,0 0,0 0,0 278 0,0 7,0 469,0 31,1 0,0 42 95,6
1172017 130000 | 189,0 0,0 0,0 27,8 0,0 5,7 388,1 31,3 0,0 42 95,5
1172017 14:00:00 | 189,0 0,0 0,0 27,8 0,0 5,9 3414 31,0 0,0 4,1 95,4
1172017 15:00:00 | 189,0 0,0 0,0 27,7 0,0 6,9 244,5 304 0,0 39 95,4
1172017 16:0000 | 189,0 0,0 0,0 27,7 0,0 6,0 1246 294 01 32 95,3
1112017 17:00:00 | 189,0 0,0 0,0 27,6 0,0 5,8 64,5 28,0 0,1 22 95,3
1172017 18:00:00 | 188,0 0,0 0,0 274 0,0 6,1 5.2 26,3 0.2 16 95,3
1172017 200000 | 191,0 0,0 0,0 278 0,0 6,0 0,0 25,1 04 0,9 95,4
112017 21:00:00 | 1910 0,0 0,0 27,8 0,0 6,4 0,0 24,6 0,5 0,1 95,4
1172017 22:00:00 | 189,0 0,0 0,0 27,8 0,0 5,8 0,0 24,2 0,6 14 95,5
1172017 230000 | 188,0 0,0 0,0 27,7 0,0 6,3 0,0 23,7 0,5 25 95,5

Fonte: o Autor, 2024.

Analogamente a planilha de teste do ano 2017, a planilha de teste do ano
2019 (Figura 20), foi conformada pelos parametros de monitoramento da agua:
Condutividade, pH, temperatura, turbidez, radia¢do fotossintética, precipitacdo, velocidade
do vento e pressao superficial. Esse banco de dados possuia 5634 linhas e 11 colunas. Uma
das caracteristicas desse banco de dados foi a auséncia do més de agosto e algumas semanas
do més de julho, porém, semelhante a planilha de teste do ano 2017, ela abrange as quatro

(4) estagdes do ano.
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Figura 20. Planilha de teste (Ano 2019)

11119 | 0:0000 190,00 980 | 2760 | 820 0,00 22,43 0,01 3,28 95,63
1/1/19_| 1:0000 189,70 970 | 2750 | 840 0,00 22,19 0,01 3,00 95,61
1119 | 20000 189,20 960 | 27,10 | 790 0,00 | 21,98 0,00 2,76 95,55
1119 | 30000 189,80 960 | 2670 | 760 0,00 21,70 0,00 2,48 95,47
1119 | 40000 189,10 9,70 | 2710 | 810 0,00 | 21,51 0,00 2,37 95,41
11/19_| 50000 188,80 9,70 | 2710 | 7.80 0,00 21,33 0,00 2,26 95,41
11/19_| 60000 189,10 970 | 27,00 | 800 0,00 | 21,23 0,00 2,17 95,47
11119 | 70000 189,00 970 | 2680 | 810 0,00 21,15 0,00 2,11 95,55
[1ane | 80000 189,40 970 | 2670 | 910 573 | 21,34 0,00 1,99 95,63
11119 | 90000 189,20 980 | 27,00 | 1110 66,90 22,90 0,00 2,39 95,70
111/49 | 1000:00 189,20 980 | 2720 | 860 15580 | 24,51 0,00 2,18 95,74
1/1/19_| 110000 188,70 970 | 27,00 | 1030 250,02 2662 0,00 1,67 95,74
11/19_| 120000 189,20 970 | 26,80 | 910 28923 | 28,58 0,01 1.03 95,73
1119 | 13.00.00 190,80 990 | 2810 | 10,60 342 40 30,04 0,01 0,74 95,70
111419 | 140000 192,80 990 | 2880 | 930 367,38 | 30,90 0,03 1.4 95,64
1/1/19 | 150000 182,20 990 | 2880 | 960 338,27 31,17 0,11 2,55 95,58
11/19_| 180000 192,30 9,90 | 2880 | 960 23288 | 30,60 0,26 423 9554
11719 | 170000 192,20 980 | 2870 | 040 191,38 29,12 0,34 522 95,52
1/1/19_| 180000 191,50 980 | 2870 | 930 9442 | 27,50 0,37 534 95,53
11119 | 190000 191,20 980 | 2860 | 830 66,40 26,20 0,46 5,01 95,55
111/19 | 2000:00 190,90 970 | 2800 | 960 3645 | 24,97 047 4,39 95,60
11119 | 210000 191,00 980 | 2790 | 800 11,38 23,78 0,32 3,49 95,67
171/19_| 220000 190,80 970 | 2750 | 800 0,00 | 23,03 0.24 2,61 95,74
11/19 | 230000 190,90 980 | 2730 | 810 0,00 22,83 0,17 2,27 95,79
21119 | 0:00.00 190,60 980 | 2710 | 7.80 0,00 | 22,77 0,12 2,15 95,85

Fonte: o Autor, 2024.

Durante o processo de preparacdo das planilhas teste, foram excluidas as
informagdes correspondentes a variavel objetivo (target), estando entdo sem informagdes
referentes ao oxigénio dissolvido. Para a montagem da planilha de teste no software Orange
Data Mining, de forma similar a planilha de treinamento. Na Figura 21 encontra-se ilustrado
os widgets que conformaram o processo de visualizagdo e simulagdo de dados do Orange.
Primeiramente, foi utilizado o widget “File”, o qual foi conectado aos widgets “Data Table”
e “Edit Domain”. O widget “Data Table” permite visualizar os dados contidos no arquivo
.csv no proprio software Orange, ja o widget “Edit Domain”, conforme apresentado
anteriormente permite a transformacdo e/ou reinterpretacdo das variaveis ‘“ndo lidas

corretamente” pelo Orange, para um dominio de interesse.

Figura 21. Widgets utilizados nas planilhas de treinamento

O

Visualizar dados

Planilha teste

&
3

D 022 T

Transformacao de
Dados por semana variaveis a numericas
[Planilha de teste]

Fonte: o Autor, 2024.

As configuragdes do widget “File” encontram-se disponibilizadas na
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Figura 22. Assim como no caso da planilha de treinamento, a planilha teste também foi
acoplada ao widget “Correlations” com a finalidade de avaliar o coeficiente de correlagao de
Pearson. Similar a planilha de treinamento, o software Orange teve erros ao interpretar a
natureza das varidveis (numéricas, temporarias ou categoricas), entretanto, foi ajustado com

o widget “Edit Domain”.

Figura 22. Configuracao widget "File" - Planilha teste

MName Type Role
1 Hora datetime feature
2 [ | skip
3 pH 0 numeric feature
4 [ | skip
5 All Sky Surface ... [ numeric feature
6  Temperatura... M numeric feature
7 Precipitacéo... 0 numeric feature
8  Velocidade... O numeric feature
9 Pressio ... 0 numeric feature
10 o skip
1 [ | skip
12 skip
13 Data categorical feature
14 skip
15 skip
16 skip

Fonte: o Autor, 2024.

Tendo em vista que um dos intuitos na analise do comportamento dindmico
de oxigénio dissolvido na represa Billings estd relacionado a melhoria continua e
barateamento do processo de monitoramento da qualidade da dgua, a planilha de teste passou
por um processo de avaliagdo apos inferéncia, ou seja, conforme eram avaliados os
coeficientes de correlagdo de Pearson e o comportamento dinamico do sistema (comparacao
da dindmica real vs simulada), algumas variaveis da SABESP eram configuradas para ser
ignoradas (skip). Varidveis cujo coeficiente de correlagdo de Pearson for alto, eram mais

susceptiveis (em termos de argumentos) a estabelecer uma predicao mais adequada do que
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as variaveis que apresentaram comportamento nao linear.

O objetivo principal de aplicar o “skip” nas variaveis da SABESP foi
compreender quais eram as variaveis (lineares) mais criticas que permitiam a avaliagdo do
sistema natural, ou seja, possibilitou estabelecer a simulagdo com a menor quantidade de
variaveis da SABESP, contudo que permitisse simular adequadamente o comportamento do
sistema lotico.

A razdo pela qual foram excluidos apenas os dados da SABESP nas
simulagdes ¢ justificada pelo fato de que os dados da SABESP ao serem obtidos a partir de
sondas, as quais representam altos custos de aquisi¢do e de operacao para diversas empresas
de saneamento brasileiras, enquanto que os dados da NASA sdo dados obtidos por imagens
de satélite e disponibilizados gratuitamente. Portanto, um dos objetivos esta em diminuir o
custo operacional dos sistemas de monitoramento existentes, além de permitir que outros
sistemas hidricos, que ndo possuem sondas de monitoramento, tenham a possibilidade de
obter informacdes de oxigénio dissolvido a partir de dados de monitoramento por satélite.

As configuracdes das duas planilhas de teste (2017 e 2019) foram
realizadas da mesma forma, caracterizadas pelas mesmas configuragdes € mesmos processos
de importagdo de arquivo, assim como a mesma quantidade de widgets acoplados na
simulagdo. As TUnicas especificidades tiveram relacdio a quantidade de parametros

disponiveis nos dois anos.

5.6. MODELO DE APRENDIZADO DE MAQUINA

A préxima etapa tratou-se da escolha do modelo ideal de aprendizado de
maquina. Para isso, foram empregados os proprios modelos disponiveis no software Orange
Data Mining.

Modelos de caixa preta sdo comuns de ser utilizados na avaliagdo de
sistemas caracterizados por um alto nivel de complexidade, ¢ dizer, aqueles que possuem
uma ampla variedade de varidveis de entrada e cujas varidveis de saida podem estar
relacionadas entre si (ALVES; ANDRADE, 2022). Em termos mais especificos, um modelo
de “caixa preta” na area de aplicagdo de aprendizado de maquina refere-se a um modelo que
¢ caracterizado por gerar resultados sem uma “explica¢cdo” intuitiva de como foram obtidos
os resultados.

Em geral, os modelos de caixa preta sdo processados por complexas
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demonstragdes e dedugdes matematicas que sdo empregadas na inferéncia de um algoritmo
“adequado” para o sistema estudado. No caso da simulagdo de sistemas naturais, o modelo
de caixa preta permite abranger as possibilidades existentes e/ou relagdes entre os distintos
parametros que compdem um sistema hidrico e no caso da represa Billings, deduzir, como
eles podem permitir realizar simulagdes da disponibilidade e/ou quantidade de oxigénio
dissolvido no sistema lotico.

Para a aplicagdo da técnica de aprendizado de maquina e
consequentemente simulagdo do sistema hidrico da represa Billings, foi utilizado o software
Orange Data Mining. O objetivo principal na simulaga@o ¢ avaliar a capacidade de diferentes
modelos de aprendizado de méaquina disponiveis no software na simulacdo de variaveis,
nesse caso, a variavel target, ou seja, o OD. Na Figura 23 ilustram-se os modelos de

aprendizado de maquina disponiveis no software Orange Data Mining.

Figura 23. Modelos de aprendizado de maquina no Orange Data Mining

SETZERS Induction Learner kb
(] [ » [ ]
i iTrl [ ] (T !_. .
an - an | B | | B | - .
T -
Random Gradient
L. Forest Boosting S
3 A
>
.
Linear Logistic .
mEn e Maive Bayes  AdasBoost
L ]
e e <
(]
[ ]
. ® ) N
Curve Fit et Siesiazie Stacking

Network Gradient D...
T A
Save Model  Losd Model

Fonte: o Autor, 2024.
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Apesar de existir uma ampla variedade de modelos disponiveis, foram
escolhidos apenas dois modelos para realizar a avaliagdo, sendo o modelo de “Linear
Regression” ou regressao linear € o modelo de “Random Forest” ou floresta aleatoria.

O motivo da selecdo desses dois modelos para a execucdo da simulag¢ao
esteve relacionado a sua facilidade de implementa¢do (ampla variedade de bibliotecas no
Orange) , interpretabilidade (simples) e treinamento rapido (tempos de treinamento mais
curtos, além de estudos prévios de aprendizado de maquina que destacam o modelo floresta
aleatéria como um dos mais adequados para a simulacdo de sistemas hidrograficos
(KORANGA et al., 2022).

Na navegacdo do sistema de modelos (models) no software Orange, €
possivel visualizar a defini¢do basica de todos os modelos disponiveis. No Quadro 7, ilustra-
se a descri¢ao de cada um dos modelos de aprendizado de maquina empregados na simulagao

do sistema dindmico do brago Taquacetuba da represa Billings.

Quadro 7. Descrigao dos modelos de aprendizado de méaquina utilizados na simulacao

icone Modelo Descricio
O widget de regressao linear
s> Regressao Linear construi uma predi¢do que
O simula uma fung¢ao linear a

partir dos dados de entrada.

O widget do modelo floresta
Floresta Aleatoria aleatoria desenvolve
: amostras a partir dos dados

i de treinamento, extraindo

um subconjunto arbitrario
de atribuig¢des que permitem
a escolha do “melhor”

atributo para a divisao.

Fonte: o Autor, 2024.

Os widgets referentes aos modelos no software Orange, foram acoplados
ou “conectados” ao banco de dados de treinamento (Figura 24), o qual continha todas as
informacgdes do ano 2018. O widget “select columns” permitiu a visualizagdo dos dados de
processamento apos a conversdo do dominio de alguns parametros (reinterpretacdo dos

dados para numéricos).
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Figura 24. Modelos utilizados na simulacdo do sistema 16tico

B
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Data
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colunas

Modelo Floresta
Aleatoria
Transformagdo de
variaveis a numéricas

Fonte: o Autor, 2024.

Na sequéncia, foram realizadas as configuracdes dos modelos tendo em
conta as especificidades dos mesmos e do sistema como um todo. Para o caso do modelo de
regressao linear (Figura 25), as configuracdes foram “padrdo”, ou seja, pré-estabelecidas
pelo modelo em si. A razdo pela qual essas configuragdes se adequavam no modelo
empregado, estava relacionada ao fato de que ¢ feita apenas uma avaliagdo do
comportamento linear entre as varidveis, sendo entdo, desnecessario a regularizagao da reta
ou aplicar métodos que promovam essa normalizacdo. A Unica configuracdo de interesse foi

o0 ajuste da interceptacao da reta.

Figura 25. Configuracdes do modelo de regressao linear

#* Modelo de Regressdo Linear ... ? *

Name

|r-13c|elc de Regressio Linear

Parameters

Fit intercept (unchecking it fixes it to zero)

Regularization

@ No regularization Regularization strength:
Rid i L2
() Ridge regression (L2) Alpha: 0.0001
() Lasso regression (L1) [EEEEE [ AT
L1 L2
O Elastic net regression 0.50 : 0.50
Apply Automatically

? B |Her59- Brziom@
Fonte: o Autor, 2024.

A complexidade dos sistemas naturais pode alterar o desempenho na
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simula¢do dependendo do modelo utilizado (KORANGA et al., 2022). Assim, modelos
lineares podem “ndo ter um ajuste adequado” quando sdo avaliadas as relagdes que podem
existir entre os parametros do sistema hidrografico. J& para o caso da configuracao do widget
do modelo de floresta aleatéria (Figura 26), foi necessario realizar ajustes relacionados a
quantidade de arvores a simular, os atributos de cada divisao (estando limitado a no maximo
5) e finalmente estabelecer a quantidade de subconjuntos que o modelo iria processar (sendo

no caso menor do que 5).

Figura 26. Configuracdes do modelo floresta aleatoria

2 Modelo Floresta Aleatdria - Orange ? X

Name

Modelo Floresta Aleatdria ‘

Basic Properties
Number of trees: 105
[ Number of attributes considered at each split: 5
[] Replicable training
[ ] Balance dass distribution

Growth Control
[] Limit depth of individual trees:

[¥E]
A

Do not split subsets smaller than: Sy

Apply Automatically

7B |ders9- Gom
Fonte: o Autor, 2024.

Finalmente, os widgets referentes ao modelo ap6s sua configuracao foram
conectados ao widget de “predi¢do — prediction” (Figura 27) com a finalidade de emprega-
lo para simular o comportamento do OD a partir do banco de dados da planilha teste e dos

modelos propostos para realizar a simulagao.
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Figura 27. Layout dos modelos apos "conexao" com o widget de predi¢ao
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Fonte: o Autor, 2024.

5.7. MONTAGEM DO SISTEMA DE SIMULACAO NO ORANGE DATA MINING

De forma geral, o modelo de aprendizado de maquina (Figura 28), foi

realizado em base de trés (3) fatores ou estruturas principalmente. O primeiro ramo foi
conformado pela planilha de treinamento cuja fung@o ¢ treinar o algoritmo com todas as

informagdes e/ou variaveis que podem interferir ao longo do ano na disponibilidade de

oxigénio dissolvido. No caso, foi selecionado o ano 2018.

Figura 28. Layout do sistema de aprendizado de maquina implementado no Orange
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Fonte: o Autor, 2024.
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A planilha de treinamento foi composta pelo widget “File” cuja fungao
relacionou-se a importagao do arquivo .csv que continha o banco de dados de 2018 do Brago
Taquacetuba (BL-105), ao mesmo tempo, com a finalidade de realizar uma “reinterpretacao”
do dominio ou natureza das variaveis, foi utilizado o widget “Edit Domain”, cuja fungdo ¢ a
alteracdo do dominio das varidveis, a sua vez, utilizou-se o widget “Data Table” com a
finalidade de visualizar o conjunto de dados apds a troca de dominio. Na sequéncia foram
utilizados os widgets dos modelos de aprendizado de mdaquina aplicados e finalmente
utilizou-se o widget de “Simulation” ou simula¢do, o qual langou os resultados de OD apo6s

a simulagdo (Figura 29).

Figura 29. Dados simulados no Orange Data Mining

Modelo de Regressdo Linear  Modelo Floresta Aleatoria Temperatura Precipitagio Velocidade ressdo superficia
3070 792 899 Hora pH surface PAR Total a(vZE;n (mm/hn;a) dimvj;m (kPa)
3071 7.68 863
3072 770 263 18:00:00 8.08 0.00 17.34 0.02 1.99 95.60
3073 757 863 19:00:00.029000 |8.00 0.00 17.09 0.02 2.04 95.65
3074 744 264 19:59:59.971000 :8.02 0.00 16.83 0.01 220 95.67
3075 727 851 21:00:00 7.99 0.00 1648 0.01 244 95.60
22:00:00.029000 | 7.96 0.00 16.15 0.00 2,66 95.64
3076 7.25 851
3077 734 063 22:59:59.971000 791 0.00 15.85 0.00 272 95.60
3078 720 851 00:00:00 7.91 0.00 1549 0.00 2.53 95.55
3079 702 8352 01:00:00.029000 796 0.00 15.06 0.01 234 95.51
3080 703 847 01:59:59.971000 7.93 0.00 14.59 0.01 249 95.51
3081 699 228 03:00:00 7.89 250 14.16 0.01 2.85 95.55
3082 706 828 04:00:00.029000 :7.87 58.80 16.34 0.02 357 95.61
3083 696 208 04:59:59.971000 :7.82 11548 18.50 0.00 369 95.63
3084 636 783 06:00:00 7.82 211.98 21.01 0.00 335 95.62
07:00:00.029000 :7.79 304.50 22.83 0.00 344 95.64
3085 713 830
3086 748 850 07:59:59.971000 ' 7.74 33592 23.68 0.00 3.20 95.69
3087 802 867 09:00:00 7.81 342,83 2432 0.00 2.73 95.68
10:00:00.029000 7.89 313.12 24.71 0.00 222 95.63
3088 862 9.15
10:59:59.971000 :8.03 253.73 24.80 0.00 1.86 95.57
3089 8.75 9.16
3090 958 9.01 12:00:00 8.19 171.12 24.55 0.00 1.59 9549
3001 868 914 13:00:00.029000 :8.19 74.73 23.53 0.00 1.32 9546
3002 847 299 13:59:59.971000 :8.13 492 21.90 0.00 118 95.46
3003 833 899 15:00:00 8.20 0.00 21.08 0.00 1.32 9549
16:00:00.029000 :8.14 0.00 20.50 0.00 128 95.53
3094 943 9.19
3005 916 883 16:59:59.971000 18.11 0.00 19.97 0.00 1.28 95.58
3006 086 861 18:00:00 8.56 0.00 19.30 0.00 1.52 95.65
3007 065 9.05 19:00:00.029000 849 0.00 1861 0.00 1.78 95.73
3008 042 9,05 19:59:59.971000 840 0.00 1821 0.00 2.05 95.80
3099 97 914 21:00:00 8.34 0.00 17.81 0.00 2.19 95.83
3100 924 914 22:00:00.029000 8.27 0.00 17.53 0.01 235 95.85
3101 805 899 22:59:59.971000 8.22 0.00 1742 0.01 250 95.85
3102 7 863 00:00:00 8.21 0.00 1742 003 249 95.84
1103 774 264 01:00:00.029000 :8.14 0.00 17.38 0.05 249 95.83

"F(n)nr;te: 0 Alnlj[nor, 20241.

Jano caso da planilha de teste (ramo 2), a principal fung¢ao foi a verificacao
da precisao dos modelos ao avaliar a disponibilidade de OD no sistema lotico. Assim, ela foi
caracterizada por possuir dados de outros anos (ano anterior e subsequente) com a finalidade
de realizar uma comparacao do comportamento do sistema ao avaliar os dados reais quanto
os dados simulados.

Similar a planilha de treinamento, foram utilizados os widgets File para
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importacdo de arquivos, “Data Table” para a visualizacdo de dados, “Edit Domain” para a
reinterpretagdao das variaveis e finalmente “Simulation” para realizar a simulagao. Alguns
dos resultados gerados pelo Orange, foram utilizados para avaliar a precisdo na resposta do
modelo de aprendizado de méquina, para isso, foi utilizada a ferramenta analitica de erro
relativo percentual, cujo principal objetivo ¢ avaliar os erros existentes entre os valores reais
e experimentais num determinado conjunto de dados.

ApoOs a simulagdo (ramo 3), utilizaram-se os widgets de “Correlations”
para avaliar a correlagdes entre as variaveis a partir do coeficiente de correlagao de Pearson
e 0 widget “Save Data” cuja funcdo € a exportagao dos dados simulados no formato .csv para
simplificar a gestdo dos dados obtidos.

Finalmente, utilizou-se o widget “Test and Score” (Figura 30). De forma
sintética, essa ferramenta permite realizar testes estatisticos de algoritmos de aprendizagem
de dados. Nele se encontram disponiveis varias estruturas de amostragem e analise de

resultados (medidas de desempenho).

Figura 30. Widget "Teste and Score" - Orange Data Mining

Test and Score

Fonte: o Autor, 2024.

Além disso, o widget permite a realizacdo de andlises estatisticas
amplamente utilizadas na ciéncia de dados, estas sdo: MSE, RMSE, MAE e R2. O software
Orange Data Mining define na sua biblioteca de ferramentas a utilizacdo de cada um desses
parametros assim como sua relacao na avaliagao do desempenho do modelo. No Quadro 8
ilustram-se as defini¢des de cada uma das varidveis estatisticas utilizadas na avalia¢ao do

desempenho do modelo ao utilizar o widget Teste and Score.
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Quadro 8. Defini¢cdo dos parametros estatisticos do widget “Teste and Score”

Nomenclatura Definicao Descricao
Permite mensurar a média
MSE Erro Quadratico Médio dos quadrados dos erros ou
(Mean Square Erro) desvios (diferenga entre

estimado e esperado)

Trata-se da raiz quadrada da

RMSE Raiz do Erro Quadratico | média  aritmética dos

(Root Mean Square Erro) Médio quadrados dos erros de um

conjunto de niimeros (uma

medida imperfeita do ajuste
dos dados esperados)

MAE Erro Absoluto Médio E utilizado para medir a

(Mean Absolute Erro) proximidade das predigdes

dos resultados finais quando
comparado com os dados

simulados.
R? Coeficiente de E interpretado como a
(Coefficient of Determinagao propor¢ao da varidncia na
Determination) variavel dependente, a qual

¢ explicada a partir da

variavel independente.

Fonte: o Autor, 2024.

O software Orange, possui uma biblioteca virtual a qual contém todas as
formulas matematicas e modelos estatisticos requeridos para obter esses dados. Dessa forma,
foi possivel a obten¢ao da avaliacdo desses resultados utilizando simplesmente o widget em
questao.

Devido a que a analise de sistemas naturais possuem uma dindmica
complexa caracterizada por um comportamento nao linear, as analises estatisticas no widget
nao foram alteradas, mantendo as configuracdes “padrdao” do software na avaliacdo do
desempenho do sistema a partir de modelos estatisticos.

O erro médio absoluto ou mean absolute erro ¢ amplamente utilizado na
ciéncia de dados devido as informacgdes que traz na avaliacdo do desempenho dos modelos
de regressao (FARIAS; CARVALHO, 2023), a principal caracteristica que torna versatil esta
variavel ¢ a capacidade de estabelecer a diferenca absoluta entre os valores previstos pelo
modelo e aqueles que foram simulados. Sendo assim, uma das avaliacdes do desempenho

do modelo teve em consideracao o MAE, cujo principio de avaliacao foi relacionado ao seu
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valor, no qual, quanto menor for, melhor serd o desempenho do modelo.

A diferenca do MAE, O MSE (Mean Square Erro) permite avaliar de uma
forma mais rigrosa e/ou notavel os erros e/ou ruidos mais destacados do sistema (WANG;
SONG; ZHOU, 2015), assim, valores abruptos de MSE podem destacar erros na simulagao
do sistema e de fato no modelo de aprendizado de maquina que precisam ser avaliados antes
da interpretacdo dos resultados finais.

Analogamente, o RMSE (Root Mean Square Erro) € conhecido na ciéncia
de dados por ser um, dos principais indicadores de rendimento nos modelos de regressao,
permitindo estabelecer estatisticamente a diferenca entre a média dos valores simulados por
um modelo e os valores reais (CAMILOTTI et al., 2023), assim, semelhante a avaliacdo do
MAE, quanto menor o valor numérico referente ao RMSE, melhor sera o modelo, tendo
como base modelos perfeitos iguais a zero.

Finalmente, o coeficiente de determinagdo (R?), ¢ amplamente utilizado na
ciéncia de dados e consequentemente nas diversas aplicagdes de aprendizado de maquina
devido a sua capacidade de mensurar a qualidade de predicao de um modelo estatistico
(CHICCO; WARRENS; JURMAN, 2021). A faixa de valores do coeficiente de determinacao
abrange o conjunto de ntimeros de 0 até 1, e de forma geral, sua avaliagdo ¢ feita em base ao
valor numérico, onde quanto maior o valor R?, melhor serd o modelo ao realizar as predig¢des
no sistema avaliado, outra forma de avaliar o resultado relacionado ao R? ¢ como a propor¢ao
das variancias que sdo comaprtilhas entre as variaveis independentes e dependentes
(CHICCO; WARRENS; JURMAN, 2021).

Assim, os parametros destacados na Tabela 4 foram utilizados na avaliagdo
do desempenho dos modelos tanto do ano 2017 quanto do ano 2019 levando em
consideragao as especificidades de cada ano além dos modelos de aprendizagem de maquina

avaliados.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

6.1. AVALIACAO E COMPARACAO DOS MODELOS DE APRENDIZADO DE
MAQUINA

Primeiramente, para realizar uma verificacdo mais abrangente e adequada
dos resultados obtidos, foi necessario avaliar o desempenho dos dois modelos de
aprendizado de maquina implementados na simula¢do no software Orange Data Mining.
Estes foram o modelo de regressao linear € o modelo floresta aleatoria.

Para realizar essa analise, foram tidos em conta dois principais fatos: o
primeiro, relacionado a natureza do sistema e o segundo, tendo em base uma anélise
estatistica comparativa dos sistemas (analise estatistico pelo widget Test and Score
disponivel no Orange).

A dinamica dos sistemas naturais é caracterizada pela sua complexidade
no que diz respeito a relacdo que existe entre cada um dos pardmetros do meio, assim,
modelos hidrograficos sdo caracterizados por possuirem um comportamento nio linear
(KORANGA et al., 2022), sendo assim, estimou-se a partir da revisao bibliografica, que o
modelo de regressdo linear poderia ter dificuldades quando comparado com o modelo
floresta aleatéria ao simular a qualidade da 4gua superficial do brago Taquacetuba da
Represa Billings.

Contudo, a revisdo bibliografica ndo foi um argumento eliminatorio do
modelo de regressdao linear, pois, a pesar que os sistemas hidricos apresentam
comportamento ndo linear, ¢ possivel que a relagdo entre algumas varidveis fosse linear.
Assim, no processo de verificagdo do desempenho dos modelos, foi utilizado o widget Teste
and Score, o qual teve como principal objetivo realizar andlises estatisticas do desempenho
do modelo em fun¢ao do banco de dados.

As variaveis estatisticas utilizadas para a avaliagdo do desempenho e
consequentemente verificagdo do modelo de aprendizado de maquina mais adequado para o
brago Taquacetuba da represa Billings foram: MSE (Mean Square Erro), RMSE (Root Mean
Square Erro), MAE (Mean Absolute Erro) e o coeficiente de determinagdo R2.

Apo6s acoplar o widget Teste and Score no Data Table para o calculo dos
valores estatisticos (banco de dados de 2018), foram gerados os valores tanto para o modelo

de regressdo linear quanto para o modelo floresta aleatoria. Na Tabela 1 ilustram-se os
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valores obtidos para os modelos.

Tabela 1. Resultados estatisticos na avaliagdo dos modelos para o banco de dados (2018)

Modelo MSE RMSE MAE R?

Regressao >1,0 >1,0 >1,0 <0,0
Linear

Floresta 0,102 0,319 0,210 0,981

Alecatoria

Fonte: o Autor, 2024.

De forma geral, essas varidveis estatisticas sdo amplamente utilizadas na
ciéncia de dados devido a simplicidade que apresentam na avaliagdo do desempenho dos
modelos de aprendizado de maquina (CHICCO; WARRENS; JURMAN, 2021).

O MAE foi o primeiro valor de avaliagcao de desempenho do modelo, uma
vez que quanto menor for, melhor serd o desempenho do modelo (AHMED et al., 2019),
nesse sentido, quanto mais préximo estiver o MAE de zero, mais adequado o modelo para a
avaliacdo do sistema, nesse caso, o modelo floresta aleatéria apresentou um melhor
desempenho no modelo de aprendizado de maquina quando comparado com o modelo de
regressao linear, o qual teve valores maiores a 1,0.

O erro absoluto médio (MAE) permite estabelecer relagdo entre o valor
real e o valor simulado, e em base a média do erro absoluto € possivel inferir a margem de
ruidos e erros para cada modelo (CHICCO; WARRENS; JURMAN, 2021), analogamente,
a avaliagdo do MAE deve ser realizada em paralelo a avaliagdo do RMSE.

O RMSE permite determinar a proximidade do valor previsto e o valor real
no modelo, assim, se o RMSE foi muito superior que o MAE, ¢ provavel que o modelo
apresente predi¢des erradas ou caracterizadas por ruidos (CAMILOTTTI et al., 2023). Para o
caso do modelo de regressao linear, o RMSE foi muito maior ao MAE, portanto, o modelo
sera caracterizado pela presenga de predicdes erradas (valores abruptos), ja no caso do
modelo floresta aleatério o valor de RMSE ¢ levemente maior ao MAE, o que pode
caracterizar a possivel presenga de fendmenos de overfitting e underfitting, porém, torna-lo
mais adequado do que o modelo de regressao linear na simulagdo do brago Taquacetuba da
represa Billings.

O overfitting refere-se a um fendmeno que caracteriza uma “boa predigao”

para os dados de treino, dificultando a generalizacdo em sistemas novos, ou seja, que nao
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fazem parte dos dados de treinamento, por outro lado, o underfitting consiste na incapacidade
que possui o modelo na aprendizagem de dados, gerando um erro elevado tanto nos dados
de treino quanto nos dados de teste (JABBAR H, 2015).

O MSE permitiu visualizar que ndo ha a presenca de erros abruptos no
modelo floresta aleatéria. Por outro lado, o modelo de regressdo linear apresentou valores
muito altos, portanto, ndo apresentou um bom desempenho na simulacdo do sistema
hidrografico. No caso do modelo floresta aleatdria, o resultado indica que quanto maior for
o RMSE do MAE, o tamanho da amostra teste aumenta (SAGAN et al., 2020), ou seja, o
modelo possui amostra de teste de tamanhos diferentes, fato que ¢ frequente na modelagem
e simulagdo de casos reais.

Finalmente, o coeficiente de determinacao (R?) permitiu obter informagdes
relacionadas a relagdo que existe entre as varidveis, de forma geral, esse parametro ¢ avaliado
a partir de sua proximidade ao 0 ou a o 1, assim, varidveis proximas a 0 indicam baixa
correlacdo, ja varidveis proximas a 1 indicam uma correlacdo mais forte (THIEMANN;
SCHEIBLER; WIEGAND, 2000).

Nos resultados obtidos no widget Teste and Score do software Orange, foi
identificado que para o modelo de regressao linear, o coeficiente de determinacao foi menor
do que 0 (negativo), segundo a biblioteca de instru¢des do widget de pontuacdes do proprio
Orange, o coeficiente de determinag@o pode ser negativo como consequéncia de respostas
de saida ruins ou como resultado de predi¢des que ndao conseguem ter em conta as
caracteristicas de entrada do modelo, esse fendmeno também ¢ conhecido como “predigao
imperfeita”.

Por outro lado, o modelo floresta aleatéria obteve resultados proximos a 1,
o que indicou que as varidveis possuem uma tendéncia de crescer ao mesmo tempo, fato que
indica um ajuste mais adequado quando comparado com o modelo de regressao linear na
avaliacdo do desempenho de modelos.

O comportamento do coeficiente de determinacio (R?) ¢ independente da
linearidade do modelo de regressao, assim, esse parametro poderia ser proximo a 0 mesmo
se for caracterizado como um modelo linear e proximos a 1 quando o modelo for
caracterizado por sua ndo linearidade (CHICCO; WARRENS; JURMAN, 2021).

Diante isso, foi possivel escolher o modelo floresta aleatdria como o
modelo de aprendizado de maquina mais adequado na simulagdo de OD da dgua superficial

do brago Taquacetuba da represa Billings, ja para o caso do modelo de regressao linear, foi
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possivel inferir que possui tendéncia a gerar predigdes ruins, caracterizadas por muitos
ruidos e/ou erros que podem levar a dedugdes erradas no caso que forem avaliadas.

A pesar do modelo de regressdo linear ndo ter uma boa adequacdo na
avaliacdo do sistema estudado, sua simulacdo no software Orange Data Mining permitiu
estabelecer a menor quantidade de parametros necessarios para simular corretamente a
qualidade da agua superficial do bragco Taquacetuba da represa Billings, para isso, foi
empregado o widget Correlations, o qual estimou os valores de coeficiente de correlacao de
Pearson para os dois sistemas de regressao (linear e floresta aleatoria).

Em base ao valor numérico do coeficiente de correlagcdo de Pearson, foi
possivel determinar quais pardmetros de qualidade da dgua do sistema Billings possuem
comportamento linear em funcdo dos dois modelos, assim, aplicou-se a metodologia de
tentativa e erro com a finalidade de escolher a menor quantidade de parametros possiveis
que permitem simular o complexo hidrografico de forma satisfatoria, ou de fato, contendo a
menor quantidade de ruidos.

Além de permitir estabelecer relacdes mais abrangentes entre os
parametros que comporiam o modelo de aprendizado de maquina do sistema Billings, o
intuito de reduzir a quantidade de parametros requeridos para simular a disponibilidade de
oxigenio dissolvido, foi baratear o processo de monitoramento da qualidade da dgua.

Na Tabela 2, ilustram-se os valores de coeficiente de correlacao de Pearson
obtidos apos utilizagdo do widget “Correlations” no software Orange Data Mining para o
modelo regressao linear do ano 2017, ja na Tabela 3, encontram-se estabelecidos os valores

relacionados ao modelo floresta aleatdria para 0 mesmo ano.

Tabela 2. Coeficientes de correlacao de Pearson — Modelo Regressao Linear (2017)

Parametro Coeficiente de Correlacao Classificacao
de Pearson
Clorofila +0,435 Correlacao fraca
Condutividade +0,056 Correlacao nula
ORP -0,204 Correlagao nula
pH +0,972 Correlacdo muito forte

Precipitacao -0,165 Correlacao nula
Pressao Superficial +0,073 Correlagao nula
Radiacao Fotossintética +0,183 Correlagao nula
Temperatura +0,369 Correlacdo fraca
Temperatura a 2m +0,377 Correlagdo fraca
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Turbidez +0,460 Correlagdo moderada
Velocidade do Vento -0,303 Correlacao nula
Fonte: o Autor, 2024.

Tabela 3. Coeficientes de correlacao de Pearson — Modelo Floresta Aleatoria (2017)

Parametro Coeficiente de Correlaciao Classificacao
de Pearson
Clorofila +0,445 Correlacao fraca
Condutividade +0,078 Correlagdo nula
ORP -0,282 Correlagao nula
pH +0,964 Correlagdo muito forte
Precipitagao -0,143 Correlacao nula
Pressao Superficial +0,123 Correlagao nula
Radiagao Fotossintética +0,184 Correlagdo nula
Temperatura +0,358 Correlagdo fraca
Temperatura a 2m +0,307 Correlagao fraca
Turbidez +0,525 Correlacao moderada
Velocidade do Vento -0,262 Correlagao nula

Fonte: o Autor, 2024.

Na analise dos resultados relacionados ao coeficiente de correlagao de
Pearson para o ano 2017, constatou-se semelhangas nos resultados estimados para os dois
modelos, assim, parametros cuja tendéncia em relacao a variavel farget estivesse classificada
como ‘“nula” e “fraca” foram submetidas ao “skip” na simulacdo, seguidamente varidveis
cuja classificacdo fosse “moderada”, “forte” ou “muito forte” foram submetidas ao teste de
“tentativa e erro”, no qual era realizada a simulacdo e na sequéncia comparados os dados

reais com os simulados apods a diminui¢do “skip” de uma das variaveis.

6.2. RESULTADO DOS DADOS DE TREINAMENTO E SIMULACAO DO OD PARA O
ANO DE 2017

Para a simulacao dos resultados do ano de 2017, partiu-se do fato de que a
variavel mais critica fornecida pela SABESP na previsao de oxigénio dissolvido ¢ o pH, a
qual combinada com os parametros de monitoramento por satélite da NASA, permitiu a
obtencdo de parametros de saida muito precisos quando comparados com os dados reais,

caracterizados pela auséncia de ruidos abruptos e pela distingdo do comportamento
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(disponibilidade de OD) diario (dia e a noite) quanto nas estagdes do ano.

O pH ao ser uma propriedade intensiva determinante na determinagdo da
qualidade da 4gua de sistemas hidrograficos (OTHMAN et al., 2020), tornou-se a variavel
mais importante ao avaliar o modelo de aprendizado de maquina para o ano 2017, permitindo
obter resultados altamente precisos como resposta de saida (simulagdo de OD).

Na Figura 31 encontra-se o grafico com as respostas de saida apds a
simulagao, nele, encontram-se disponiveis dos valores simulados e reais em func¢ao do tempo
(horas) no decorrer do ano 2017. Visualmente, foi possivel observar que os dados simulados
(azul) sobrepdem os dados reais (laranja), o que permite uma visdo mais abrangente dos
resultados do modelo e da sua dindmica anual, além de se verificar que o modelo de
aprendizado de maquina conseguiu simular respostas dentro da faixa esperada, semelhante

aos dados reais (em azul).

Figura 31. Resposta da Simula¢do Anual (Dados Reais vs simulados) - Ano 2017

Resposta da Simulacéo
(Dados Reais vs Simulados) - Ano 2017
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Fonte: o Autor, 2024.

Embora as respostas de saida tenham demonstrado que o modelo consegue
simular de forma satisfatoria as faixas de disponibilidade de oxigénio dissolvido no decorrer

de um ano tendo em contas as especificidades das estagdes, foi possivel observar que hé a
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presenga de alguns pontos (no inverno) nos quais ocorre o fendmeno de underfitting,
indicando que o modelo ndo conseguiu reduzir o erro de treinamento (OTHMAN et al.,
2020).

J4 no més de dezembro (primavera) foi detectado numa pequena faixa (18
até 21 de dezembro) a geragdo de overfitting, o qual indicou que, a pesar de o modelo
estatistico ter se ajustado muito bem aos dados de treinamento, ele teve dificuldades na
generalizacdo de resultados nesse periodo, entretanto, conseguiu se ajustar adequadamente

nos outros dias do mesmo més, caracterizando essa faixa como um “ruido” na simulagao.

6.2.1 Avaliacdo da dindmica diaria dos resultados da simulacdo de 2017, para cada estacao

do ano.

Na sequéncia, foi realizado o fracionamento dos periodos sazonais para
avaliar de forma mais “minuciosa” a disponibilidade de OD (real vs simulada) nas diferentes
estacdes, além de analisar a capacidade do modelo na criacdo de respostas precisas ao
diferenciar a quantidade no dia e na noite.

Ao avaliar o comportamento didrio e sazonal, foram utilizadas
informagoes referentes a classificacdo das estagdes do ano a partir da sua duragdo mensal.
No Quadro 2, encontram-se disponiveis as faixas estacionais e sua respectiva duragdo no

Brasil.

Quadro 9. Estacdes no Brasil - Classificacao por periodos

Estacao Periodo
Outono 21 de marco — 21 de junho
Inverno 21 de junho — 23 de setembro
Primavera 23 de setembro — 21 de dezembro
Verao 21 de dezembro — 21 de margo

Adaptado de: (RIBEIRO FORTES; ARAUJO DINIZ, 2023)

Para plotar os graficos, foi utilizado o padrao com layout de linhas de
dispersdo, no eixo y foram plotados os valores relacionados ao oxigénio dissolvido (mg/L)
€ no eixo x a variacdo dele ao longo do tempo, assim, foram feitas duas classificagdes
principalmente, a primeira em fungdo da disponibilidade de oxigénio dissolvido diaria (dia

e noite) nas quatro (4) estacdes do ano e a segunda, em base a uma analise da disponibilidade
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de oxigénio dissolvido ao longo de 15 dias nas quatro estacdes do ano.

Na Figura 32 ilustra-se o comportamento de oxigénio dissolvido (real e
simulado) em funcao do tempo para a estacdo de outono. Neste caso, foi selecionada a data
de 20 de junho de 2017, onde foi possivel constatar que os dados simulados apresentaram
uma precisdo e tendéncia muito semelhante aos dados reais, estando caracterizados pelo

reconhecimento nas mudangas de OD no transcurso do dia e da noite no outono.

Figura 32. Disponibilidade de OD (real vs simulado) — 20 de junho de 2017
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Fonte: o Autor, 2024.

No outono, a disponibilidade de oxigénio dissolvido ¢ caracterizada por
comecar a apresentar valores altos que quando comparada com estagdes mais quentes
(primavera e verdo). O modelo conseguiu interpretar as “oscilagdes” que ocorrem entre o
dia e a noite tendo em conta as especificidades da estagdo. Na Tabela 4, apresenta-se uma
comparagao entre os valores reais e os valores simulados para a estacao de outono de 2017

além do erro relativo percentual.
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Tabela 4. Comparac¢do dados reais vs simulados (Ano 2017) — Outono

Data Hora OD (Real) OD (Simulado) Erro (%)
20/06/2017 0:00:00 10,72 9,918295 9,92
20/06/2017 1:00:00 10,74 9,918295 9,92
20/06/2017 2:00:00 10,59 9,780412 9,78
20/06/2017 3:00:00 10,42 9,780412 9,78
20/06/2017 4:00:00 10,26 9,357817 9,36
20/06/2017 5:00:00 10,15 9,0334 9,03
20/06/2017 6:00:00 9,98 8,810107 8,81
20/06/2017 7:00:00 9,94 8,810107 8,81
20/06/2017 8:00:00 9,89 8,810107 8,81
20/06/2017 9:00:00 9,99 8,810107 8,81
20/06/2017 10:00:00 10,04 9,0334 9,03
20/06/2017 11:00:00 10,05 9,0334 9,03
20/06/2017 12:00:00 9,93 8,810107 8,81
20/06/2017 13:00:00 9,87 9,025129 9,03
20/06/2017 14:00:00 9,95 8,810107 8,81
20/06/2017 15:00:00 9,86 9,025129 9,03
20/06/2017 16:00:00 9,86 9,025129 9,03
20/06/2017 17:00:00 9,93 8,810107 8,81
20/06/2017 18:00:00 9,98 8,810107 8,81
20/06/2017 19:00:00 9,89 9,025129 9,03
20/06/2017 20:00:00 9,69 8,887152 8,89
20/06/2017 21:00:00 9,73 8,887152 8,89
20/06/2017 22:00:00 9,79 9,025129 9,03
20/06/2017 23:00:00 9,79 9,025129 9,03

Fonte: o Autor, 2024.

Observou-se que o erro relativo percentual foi mantido numa faixa inferior
ao 15%, portanto, a resposta ¢ caracterizada por uma boa precisdo (JONES et al., 2014; S.;
A., 2021). As casas decimais dos valores simulados foram mantidas em 6 devido a que o
software Orange gera até 15 decimais, e achou-se pertinente destacar a diferenca (mesmo
sendo apenas casas decimais) dos valores reais e simulados. Nos sistemas naturais, no outono
a capacidade de retencdo de oxigénio dissolvido na agua pode ser afetada pela queda de
matéria organica caracteristicas da época (folhas, poeira, arvores, etc.), podendo ter
oscilagdes na sua quantidade no comeco da estagao.

No inverno, a disponibilidade de oxigénio dissolvido € maior devido a
fatores relacionados a temperatura do meio, a qual, ao ser tdo baixa, promove uma menor

atividade bioldgica e consequentemente uma maior quantidade de OD no lote hidrogréfico.
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Na Figura 33, ¢ possivel observar o grafico comparativo (real vs simulado) da simulagdo do
dia 20 de julho de 2017 (inverno).
Figura 33. Disponibilidade de OD (real vs simulado) — 20 de julho de 2017
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Fonte: o Autor, 2024.
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22:00:00
23:00:00

O algoritmo conseguiu predizer de forma satisfatéria e precisa as

tendéncias e variagdes no transcurso de um dia na disponibilidade de oxigénio dissolvido do

dia em questdo, apresentando assim, resultados dentro da faixa esperada. Foi detectado um

pequeno fendomeno de overfitting das 14:00 hs até as 17:00 hs, onde o modelo obteve

respostas com a mesma tendéncia dos dados reais, entretanto, com valores ligeiramente

menores. Na Tabela 5, ilustram-se os dados comparativos assim como o erro percentual

relativo para o presente caso.

Tabela 5. Comparagdo dados reais vs simulados (Ano 2017) — Inverno

Versao Final Honol ogada
06/ 05/ 2024 11: 14

Data Hora OD (Real)  OD (Simulado) Erro (%)
20/07/2017 0:00:00 7,21 8,272414 15,21
20/07/2017 1:00:00 7,19 8,272414 14,74
20/07/2017 2:00:00 7,19 8,272414 15,05
20/07/2017 3:00:00 7,19 8,272414 15,05
20/07/2017 4:00:00 7,19 8,272414 15,05
20/07/2017 5:00:00 7,19 8,272414 15,05
20/07/2017 6:00:00 7,19 8,272414 15,05
20/07/2017 7:00:00 7,19 8,272414 15,05
20/07/2017 8:00:00 7,47 8,272414 15,05
20/07/2017 9:00:00 7,62 7,8837 5,54
20/07/2017 10:00:00 7,85 8,272414 8,56



20/07/2017
20/07/2017
20/07/2017
20/07/2017
20/07/2017
20/07/2017
20/07/2017
20/07/2017
20/07/2017
20/07/2017
20/07/2017
20/07/2017
20/07/2017

11:00:00
12:00:00
13:00:00
14:00:00
15:00:00
16:00:00
17:00:00
18:00:00
19:00:00
20:00:00
21:00:00
22:00:00
23:00:00

8,00
8,74
8,96
9,35
9,56
9,46
9,22
9,00
8,81
8,42
8,80
8,65
8,27

8,476229
8,906964
9,125643
8,754783
9,025129
9,025129
8,754783
9,027617
8,906964
8,585386
9,027617
8,906964
8,585386

7,98
11,34
4,41
2,29
3,47
5,59
7,45
2,09
1,03
2,55
1,22
1,22
0,75

98

Fonte: o Autor, 2024.

Observou-se que o erro relativo langou resultados ligeiramente maiores a

15%, portanto hd caracteristicas de possiveis erros de precisdo na resposta de saida,

entretanto, as caracteristicas dos mesmos coincidem com a faixa de OD disponivel no meio

(dado real). Na sequéncia, foi realizada a avaliagdo da primavera no mesmo ano, tendo em

conta que primavera assim como o verao, sdo caracterizadas pela diminui¢do gradativa de

oxigénio dissolvido por fatores relacionados a temperatura (aumento da temperatura

superficial da agua), devido a adsor¢do do oxigénio do ar atmosférico ser inversamente

dependente da temperatura, ou seja, quanto maior a temperatura da 4gua menor a adsor¢ao

do oxigénio dissolvido na coluna d’agua (SCARIOT, 2008). Na Figura 34 encontra-se

disponivel o grafico comparativo (real vs simulado) da simulag¢do executada para o dia 20

de outubro de 2017 (primavera).
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Figura 34. Disponibilidade de OD (real vs simulado) — 20 de outubro de 2017
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Fonte: o Autor, 2024.

Na avaliacdo desta estacdo, foi possivel constar que ha uma diminui¢do
significativa na disponibilidade de oxigénio dissolvido no transcurso do dia quando
comparada com outras estagdes. O modelo conseguiu predizer de forma precisa e satisfatoria
a pequena diferenga que existe entre o dia e a noite de OD nessa estacdo, apenas um lapso
de duas horas o modelo reconheceu valores ligeiramente menores a faixa real.

A primavera ¢ reconhecida por ser uma das estagdes nas quais 0s processos
fotossintéticos ocorrem majoritariamente (maior intensidade da radiagdo fotossintética), e
consequentemente a atividade microbiologica, além do crescimento de plantas (algas)
também (ALVES, 2010), sendo assim, um dos principais argumentos para a distin¢do da
“variagcdo” de OD neste brago da represa Billings.

Semelhante as outras estagdes, foi estimado o erro relativo percentual com
a finalidade de avaliar a precisao na resposta de saida da simulacao. Na Tabela 6, ¢ possivel
visualizar os dados comparativos entre os dados reais e simulados, além do erro percentual

relativo para a estacdo em questao.
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Tabela 6. Comparagdo dados reais vs simulados (Ano 2017) — Primavera

Data Hora OD (Real) OD (Simulado) Erro (%)
20/10/2017 0:00:00 8,67 8,906964 2,73
20/10/2017 1:00:00 8,77 8,906964 1,56
20/10/2017 2:00:00 9,22 9,027617 2,09
20/10/2017 3:00:00 8,91 8,754783 1,74
20/10/2017 4:00:00 8,88 8,754783 1,41
20/10/2017 5:00:00 8,78 8,754783 0,29
20/10/2017 6:00:00 8,83 9,125643 3,35
20/10/2017 7:00:00 9,22 9,125643 1,02
20/10/2017 8:00:00 8,83 9,027617 2,24
20/10/2017 9:00:00 9,11 9,027617 0,90
20/10/2017 10:00:00 8,97 9,125643 1,74
20/10/2017 11:00:00 8,66 8,754783 1,09
20/10/2017 12:00:00 8,97 8,887152 0,92
20/10/2017 13:00:00 8,78 8,810107 0,34
20/10/2017 14:00:00 9,21 9,0334 1,92
20/10/2017 15:00:00 8,83 8,810107 0,23
20/10/2017 16:00:00 9,33 9,0334 3,18
20/10/2017 17:00:00 9,11 8,810107 3,29
20/10/2017 18:00:00 9,04 8,887152 1,69
20/10/2017 19:00:00 8,92 8,754783 1,85
20/10/2017 20:00:00 8,81 9,125643 3,58
20/10/2017 21:00:00 8,93 9,027617 1,09
20/10/2017 22:00:00 9,20 9,027617 1,87
20/10/2017 23:00:00 9,02 8,906964 1,25

Fonte: o Autor, 2024.

Verificou-se que o modelo apresentou alta precisdo, pois 0s erros
percentuais foram menores a 15%, além disso, a faixa de estimacao de OD foi coerente aos
dados reais, atingindo valores muito proximos além das mesmas tendéncias especificas da
primavera. Finalmente, na avaliagdo dos resultados obtidos para a esta¢do de verdo do ano
2017 (20 de fevereiro de 2017), observaram-se mudancas significativas na disponibilidade
de oxigénio dissolvido, as quais ndo sdo caracteristicas de dita estagao.

Durante o verdo, as temperaturas da 4gua geralmente aumentam devido ao
clima mais quente, em consequéncia, a capacidade que possuem as bacias hidrograficas para
ter oxigénio também diminui, acarretando entdo na diminuicdo notavel de oxigénio
dissolvido na coluna d’agua (SCARIOT, 2008), por outro lado, a atividade biologica ¢
destacada amplamente no ciclo de oxigénio dissolvido durante o verdo, isto ¢ devido a que
durante o dia, a fotossintese das plantas aquaticas pode aumentar a produgao de oxigénio na

agua, porém, nos periodos noturnos a respiracdo dos microrganismos aquaticos pode
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consumir oxigénio, reduzindo dessa forma os niveis disponiveis (ALVES, 2010), além do
modelo ter conseguido predizer esta dindmica de OD durante o verao, conforme observa-se
na Figura 35.

O principal indicio dessa mudanga ndo caracteristica da disponibilidade de
OD no verado, poderia estar relacionada ao incremento dos niveis de eutrofizacdo devido a
agricultura intensiva caracteristica da época na regido de Sdo Paulo e redondezas da RMSP
(ALVAREZ et al., 2005). Na Figura 35, ilustra-se o comportamento (real vs simulado) da
disponibilidade de oxigénio dissolvido em fun¢do do tempo num periodo de 24 horas no dia

20 de fevereiro de 2017 (verdo).

Figura 35. Disponibilidade de OD (real vs simulado) — 20 de fevereiro de 2017
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Fonte: o Autor, 2024.

A resposta do modelo de regressdao gerou resultados precisos quando
comparados aos reais, foi evidenciado uma pequena divergéncia entre os valores reais € 0s
preditos no periodo da manha, entretanto, muito proximo ao valor real. De forma geral, o
algoritmo conseguiu predizer satisfatoriamente a tendéncia nos valores de OD no transcurso
de um dia na estagdo, tendo em conta sua natureza “ndo comum”, pois o periodo nao ¢

caracterizado pela alta disponibilidade de OD devido aos fatores de temperatura
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caracteristicos da esta¢do. Na Tabela 7, ¢ possivel visualizar as estimativas de erro relativo

percentual neste caso.

Tabela 7. Comparagdo dados reais vs simulados (Ano 2017) — Verao

Data Hora OD (Real) OD (Simulado) Erro (%)
20/2/2017 0:00:00 10,43 10,22 2,01
20/2/2017 1:00:00 10,39 10,44 0,48
20/2/2017 2:00:00 10,00 10,12 1,20
20/2/2017 3:00:00 9,81 9,93 1,22
20/2/2017 4:00:00 9,59 9,86 2,82
20/2/2017 5:00:00 9,62 9,55 0,73
20/2/2017 6:00:00 9,70 9,77 0,72
20/2/2017 7:00:00 9,78 9,9 1,23
20/2/2017 8:00:00 9,89 9,82 0,71
20/2/2017 9:00:00 10,46 9,78 6,50
20/2/2017 10:00:00 11,00 10,3 6,36
20/2/2017 11:00:00 11,12 10,58 4,86
20/2/2017 12:00:00 11,40 10,98 3,68
20/2/2017 13:00:00 11,43 11,22 1,84
20/2/2017 14:00:00 11,66 11,89 1,97
20/2/2017 15:00:00 11,36 11,21 1,32
20/2/2017 16:00:00 11,08 10,97 0,99
20/2/2017 17:00:00 11,22 11,13 0,80
20/2/2017 18:00:00 10,84 10,52 2,95
20/2/2017 19:00:00 10,86 10,72 1,29
20/2/2017 20:00:00 10,64 10,88 2,26
20/2/2017 21:00:00 10,69 10,69 0,00
20/2/2017 22:00:00 10,48 10,58 0,95
20/2/2017 23:00:00 10,34 10,55 2,03

Fonte: o Autor, 2024.

A tabela 7 mostra que o erro percentual foi sempre inferior a 15%,
demonstrando a alta precisdo que teve a simulagdo. Durante os picos de calor 09:00 as 15:00
hs, a tendéncia na resposta do modelo ¢ gerar resultados ligeiramente menores do que os
dados reais, porém, os mesmos encontraram-se dentro da faixa esperada de oxigénio
dissolvido, tanto quando comparados com os dados reais, quanto com as especificidades do

sistema.

6.2.2 Avaliacdo da dindmica semanal dos resultados da simulacéo de 2017 para cada estagao
do ano

Com a finalidade de generalizar de forma mais abrangente as respostas
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obtidas no modelo de aprendizado de méquina para o ano 2017, utilizando apenas os
parametros de monitoramento por satélite da NASA e os dados de pH da SABESP, foram
gerados graficos representativos contendo 15 dias consecutivos para cada estacdo. Nas
Figuras 36, 37. 38 e 39 ilustram-se os graficos contendo os comportamentos sazonais (real

vs simulado) num periodo de 15 dias (dia e noite) no ano 2017.

Figura 36. Analise Sazonal (real vs simulado) - Outono de 2017
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Fonte: o Autor, 2024.

A andlise para a estagdo de outono foi realizada nos primeiros 15 dias do
més de junho. Percebeu-se que para a estacdo de outono, cuja caracteristica padrdo e a
reten¢do de oxigénio dissolvido no meio devido as quedas de temperatura e da atividade
biologica, o modelo langou resultados que se encontram dentro da faixa real, entretanto,
reproduziu valores menores do que os reais, sobretudo os picos inferiores, em que os valores
simulados aparentam estar normalizados, ndo conseguindo reproduzir a dindmica real dos
picos inferiores.

Embora, os resultados da simula¢dao sejam maiores do que os valores

reais, o modelo ainda conseguiu reproduzir o comportamento tendencial ao longo dos quinze
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dias tendo em conta os “picos” de aumento e em menor escalas os picos de diminuicdo de
OD no meio, até atingir valores médios proximos (precisos) aos valores reais.

No que diz respeito aos niveis de eutrofizagdo da agua do brago
Taquacetuba no periodo do outono, é possivel destacar que houve uma queda ndo
caracteristica de OD que poderia ser explicada pela queda de materiais organicos como
folhas, arvores, madeira dos arredores da represa que levaram a diminuicdo na
disponibilidade de OD, no presente caso, ao ter varios picos nos quais houve valores
proximos a 5,0 mg/L (valor minimo estabelecido pela resolugdo CONAMA 357/05)
destacou-se uma tendéncia a eutrofizagdo na maioria do tempo até sua estabilizagdo
(HERREIRA; PIZELLA, 2020).

O fendmeno nao caracteristico de diminui¢cao na quantidade de OD no
brago Taquacetuba nesse periodo s6 conseguiu ser estabilizado apds a segunda semana do
més de julho (Figura 37), periodo em que ocorreu a transi¢do do outono para o inverno. O
modelo de regressdo conseguiu reproduzir respostas de saida muito mais precisas nesse

periodo, as quais se encontraram dentro da faixa referente aos dados reais.

Figura 37. Analise Sazonal (real vs simulado) — Inverno de 2017

Analise Sazonal (real vs simulado) - Inverno de 2017
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Fonte: o Autor, 2024.

Além disso, o comportamento tendencial correspondente a quantidade de

OD no meio foi semelhante aos dados reais, conseguindo reconhecer os periodos nos quais
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houve mudangas notaveis no mesmo, por outro lado, o modelo continuou gerando valores
ligeiramente menores do que os dados reais. A pesar que desde o outono, na analise de
sistemas naturais, ¢ comum ter um aumento gradativo na disponibilidade de OD, neste ano,
s6 no inverno foi possivel perceber este aumento. Devido as quedas de temperatura
caracteristicas desta estacao, a adsor¢ao de OD ¢ maior.

O modelo, de forma geral, conseguiu predizer as relacdes entre os
parametros que levaram a queda de OD nesse brago da represa Billings, permitindo
caracterizar os dados do inverno como irregulares, cuja tendéncia foi se ajustar em niveis
abaixo dos valores esperados (tendéncia a atingir a eutrofiza¢@o). Na primavera (Figura 38),
foi constatado que o modelo gerou resultados “padrdes” do que seria o comportamento

natural na primavera, nessa analise sazonal, foi escolhido o més de outubro.

Figura 38. Analise Sazonal (real vs simulado) — Primavera de 2017
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Fonte: o Autor, 2024.

A “divergéncia” entre os dados reais e os dados simulados pode estar
relacionada a algum comportamento atipico nas saidas e uma possivel disfun¢ao na sonda
de monitoramento da represa, pois, foram detectados varios periodos nos quais a variavel de

OD nao teve mudangas, criando consequentemente, momentos nos quais os dados reais
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representaram o comportamento de uma linha reta.

Entretanto, embora o comportamento tendencial ndo tenha caracterizado
alguns picos no periodo avaliado, a precisdo entre os valores reais e simulados foi bem
proxima, de tal forma que o modelo conseguiu gerar valores de saida de OD caracteristicos
da estagcdo de forma satisfatdria, pudendo destacar os periodos nos quais ha uma presenca
maior de OD, revelando uma utilidade potencial do modelo de aprendizado de maquina para
preencher lacunas de dados reais, em que as sondas apresentam problemas.

Além disso, o modelo conseguiu replicar a transi¢do de uma estagao a
outra no que diz respeito a disponibilidade de OD, com o aumento da temperatura e ao ser
caracterizada como a estagdo onde mais ocorrem processos fotossintéticos, a tendéncia ¢é
haver menos disponibilidade de OD, e de fato, foi possivel detectar esse fendmeno.
Finalmente, na avaliacdao sazonal do verao, foi escolhido o periodo correspondente aos 15

primeiros dias do més de janeiro do ano 2017 (Figura 39).

Figura 39. Analise Sazonal (real vs simulado) — Verao de 2017
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Fonte: o Autor, 2024.

Nesse periodo, destacou-se que 0 modelo de regressao conseguiu predizer
respostas de saida menores aos dados reais, tendo caracteristicas de fendmeno de
underfitting. A pesar do modelo de aprendizado de maquina conseguir ajustes semelhantes

aos dados reais, e em muitos periodos as faixas reais e simuladas “coincidem”, a tendéncia
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generalizada foi a reproducéo de valores menores aos dados reais.

Porém, a natureza sazonal do periodo avaliado ndo é comum, pois, devido
as altas temperaturas do més, a faixa de disponibilidade de OD nédo deveria ultrapassar 0s
12,0 mg/L (SENDACZ et al., 2005). Nesse sentido, o fato da divergéncia no comportamento
tendencial da quantidade de OD no bragco Taquacetuba para essa faixa poderia estar
relacionado a dois principais motivos.

O primeiro, em funcdo de diversas falhas que apresentou a sonda de
monitoramento na coleta de dados de pH, o qual poderia ter levado a presenca de pequenas
divergéncias no modelo, ou a possibilidade de o modelo ter conseguido replicar dados
“padrao” do comportamento normal no verao a partir da planilha de treinamento.

Em relacdo a avaliacdo dos niveis de eutrofizacdo do meio, foi possivel
constatar que a resposta da simulacdo gerou valores préximos a 5,0 mg/L, 0 que ndo é o
ideal, pois erroneamente levaria a inferir que houve uma queda dréstica na disponibilidade
de OD e consequentemente uma maior probabilidade de caracterizacdo de agua com altos
teores de nitrogénio e fosforo, o que ndo é confirmado pela realidade.

De forma geral, 0 modelo apresentou resultados muito satisfatorios ao
comparé-los com os dados reais, permitindo abrir a possibilidade de monitoramento por

aprendizado de maquina, tornando mais barato o processo e diminuindo custos operacionais.

6.3 RESULTADO DOS DADOS DE TREINAMENTO E SIMULACAO DO OD PARA O
ANO DE 2019

Analogamente ao processo de avaliacdo de modelos e de comportamento
sazonal no ano 2017, foi realizada a verificagcdo dos resultados para o ano 2019 (ano
subsequente a planilha de treinamento). Em base ao fato de que a analise estatistica langou
resultados que inferem que o modelo de regressdo linear ndo é adequado para avaliar a
quantidade de oxigénio dissolvido na agua superficial da represa Billings (devido a natureza
ndo linear do sistema natural), foram avaliados apenas os parametros referentes a correlacdo
de Pearson com a finalidade de verificar quais variaveis teriam maior chance de possuir uma
relacdo intrinseca com a variavel target.

Os dados disponibilizados pela SABESP do ano 2019 possuem muitas
falhas nas sondas de monitoramento, e em muitos casos os periodos e inclusive meses nao

houve captura de dados, motivo pelo qual o banco de dados da planilha de treinamento é
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menor quando comparada com a do ano 2017, no entanto, o conjunto de dados consegue
abranger as quatro estacdes do ano.

Na Tabela 8, encontram-se ilustrados os coeficientes de correlagdo de
Pearson para cada uma das variaveis que conformaram a planilha de treinamento e de teste

em relacdo a variavel target (OD).

Tabela 8. Coeficientes de correlacao de Pearson — Modelo Regressao Linear (2019)

Parametro Coeficiente de Correlacao Classificacao
de Pearson
Condutividade +0,577 Correlagdo moderada

pH +0,016 Correlagao nula
Precipitacao +0,006 Correlagdo nula
Pressao Superficial -0,257 Correlagao nula
Radiagao Fotossintética +0,020 Correlagdo nula
Temperatura +0,751 Correlagao forte
Temperatura a 2m +0,650 Correlacdo forte
Turbidez -0,372 Correlacao nula
Velocidade do Vento -0,342 Correlagdo nula

Fonte: o Autor, 2024.

O modelo de regressdo linear destacou apenas como correlagdes
moderadas e fortes os parametros: condutividade, temperatura e temperatura a 2m, as demais
variaveis foram classificadas como variaveis cuja correlacao é nula (ndo crescem em funcgéo
do OD). Na Tabela 9 ilustram-se os coeficientes de correlacdo de Pearson obtidos no modelo

floresta aleatéria.

Tabela 9. Coeficientes de correlacdo de Pearson — Modelo Floresta Aleatoria (2019)

Parametro Coeficiente de Correlacio Classificacao
de Pearson

Condutividade +0,300 Correlagao fraca

pH +0,413 Correlagao fraca

Precipitacao +0,117 Correlagdo nula

Pressao Superficial -0,312 Correlagao nula
Radiacao Fotossintética +0,408 Correlagdo moderada
Temperatura +0,513 Correlacao moderada

Temperatura a 2m +0,694 Correlagao forte

Turbidez -0,157 Correlagao nula

Velocidade do Vento -0,005 Correlacao nula

Fonte: o Autor, 2024.

No caso dos coeficientes de correlagdo de Pearson obtidos no modelo
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floresta aleatdria, foram classificados como valores de correlagdo moderada e forte as
variaveis: pH, radiacdo fotossintética, temperatura e temperatura a 2m. Assim, comparando
os resultados obtidos para ambos os casos, foram submetidas ao teste de “tentativa e erro”
as variaveis da SABESP de pH e temperatura.

Apos a simulagdo, obteve-se um resultado ligeiramente diferente do obtido
para 0 ano de 2017, foi detectado que apenas o valor de pH e os dados de monitoramento
por satélite da NASA ndo permitiram ter uma boa resposta de saida, no entanto, ao combinar
a variavel pH com temperatura (monitoramento da SABESP) foi possivel ter um modelo de
regressdo adequado quando comparado com os dados reais.

Destaca-se que o banco de dados de 2019 ndo apresenta a variavel clorofila
a qual apresentou uma correlacéo fraca no banco de dados de treinamento de 2017. Devido
a auséncia da varidvel clorofila no banco de dados correspondente ao ano 2019,
provavelmente o modelo destacou as varidveis de temperatura e pH como as mais criticas
em relacdo a variavel target.

Neste ano, tendo como base aos dados de monitoramento de qualidade da
agua da SABESP, foi possivel constatar uma perda generalizada na qualidade da 4gua do
braco Taquacetuba, onde, em alguns periodos os valores de oxigénio dissolvido disponivel
na agua quase foram nulos (= 0,0 mg/L).

A Figura 40, ilustra a resposta de saida global ao longo do ano de 2019,
apos executar a simulacdo com as varidveis: pH, temperatura, além das variaveis de
monitoramento por satélite da NASA. Os dados reais devem ser lidos na ordenada a esquerda

do grafico, enquanto, que os dados simulados devem ser lidos na ordenada a direita.
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Figura 40. Resposta da Simula¢do (Dados Reais vs simulados) - Ano 2019

Resposta da Simulagao
— (Dados Reais vs Simulados) - Ano 2019 e

8,4
8,3
8,2

AL,

7,7
7,6
7,5
74

[e0]

OD (mg/L)

= Dados Reais ====Dados Simulados

Fonte: o Autor, 2024.
Detectou-se a presencga do fendmeno de overfitting na resposta de saida do

modelo, onde percebeu-se que 0 modelo de regressdo produz resultados precisos em base
aos dados de treinamento, porém ndo para 0s dados novos.

Uma das possiveis explicacBes para ter ocorrido o fenémeno de overfitting
esta relacionada a auséncia da variavel clorofila no banco de dados de treinamento do ano
de 2019, pois a clorofila é uma variavel que esté relacionada de forma sistémica com as
demais varidveis que apresentaram alguma correlacdo, principalmente ao pH e, também
indiretamente ao OD, pois a clorofila reflete a atividade fotossintética do corpo hidrico,
responsavel pela producgdo de oxigénio pelas algas, ou seja, a quantidade de clorofila no meio
permite estabelecer relagGes diretas com a quantidade de OD, além de outras variaveis como
é 0 caso da radiacdo fotossintética (parametro de monitoramento por satélite da NASA).

Outro fato que teria levado ao fendmeno de overfitting poderia estar
relacionado as falhas intermitentes na sonda de monitoramento da SABESP também podem
ter contribuido para o fenébmeno.

O oxigénio dissolvido possui uma relagéo intrinseca com a clorofila, ja que
sua disponibilidade e/ou quantidade no meio depende do processo de fotossintese
relacionado por algumas algas, plantas e bactérias, dessa forma, quanto maior for a
quantidade de clorofila no meio, maior sera a disponibilidade de OD no mesmo (BARRETO
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etal., 2013).

A pesar desta limitacdo, € possivel afirmar que o modelo conseguiu
reproduzir o comportamento tendencial, ao longo do ano, ou seja, ele previu as oscilacGes
da disponibilidade de oxigénio dissolvido na coluna d’agua de forma satisfatdria, permitindo
destacar a diferenciacdo sazonal e reconhecendo as mudangas nos periodos diurnos e
noturnos.

No caso do modelo de aprendizado de maquina aplicado para o ano 2019,
foi possivel destacar que foram reconhecidas como variaveis criticas o pH e a temperatura,
0 que condiz com a literatura, uma vez que 0s processos bioquimicos nos meios aquaticos
sdo determinados por uma faixa determinada de pH e no caso da temperatura, dependendo

da sazonalidade, havera uma maior ou menor quantidade de OD (SCARIQOT, 2008).

6.3.1 Avaliacdo da dindmica diaria dos resultados da simulagdo de 2019 para cada estacao

do ano

De forma semelhante a anélise realizada para o ano 2017, foi realizada a
avaliacdo do modelo de 2019 em questdes de sazonalidade (reconhecimento das mudancas
sazonais ademais da quantidade de OD do dia e a noite), aléem da sua precisdo na predicdo
de valores de OD quando comparado com os dados reais.

Diante isso, foram plotados os graficos de forma amostral de um dia para
cada uma das estacdes do ano, na Figura 41 ilustra-se o grafico amostral para avaliacdo da

resposta do modelo de regressao no outono do ano 2019 (24 de marco de 2019).
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Figura 41. Disponibilidade de OD (Real vs simulado) — 24 de marco de 2019
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Fonte: o Autor, 2024.

O modelo conseguiu predizer de forma satisfatdoria o comportamento
tendencial da disponibilidade de OD no brago Taquacetuba da represa Billings, entretanto,
com “picos” caracterizados pela predi¢ao de valores menores quando comparados com os
dados reais, neste caso, a resposta do modelo de regressdo conseguiu se ajustar em alguns
periodos a faixa de dados reais, apresentando apenas faixas especificas de “ruidos” nos
resultados de saida.

Outro fato importante a destacar ¢ que o modelo conseguiu reconhecer as
diferencgas relacionadas a disponibilidade de oxigénio dissolvido na coluna d’agua no
transcurso do dia, destacando acréscimos desta propriedade no periodo noturno. Uma das
maiores dificuldades constatadas no modelo ¢ a capacidade de identificar picos de acréscimo
de OD.

Além disso, foi possivel detectar a partir dos dados reais uma perda na
qualidade da agua no brago Taquacetuba, quando comprado com anos anteriores, pois, a
disponibilidade de OD no meio oscila entre 7,0 mg/L até 8,0 mg/L, caracteristica “irregular”
para o padrdo da estacdo devido a queda na temperatura do ambiente e consequentemente
no meio aquatico. Para avaliar se o modelo conseguiu reproduzir esta perda de qualidade e

a precisao dos resultados do modelo, foi utilizado o erro percentual. Na Tabela 10 ilustra-se

a comparagao dos resultados para essa estacao e seu respectivo erro percentual.
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Tabela 10. Comparag¢ido dados reais vs simulados (Ano 2019) — Outono

Data Hora OD (Real) OD (Simulado) Erro (%)
24/3/19 0:00:00 7,1 8,195521 15,43
24/3/19 1:00:00 7,0 8,195521 17,08
24/3/19 2:00:00 7,0 8,151321 16,45
24/3/19 3:00:00 6,9 8,151321 18,14
24/3/19 4:00:00 6,7 8,151321 21,66
24/3/19 5:00:00 6,5 8,151321 25,40
24/3/19 6:00:00 6,3 8,11875 28,87
24/3/19 7:00:00 6,4 8,13735 27,15
24/3/19 8:00:00 6,6 8,13735 23,29
24/3/19 9:00:00 6,9 8,158779 18,24
24/3/19 10:00:00 7,4 8,158779 10,25
24/3/19 11:00:00 7,7 8,158779 5,96
24/3/19 12:00:00 8,1 8,158779 0,73
24/3/19 13:00:00 8,6 8,223779 4,37
24/3/19 14:00:00 9,3 8,151929 12,34
24/3/19 15:00:00 9,7 8,1445 16,04
24/3/19 16:00:00 9,9 8,1445 17,73
24/3/19 17:00:00 9,9 8,1445 17,73
24/3/19 18:00:00 9,6 8,234921 14,22
24/3/19 19:00:00 9,4 8,234921 12,39
24/3/19 20:00:00 9,0 8,234921 8,50
24/3/19 21:00:00 8,6 8,234921 4,25
24/3/19 22:00:00 8,4 8,177071 2,65
24/3/19 23:00:00 8,2 8,156271 0,53

Fonte: o Autor, 2024.

Em base aos resultados, foi possivel determinar que devido a que os erros

percentuais sdo maiores que 15%, houve uma diminuicdo generalizada na precisdo da

resposta de saida do OD disponivel na coluna d’4gua quando comparada com o ano 2017.

Porém, embora a resposta do modelo de regressdo care¢a de propriedades de precisdo, o

modelo foi capaz de distinguir as mudangas de OD ocorridas durante o dia de forma

satisfatoria.

A pesar que os erros relativos percentuais de forma geral refletem uma

diminui¢do na precisao dos valores, ¢ importante destacar que o mesmo atingiu em varios

momentos faixas menores ou proximas a 15%, o qual infere que a divergéncia dos valores

na resposta de saida aconteceu em momentos ou periodos especificos e ndo na sua totalidade.

Na sequéncia, realizou-se a analise do comportamento tendencial para o

inverno do ano 2019, foi selecionado de forma amostral o dia 20 de setembro de 2019,
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representando de forma sintética, os ultimos dias do inverno ao estar numa data proxima
para a transi¢ao do inverno para a primavera. Na Figura 42 ilustra-se o grafico que representa

a disponibilidade de oxigénio dissolvido em fung¢ao do tempo na data escolhida.
Figura 42. Disponibilidade de OD (Real vs simulado) — 20 de setembro de 2019
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Fonte: o Autor, 2024.

Constatou-se que o modelo gerou respostas de saida com resultados
menores quando comparadas aos dados reais, oscilando nas faixas de 8,0 mg/L até 9,0 mg/L,
entretanto, tendo dificuldades na predicdo de valores maiores a essa faixa. No inverno,
espera-se um aumento gradativo na quantidade de OD disponivel (conforme os dados reais),
entretanto 0 modelo apresentou dificuldades em ultrapassar a faixa dos 9,0 mg/L.

Contudo, o modelo de regressdo caracterizou-se pela reproducdo do
comportamento tendencial de forma semelhante aos dados reais, reconhecendo as mudancas
e caracteristicas no transcurso do dia, tendo em conta as especificidades da estacao.

Para avaliar a precisdo das respostas de saida do modelo de regresséo,
assim como nos outros casos, foi utilizado o erro percentual, ferramenta estatistica utilizada
com a finalidade de estabelecer a porcentagem de erro existente ao comparar os dados reais

e 0s dados experimentais. Na Tabela 11 encontram-se ilustrados os resultados referentes a
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erro percentual obtidos na avaliagdo do modelo no inverno de 2019.

Tabela 11. Comparagdo dados reais vs simulados (Ano 2019) — Inverno

Data Hora OD (Real) OD (Simulado) Erro (%)
20/9/19 0:00:00 11,5 8,137671 29,24
20/9/19 1:00:00 11,4 8,137671 28,62
20/9/19 2:00:00 11,2 8,156271 27,18
20/9/19 3:00:00 11,2 8,156271 27,18
20/9/19 4:00:00 11,0 8,137671 26,02
20/9/19 5:00:00 10,9 8,137671 25,34
20/9/19 6:00:00 10,6 8,15745 23,04
20/9/19 7:00:00 10,5 8,11875 22,68
20/9/19 8:00:00 10,4 8,1445 21,69
20/9/19 9:00:00 10,4 8,1395 21,74
20/9/19 10:00:00 11,0 8,1395 26,00
20/9/19 11:00:00 11,2 8,18775 26,90
20/9/19 12:00:00 11,4 8,18775 28,18
20/9/19 13:00:00 11,4 8,18775 28,18
20/9/19 14:00:00 10,9 8,139 25,33
20/9/19 15:00:00 10,7 7,988267 25,34
20/9/19 16:00:00 11,0 7,983267 27,42
20/9/19 17:00:00 10,1 8,020838 20,59
20/9/19 18:00:00 10,1 7,890105 21,88
20/9/19 19:00:00 11,4 7,890105 30,79
20/9/19 20:00:00 10,8 7,890105 26,94
20/9/19 21:00:00 10,4 7,890105 24,13
20/9/19 22:00:00 10,2 8,040838 21,17
20/9/19 23:00:00 10,1 8,076838 20,03

Fonte: o Autor, 2024.

Neste caso, foi detectada uma menor precisao dos dados simulados quando
comparados com os dados reais, e inclusive houve um aumento gradativo no erro relativo
percentual chegando a atingir valores superiores a 30%, o que caracteriza a distingdo de
“ruidos” na resposta do modelo de regressao. Esse evento demonstra que o modelo possui
dificuldades na reprodug¢do de faixas de OD que atingem valores maiores a 9,0 mg/L ou de
fato a picos de acréscimo dessa propriedade.

Seguidamente, foi realizada a plotagem dos dados da amostragem da pri-
mavera do ano 2019. Foi selecionado de forma amostral o dia 20 do més de outubro para
realizar essa andlise, na Figura 43 encontra-se disponivel o grafico da quantidade de OD em

funcdo do tempo (real vs simulado) com os dados gerados apds a simulagao.
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Figura 43. Disponibilidade de OD (Real vs simulado) — 20 de outubro de 2019
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Fonte: o Autor, 2024.

Ap6s ter realizado a simulagao e plotado os graficos, foi possivel visualizar
que as respostas de saida do modelo de regressdo foram bastante semelhantes aos dados
reais, conseguindo predizer a tendéncia do comportamento de OD em fung¢ao do tempo de
forma satisfatoria com a presenga de overfitting na maioria do tempo.

Em comparagdo com as outras respostas de aprendizado de maquina pre-
viamente avaliadas, constatou-se um ajuste adequado em relacdo aos dados reais, conse-
guindo a reproducado de valores proximos aos reais com a distingdo da propriedade caracte-
ristica da estagao, que € o comego da diminui¢ao de OD devido ao aumento das temperaturas,
além da atividade fotossintética e bioldgica no meio.

A tendéncia do comportamento relacionado a quantidade de oxigénio dis-
solvido simulado ¢ observada a partir da obtengdo de valores levemente maiores do que os
dados reais, caracterizado pela criacdo de “picos” em alguns periodos do dia. A faixa de
valores obtidos na simulagdo enquadrou-se nos valores reais, prevendo valores de OD coe-
rentes a estacdo (caracteristico da transi¢do do inverno para a primavera).

A priori, nesse periodo foi possivel constatar que os niveis de OD tiveram

um comportamento padrdo em comparagdo as outras estacdes do mesmo ano. Para realizar
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uma verifica¢do da precisdo nas respostas do modelo de aprendizado de maquina, foi esti-
mado o erro relativo percentual. Na Tabela 12 ilustram-se os valores obtidos apds ter reali-
zado a estimativa do erro percentual para a primavera de 2019 quando comparado com os

dados reais (monitoramento da SABESP).

Tabela 12. Comparacao dados reais vs simulados (Ano 2019) — Primavera

Data Hora OD (Real) OD (Simulado) Erro (%)
20/10/19 0:00:00 10,5 8,076838 23,08
20/10/19 1:00:00 9,8 8,142421 16,91
20/10/19 2:00:00 8,4 8,142421 3,07
20/10/19 3:00:00 8,0 8,142421 1,78
20/10/19 4:00:00 9,3 8,142421 12,45
20/10/19 5:00:00 8,7 8,093033 6,98
20/10/19 6:00:00 8,1 8,055461 0,55
20/10/19 7:00:00 7,9 8,10485 2,59
20/10/19 8:00:00 8,1 8,10485 0,06
20/10/19 9:00:00 8,6 8,1001 5,81
20/10/19 10:00:00 8,8 8,1001 7,95
20/10/19 11:00:00 9,2 8,146929 11,45
20/10/19 12:00:00 9,1 8,165929 10,26
20/10/19 13:00:00 9,3 8,146929 12,40
20/10/19 14:00:00 8,8 8,146929 7,42
20/10/19 15:00:00 8,1 8,13015 0,37
20/10/19 16:00:00 7,9 8,1001 2,53
20/10/19 17:00:00 9,7 8,1001 16,49
20/10/19 18:00:00 8,8 8,142421 7,47
20/10/19 19:00:00 8,3 7,973794 3,93
20/10/19 20:00:00 8,7 8,031644 7,68
20/10/19 21:00:00 8,6 8,031644 6,61
20/10/19 22:00:00 8,3 8,031644 3,23
20/10/19 23:00:00 8,2 8,031644 2,05

Fonte: o Autor, 2024.

Observou-se que salvo casos especificos. os erros relativos percentuais do
dia amostrado ndo apresentaram valores maiores a 15% o que infere sobre a precisao na
resposta do modelo, além disso, constatou-se que os valores de OD adequam-se coerente-
mente na faixa caracteristica da primavera conseguindo diferencar satisfatoriamente as mu-
dancas de OD no meio no dia e na noite.

Conforme esperado nos sistemas naturais, € sobretudo na avaliagdo dos
sistemas hidrograficos, na primavera ocorre uma queda gradativa na quantidade de OD dis-

ponivel na coluna d’4gua devido a varios fatores bioquimicos, climaticos e biologicos de
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forma generalizada.

Para finalizar, foi realizada a analise amostral do verdao de 2019 para veri-
ficar a eficacia no reconhecimento das variacdes sazonais caracteristicas desta estagdo, di-
ante isso, foi selecionado o dia 20 de dezembro de 2019 como representante amostral deste
periodo. Na Figura 44 ilustra-se o grafico dos valores de OD (real vs simulado) em fungao

do tempo no verao do ano 2019.

Figura 44. Disponibilidade de OD (Real vs simulado) — 20 de janeiro de 2019
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Fonte: o Autor, 2024.

Destacou-se que a resposta do modelo de regressao obteve comportamento
semelhante quando comparado com os dados reais, entretanto, sua tendéncia foi a
reproducéo de valores ligeiramente maiores aos mesmaos, assim como Nnos outros casos, a
resposta do modelo de regressao conseguiu reconhecer a mudanca na disponibilidade de OD
num periodo de 24 horas.

Embora tenham sido destacados resultados positivos nas respostas de saida
ao reconhecer as diferencas na quantidade de OD em diversos horarios do dia, foram
percebidos alguns picos caracteristicos de “ruidos” na resposta da simulagéo, oscilando entre

valores maiores e menores no algoritmo ao comparar os dados simulados com os dados reais.
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Em seguida, foram estimados os erros relativos percentuais com a
finalidade de verificar a precisdo das respostas de saida do modelo. Na Tabela 13, encontram-
se disponiveis os valores referentes ao erro relativo percentual estimado para o dia 20 de

janeiro de 2019 (verdo) ao comparar os dados reais e os dados simulados.

Tabela 13. Comparacao dados reais vs simulados (Ano 2019) — Verao

Data Hora OD (Real) OD (Simulado) Erro (%)
20/1/19 0:00:00 7,6 8,064255 6,11
20/1/19 1:00:00 7,5 8,064255 7,52
20/1/19 2:00:00 7,4 8,064255 8,98
20/1/19 3:00:00 7,3 8,046755 10,23
20/1/19 4:00:00 7,1 8,064255 13,58
20/1/19 5:00:00 7,0 8,064255 15,20
20/1/19 6:00:00 7,0 8,064255 15,20
20/1/19 7:00:00 6,9 8,064255 16,87
20/1/19 8:00:00 7,0 8,064255 15,20
20/1/19 9:00:00 6,9 8,123017 17,72
20/1/19 10:00:00 7,5 8,123017 8,31
20/1/19 11:00:00 8,0 8,130445 1,63
20/1/19 12:00:00 8,5 8,235779 3,11
20/1/19 13:00:00 8,7 8,144445 6,39
20/1/19 14:00:00 8,6 8,126945 5,50
20/1/19 15:00:00 8,6 8,009695 6,86
20/1/19 16:00:00 8,8 8,009695 8,98
20/1/19 17:00:00 8,5 7,990695 5,99
20/1/19 18:00:00 8,5 7,983267 6,08
20/1/19 19:00:00 8,4 7,983267 4,96
20/1/19 20:00:00 8,2 7,983267 2,64
20/1/19 21:00:00 8,1 7,988267 1,38
20/1/19 22:00:00 7,7 7,929505 2,98
20/1/19 23:00:00 7,8 8,046755 3,16

Fonte: o Autor, 2024.

Observou-se que as respostas do modelo de regressdo lancaram valores
cujo erro relativo percentual estimado na maioria dos casos foi menor que 15%, o que infere
que as respostas de saida foram bastantes precisas em relacdo aos dados reais, ademais, 0
modelo conseguiu prever as principais diferencas diurnas e noturnas (além das sazonais) na
quantidade de OD, tendo em conta as especificidades que caracterizam o verao (tendéncia a
possuir uma menor quantidade de OD devido ao incremento da temperatura do ambiente).

O modelo floresta aleatéria teve uma diminuicdo na precisdo dos

resultados para o ano 2019, sobretudo nas estagdes onde a disponibilidade de OD é maior
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(outono e inverno), ademais, em comparagdo as respostas do ano 2017, o modelo possui
dificuldades na reproducédo de valores ndo caracteristicos da estacdo, os quais podem ser
originarios de fontes pontuais de polui¢do nao previsiveis e muitas vezes ilegais. Porém, em
todos os casos 0 modelo conseguiu reconhecer as diferencgas sazonais na quantidade de OD
além da distincao desse parametro nos periodos diurnos e noturnos, gerando em alguns casos
valores bastante precisos quando comparado aos dados reais.

Em termos gerais, pode-se afirmar que o modelo conseguiu se ajustar me-
lhor sempre que os valores reais eram mais baixos, demonstrando que a limitacdo do modelo
se deu em termos de faixas limitadas de resultados, contudo ele conseguiu mostrar um bom
desempenho em relacdo a reproducdo das dinamicas didrias e sazonais, sugerindo a necessi-
dade de ampliagdo do banco de dados de treinamento a fim de buscar maior variabilidade de

situagdes reais as quais os sistemas loticos estdo submetidos.

6.3.2. Avaliacdo da dindmica semanal dos resultados da simulacédo de 2019 para cada estacao
do ano

Semelhante a analise sazonal realizada para 0 ano 2017, no ano 2019 foram
plotados gréaficos de quinze dias consecutivos (duas semanas) em cada uma das estacdes para
realizar uma avaliacdo mais abrangente das respostas de saida do modelo de regressdo, e
dessa forma avaliar possiveis mudancas no que respeita a quantidade de OD e
consequentemente a qualidade da dgua do braco Tagquacetuba do complexo Billings.

Para avaliar o comportamento sazonal, plotaram-se os dados referentes ao
periodo de 21/03/2019 até 04/04/2019 para totalizar 15 dias representativos do outono do
ano 2019. Na Figura 45 encontra-se disponivel o grafico comparativo (real vs simulado) do

periodo selecionado para a avaliacdo da anélise sazonal caracteristica do outono.
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Figura 45. Anélise Sazonal (real vs simulado) — Outono de 2019
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Fonte: o Autor, 2024.
De forma generalizada, constatou-se a existéncia do fendmeno de

overfitting ou sobreposicdo dos valores nas respostas de saida do modelo de regressdo ao
avaliar o outono de 2019, somente apds uma semana 0 modelo conseguiu se ajustar na faixa
de OD real, oscilando entre valores ligeiramente menores e maiores até atingir a metade da
segunda semana da quinzena avaliada.

Nessa avaliacdo, constatou-se um fendmeno atipico ndo caracteristico da
estacdo de outono, o qual estava relacionado a diminui¢do abrupta de OD no meio, chegando
a atingir valores proximos a 5,0 mg/L, diante isso, foi possivel destacar que o modelo
apresentou um atraso para mostrar uma queda nos valores e ndo conseguiu predizer 0s
valores mais baixos de OD, os quais estavam disponiveis nos dados reais, 0 que precisa ser
melhor compreendido.

Por outro lado, nos resultados do modelo de regressdo, as respostas de
saida indicam uma permanéncia dentro da faixa padrdo do inverno, sendo capaz de
reconhecer a tendéncia e comportamento relacionado a disponibilidade de oxigénio

dissolvido disponivel na coluna d’agua, diferengando as oscilacdes que poderiam ocorrer
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diariamente, além disso, devido a presenca do fenébmeno de overfitting, foram detectados
varios picos que a pesar de serem semelhantes aos dados reais, ocorrem de forma mais
frequente, caracterizando “ruidos” em alguns periodos em especifico.

A queda nos niveis de OD no outono ndo é caracteristica da época, e
poderiam indicar altos niveis de polui¢cdo na agua, resultando em uma deterioracdo da
qualidade da agua, além de apresentar um alerta no que respeita a flora e fauna no braco
Taquacetuba, com tendéncia a eutrofizacao.

Apos a avaliacdo sazonal (comportamento e tendéncia) do outono do ano
2019, procedeu-se a realizar a mesma verificagdo para o inverno do mesmo ano. Atendéncia
no inverno pressupde um aumento na disponibilidade de OD em funcdo da queda da
temperatura, nesta verificacdo, foi utilizado como conjunto de amostragem os primeiros 15
dias do més de setembro do ano 2019. Na Figura 46 ilustra-se o comportamento (simulado

vs real) na analise sazonal do inverno do ano 2019.

Figura 46. Analise Sazonal (real vs simulado) — Inverno de 2019
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Fonte: o Autor, 2024.

Foi constatado que a resposta do modelo de regressdo apresentou a
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reproducdo de valores menores numa escala inferior aos dados reais, tendo como
caracteristica principal a dificuldade em simular picos de aumento ou diminui¢ao de OD, a
pesar do modelo conseguir “entender” relativamente as diferencas didrias que existem num
periodo de 15 dias relacionadas a disponibilidade de OD, a faixa de valores na qual o modelo
se ajusta ¢ sempre menor que a faixa de valores reais.

Os dados reais refletem uma melhora destacada na qualidade da dgua do
brago Taquacetuba da represa Billings, uma vez que os valores de OD aumentaram quando
comparado com a esta¢do de outono. A pesar da falta de precisao notavel das respostas do
modelo de regressdo, ele consegue perceber as diferencas desde a perspectiva sazonal que
existem ao longo dos 15 dias, pois apresentou um aumento relativo dos valores de OD em
relacdo a estacdo anterior, conseguindo reproduzir um comportamento muito semelhante aos
dados reais, entretanto, com valores menores.

Embora, este vicio ndo seja desejado, e de fato seja inadequado devido a
falta de precisdo, tanto os dados reais (sonda de monitoramento da SABESP), quanto os
dados simulados conseguem mostrar uma informacao valiosa sobre a qualidade da 4gua da
represa Billings, uma vez que ambos os resultados sugerem que a qualidade da agua do
complexo hidrografico encontra-se dentro dos padrdes estabelecidos na legislacao.

Seguidamente, realizou-se a avaliagdo sazonal (tendéncias e
comportamento) para a primavera do ano 2019, a qual estd caracterizada por um aumento
generalizado na atividade fotossintética, aumento na atividade bioldgica, além do aumento
gradativo de temperatura. Para essa avaliagdo escolheu-se a faixa representativa pertencente
aos primeiros 15 dias do més de outubro. Na Figura 47 ilustra-se o grafico contendo o

comportamento (real vs simulado) para a anélise sazonal da primavera do ano 2019.
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Figura 47. Analise Sazonal (real vs simulado) — Primavera de 2019
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Fonte: o Autor, 2024.

De forma geral, o modelo conseguiu reproduzir valores com uma maior
precisdo em varios periodos da primavera, conseguindo se ajustar em varios momentos as
faixas de OD reais. Contudo, semelhante as outras estagdes, a reprodugao de valores nao
conseguiu reproduzir a alta significativa nos valores de OD e nem distinguir as quedas
abruptas na quantidade de OD em periodos especificos.

O modelo conseguiu predizer o comportamento tendencial “padrao” da
primavera ao longo do tempo, sendo capaz de diferencar levemente as diferencas
relacionadas a quantidade de OD tendo em conta as especificidades sazonais. A pesar das
dificuldades do modelo em reconhecer as quedas ou aumentos abruptos (picos), as
conclusdes relacionadas a qualidade de 4gua tanto para os dados reais, quanto para os dados
simulados ¢ a mesma, conseguindo se encaixar de forma satisfatoria na faixa de valores
minimos estabelecidos pela legislagdo.

Os picos negativos na quantidade de OD na primavera esté intrinsicamente
relacionada a dindmica dos sistemas naturais, uma vez que a primavera possui um

comportamento oscilante, onde ocorrem ao mesmo tempo varios processos fotossintéticos,
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reinicia-se a atividade biologica, além do fato deste periodo, se encontrar numa faixa de
transi¢ao sazonal, com oscilagdes mais significativas nas temperaturas diarias.

Finalmente, realizou-se andlise sazonal (comportamento e tendéncias reais
vs simulados) para o verdo do ano 2019, para esta verificagdo, utilizaram-se de forma
amostral os primeiros 15 dias do més de janeiro. Na Figura 48 encontra-se disponivel o
gréafico representando o comportamento (real vs simulado) na andlise sazonal realizada para

o verao do ano 2019.

Figura 48. Analise Sazonal (real vs simulado) — Verao de 2019
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Fonte: o Autor, 2024.

No caso do verdo de 2019, a diferenca das outras estacdes, o modelo
conseguiu reproduzir de forma muito precisa as quantidades de OD disponiveis na coluna
d’agua, permitindo se ajustar dentro das faixas reais de forma satisfatoria tendo em conta as
especificidades diurnas e noturnas. No entanto, de forma semelhante aos outros casos de
analise sazonal do ano 2019, ele possui dificuldade em distinguir quedas abruptas, picos ou
comportamentos ndo caracteristicos da estacdo, reproduzindo valores apenas que se
encontram dentro da faixa padrdao, ou seja, nos valores que iriam acontecer normalmente
seguindo a planilha de treinamento.

Além disso, foi possivel perceber a capacidade do modelo em replicar

valores de OD capazes de diferencar a quantidade do mesmo no dia e na noite. A pesar da
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presenca de picos abruptos caracterizando uma queda generalizada de OD em diversos
pontos do grafico, a resposta do modelo ndo promove uma ma interpretacao nos resultados
ou na faixa permitida na legislagdo, pois tanto os valores reais, quanto os valores simulados
sdo superiores a 5,0 mg/L.

O monitoramento por sonda da SABESP do ano 2019 foi caracterizado por
possuir muitas falhas no decorrer do ano, apresentando muitos meses incompletos e inclusive
a auséncia generalizada de um amplo conjunto de dados no dia a dia, o que possivelmente
veio a dificultar o ajuste do modelo de regressdo e consequentemente promovendo o
overfitting devido a limitacdo dos dados e o loop em alguns periodos do ano.

No entanto, salvo o caso do inverno do ano 2019, o modelo conseguiu
predizer de forma satisfatoria a tendéncia e o comportamento “padrao” que teria a qualidade
da dgua a partir dos parametros de pH, temperatura, além das informag¢des do monitoramento
por satélite da NASA.

Sugere-se que maiores estudos sejam realizados coma finalidade de
resolucdo dos problemas de overfitting de modo a oferecer uma alternativa segura para
baratear o processo de monitoramento da qualidade da 4gua da represa Billings, que poderia
utilizar uma menor quantidade de ferramentas e instrumentais industriais, conseguindo
entdo, tornar mais eficiente o processo de acompanhamento e monitoramento da qualidade
da 4gua.

Recomenda-se em trabalhos futuros a utilizacao de um banco de dados na
planilha de treinamento com maiores informagdes, de tal forma que os modelos de
aprendizado de maquina possam distinguir de forma mais adequadas as quedas ou aumentos

abruptos ou ndo caracteristicos de alguns periodos anuais ou sazonais.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

A ciéncia de dados tem permitido o desenvolvimento abrangente de
diversos campos do conhecimento, entre eles, a Engenharia Quimica, area de atuacao que
envolve um amplo conjunto de ramos que permitem a aplicacdo desta disciplina e de
aprendizado de maquina, permitindo a otimizacdo de processos e a implementacdo de
estratégias que visam a melhorar as condi¢des ou eficiéncia dos métodos tradicionais.

No presente trabalho aplicaram-se modelos de aprendizado de maquina
com o objetivo de simular a quantidade de oxigénio dissolvido (OD) utilizando a menor
quantidade possivel dados experimentais das sondas da SABESP, num periodo de 2 anos.

A ampla disponibilidade de dados disponibilizadas em sites
governamentais de acesso publico, permitiram a criacdo e estruturacdo de banco de dados
que permitem sua aplicacdo utilizando modelos de aprendizado de maquina, cabendo a
apertura de amplas possibilidades de aplicacdo em diversas areas do conhecimento, como é
o0 caso do monitoramento da qualidade da agua (controle de processo).

Constatou-se que devido & natureza ndo linear da maioria das variaveis que
compdem os sistemas naturais além de andlise estatistica, 0 modelo mais adequado no ajuste
e nas predi¢des foi 0 modelo Floresta Aleatoria.

Os resultados de oxigénio dissolvido obtidos na verificagdo de 2017,
utilizando apenas a variavel de pH e os dados de monitoramento por satélite da NASA,
inferem uma alta precisdo ao compara-los com os dados reais.

Para a simulagdo do ano 2019 foram utilizados os pardmetros de pH,
temperatura e os dados de monitoramento por satélite da NASA, obtendo para duas estacdes
valores mais precisos, ja para as outras duas, achou-se o fendémeno de overfitting e a presenca
de loops que podem indicar dificuldade no modelo para interpretar picos ou comportamentos
atipicos, ndo caracteristicos da estacao

O modelo de aprendizado de maquina foi capaz de detectar as diferencas
sazonais existentes na quantidade de OD para os dois anos avaliados, além de destacar a
dindmica entre o dia e na noite de forma satisfatoria.Na maioria dos casos estudados, 0s
resultados do modelo estdo proximos da faixa real e conseguiram reproduzir as dindmicas
sazonais e diarias, 0 que abre caminho para pesquisas visando a reducdo dos custos
associados ao monitoramento da qualidade da agua na represa Billings, por meio da

diminuicdo do numero de sondas requeridas para tal procedimento. Embora maiores estudos
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sejam necessarios, o estudo realizado fornece subsidios para estudos futuros, é um indicativo

significativo dessa possibilidade além de antecipar avancos futuros nessa area.
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