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RESUMO

Este estudo avalia a qualidade da agua do reservatorio da Usina Hidrelétrica de
Tucurui de acordo com o ciclo hidrolégico da regido e da disposicdo espacial dos
diferentes sitios de coleta distribuidos nas zonas a montante da barragem no
periodo de 2009 a 2012 a partir da alteracao de 17 parametros fisico-quimicos e de
metais da agua extraidos de seis fatores que representaram 71,01% de variabilidade
total dos dados. Foi observado que as maiores variagcdes do NOs, NH,4, Total P, PO, e
STS ocorreram no periodo de enchentes, podendo ser uma indicacdo do estado
trofico nos sitios amostrais em decorréncia da existéncia de poélos pesqueiros ou da
densidade populacional no entorno desses sitios. Para classificacdo do ciclo
hidrolégico foram utilizados seis classificadores: andlise discriminante, redes neurais
artificiais, k-vizinhos mais préximo, maquinas de vetores de suporte com nucleo
radial e polinominal, e random forest. Os resultados obtidos indicaram que o
classificador random forest foi o que apresentou melhor desempenho com
percentual de classificacdo de 7,80% de predi¢cbes incorretas. Enquanto que o t-
Student test indica que random forest e k-vizinhos mais proximo tem em média taxa

de predi¢des incorretas iguais com indice de significancia fixado em a = 5%.

PALAVRAS-CHAVE: Reservatoérios; Hidrologia; Classificacdo de ciclos hidrolégicos;
Estatistica Matematica-Processamento de dadoss; Inteligéncia

Computacional.



ABSTRACT

This study evaluates the quality of the water reservoir of the Hydroelectric Plant
Tucurui according to the regional hydrological cycle and the spatial arrangement of
the different sampling sites distributed in areas upstream of the dam in the period
2009-2012 from the amendment of 17 parameters physico-chemical and metals
from water extracted of six factors that accounted for 71.01% of total data variability.
It was observed that the greatest variations of NO;, NH, , totalP, PO, and STS
occurred in the period of floods and may be an indication of trophic status in the
sampling sites due to the existence of fishing poles or population density in the
vicinity these sites. Discriminant analysis, artificial neural networks, k-nearest
neighbors, support vector machine with polynomial and radial core and random
forest: classification of the hydrological cycle to six classifiers were used. The results
indicate that the random forest classifier showed the best performance with a
percentage rating of 7.80% of incorrect predictions. While Student t test indicates that
random forest and k-nearest neighbors have an average rate of incorrect predictions

with equal significance index set at a = 5%.

KEYWORDS: Reservoirs; Hydrology; Classification of hydrological cycles;
Mathematical Statistics-processing data types; Computational

Intelligence.



CAPITULO 1

Introducao

1.1 Visao Geral

Devido ao crescimento da populacdo mundial, a demanda por energia elétrica é cada vez
maior. Para atender esta demanda crescente, muitos paises, incluindo Brasil, estdo investindo cada
vez mais na ampliacdo da sua capacidade de geracdo de energia elétrica. Nesse contexto, a maioria
dos paises tem como base de sua matriz geradora de eletricidade derivados de combustiveis fdsseis.
Um tipico exemplo desta forma de geracao de energia elétrica sdo as termoelétricas.

Contudo, existe uma preocupacao a nivel mundial quanto aos impactos que este tipo geracao
de energia provoca no meio ambiente, devido principalmente as emissdes de CO. produzidas a
partir da queima destes combustiveis. Por isso, busca-se, hoje, fontes de energias alternativas que
sejam menos agressivas ao meio ambiente, no que diz respeito as emissoes de caborno na
atmosfera. Dentre essas fontes alternativas, destacam-se as usinas hidrelétricas.

As usinas hidrelétricas aproveitam a diferenca de energia potencial entre o nivel de dgua a
montante e a jusante. Quando a dgua cai do nivel mais elevado para o menos elevado, dentro de um
tubo, essa energia potencial é transformada em energia cinética e de pressao, que por sua vez faz
girar a turbina produzindo energia elétrica.

No cenario Brasileiro, as usinas hidrelétricas sdo as que mais contribuem na matriz
energética nacional. Isto porque o Brasil dispde de um dos maiores potenciais hidricos do mundo.
Apesar do pais possuir numerosos rios com potencial hidrelétrico, muitos deles sdo caracterizados
por grande vazdo e pequena declividade. Por isso, muitas vezes faz-se necessario a criacdao de
barragens e de reservatérios de regularizacdo (vide Figura 1). Estes reservatdrios sdo assim
chamados porque em periodos mais chuvosos eles tendem a encher e em periodos menos chuvosos

eles tendem a esvaziar evitando inundacdes e estiagens, respectivamente.



Figura 1: Aproveitamento hidrelétrico do rio de planalto (Rebougas et al., 2006).
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Excetuando o reservatério de Trés Marias, no Rio Sdo Francisco, que foi concebido para
atender a multiplos usos (navegacdo, irrigacdo e producdo de energia elétrica), os reservatorios
brasileiros foram planejados e construidos visando unicamente a producdo de energia elétrica
(Rebougas et al.,, 2006). Embora a atividade pesqueira, que ja existia antes do fechamento da
barragem, se tornou mais intensa com a formagao do reservatorio, atraindo multiddes em busca de
trabalho, emprego e renda (Mérona et al., 2010).

O mecanismo de funcionamento de um reservatério esta relacionado principalmente com o
ciclo hidrologico e o volume de 4gua, os gradientes verticais e horizontais e os processos de
circulacdo produzidos pelo vento, pelo aquecimento e resfriamento térmico ou pelas descargas
relacionadas com o uso (Rebougas et al., 2006).

Com base nesse contexto, fica claro a importancia de estudar os ciclos hidrolégicos ja que a
operacao do reservatdrio, isto é, a variacdo da quantidade de agua estocada modifica a
disponibilidade para a usina situada rio abaixo, afetando também o abastecimento de agua, a
diluicdo de efluentes de cidades e/ou inddstria, a irrigacdo, a navegacao, o controle de enchente e a
recreacao (Bittencourt e Amadio, 2013; Reboucgas et al., 2006).

Além disso, a qualidade da agua do reservatério é influenciada pelo ciclo hidrolégico a
partir da variacdo das caracteristicas microbiologicas, fisicas e quimicas de modo que o
monitoramento é fundamental para o gerenciamento ja que influencia a preservacao e o equilibrio

dos ecossistemas (Atobatele e Ugwumba, 2008; Bertholdo et al., 2013; Bittencourt e Amadio, 2013;
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Chapman, 1996; Galvao, 1999; Gastaldini et al., 2002; Kazi et al., 2009; Lewis, 2000; Singh et al.,
2009; Vrana et al., 2005 ).

Viarios estudos tem sido realizados para melhoria do gerenciamento, a partir do
aprimoramento do monitoramento, da aplicacdo de modelos ecolégicos e de técnicas estatisticas e
da inteligéncia computacional para a implantacdo de sistemas de suporte a decisdo, para o controle
efetivo da qualidade da agua considerando os diversos aspectos da legislacdo brasileira. Grande
parte destes trabalhos foram realizados com o objetivo de identificar as alteracdes sazonais dos
parametros fisico-quimicos e nas concentragdes de metais em ambientes aquaticos (Coletti et al.,
2010; Hauser-Davis et al., 2010; Kazi et al., 2009; Ouyang, 2005; Song et al., 2011; Zahraie e
Hosseni, 2009; Wang et al., 2009; Wenner et al., 2005). Dentre as técnicas utilizadas para esse
propdsito se destacam contribuicdes recebidas da inteligéncia computacional e estatistica
(Cavalcante et al., 2013; Hauser-Davis et al., 2012; Singh et al., 2009; Zahraie e Hosseni, 2009;
Wang et al., 2009).

1.2 Motivacao

As represas da Amazonia produzem grandes alteracoes ambientais resultantes de
modificacdes no nivel da agua, aumento da oxigenacao e perda de matéria organica a jusante.

Além desses impactos, verifica-se que a ocupacdo do solo ap6s o enchimento e
funcionamento da represa é outro fator de perda da diversidade, como aconteceu préximo a represa
de Tucurui com os grandes desmatamentos resultantes da ocupacao imediatamente posterior a
construcdo e o enchimento do reservatorio.

Por essas razdes e, sabendo que o parque hidrelétrico brasileiro é um dos maiores do mundo,
a motivacdo para este estudo foi propiciar a melhoria do gerenciamento de reservatérios a partir da
aplicacdo das técnicas aqui propostas. Pois, o estudo das variacdes sazonais pode-se fazer
estimativas climaticas que contribuam na administracdo dos recursos hidricos em reservatorios na
regido amazonica. Essas perspectivas podem ser potencializadas com o auxilio de recursos

computacionais como suporte aos sistemas de gestdao ambiental

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral



O objetivo geral deste trabalho consiste na aplicagdo de técnicas estatisticas e da inteligéncia
computacional para classificar os ciclos hidrolégicos considerando a alteragdo nos parametros

fisico-quimicos e na concentracdo dos metais na dgua do reservatorio da UHE de Tucurui.

1.3.2 Objetivo especifico

Especificamente, este trabalho busca:

e Avaliar a qualidade da agua do reservatorio de acordo com o ciclo hidrolégico da regiao.
Para isso deve-se levar em conta a distribuicdo espacial dos diferentes sitios de coleta
dispostos nas zonas a montante da barragem.

e Selecionar os parametros (atributos) mais relevantes para o processo de classificacao
utilizando técnicas estatisticas de andlise multivariada: andlise fatorial e analise
discriminante.

e Avaliar de forma sistematica diferentes técnicas de inteligéncia computacional aplicadas a
classificacdo de ciclos hidrolégicos.

e Aplicar testes de significancia para estimar o grau de equivaléncia entre os

classificadores avaliados.

1.4 Metodologia

A area escolhida para o estudo de caso foi a regido a montante da barragem da Usina
Hidrelétrica (UHE) de Tucurui. Foram coletadas, no periodo de 2009 a 2012, 423 amostras de agua
considerando 39 parametros fisico-quimicos e metais de nove sitios amostrais.

Foram utilizados no estudo técnicas estatisticas de analise multivariada. Tais técnicas
serviram como mecanismos para exploracdo dos dados, trazendo assim confiabilidade para o pré-
processamento destes e para classificacdo dos ciclos hidrolégicos.

A metodologia adotada no estudo é apresentada na Figura 2, em que pode-se observar que
foi feita inicialmente a analise exploratoria de dados, incluindo a normalizacdo das variaveis do
estudo. A aplicacdo da Andlise Fatorial (AF) serviu para estabelecer a estrutura de variacdo dos

dados e extrair os fatores. Com esta técnica foi possivel selecionar as variaveis mais relevantes da
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base de dados. J& a Andlise Discriminate (AD) foi empregada na classificacdo dos ciclos

hidrologicos. Todos os procedimentos estatisticos foram feitos utilizando o software SPSS.

Figura 2: Fluxo da metodologia utilizada no estudo.
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No que tange a aplicacdo das técnicas de inteligéncia computacional, com o auxilio do
software WEKA, foi feita a selecao automatica do modelo para escolha dos valores dos parametros
dos classificadores. Além disso, com a base de dados adaptada para arquivos ARFF, padrao de
arquivo adotado pelo WEKA, foi possivel obter os resultados da classificacdo dos ciclos
hidrologicos utilizando as mesmas variaveis de entrada empregadas na analise estatistica. Tal
procedimento foi realizado com os seguintes classificadores: Random Forest (RF), Rede Neural
Artificial (RNA), K-Nearest Neighbors (KNN) e Support Vector Machine (SVM) considerando
kernel de base radial e polinominal.

Os resultados foram processados com validacdao cruzada com percentuais padrdo divididos
em treinamento e teste. As medidas de desempenho foram extraidas da matriz de confusdo
avaliando a taxa global de erro, exatiddo, precisdo, sensibilidade, especificidade e a medida F. Por
fim, foi aplicado o t-Student test para andlisar a significancia da diferenca da classificacdo obtida

pelos classificadores.



1.5 Estrutura da dissertacao

Este trabalho esta dividido em cinco capitulos, organizados da seguinte maneira: o primeiro
capitulo discute de forma introdutéria a motivacdo, a metodologia, os objetivos e a estrutura da
pesquisa.

O Capitulo 2 faz um levantamento dos trabalhos relacionados nos tltimos trés anos que
envolvem a importancia dos estudos sobre a qualidade da dagua, assim como estudos da
sazonalidade ambiental que possam impactar os ecossistemas aquaticos em diversos aspectos,
contextualizando assim o entendimento da proposta da pesquisa.

O Capitulo 3 descreve detalhadamente a area de estudo, as caracteristicas dos sitios
amostrais no reservatorio da UHE de Tucurui, os parametros fisico-quimico e metais da agua, as
técnicas estatisticas e computacionais, assim como, 0os procedimentos e as ferramentas utilizadas
para validagado dos resultados.

No Capitulo 4 sdo apresentados os resultados obtidos considerando as técnicas estatisticas,
tanto a analise exploratéria de dados quanto a Analise Discriminante. Ainda neste capitulo discute-
se os resultados obtidos pelos classificadores, e também os resultados da aplicacdo do t-Student

test. Finalmente, no Capitulo 5 as conclusdes e as propostas de trabalho futuro sdo apresentadas.




CAPITULO 2

Estado da Arte

Existem inimeros trabalhos relacionados a proposta do presente estudo. A maioria abordam
técnicas estatisticas e de inteligéncia computacional na predicdo de contextos ambientais, sendo
alguns destacados nessa sessao.

Em Hauser-Davis et al. (2010) foram utilizadas as técnicas de analise discriminante e redes
neurais artificiais para classificacdo de trés espécies de peixes em diferentes locais no estado do Rio
de Janeiro, Brasil. As redes neurais foram as que apresentaram os resultados mais satisfatérios,
mesmo com grupos de tamanhos diferentes, indicando esta técnica como uma excelente alternativa
para problemas de classificacdo com dados desbalanceados.

Em Song et al. (2011) foi realizada uma analise da qualidade da dgua do rio Beijiang, China,
para determinar a influéncia das aguas agricolas e urbanas no reservatério. Para isso, foram
utilizados 18 parametros a partir de coletas mensais de amostras de treze pontos de coleta durante os
anos de 2005 e 2006. Uma analise de correlacdo bivariada foi utilizada para avaliar as correlagdes
dos parametros, enquanto a andlise de componentes principais foi aplicada para extrair as varidveis
que mais influenciam nas variagGes regionais. Seis componentes foram extraidos, os quais explicam
mais que 78,00% e 84,00% da variancia total agricola e urbana respectivamente. A regressao linear
multivariada foi utilizada para estimar a contribuicdo de todas as fontes de poluicao identificadas.
Altos coeficientes de determinacdo das equacdes de regressao sugerem que a técnica é aplicavel
para estimativa das fontes da maioria dos parametros fisico-quimicos.

Murtojarvi et al. (2011) fizeram monitoramento da qualidade da dgua no litoral do
arquipélago da Finlandia que é totalmente fragmentado e exige uma rede de observacao densa,
levando ao custo econdmico consideravel. Os autores propuseram um método de otimizagdo para
determinar um conjunto de sitios amostais que dispde de formacdes adequadas com precisdo

eficiente.
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Em Ramin et al. (2012) foi desenvolvido um estudo utilizando modelagem baysiana para
predicdo de qualidade da agua concluindo que ndo existe um unico modelo para sistemas
ecologicos, mas varias descri¢oes adequadas de diferentes bases e estruturas conceituais.

Liu e Chen (2012) utilizaram modelos de circulacdo tridimensional e RNA para estudar a
estratificacdo térmica da qualidade da 4gua de lagos. Os autores concluiram que apesar do bom
desempenho das RNAs o modelo de circulagado tridimensional é melhor, pois consegue simular os
processos fisicos de acordo com as variagdes espacial e temporal simultaneamente.
Holguin-Gonzalez et al. (2013) elaboraram uma estrutura genérica para apoiar a decisdao no
gerenciamento de gestdo da qualidade da &gua, a partir de um modelo hidraulico, fisico-
mecanicista, com modelos ecologicos aquaticos. Os resultados apresentaram a importancia de
modelos integrados aos objetivos propostos.

Em Sharma et al. (2013) foi apresentada uma ferramenta automatizada (Surface Water
Quality Assessment), que considera 14 diferentes varidveis fisico-quimicas, toxicolégicas e
bacteriol6gicas. Os resultados demonstraram que o sistema € ttil para analisar a variagdo do local e
do tempo onde a amostra de dgua é coletada.

Em Ren et al. (2012) foi realizado um estudo sobre a associagdo entre a biodiversidade da
macrozooplancton e os indices fisico-quimicos da 4gua em oito locais na Bacia do Rio Wenyuhe na
China de abril de 2010 a margo de 2011 a partir de uma rede neural do tipo mapa auto-organizavel.
Os autores concluiram que essa associacdo pode ser ttil na definicdo de qualidade da agua e
integridade ecoldgica na gestdo dos ecossistemas aquaticos, especialmente para ambientes
complexos.

Em Cavalcante et al. (2013) foi desenvolvido um estudo comparativo utilizando técnicas de
Intelegéncia Computacional e Estatistica para classificar a qualidade da dgua no periodo chuvoso e
seco dos reservatorios da UHE de Tucurui e Coaracy Nunes,a partir dos parametros fisico-quimicos
e dos metais. Para o reservatério de Tucurui os resultados apresentaram 91,00% de predicOes
corretas com AD e 100,00% com RNA e para o reservatorio de Coaracy Nunes obteve-se 96,40%
com AD e 100,00% com RNA.

Em Borges Pedro et al. (2014) foi analisada a influéncia dos ciclos hidrolégicos sobre os
parametros fisico-quimico da 4gua na parte médio do rio Solimdes entre 2004 a 2011 em diversos
corpos d'agua utilizando estatistica descritiva e de agrupamento. Os resultados apresentados
mostraram que a variacdo do nivel da 4gua durante os ciclos avaliados ao longo dos sete anos de
monitoramento influenciou a qualidade da 4gua nos lagos da Reserva de Desenvolvimento
Sustentavel Mamiraud e nos rios Solimoes e Tefé. As variacOes mais acentuadas observadas foram

nos parametros transparéncia, oxigénio dissolvido e condutividade nos periodos de seca.
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Em Lobato (2014) foram utilizadas técnicas estatisticas multivariadas na criacao de
indicadores e adaptacdo de indices na construcdo de um sistema fuzzy que permitiram caracterizar e
classificar agua em relacao ao estado tréfico a partir da analise exploratoria dos dados referentes aos
parametros fisico-quimicos, a clorofila e os metais da agua do reservatério da Usina Hidrelétrica de
Tucurui coletados nos anos 2009 a 2012.

Os trabalhos de Cavalcante et al. (2013) e de Lobato (2014) serviram de base para este
trabalho, diferenciando nos parametros fisico-quimico e nos metais, nas técnicas utilizadas e no
enfoque da abordagem dos ciclos hidrolégicos. Apesar de serem pesquisas relacionadas com a
qualidade da agua, os trabalhos anteriores ndo abordam a classificacdo dos ciclos hidrolégicos em
relacdo a alteracdo dos parametros fisico-quimico e metais da agua nas UHEs da Amazonia quanto

a sazonalidade, fazendo desta uma pesquisa original e relevante.
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CAPITULO 3

Materiais e Métodos

3.1 Area de estudo

Os estudos para a construcao de uma hidrelétrica para o aproveitamento do potencial do Rio
Tocantins tiveram inicio em 1957. Na década de 1960 foram feitos estudos de alternativas para o
eixo da barragem, as decisOes tomadas na década de 1970 e a inauguracao em 1984. Ela foi
construida para suprir energia para a producdo de aluminio e estimular a industria regional e
articular as ligacOes e produzir energia para abastecer o pais em escala nacional (Mérona et al.,
2010).

A primeira etapa da implantagdo ocorreu entre 1975 e 1989, com doze unidades principais
com a capacidade total de 3960 MW e posteriormente duas unidades auxiliares que elevaram a
capacidade instalada para 4000 MW. A segunda etapa inaugurada no final de 2008 elevou a
capacidade instalada para 7960 MW. A barragem acarretou a formagdo de um grande lago de cerca
200km de extensdo e uma drea de aproximadamente 2875 km?.

A UHE de Tucurui (Figura 3) esta localizada no Rio Tocantins, no estado do Par4, fica cerca
de 7 km da cidade de Tucurui e a 300 km em linha reta da cidade de Belém. O rio Tocantins com
seu principal afluente, o Araguaia, constitui uma bacia propria, ora denominada Bacia do Tocantins,
ora Bacia do Tocantins-Araguaia. Nascido no planalto central brasileiro, este rio percorre grandes
extensOes recobertas por cerrados antes de penetrar em dareas de floresta amazonica densa

(Eletrobras-Eletronorte, 2008).
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Figura 3: Vista aérea da UHE de Tucurui (Fonte: Eletrobras-Eletronorte, 2008).

As informacdes de localizacdo geografica e caracteristicas principais da UHE de Tucurui,

area de estudo da pesquisa, sdo apresentadas no Quadro 1.

Quadro 1: Caracteristicas gerais da area estudada.

Caracteristicas Descricao
Pais Brasil
Latitude 03° 43'-- 05° 15'S
Longitude 49° 12'--50° 00' W
Vegetacdo Umida
Rio Tocantins
Data do fechamento Set/84
Duracdo do Enchimento 6 meses
Area de Inundagdo km’ 2.875 km’
Area de Bacia de 758.000 km?
Drenagem
Comprimento Total 170 km
Volume Total 50,29 km?
Profundidade Maxima 77 m
Profundidade Média 19.8 m
Tempo de Residéncia 51 dias
Aproximado
Vazdo Média de Longo 11.170 m®
termo
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3.1.1 Cacaracteristicas dos Sitios amostrais do estudo

A construcao da barragem UHE de Tucurui provocou um grande aumento na populacao nas
proximidades da obra e deslocamento da populacdo rural da area a ser inundada. Houve um
aumento da populacdo na regido de Maraba em decorréncia do desenvolvimento dos projetos de
mineracdo na regido de Serra Pelada e Caraja, bem como a colonizacdo agricola no entorno da
Transamazonica.

A atividade pesqueira, que ja existia antes do fechamento da barragem se tornou mais
intensa com a formacdo do reservatorio. A grande disponibilidade de recursos pesqueiros gerados
pela formacdo do reservatério atraiu um grande niimero de pessoas em busca de trabalho, emprego
e renda (Mérona et al., 2010). A Figura 4 exibe as estacOes de coletas de peixes a montante da

barragem.

Figura 4: Estacoes de coletas de peixes a montante da barragem.

2930w

As caracteristicas dos reservatorios sao as regioes com influéncia do rio (a montante), com a
influéncia da represa e das descargas (proximas a barragem) ou as localizadas no meio do
reservatorio como o funcionamento do lago. Mérona et al. (2010) dividiram a montante da
barragem em quatro zonas distintas. Zona: 1 inferior do reservatério, préxima a barragem; Zona 2:
mediana do reservatdrio; Zona 3: superior do reservatorio e Zona 4: situada entre Itupiranga e

Maraba.
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Na Zona 1, que esta proxima a barragem, estdo 0s sitios amostrais na margem esquerda, um
brago do rio Caraipé, os sitios Caraipé 1 (C1) e Caraipé 2 (C2). Na margem direita esta Breu
Branco. Na regido do Caraipé ha, desde 2002, a Reserva de Desenvolvimento Sustentavel RDS
Alcobaca. Esta regido se encontra bastante desmatada. Este sitio amostral (MBB) se situa na cidade
de Breu Branco, na margem direita do reservatorio, apresentando-se antropica com poucas areas de
floresta primaria. Essa regido é caracterizada pelo langamento de boa parte da drenagem superficial
da cidade (Lobato, 2014; Mérona et al., 2010).

Segundo Lobato (2014), a qualidade da agua coletadas nos sitios amostrais C1, C2 e MBB,
apesar de estarem localizados préximos a regido onde residem muitos moradores, foi classificada
como Boa para C2 e MBB, enquanto para C1 suas aguas ficaram muito proximas dessa
classificagao.

Na Zona 2, regido mediana do reservatorio, estdo os sitios amostrais Montante Belauto
(MBL), Montante Pucurui (MP), Montante 3 (M3).

O sitio amostral MBL esta localizado na margem direita do reservatério, nesta regido existe
a area da Zona de Preservacdo da Vida Silvestre ZPVS Base 4, area de protecdo integral ndo
permitindo a presenca de moradores. O sitio amostral MP esta na margem esquerda, na regido da
Reserva de Desenvolvimento Sustentavel RDS Pucurui Arardo, onde existe desembarque de peixes
no Polo Pesqueiro para seguir ao municipio de Novo Repartimento, sendo assim uma regido
bastante antrépica com a diminuicdo da vegetacao nativa nos dltimos dez anos (Lobato, 2014).

A qualidade da &gua coletada no sitio amostral M3 dependem da vazdo afluente do
reservatorio, por estar localizado na parte central, aproximadamente 60 km em linha reta da
barragem.

Na Zona 3, regido superior do reservatério, se encontram os sitios Montante Lontra (ML) e
Montante Jacunda Velho (MJV). O sitio amostral ML esta localizado onde existe a maior extensao
continua de vegetacdo nativa, na antiga calha do igarapé Bacuri, proximo da terra indigena dos
indios Parakanas. E o sitio amostral MJV esta localizado perto de desembarque de peixe do Porto
Novo (municipio de Jacunda) e Porto da Col6nia (municipio de Goianésia do Para). Esta regiao é
bastante antropica com poucas areas de vegetacdo nativa.

De acordo com Lobato (2014) a qualidade da agua na UHE de Tucurui, considerando os mesmos
anos de estudo desta pesquisa, 2009 a 2012, coletados nos sitios amostrais nas zonas 2 e 3, foram
classificadas como aceitaveis.

Na Zona 4, situada entre as cidades de Itupiranga e Maraba, se encontra o sitio amostral
Montante Ipixuna (MIP) que esta distante aproximadamente 130 km em linha reta da barragem. Da

mesma forma, que a qualidade da agua coletada nos sitios das zonas 2 e 3, a qualidade coletada
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neste sitio foi considerada aceitavel. Estes resultados ja eram esperados, pois MIP estd préximo da
cidade de Itupiranga, possuindo intensa ocupacao desde os fins da década de 80.

Para coleta de amostras de agua existem doze sitios nessas zonas. Neste estudo foram
investigados nove sitios que ndo apresentam grandes profundidades. Ndo foram considerados os
seguintes sitios amostrais. Montante 1, Montante 5 e Montante Repartimento.

A Figura 5 exibe os sitios amostrais utilizados no estudo: Caraipé 1(C1), Caraipé 2(C2),
Breu Branco(MBB), Ipixuna (MIP), Jacunda Velho (MJV), Lontra (ML), Pucurui (MP), Montante 3
(M3) e Belauto (BE).

Figura 5: Distribuigdo dos sitios amostrais do reservatorio.
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Fonte: ELETROBRAS-ELETRONORTE

3.1.2 Coleta e analises das amostras de agua

As coletas e andlises foram realizadas de janeiro de 2009 a dezembro de 2012. Neste
periodo foram feitas campanhas anuais a montante da barragem, considerando o ciclo hidrologico
da regido na seca (setembro a novembro), enchente (dezembro a janeiro), cheia (marco a maio) e
vazante (meses de junho a agosto), em nove sitios amostrais. A Figura 6 mostra o comportamento
do nivel de agua (em metros) a montante da barragem nos quatro anos mencionados (Cavalcante et
al., 2013).

As amostras foram armazenadas em frascos eppendorf de 50 ml para metais e acidificadas

com acido nitrico. Os frascos utilizados para coleta foram inicialmente lavados com dgua ultra-pura
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para remover sujeiras e plasticos remanescentes. Em seguida foram submetidos a solucdao de
lavagem de acido nitrico 10\%, por um periodo de 24h. A preservacdo das amostras foi realizada
segundo a norma Standard Methods (2013).

Os parametros pH, condutividade elétrica e temperatura foram determinados no local da
coleta, através da utilizacdo de aparelhos portateis, enquanto que os demais parametros foram
medidos no Laboratorio. E a analise de agua para determinacdo dos metais foi feita pela técnica
multielementar com espectrometria de emissdao Optica em plasma por acoplamento indutivo (ICP
OES).

A classificacdo foi realizada em base de dados fornecida pela Eletrobras-Eletronorte
contendo um total de 423 registros de analise de agua de nove sitios amostrais do reservatorio da
UHE de Tucurui entre os anos de 2009 a 2012. Foram considerados 17 variaveis entre 39 da base
original de dados para os classificadores mapeados a partir dos parametros fisico-quimicos e metais
objetivando a classificacdo do ciclo hidrolégico (CH), que afetam o nivel de dgua: seca, enchente,
cheia e vazante. A Figura 6 mostra 0 comportamento a montante do reservatorio nos 4 anos

mencionados.

Figura 6: Nivel de agua (m) a montante da barragem nos de estudo.
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De acordo com a Figura 6, observa-se que o ano de 2009 foi o periodo que o reservatorio
permaneceu menos cheio, e o ano de 2012, mais cheio, diferente da transicdo de 2010 para 2011
que teve sua maior baixa. Outro fator relevante, é que claramente se observa uma sequéncia padrao
dos quatro ciclo hidrolégicos conforme o comportamento do nivel a montante, ou seja, em cada ano

o reservatorio inicia com seu nivel mais baixo, depois vai enchendo até chegar ao ponto mais alto, e
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logo apos, comeca a esvaziar. Entretanto, devido a sazonalidade climatica ser oscilante e imprecisa,
os dados mostram que esse comportamento se mantém diferente para cada ano.

As amostras de agua foram coletadas no reservatério da UHE de Tucurui utilizando a
garrafa de van dorn de 2,5 litros de capacidade, em no maximo trés profundidades definidas pelo
disco de Secchi (superficie, Secchi e dobro do Secchi). Os parametros fisico-quimicos e metais
analisados nas aguas do reservatorio com suas unidades de medidas foram: Secchi (m), Temperatura
(°C), pH, OD (mg O»/L), Condutividade (ps cm™), Ferro (mg L), Ca (mg L), Mg (mg L), K (mg
L"), Na (mg L"), NH4 (pg L"), NOs(mg L"), totalPOs (mg L"), PO, (mg L), STS(mg L),
Turbidez (NTU), Clorofila-a (mg L™).

3.1.3 Caracteristicas dos parametros fisico-quimicos e metais da agua do estudo

Os parametros fisico-quimicos e metais da 4gua apresentam caracteristicas especificas que
podem ser avaliadas sobre a qualidade hidrolégica nos corpos dZagua. Esses aspectos sofrem uma
grande influéncia do clima, geomorfologia e condi¢oes geoquimicas do lengol aquifero e na base de
drenagem (Chapman, 1996). Entretanto, com a criacdo de represas, hd uma grande modificacao
nessas caracteristicas como foi descrito por Mérona et al. (2010) e Oduwole (1997).

Na época da constru¢do da UHE de Tucurui, percebeu-se que durante o periodo de cheia,
ocorreu a diminui¢do no nivel da 4gua e uma grande extensao do leito do rio ficou exposta quando
tinha o total fechamento da barragem, acarretando grandes mudancas nos parametros fisico-
quimicos e metais da agua.

Na parte a jusante, a quantidade de solidos totais em suspensdo diminuiu devido a
interrupgdo do fluxo do rio, com o aumento no final de abril com as enchentes voltando a diminuir
na época de seca. A transparéncia aumentou atingindo em marco de 1986 quatro metros.

Logo ap6s o fechamento da barragem também houve um rapido decaimento no teor de
oxigénio dissolvido, especialmente no trecho perto da barragem, mas a agua foi logo oxigenada
apoés a abertura das comportas. Nos anos seguintes, o oxigénio dissolvido apresentou uma grande
saturacdo no periodo de cheias e baixa saturagdo no periodo de seca. O teor de CO, seguiu uma
tendéncia inversa a do oxigénio em decorréncia da oxidacdao da amonia durante o periodo seco.
Houve um grande aumento na concentracao de nutrientes particularmente do fésforo, devido a
decomposicdo da matéria organica no reservatério.

Depois do completo enchimento do reservatorio, nos meses de cheia, o teor de oxigénio no

fundo chegou a ultrapassar 2mg L tornando-se estavel com o decorrer dos anos. No primeiro ano,
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o teor de CO, apresentou menores valores no periodo seco quando a fotossintese é alta e maiores no
periodo de cheia com a grande intensidade dos processos de oxigenagao.

Na superficie do reservatdrio, os maiores valores de nutrientes ocorreram na cheia e os
menores na seca, quando esses elementos sdo reciclados pelos produtores primarios.

Essas modificacdes fisicas e quimicas na qualidade da dgua, principalmente a disponibilidade de
nutrientes, permitiram o desenvolvimento dos vegetais aquaticos, com uma maior concentragao de
fitoplancton e macroéfitas aquatica no lago do que a jusante. Esses acontecimentos acarretaram
consequéncias drasticas nas comunidades de peixes refletindo na producdo pesqueira na regiao
abaixo da barragem e no reservatorio.

Os 17 parametros fisico-quimicos e metais que foram extraidos a partir das 39 variaveis

iniciais pela técnica de Analise Fatorial com as suas unidades de medidas sao:

3.1.3.1 Secchi

O secchi, corresponde a um procedimento para medir a transparéncia da dgua, cujo ponto de
partida é a utilizacdo de um prato chato com peso suficiente para afundar a determinadas
profundidades. De cor branca ou em 4 partes intercaladas de branco e preto, preso ao centro por um
corddo ou bastdo, o secchi serve como referencial para as coletas das amostras de agua na
superficie, o dobro do secchi, meio e fundo com base de medida em metros (Bezerra, 2012). A

Figura 7 apresenta o disco de secchi para medir a transparéncia da agua.

Figura 7: Disco de secchi
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3.1.3.2 Temperatura

A temperatura, com sua unidade de medida em graus Celsius °C, representa um papel
relevante nos corpos d'agua, pois influéncia intimeros parametros fisico-quimicos. Algumas
variaveis como viscosidade, tensdo superficial, calor especifico, constante de ionizacdo,
compressibilidade e calor latente de vaporizacdo diminuem com o aumento da temperatura.

Fazendo o caminho inverso, a condutividade térmica e a pressao aumentam. Essas variacoes
interferem nos ecossistemas aquaticos, pois possuem limites de tolerancia térmica, propiciando ou
ndo, um ambiente favordvel para o crescimento, reproducdo, desova e incubagdo de intimeros
organismos. Assim, variacGes de temperatura fazem parte do ciclo natural climatico e estd
condicionada a latitude, altitude, estacdo do ano, periodo do dia, taxa de fluxo e profundidade.
Entretanto, a elevacdo de temperatura nos corpos d'agua é provocada por despejos de residuos
industriais, domésticos e usinas termoelétricas (Atobatele e Ugwumba, 2008; Cetesb, 2009;

Chapman, 1996).

3.1.3.3 Potencial de hidrogénio

O potencial de hidrogénio (pH) mede a concentracdao de ion hidrogénio na dgua, sendo uma
escala que apresenta valores neutros, basicos e altos. Sdo considerados acidos valores abaixo de
sete, acima de sete e menor que oito e meio o ideal para vida aquatica, e abaixo de quatro
prejudiciais. Tais caracteristicas vem fortemente assegurar que ecossistemas ndo toleram uma
variacdo em grande escala do pH em aguas naturais por muito tempo que podem acarretar mortes de
espécies aquaticas, sendo influenciado diretamente pela concentracdao de diéxido de carbono

(Cavalcante, 2013; Li et al., 2013).

3.1.3.4 Oxigénio dissolvido

O oxigénio dissolvido (OD), tendo sua unidade de medida em miligramas de oxigénio por
litro (mg O./L), é o agente oxidante mais importante em aguas naturais, pois envolve uma reagao
quimica de transferéncia de elétrons, sendo que cada um dos dtomos da molécula é reduzido do
estado de oxidacdo zero até o estado de oxidacao -2, formando assim H,O. Esse processo se torna
essencial para os ecossistemas aquaticos, cujo ponto determinante é de fornecer uma fonte de

oxigénio dentro do habiat natural da vida aquatica (Fiorucci e Filho. 2005).
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3.1.3.5 Condutividade elétrica

A condutividade elétrica, medida em microsegundo por centimetro cubico (ps cm™), é a
forma que a agua possui de conduzir corrente elétrica. Tal aspecto se desenvolve, devido a presenca
de ions dissolvidos na agua, que sdo particulas carregadas eletricamente, sendo a poténcia elétrica,
diretamente proporcional a quantidade de ions dissolvidos na 4gua. Em 4guas continentais, o célcio,
0 magnésio, o potdssio, o sdédio, carbonatos, carbonetos, sulfatos e cloretos sdo responsaveis
diretamente pelo valores da condutividade elétrica. Nessa direcdo, esses fatores ndo determinam,
especificamente, quais os ions que estdo presentes em determinada amostra de agua, mas pode
contribuir para possiveis reconhecimentos de impactos ambientais que ocorram na bacia de
drenagem ocasionados por lancamentos de residuos industriais, mineracdo, esgotos entre outros

(Cetesb, 2009).

3.1.3.6 Ferro

O ferro (Fe), medido em miligramas por litro (mg L), é encontrado geralmente em aguas
subterraneas devido a dissolucdo do minério pelo gas carbonico da dgua. Em aguas superficiais, o
nivel de ferro se acentua no periodo chuvoso devido ao carreamento de solos e a ocorréncia de
processos secundarios que levam a erosdao das margens. O ferro, apesar de ndo se apresentar como
um agente toxico, pode trazer inimeros problemas para o consumo humano em altas concentragoes.
Aguas que contém a presenca de ferro caracterizam-se por apresentar cor acentuada e turbidez
baixa e em muitas estacOes de tratamento de agua, este problema s6 é resolvido mediante a

aplicacdo de cloro, denominada de pré-cloragdo (Mann et al., 2013; Cetesb, 2009).

3.1.3.7 Calcio

O célcio (Ca), medido em miligramas por litro (mg L), é um elemento pertencente ao grupo
dos alcalinos terrosos, sendo um ion responsavel em determinar a dureza da agua. Quanto maior sua
concentracdo, maior sera a dureza da agua. Altas concentracoes de calcio podem ser prejudiciais em
organismos vivos, porém em dosagens aceitaveis se torna essencial para a vida dos ecossistemas
aquaticos, principalmente em corpos de dgua doce como reservatorio (Rahman et al., 2013; Yiang et

al., 2012).
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3.1.3.8 Magnésio

Assim como o calcio, o magnésio (Mg) que é medido em miligramas por litro (mg L™), é
também determinante para dureza da dgua. Sendo considerado um dos parametros fisico-quimicos e
metais da agua, o magnésio passa a ser um dos agentes responsaveis na concentracdo de ions que
caracteriza a formacao da dureza da 4gua. Como o calcio, altas taxas de magnésio na agua podem

ser prejudiciais para os ecossistemas em corpos de dgua e para saude humana (Avni et al., 2013).

3.1.3.9 Potassio

O potéssio (K), medido em miligramas por litro (mg L™), sendo um elemento essencial para
nutricdo animal, é encontrado em maiores concentracdes em rochas, resistindo a acdo do tempo, e
em menor concentracao nos corpos de agua doce acumulado em estruturas minerais pela biota
aquatica. Como é largamente utilizado na inddstria, pricipalmente em fertilizantes para agricultura,
certamente se torna efluente industrial entrando através de residuos nos corpos de agua naturais e
altas concentracos de potassio podem indicar a ocorréncia de fontes quentes e salmouras (Yustseven

et al., 2005; Cetesb, 2009).

3.1.3.10 Sadio

O sédio (Na), medido em miligramas por litro (mg L™), é um pardmetro que é encontrada
em todas as aguas naturais. De natureza altamente soltivel, é um elemento ativo dentro dos
organismos vivos e abundante na natureza. Altas concentragdes de sodio em corpos de agua podem
contribuir diretamente para morte dos ecossistemas aquaticos e para saide humana, de maneira tal
que o aumento das concentracoes de sodio na agua podem ser oriundos de langamentos de esgotos
domésticos, efluentes industriais e do uso de sais em rodovias para controlar neve e gelo,

principalmente, nos paises da América do Norte e Europa (Cetesb, 2009; Furtado et al., 2011)

3.1.3.11 Amonia

A amonia (NH,), medido em microgramas por litro (pg L), é o resultado do despejo de
residuos industriais, domésticos e esgotos em corpos de agua. Geralmente esse processo influencia

a quebra de nitrogénio organico e matéria inorganica no solo e agua, excrecdao pela biota, reducao
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do gas nitrogénio no corpo de dgua por microrganismo e da troca de gases com a atmosfera

(Cavalcante et al., 2013; Sims et al., 2012).

3.1.3.12 Nitrato

O nitrato (NOs), medido em miligramas por litro (mg L™), é uma consequéncia do nitrogénio
organico oxidado em corpos de agua doce. Isso deve a concentragdes de residuos de efluentes
domésticos, industriais e de esgotos. Quando grande concentracdao de nitrato nas amostras de aguas,
indica que o foco da poluicdo da agua estd proximo do local da coleta (Elmi et al., 2011; Cetesb,

2009).

3.1.3.13 Total de fosforo

O total de fosforo (totalP), medido em miligramas por litro (mg L™), aparece em aguas
naturais oriundos principalmente de descargas de efluentes, como os esgotos sanitarios. Nestes, 0s
detergentes superfosfatados empregados em larga escala domesticamente constituem a principal
fonte. Alguns efluentes industriais, como os de industrias de fertilizantes, pesticidas, quimicas em
geral, conservas alimenticias, abatedouros, frigorificos e laticinios, apresentam fosforo em
quantidades excessivas. As aguas drenadas em areas agricolas e urbanas também podem provocar a

presenca excessiva de fosforo em aguas naturais (Cetesb, 2009; Schoumans et al., 2013).

3.1.3.14 Fosfato

O fosfato (PO4), medido em miligramas por litro (mg L), aparece em corpos de agua
oriundas principalmente, de residuos dos esgotos sanitarios entre outros fatores. Assim como o
nitrogénio, o total de fésforo constitui-se em um dos principais nutrientes para 0s processos
biologicos, ou seja, é um dos chamados macro-nutrientes e de grande relevancia para os

ecossistemas aquaticos (Neal et al., 2000; Cetesb, 2009).

3.1.3.15 Solidos totais em suspensao

Os solidos totais em suspensdo (STS), medido em miligramas por litro (mg L™), é a por¢do

dos solidos totais que fica retida em um filtro que propicia a retencao de particulas de didmetro
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maior ou igual a 1,2 pm. Sdo caracterizados através de amostras liquidas ou solidas com a
finalidade de se verificar a possibilidade de degradacdo aerdbia/anaerobia dos sélidos em
suspensdo, tendo sido empregados também quando em soélidos totais sedimentados, para estimar o

contetido organico do sedimento, em corpos d'agua (Bilotta e Brazier, 2008; Chapman, 1996).
3.1.3.16 Turbidez

A turbidez, medida em unidades nefelométricas de turbidez (NTU em inglés), é o
parametro da qualidade da agua que indica a reducdo da transparéncia devido a frequéncia de
residuos sdlidos em suspensdo. Essa transparéncia é diretamente influenciada pela reducdo da luz, e
quanto maior a turbidez, menor a transparéncia. Um fator relevante dentro desse contexto, é quanto
mais particulas solidas flutuando na 4gua, menor serd a capacidade de luz, trazendo assim uma
déficit de claridade na 4gua que prejudica a fotossintese para os ecossistemas subaquaticos

(Atobatele e Ugwumba, 2008; Lessels e Bishop, 2012).

3.1.3.17 Clorofila-a

A clorofila-a, medida em miligramas por litro (mg L™), sendo um dos pardmetros de
pigmentacao da agua, assim como os carotenoides e ficobilinas, sdo responsaveis pelo processo de
fotossintese. A clorofila-a é a mais universal das clorofilas e representa, aproximadamente, de 1% a
2% do peso seco do material organico em todas as algas plancténicas e é, por isso, um indicador da
biomassa algal. Assim, a clorofila a é considerada a principal variavel indicadora de estado tr6fico

dos ambientes aquaticos (Novoa, 2012; Cetesb, 2009).
3.2 Regulamentacao da qualidade da agua no Brasil

No Brasil a qualidade da agua é regulada pelo Conselho Nacional do Meio Ambiente
(CONAMA) através da Resolucao n° 357 de 2005 que dispoe sobre a classificagdo dos corpos de
agua e diretrizes ambientais para o seu enquadramento, bem como estabelece as condicOes e
padroes de lancamento de efluentes, e dd outras providéncias. O CONAMA também através das
Portarias do Ministério da Satude n° 1469/2000 e 2914/2011 que estabelece os procedimentos e
responsabilidades relativos ao controle e vigilancia da qualidade da agua para consumo humano e

seu padrdo de potabilidade, e fornece outras providéncias. As regulamentagoes visam estimular os
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limites de valores maximos e minimos aceitdveis dos parametros fisico-quimicos e metais,
estabelecendo niveis individuais para cada substancia em cada classe de agua doce, assim como,
aguas salinas.

A Tabela 1 apresenta os valores maximos para os 17 parametros fisico-quimicos e metais
extraidos pela andlise fatorial que serdo utilizados na classificacdo dos ciclos hidrol6gicos para a
agua doce de classe 2. A classe 2 das aguas doces serve para: o abastecimento do consumo humano,
apods tratamento convencional; protecdo da comunidade aquatica; recreacdo de contato primario
(natagdo, esqui aquatico e mergulho); irrigacdo de hortalicas e plantas frutiferas e de parques,
jardins, campos de esporte e lazer, com os quais o publico possa a vir a ter contato direto;

aquicultura e atividade de pesca.

Tabela 1. Valores maximos para os 17 parametros fisico-quimicos para a dgua doce de classe 2 de

acordo com as trés legislacoes.

Substancia Res 357/2005 Port 1469/2000 | Port 2914/2011
Transp(Secchi) - - -
Temp - - -
pH 6 -9 6,5 < 8,5 69
OD < 5mg O./L < 2 mg O,/L -

Cond Elétrica - - -
FeTotal <03L"? <03L" <03L"
Ca - - -

Mg - - -
Na - <200 mg L* < 200 mg L*

K - - -
NH, <00mgL’ <15mgL’ <15mgL’
NO; < 10.0 mg/L < 10.0 mg/L < 10.0 mg/L

PO, < 0.025 mg/L - -

Ptotal < 10.0 mg/L - -

STS < 500.0 mg/L - -

Clorofila-a < 10.0 mg/L - -

Turbidez < 100 uT <5uT <5uT
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3.3 Técnicas estatisticas

3.3.1 Analise multivariada

Na atual sociedade da informacdo, percebe-se que existe em transito um volume acentuado
de dados que cobrem intiimeros temas das atividades humanas em diferentes areas de conhecimento.
A complexidade e a extensdao de varios fendmenos requer cada vez mais uma andlise de muitas
variaveis em Oticas diferentes, trazendo assim a necessidade de procedimentos mais adequados na
interpretacdo de dados e tomada correta de decisdes. Além disso, o advento tecnoldgico,
principalmente na area computacional, tem propiciado avangos e facilidades no que diz respeito a
extracao de informacgdes e analise de dados em diversas éareas.

A técnica estatistica de analise de dados multivariada tém comprovado sua efetividade para
lidar com grandes volumes de informacdes complexas. Tratam-se de métodos multidimensionais
que permitem a confrontacdo entre duas ou mais variaveis. Esse mecanismo extrai as tendéncias
mais sobressalentes e hierarquizada, eliminando efeitos que perturbam a percepcao global (Bake et
al., 2008).

Para estatistica, na resolucdo de problemas do mundo real, é necessario uma analise de todo
contexto sobre o universo do dominio de conhecimento para tomadas de decisdo. Para isso deve-se
levar em consideracdo intimeros fatores extraidos das varidveis iniciais, no qual cada uma tem seu
peso e sua relevancia na hora de uma escolha. Neste sentido, é aconselhavel procedimentos
sistematicos, e ndo intuitivos, para se identificar os fatores mais significativos na tomada de uma
decisao.

Assim, estabelecer relacdes, mensurar e manipular fatores que sdo considerados
significativos ao entendimento do fendmeno em anélise deve ser feito de forma mais precisa e
efetiva. Os métodos estatisticos, para analisar variaveis, estdo dispostos em dois grupos: estatistica
univariada que trata de varidveis de maneira isolada, e outro que trata as varidveis de forma
conjunta, chamada de estatistica multivariada (Vicini e Souza, 2005).

Neste trabalho foram utilizadas técnicas estatisticas multivariada. A anélise fatorial foi
utilizada para selecionar os parametros fisico-quimicos e metais da dgua mais relevantes para o
processo de classificacdo. Ja a analise discriminante foi utilizado como um classificador dos ciclos

hidrolégicos da UHE de Tucurui.
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3.3.2 Analise Fatorial

A Andlise Fatorial é uma técnica estatistica multivariada que objetiva reduzir o nimero de
variaveis observaveis em fatores subjacentes ndo observaveis. Estes fatores refletem de forma
precisa a representacao do fendmeno em andlise sem grande perda de informacdo dos dados
originais para tornar os dados observados mais claros para a interpretacao (Bakke et al., 2008; Hair
et al., 1998; Zeller e Carmines, 1980).

Dentre as técnicas de AF o presente estudo utilizou a matriz de correlagao, cujos elementos
sdo os valores das correlagcOes entre variaveis, ou seja, o grau de relacionamento entre elas. O teste
de esfericidade de Bartlett é utilizado para testar a hipotese de que as variaveis sao correlacionadas

na populacdo. A estatistica teste é apresentada na Equacao 3.1.

_2p+>

x2=~{(n=1)~=E= || G

Onde:

n = tamanho da amostra
p = nimero de variaveis

|R| = determinante da matriz de correlagao

A comunalidade é a propor¢do da varidncia que uma variavel compartilha com todas as
outras variaveis consideradas. E também a proporcdo de variancia explicada pelos fatores comuns.
Os autovalores (Eigenvalues) representam a varidncia total explicada por cada fator. As cargas
fatoriais sdo as correlacdes simples entre as variaveis e os fatores. Ja a matriz de fatores é composta
pelas cargas dos fatores de todas as variaveis em todos os fatores extraidos. E os escores fatoriais
sdo obtidos a partir das estimativas dos fatores.

A medida de adequacdo de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) é um indice usado para avaliar a
adequacdo da analise fatorial. Os valores obtidos através deste teste variam entre 0 e 1, sendo
aceitavel valores acima de 0,5 (Vicini e Souza, 2005; Hair et al., 1998). A Equacdo 3.2 apresenta a

estatistica teste KMO.
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i (3.2)

PALHIP
rlij 1 a’ij

DY A ik
J J

KMO=

Onde:
r’ij = é o coeficiente de correlagdo observado entre as varidveis i e j.
a’?lj = é o coeficiente de correlagdo parcial entre as mesmas variaveis, que é simultaneamente, uma
estimativa das correlacGes entre os fatores. Os a; deverdo estar proximos de zero, pelo fato de os
fatores serem ortogonais entre si.

Neste estudo, os pré-requisitos para adequacao da analise fatorial utilizados como critérios
de escolha dos fatores que melhor representam a estrutura dos dados foram: o0 KMO maior que 0,50
e o teste de Bartlett para verificar a correlagao entre as variaveis.

A quantidade de fatores que foram extraidos foi escolhida com base em critérios pré-
determinados. E o critério escolhido e adotado no estudo foi de raiz latente que assume qualquer
fator individual e explica a varidncia de pelo menos uma variavel. Cada variavel contribui com um
valor 1 do auto-valor total. Logo, apenas os fatores que tenham raizes latentes ou autovalores
maiores que 1 sdo considerados significantes, os demais fatores sdo descartados. Para melhorar a
interpretacdo obtida pela analise foi utilizada a rotacdo fatorial varimax que é a mais comum entre
as principais abordagens ortogonais, pois simplifica as colunas da matriz fatorial e apresenta
também bons resultados (Jonson e Wichern, 2001; Hair et al., 1998).

Para andlise de dados foi utilizado o software estatistico SPSS Statistical Package for Social
Science, que permite realizar calculos complexos e visualizar seus resultados de forma simples e

autoexplicativas (Bahiense, 2013).

3.3.3 Analise discriminante

A AD é provavelmente uma das técnicas de classificagdo estatistica mais antiga e difundida
na comunidade cientifica. Seu objetivo é discriminar uma variavel dependente categdrica a partir de
variaveis independentes utilizando modelos lineares, como a fungdo de Fisher, e ndo lineares, como
funcdes quadraticas, ctbicas, entre outras. E também, construindo regras para discriminagdo de
classes de objetos dentro de conjunto de dados (Lachenbruch, 1975).

Na AD as amostras envolvidos devem ser divididas em dados de analise e de teste, pois a

funcdo discriminante utiliza do dltimo para averiguar sua eficacia na classificacao das classes. Para
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isso, depois que a funcdo foi obtida é necessario avaliar o nivel de significancia, sendo o A de Wilks
um dos critérios mais comuns. Esta estatistica determina o critério de otimalidade (relacionado com
a probabilidade de erro de classificacdo), a qual avalia a separacdo entre as classes para cada
variavel a partir da razdo entre a dispersdao das médias das classes e a variancia total (Cavalcante,
2013; Hair et al., 1998; Johnson e Wichern, 2001). Para classificacdo dos ciclos hidrologicos a
discriminacdo estabeleceu pesos as variaveis iniciais para maximizar a variancia entre as classes

através da funcdo discriminante.

3.4 Classificadores computacionais

Um classificador F é um mapeamento F : R¥ » {1..., Y}, onde K é a dimensdo do vetor
de entrada x € R¥ e o réwlo y € {1..., Y} é a classe. Quando se treina um classificador
computacional usando aprendizado supervisionado, é dado um conjunto de treinamento T={(xi,
V1)s---» (Xn, ¥n)} contendo N exemplos de (X,y). A Figura 8 apresenta o fluxo de alguns dos processos

principais envolvidos em um sistema de classificacdo de padrdes.

Figura 8: Fluxo dos processos de um classificador (Fonte: Ferreira, 2007).

O
{3

Seletor
de »! Classificador

Caracteristicas J Cararcterristicas Decisao
mals relevantes

Coleta
de dados Representacao

de Padrao

8]
B
L}

Neste trabalho foram utilizados classificadores computacionais para predicdao de 4 ciclos
hidrolégicos definidos como seca, enchente, cheia e vazante, levando em cosideracdio como
variaveis de entrada, os valores das andlises dos parametros fisico-quimicos e metais da agua,
coletados no reservatorio da UHE de Tucurui. A Figura 9 apresenta o0 modelo adotado no estudo

com suas respectivas entradas e saidas desejadas, juntamenente com as 4 classes associadas.
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Figura 9: Modelo de classificacao dos ciclos hidrolégicos.

X = Parametros fisicos-quimicos e metais Y = Ciclos hidrolégicos

Classificadores

Percebe-se que na Figura 9 os parametros fisico-quimicos e metais da agua sdo os atributos
em X;, e os ciclos hidrol6gicos sdo representados em y; com suas classes associadas: seca, enchente,
cheia e vazante.

Para classificagdo este trabalho adota os algoritmos disponiveis no software WEKA
(Waikato Environment for Knowledge Analysis)'. Assim, a proxima secdo discutira brevemente este
software e as secOes seguintes listardo os principais classificadores utilizados. Como o objetivo
deste trabalho ndo é discutir cada um desses classificadores em profundidade, busca-se

prioritariamente ilustrar como os mesmos sao usados no WEKA.

3.4.1 WEKA

O WEKA é reconhecido pela comunidade cientifica como um sistema de referéncia em
aprendizado de maquina e mineracdo de dados. O sistema é formado por um conjunto de
implementacoes de algoritmos de diversas técnicas de inteligéncia computacional, e foi
implementado na linguagem de programagao Java, tornando-o acessivel nas principais plataformas
computacionais (Witten e Frank, 2005; Hall et al, 2009).

O WEKA inclui algoritmos de regressao, classificacdao, agrupamento, regras de associacao e

selecdo de parametros (atributos). Atualmente esta na versao 3.6.10, sendo organizado em trés

1 Software de dominio publico desenvolvido na Universidade de Waikato na Nova Zelandia. Disponivel em

http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/.
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moddulos de operacdo. O primeiro, “simple Command Line Interface" (CLI), a interacdo do usudrio
com WEKA ocorre através de linhas de comando. O “Explorer" é considerado o principal modulo,
pois executa a interface grafica para execucdo dos algoritmos de aprendizado de maquina
suportados pelo WEKA. E o terceiro, é o modulo “Experimenter" no qual o usuario, também por
meio de interface grafica, executa testes estatisticos em diferentes algoritmos simultaneamente a
fim de avaliar os resultados obtidos.

Antes de utilizar o pacote WEKA, os dados devem ser convertidos para um dos formatos de
arquivo suportados pelo WEKA. Neste trabalho o formato adotado é proprio do WEKA
denominado de arff (Attribute-Relation File Format). O arquivo no formato arff é um arquivo
ASCII composto de trés partes. A primeira parte, chamada de relacdo indicada pelo marcador
@relation que fica na primeira linha do arquivo, identifica o nome da relacdo. A segunda parte,
iniciada sempre com o marcador @attribute, contém a lista de todos os parametros (ou atributos),
onde se deve definir o tipo de pardmetro ou os valores que eles podem assumir, ao utilizar os
valores estes devem estar entre chaves separados por virgula. A terceira, encontra-se logo apos a
linha com o marcador @data e consiste das instances, isto é, os dados a serem minerados com o
valor dos parametros para cada instancia (linha). O formato arff ndo especifica qual parametro é a
classe, pois isso permite que o mesmo seja mais flexivel. Assim, o que o WEKA entende por

instance, retine o que a notacdo aqui adotada chama de instance x mais o rétulo y.

3.4.2 Redes neurais artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo sistemas computacionais distribuidos compostos de
unidades de processamento simples que computam fungdes matemadticas, sendo densamente
interconectadas. Tais unidades sdo conhecidas como neuronios artificiais que ficam dispostas em
uma ou mais camadas intermediarias por um grande numero de conexodes. Geralmente essas
conexo0es possuem pesos associados que regula a entrada recebida por cada neur6nio na rede para
posteriormente produzir a saida (Kezunovic e Rikalo, 1996). O comportamento inteligente de uma
RNA vem das interagOes entre as unidades de processamento da rede. A Figura 10 exibe a estrutura

de um neuronio artificial.



31

Figura 10: Estrutura de um neur6nio artificial.
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O ajuste de pesos é realizado em fungdo de um célculo que aponta a quantidade de erro do
resultado (saida). Este ajuste procura corrigir os pesos de modo que se produza a saida desejada
diante da respectiva entrada. Dentre os diversos tipos de calculos para este fim, a Regra Delta é a
mais utilizada.

Existem muitos tipos de algoritmos de aprendizado para redes neurais artificiais. Estes
diferem entre si principalmente pelo modo como os pesos sdo modificados. Os mais conhecidos sdo
o aprendizado supervisionado e o nao supervisionado. No aprendizado supervisionado a rede neural
recebe um conjunto de entradas e saidas de dados. Neste tipo de algoritmo, o aprendizado ocorre
por meio dos ajustes nos pesos, 0s quais sao modificados até que os erros entre os padrdes de saida
gerados pela rede tenham um valor desejado ou proximo do desejado. Ja no aprendizado ndo
supervisionado, a rede neural trabalha os dados de forma a determinar algumas propriedades do
conjunto de dados. A partir destas propriedades é que o aprendizado é constituido.

Denomina-se iteracdao ou época uma apresentacao de todos os pares (entrada e saida) do
conjunto de treinamento no processo de aprendizado. A corre¢ao dos pesos numa iteracao pode ser
executada de modo standard ou em batch. No modo standard o erro é estimado a cada
apresentacdo de um conjunto de treino a rede. Enquanto que no modo batch estima-se o erro médio
apos todos os exemplos do conjunto de treinamento serem apresentados a rede.

Dentre os paradigmas neural tem-se o perceptron de multiplas camadas (MLP), que consiste
de um conjunto de nds fonte os quais formam a camada de entrada, uma ou mais camadas
escondidas e uma camada de saida. Uma MLP é uma generalizacdo do modelo perceptron, forma
mais simples de uma rede neural usada para classificacdo de padroes. A Figura 11 exibe um rede

neural do tipo perceptron de multiplas camadas.
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Figura 11: Exemplo de uma rede neural MLP.
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O numero de neuronios na camada de entrada é determinado pela dimensdao do espaco
observado. Em contrapartida, a quantidade de neurdnios na camada de saida é determinado pela
dimensionalidade requerida pela resposta. Por exemplo, na classificacdo dos ciclos hidrolégicos o
nimero de neuronios na camada de entrada depende dos valores dos parametros fisico-quimico e
metais da agua. Quanto ao nimero de neuronios na camada de saida, seria dada por 4 neurdnios que
representam: seca, enchente, cheia e vazante (adotada neste trabalho). Além disso, uma MLP leva
em consideracdo os seguintes aspectos: determinacdo do nimero de camadas escondidas, de
neuronios em cada uma destas camadas, assim como a especificacdo do tipo de algoritmo de
aprendizado supervisionado utilizado. O algoritmo utilizado neste trabalho para treinamento das
redes neurais MLP foi o backpropagation também chamado de regra delta generalizada (Duda et
al., 2010; Haykin, 1998; Braga et al., 2007). A Figura 12 apresenta o modelo da RNA adotado no
estudo extraido do software WEKA.

Figura 12: RNA adotada no estudo.
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O algoritmo consiste em um processo de aprendizagem supervisionada que utiliza um
conjunto pré-determinado de pares de exemplo de entrada e saida para ajustar os pesos da rede
através de um esquema de correcdo de erros realizado em ciclos de propagacdo. O backpropagation
é dividido em duas fases: a primeira fase consiste em propagar (forward) o vetor de entrada a partir
da primeira até a ultima camada e comparar o valor da saida com o valor desejado. A segunda fase
consiste em retropropagar (backward) o erro partindo da tultima camada até chegar a camada de
entrada ajustando os pesos dos neurénios das camadas intermediarias. Apos ajustar todos 0s pesos
da rede, é apresentado mais um conjunto de exemplos encerrando uma época. Este processo é
repetido até que o erro torna-se aceitavel para o conjunto de treinamento, momento denominado de
convergéncia da rede.

O comportamento de uma rede neural MLP durante seu treinamento varia mediante a

alteracdo de algumas de suas caracteristicas (Haykin, 1998):

¢ Inicializacdo dos pesos: Os pesos das conexdes entre 0s neurdnios podem ser inicializados
uniformemente ou de forma aleatéria.

e Taxa de aprendizado: A taxa de aprendizado controla a velocidade do aprendizado,
aumentando ou diminuindo o ajuste de pesos que é efetuado a cada iteracdo durante o
treinamento. Intuitivamente, seu valor deve ser maior que 0 e menor que 1. Se a taxa de
aprendizado for muito pequena, o aprendizado ocorrerd muito lentamente. Caso a taxa seja
muito grande (maior que 1), a correcdo seria maior do que o erro observado, fazendo com
que a rede neural ultrapassasse o ponto de aprendizado 4timo, tornando o processo de
treinamento instavel.

e Parametrizacdo da funcdo de transferéncia: Também conhecida como limiar 16gico, essa
funcdo é quem define e envia para fora do neurdnio o valor passado pela fungao de ativagao.
A funcdo de ativacdo pode ter muitas formas e métodos. As mais conhecidas sdo: funcdo

linear, funcado sigmdide e fungdo exponencial.

Neste trabalho foi utilizada a rede neural MLP implementada no WEKA. Sendo os

principais parametros do modelo descrito abaixo:

e -L: Corresponde a taxa de aprendizado utilizada pelo algoritmo backpropagation. Este valor

deve ser entre 0 e 1 (Padrdo ¢ 0.3).
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e -M: Taxa de momento para o algoritmo backpropagation. Este valor deve ser entre 0 e 1
(Padrao é 0.2).

e -N: Este parametro corresponde ao nimero de épocas para treinamento da rede. O Padrao é
500.

e -H: Corresponde a quantidade de neur6nios em camadas ocultas que podem ser criadas na

rede.

Por exemplo o (-H 3, 2) cria duas camadas intermediarias com 3 e 2 neuronios,
respectivamente. Outra forma de representar pode ser através do uso de letras: a opcdo a
corresponde a (nimeros de parametros + numero de classes)/2; as outras op¢oes sao: i (nimero de
parametros), o (niumero de classes) e, t (nimeros de parametros + nimero de classes).

Dentre os paradigmas neurais disponiveis, as RNAs multicamada, com o algoritmo de
treinamento supervisionado backpropagation, ¢ uma das mais utilizadas na praatica e, pelas

caracteristicas do problema abordado neste estudo, foi o paradigma adotado.
3.4.3 Support vector machine

As maquinas de vetores de suporte (SVM - Support Vector Machine) constituem uma
técnica de aprendizado de maquina fundamentada na teoria de aprendizado estatistico. As SVMs
vem sendo muito utilizada pela comunidade de Aprendizado de Maquina (AM) nos ultimos anos,
pois os resultados da aplicacdo dessa técnica sdo iguais ou superiores a outros técnicas de IC. O
objetivo de um classificador SVM consiste em encontrar um hiperplano (supérficie de decisao) que
maximize a separacao no espaco de classes (Vapnik, 1995; Haykin, 1998; Faceli et al., 2011).

Um ponto importante no algoritmo de aprendizagem por vetor de suporte é a funcao kernel
ou funcdo ntucleo. Na literatura, varias possibilidades de kernel SVM sdo apresentadas em
aplicacdes envolvendo reconhecimento de padrdes, tais como: linear, polinomial, sigmoide e
funcdes de base radial (RBF - Radial Basis Function). As SVMs, e outros métodos kernel, podem

ser caracterizados como uma funcgao de estimacdao @ definida pela equagao 3.3.

(3.3)

1 \4
vz : +)\'||ﬂ||H
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Onde:

¢ H, = corresponde ao espaco euclidiano gerado pelo kernel K;

e @& =h+ b, onde h corresponde ao produto do vetor peso (W) pelo vetor de suporte (x,) com
h €& Hi

e b = corresponde ao bias, b € R;

¢ [(D(xy), yv)) = corresponde a fungdo perda (risco fundamental);

e )\ = corresponde a autovalores;

e V= corresponde ao numero de exemplos de treino.

O default no WEKA do classificador SVM é o kernel POLY, e um moédulo extra para o
Kernel RBF. Na RBF o classificador implementa uma versao da LibSVM otimizada para lidar com
o problema de multi-classes, as SVMs sdo organizadas na LibSVM no esquema one-versus-one (ou
all-pairs)(EL-Manzalawy e Honavar, 2005; Riflin e Klautau, 2012).

No escopo desse trabalho, foram utilizadas as funcdes kernel RBF e POLY. Assim, os principais
parametros utilizados foram o -C, parametro de penalidade do termo de erro, e o -G, largura da

funcao dos kernels.

3.4.4 Random forest

O classificador Random Forest utiliza mecanismos de dividir para conquistar para resolver
problemas de decisdo. A idéia é que problemas mais complexos podem ser divididos em problemas
mais simples em forma recursiva. Essas solu¢des podem ser combinadas em forma de arvore para
gerar uma solucao do problema complexo. A proposta é que dividindo o espaco de instances em
subespacos que sdo ajustados em diferentes modelos, sendo formalmente estruturado em um grafo
aciclico em que cada n6, ou é um n6 de divisdo com dois ou mais sucessores dotado de um teste
condicional, ou um né folha rotulado com uma nova classe (Faceli et al., 2011). A Figura 13
apresenta um exemplo de arvore de decisdo com seus nés de decisdo e nés-folhas associados as

classes desejadas pelo modelo.
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Figura 13: Exemplo de estrutura de uma arvore de decisdao (adaptado de Oshiro, 2013).
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Observa-se na Figura 13 que os nos na arvore de decisdo estdo representando os gens
numerados, e para cada decisdo é associado uma escala contendo um valor referencial que
determinara a classe saudavel ou doente de pacientes em estudo.

Nessa direcdo, o preditor RF constréi diversas arvores de decisdo que serdao usadas para
classificar um novo exemplo por um mecanismo de voto majoritario. Cada arvore de decisdo usa
um subconjunto de atributos selecionados aleatoriamente a partir do conjunto original, contendo

todos os atributos (Oshiro, 2013).

3.4.5 K-nearest neighboors

Os classificadores vistos anteriormente sdo caracterizados pelo fato de utilizarem os dados
de treinamento para construirem um modelo de classificacdo, o qual, uma vez encontrado e testado,
estard pronto para testar qualquer padrdo novo. Diferentemente desses classificadores, o
classificador K-vizinhos mais préximos (KNN - K-Nearest Neighbors) utiliza os proprios dados de
treinamento como modelo de classificagdo, isto é, para cada novo padrdao que se quer classificar,
utiliza-se os dados do treinamento para verificar quais sdo os exemplos nessa base de dados que sdao
"mais proximos" do padrdo em andlise. A cada novo padrdo a ser classificado faz-se uma varredura
nos dados de treinamento, o que provoca um grande esforco computacional.

Considerando um conjunto de treinamento e seja z = (X1, . . . , Xn) Uma nova instance, ainda
nao classificada. A fim de classifica-la, calcula-se as distancias, através de uma medida de
similaridade, entre z e todos os exemplos do conjunto de treinamento e considera-se os K exemplos

mais préximos (com menores distancias) em relacdo z. Verifica-se entdo, qual a classe que aparece
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com mais frequéncia, entre os K vizinhos encontrados. O padrao z sera classificado de acordo com a
classe y mais frequente dentre os K exemplos encontrados.

A distancia entre duas instances é calculada utilizando-se uma medida de similaridade. Uma
medida de similaridade bastante popular é a distancia euclidiana de,s (Haykin, 1998; Witten e
Frank, 2005). Tal medida calcula a raiz quadrada da norma do vetor diferenca entre os vetores z e Z

(Equalgao 3.4).

N

deucI:~ z '(Zi’ii) (34)

i=1

O KNN no WEKA é implementado na classe IBK e seus principais parametros sao:

e -N:numero de centros (ou K).

e -S: esta opcdo gera aleatoriamente 0s centros.

3.4.6 Selecao automatica do modelo

Esta secao aborda o importante problema de selecdo automatica do modelo, isto é, a escolha
de valores dos parametros a serem usados em técnicas de classificacdo em IC. Um exemplo desse
mecanismo seria o ajuste do nimero de neur6nios na camada escondida de uma rede neural que
frequentemente, é realizada por meio de validacdo-cruzada (cross-validation) (Witten e Frank,
2005).

Esta é uma abordagem computacionalmente custosa, mas é importante para evitar ajustar o
modelo usando-se o mesmo conjunto a ser usado no teste, pois isso faria com que o modelo
eventualmente se viciasse no conjunto de teste. Se esse fosse o caso, a taxa de erro no conjunto de
teste ndo exprimiria adequadamente a capacidade de generalizacdo do modelo.

Tendo-se o erro de classificagdo no conjunto de validacdo como figura de mérito, a melhor
combinacdo dos possiveis valores nos parametros dos classificadores foram procuradas com o
auxilio de um grid (produto cartesiano dentre as opgOes sugeridas ao programa de busca.

Cada parametro compondo o grid (cada eixo cartesiano) foi especificado a partir de
incremento linear ou geométrico (usando-se adicdo ou multiplicacdo, respectivamente). Em ambos

os incrementos as op¢oes dos parametros dos classificadores sdo especificadas de acordo com um
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valor minimo Vmin um valor maximo Vmax € 0 nimero de passos V. O fator de variacdo das opcoes

dos parametros de um determinado classificador utilizando o incremento linear V, é dado por:

V=V

max min

y —mex _ min
v (3.5)

No caso do incremento geométrico o fator de variagdo V4 é igual a V,. A Tabela 2 apresenta

o grid adotado no estudo para o procedimento de selecao do modelo.

Tabela 2: Grid de selecao do modelo.

Classificador =~ Parametros Incremento  Min Max V.oV, Valor Grid Pontos Grid
RNA H Linear 11 171 32 11, 43, 75, 107,
139e 171
L Linear 0.1 0.9 0.2 0.1,0.3,0.5,0.7 e %0
0.9
M Logaritimica = 0.1 0.9 0.2 0.1,0.3e0.9
RF I Linear 100 | 1000 100 100, 200, 300, ... 10
1000
SVM-RBF G Logaritimica = 0.1 100 10 0.1,1, 10 e 100
C Logaritimica = 0.1 100 10 0.1,1,10e 100 16
SVM-POLY G Logaritimica = 0.1 = 100 10 0.1,1,10 e 100
C Logaritimica = 0.1 = 100 10 0.1,1,10 e 100 16
KNN C Linear 1 15 2 1,3,4,5,,7,9,
11,13 e 15 8

3.5 Avaliacao das técnicas de classificacao

3.5.1 Medidas de desempenho

Alguns classificadores sdo capazes de prover scores de confianga fi(x) para cada classe i =
1,...., Y, tais como a probabilidade de distribui¢do sobre y. Por conveniéncia, pode-se assumir que
todo classificador retorna um vetor (f1(x),.....,fy(x)) com Y scores. Se o classificador naturalmente
ndo retornar scores de confianga, o vetor de scores é criado com um score unitario fj(x)=1 para a

classe j sugerida pelo classificador, enquanto que os scores das outras classes sdo zero: f1(x) = 0, i
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# j. Assim, a decisdo final é sempre baseada no valor maximo dos scores (chamada regra max-

wins):

F‘x:arg{nax\fix‘ (3.6)

Um conjunto de teste {(X1,Y1,....., Xr,Yr} contendo R exemplos e disjunto do conjunto de

treino pode ser usado para calcular a taxa de erro de classificacao

R 3.7
f_%g r) )

onde T é a funcdo indicador, que é um (1) caso o argumento seja verdadeiro e zero (0) caso

contrario. O erro Ef é uma estimativa da capacidade de generalizacdo do classificador (Witten e
Frank, 2005).

A taxa de erro varia entre 0 e 1, e valores proximos a 0 sdao indices melhores nas predicoes
dos classificadores. Faceli et al. (2011) afirmam que a taxa de acerto, apresentada na Equacao 3.8,

serve como complemento da taxa de erro.

ac(f)=1-E; (3.8)

A taxa de acerto também varia entre 0 a 1, entretanto ao contrario da taxa de erro, valores
proximos a 1 apresentam melhores predicdes nas classificagdes. Um ponto relevante dentro desse
contexto € que tanto a taxa de erro ou acerto, entre outras medidas de desempenho de um
classificador podem ser obtidas a partir da matriz de confusdo, cuja dimensdo corresponde ao
numero de classes existentes em um determinado conjunto de instances. Na diagonal principal estao
a quantidade de acertos em cada classe e os elementos fora desta, correspondem a quantidade de

erros.
Na matriz de confusdo (Mc¢) as linhas representam as classes verdadeiras, e as colunas, as
classes preditas pelo classificador. Logo, cada elemento mj; de uma M apresenta o niimero de

exemplos da classe i classificados como pertencentes a classe j. Para Y classes, M¢ tem a dimensao
Y x Y (Oshiro, 2013; Faceli et al., 2011). A Tabela 3 apresenta um exemplo de matriz de confusao

para um problema de duas classes.



Tabela 3: Matriz de confusdo para um problema de duas classes.

Classe Predita
+ -
+ VP FN
- FP VN

Onde:

¢ VP: Vedadeiros positivos equivalem a todos exemplos classificados corretamente.
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¢ VN:Vedadeiros negaivos equivalem a todos exemplos classificados como verdadeiros

incorretamente.

e FP: Falsos positivos equivalem a todos os exemplos classificados corretamente como

negativos.

e FN: Falsos negativos equivalem a todos os exemplos classificados incorretamente como

negativos .

Assim como pode-se extrair a taxa de erro e taxa de acerto através da M¢, Equacodes 3.7 e

3.8, respectivamente, também é possivel obter outras métricas de desempenho de um classificador

como taxa de especificidade (esp(f), Equacdo 3.12), taxa de sensibiidade (sens(f), Equacao 3.11),

taxa de precisao (precisao(f), equagao 3.13) entre outras.

FP+FN
Ef:T
VP+VN
ac(f)=—
VP

sens(f)zm
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(3.12)

VP (3.13)

precisao(f )= YT

Outra métrica que também pode mensurar o desempenho de um classificador é a medida F,
que é uma média harmonica obtida através das taxas de precisdao e sensibilidade, Equacdo 3.14

(Silva et al., 2012).

precisao(f)*sens(f)] (3.13)

medida—F(f )=2] precisao (f )+sens(f)

3.5.2 Validacao cruzada

A validacdo dos modelos de classificacdo deste trabalho foi feito através da validacao
cruzada (cross-validation) com a qual os dados sdo fragmentados em dois subconjuntos,
denominados conjunto de treinamento e conjunto de teste.

De modo geral a técnica de validacdo cruzada divide a base de dados em r partes (r-fold
cross-validation). Destas, r-1 sao utilizadas para o treinamento e uma serve como base de testes. O
processo é repetido r vezes, de forma que cada parte é utilizada uma vez como conjunto de testes.
Ao final, a correcdo total é calculada pela média aritmética e desvio padrao dos resultados obtidos
em cada etapa, obtendo-se assim uma estimativa da qualidade do modelo de conhecimento gerado e

permitindo analises estatisticas (Santos et al., 2009). O processo é ilustrado na Figura 14.

Figura 14: Exemplo de validacdo cruzada (Fonte: Faceli et al., 2011).
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Como se pode observar no exemplo da Figura 14, a validagdo cruzada com o método (r-
fold), dividiu o conjunto de dados em trés subconjuntos r, depois que foi feito o treinamento a partir

da combinacdo de conjunto dois a dois, e por fim se realiza avaliacdo de desempenho.

3.5.3 t-Student test

Neste trabalho, o t-Student test foi utilizado para comparar as taxas de acerto dos
classificadores utilizados, com o qual se testou as hipéteses abaixo, a partir da Equagdo 3.15
(Scudino, 2008).

® Hp: X 1= X 2ndo existe diferenca significativa entre as médias dos classificadores 1 e 2.

e H;: X 1# X 2 existe diferenca significativa entre as médias dos classificadores 1 e 2.

A estatistica de teste sera dada por:

— (3.15)
o \/ S

Em que Sxix> é:
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_\/(nl—l)le+(n1—1)sz

X X, n1+n2_2 (316)
Sendo o grau de liberdade para esses casos igual a:
df =n,+n,—2 (3.17)

Onde:

e X corresponde a média da taxa de acerto do classificador 1.
e X ,corresponde a média da taxa de acerto do classificador 2.
e n; é o nimero de folds para cada classificador.

e Sx; corresponde ao desvio padrdo da taxa de acerto do classificador i:

A idéia basica é que exista uma hipdtese nula Hp e outra alternativa H; para depois
confrontrar os resultados obtidos em valor tabelado ttap da distribuicdo t-Student de acordo com os

graus de liberdade df. O valor calculado tcac é extraido na equacdo 3.14 e o valor de tiap é obtido
conforme a Tabela 4, na qual apresenta valores de significancia em até 20 unidades.

Na resposta dos testes de hipéteses, um valor é comparado com o nivel de significancia
previamente escolhido, sendo chamado de p-valor ou valor p. O p-valor (nivel de significancia
observado) é o menor nivel de significancia em que Hp seria rejeitada, quando um procedimento de

teste especifico é usado em um determinado conjunto de dados. Assim, quando p-valor < a implica

na rejeicdo de Hp no nivel a . Ou se p-valor > o implica na nao rejeicaode Hop no nivel a. Entdo, em

varios estudos as respostas poderdo vir referenciando o nivel de significancia ou p-valor.

Tabela 4: Valores de t, segundo o grau de liberdade e o valor de a (Dancey e Reidy, 2006}

Grau de Liberdade (df) 10% 5% (O) 1%
1 6,31 12,71 63,66




2 2,92 430 9,92
3 2,35 3,18 5,84
4 2,13 2,78 4,60
5 2,02 2,57 4,03
6 1,94 2,45 3,71
7 1,90 2,36 3,50
8 1.86 231 3,36
9 1.83 2,26 3,25
10 1.81 2,23 3,17
11 1,80 2,20 3,11
12 1,78 2,18 3,06
13 1,77 2,16 3,01
14 1,76 2,14 2,98
15 1,75 2,13 2,95
16 1,75 2,12 2,92
17 1,74 2,11 2,90
18 1,73 2,10 2,88
19 1,73 2,09 2,86
20 1,73 2,09 2,84

44

O presente trabalho utilizou validacdo cruzada com dez folds, tanto para técnicas

computacionais como para técnicas estatisticas, e também aplicou a Equacao 3.15 para averiguar a

significancia dos resultados obtidos no desempenho dos classificadores com nivel de significancia o

= 5%.
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CAPITULO 4

Resultados e discussoOes

4.1 Resultados da analise fatorial

Conforme mencionado na Secdo 3.3.2 a analise fatorial teve como objetivo reduzir o nimero
de variaveis observaveis em fatores subjacentes ndo observaveis, identificando as varidveis mais
representativas para a proposta do trabalho.

A Tabela 5 apresenta as comunalidades, KMO e teste de Bartlett obtidos antes da analise
fatorial. Analisando a mesma observa-se que o KMO e as comunalidades resultantes da analise
fatorial ficaram acima de 0.5. Além disso o teste de Bartlett mostrou-se significativo, ou seja abaixo

de 0.5, indicando a adequacdo da técnica a proposta do trabalho.

Tabela 5: Comunalidades, KMO e teste de Bartlett da analise fatorial.

KMO = 0,763
Teste de esfericidade de sig 0,000
Bartlett
= Comunalidades =
Variaveis Inicial Extracao
Transp 1 0,772
Temp 1 0,541
OD 1 0,645
pH 1 0,688
Cond 1 0,660
FeTotal 1 0,725
Ca 1 0,689
Mg 1 0,726
Na 1 0,814
K 1 0,763
NH. 1 0,728
NO; 1 0,686
PO, 1 0,622
PTOTAL 1 0,838
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STS 1 0,713
PigTOTAL 1 0,703
Turb 1 0,761

Através do software SPSS, inicialmente foram extraidas as combinagdes de varidveis que
explicam o maior percentual de varidncia. Em seguida, foram obtidas as combinagdes que
apresentavam percentuais cada vez menores de varidncia. A quantidade de fatores que foram
extraidos foi escolhida com base no critério de raiz latente.

A Tabela 6 apresenta o resultado da AF com os fatores extraidos explicando 71,01% dos

dados na matriz rotacionada, com 26,39% de variancia para o primeiro fator.

Tabela 6: Percentual de variancia dos fatores obtidos na Anéalise Fatorial.

Componente Somas de extragdes de cargas ao Somas de rotacdo de cargas ao quadrado
quadrado
% de Variancia Acumulativo Total % de Variancia Acumulativo
1 28.448 28.448 4.486 26.385 26.385
2 12.349 40.797 1.692 9.995 36.341
3 9.007 49.804 1.582 9.308 45.648
4 7.924 57.728 1.468 8.638 54.284
5 7.333 65.061 1.430 8.409 62.693
6 5.955 71.015 1.415 8.322 71.015

A rotacgao fatorial ortogonal é a mais comum e entre as principais abordagens ortogonais, a
utilizada no trabalho foi a varimax, pois simplifica as colunas da matriz fatorial e apresenta também
bons resultados (Hair et al., 1998). A Tabela 7 apresenta a matriz fatorial com valores rotacionados

com varimax utilizados no trabalho.

Tabela 7: Matriz fatorial rotacionada usando varimax.

Parametros 1 2 3 4 5 6
Transp (*) -0,768 | -0,080 @ 0,163 | -0,217 0,064 -0,318
Temp -0,457 | -0,260 0,007 | -0,212 0,046 | 0,486
OD 0,112 | -0,053 -0,745 0,076 = 0,235 0,115
pH 0,149 -0,246 | -0,475 0,549 0,069 0,272

Cond 0,237 -0,004 0,108 | -0,060 | 0,714 0,281




FeTotal (*) 0,752 0,177 0,339 | -0,036 -0,093 | -0,057
Ca -0,034 0,082 -0,073 | -0,129 0,766 0,269
Mg 0,061 0,094 0,011 | 0,833 0,131 0,036
Na -0,037 0,876 0,067 | -0,064 0,095 0,166

K 0,252 0,793 0,116 | 0,087 -0,219 -0,032
NH, 0,352 0,162 0,632 0,229 0,152 | 0,320
NO; 0,378 -0,088 0,357 0,506 0,350 @ -0,171

PO, (*) 0,740 0,004 0,098  -0,106 -0,181 @ -0,147
PTotal (*) 0,865 0,199 0,205  -0,037 -0,057 @ 0,062

STS (*) 0,827 -0,028 | -0,094 0,077 0,047 0,111
Clorofila-a 0,096 0,186 -0,046 = 0,040 -0,005 0,809

Turb (*) 0,843 -0,051  -0,188 = 0,109 -0,020 | -0,028
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Na Tabela 7 é possivel observar que as variaveis Transp, FeTotal, PO., PTotal, STS e Turb,

marcadas, foram extraidas para o primeiro fator que representou 26.39% da varidncia total.

Observa-se ainda a correlagdao negativa entre transparéncia (-0.768) e as demais variaveis deste

fator, resultado este esperado na literatura.

A Tabela 8 mostra o intervalo de confianca de 95% para média dos parametros fisico-

quimicos e metais considerando o ciclo hidrolégico: 0 - seco; 1- enchendo; 2- cheio e 3 esvaziando.

Observa-se que as maiores variacoes ocorreram quando o nivel do reservatorio estava enchendo,

para o NOs, NHs, Total P, PO, e STS. A Figura~\ref{fig:boxsplot} mostra os Box-plots dessa

diferenca considerando o NH, e o STS.

Tabela 8: Intervalo de confianga para média de 95% dos parametros fisico-quimicos e metais

considerando o ciclo hidrologico: 0-seca; 1-enchente; 2-cheia e 3-vazante.

Ciclos Hidrolégicos

Componente seca enchente cheia vazante
Transp (m) 1,90+0,16 1,45+0,17 | 1,70+0,14 3,00+0,15
PO,4(mg/L) 20,30+£1,71  30,17+4,91 23,90+2,12 16,34+1,75
Temp(°C) 30,20+£0,11  29,60+0,17 |29,60+0,16 30,20+0,22
OD (0; /L) 5,68+0,18 6,29+0,19  5,55%0,24 5,83+0,24
pH (n) 7,17+£0,05 7,24+£0,05 | 7,00+0,06 7,08+0,05
Cond (ps cm™)  49,70+2,71 8,00+1,38 40,35+1,65 44,05+1,43
NH, (mg/L) 46,89+7,13 | 60,71+19,99 35,65+6,05 22,15+4,86
NO; (mg/L) 10,07+4,00 39,38+8,82 ' 26,50+6,49 11,64+4,57
PTotal (mg/L) 11,85£1,07  14,41+1,95 17,14+1,38 11,17+1,47



STS (mg L) 3,00£0,44 = 4,78+1,63  2,80£0,79  1,40+0,46
Clorofila-a (mg/L)  5,71#0,97 = 595t0,73  4,76+0,43  4,05:0,42
Turbidez (NTU)  3,32:0,61  8,18+2,32  528+1,36  1,80+0,46
Ca (mg/L) 4,03£0,10  4,24+0,17  3,84£0,08  4,16:0,13
Mg (mg/L) 4240,10  1,46:0,08  1,46£0,06  1,36+0,07
Na (mg/L) 2,60£0,32  2,65+0,31  2,30£0,24  2,60+0,15

K (mg/L) 1,60£0,11  1,50+0,12  1,50+0,05  1,40+0,07
FeTotal (mg/L)  0,43:0,06 0,8440,17  0,82+0,11  0,42+0,09

Figura 15: Boxplots do NH,

e STS por ciclo hidrologico.
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A Figura 15 apresenta a estimacao do PO, (mg/L) para o ciclo hidroldgico, obtida pelo

krigagem utilizando inverso da distancia ponderada (Deustch e Journel, 1996). Pode-se observar

também na Tabela 8 que no periodo de enchente ha a maior

média e a maior variacdo de

concentracdo 30.37+4.91 (mg/L) de PO,. Isto pode ser uma indicacdo do estado tr6fico nos sitios

amostrais MP, ML,MJV e MIP, enquanto que, a vazante possui a menor média, 16.34+1.75 mg/L

ndo foram evidenciados altas concentracoes nesses sitios. A mesma analise se aplica para o STS e

clorofila-a. Isto decorre da existéncia de um polo pesqueiro no sitio amostral MP que estd proximo

da sede do Municipio de Novo Repartimento. Ja o ML é préximo da aldeia indigena dos indios

Parakands. O MJV esta préximo de dois portos, o Porto Novo no Municipio de Jacunda e o Porto da

Colonia. O MIP sofre influéncia da populagdo do Municipio de Itupiranga.

Figura 16: Estimac¢ao do PO, (mg/L) por sitio amostral.
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Em relacdo a classificacdo baseada na Analise Discriminante foi posivel obter uma taxa

global de classificacdo incorreta de 12.3% e 19.1% para a constru¢do do modelo e validagdo

cruzada, respectivamente. O valor de A de Wilks resultou em 0,239 (Wilks' Lambda test) com o

teste significativo (p=0.000) indicando adequacao da técnica.

Ja em relacdo aos classificadores computacionais, a escolha dos melhores modelos foi

realizada a partir de um procedimento automatico de selecao implementado no WEKA pela classe

CVParameterSelection. A Tabela 9 apresenta o grid de parametros adotado para o procedimento de

selecdo automatica do modelo.

Tabela 9: Resultado do grid de selecao do modelo.

Classificador Parametros Valor Grid Melhor Valor
RNA H 11, 43, 75, 107, 139 e 43
171
L 0.1,0.3,0.5,0.7e 0.9 | 0.3
M 0.1,0.3e0.9 0.3
RF I 100, 200, 300, ... 100
1000
SVM-RBF G 0.1,1,10 e 100 10
C 0.1,1, 10 e 100 100
SVM-POLY G 0.1,1, 10 e 100 1
C 0.1,1, 10 e 100 10
KNN C 1,3,4,5,,7,9, 11, 1
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13e15

As Figuras 17, 18, 19, 20 e 21 apresentam a evolucdo da taxa de acertos de todos os

classificadores computacionais utilizados no estudo.

Figura 17: Gréfico da evolucao da taxa de acerto da RNA considerando o niimero de neur6nios na

Taxa de acerto(%)

camada escondida.
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Figura 18: Grafico da evolugdo da taxa de acerto do Random Forest considerando o niimero de

Taxa de acerto(%)

arvores.
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Figura 19: Gréfico da evolucdo da taxa de acerto do KNN considerando o nimero de vizinhos mais

Taxa de acerto(%)

proximos.
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Figura 20: Gréfico da evolucdo da taxa de acerto da SVM-POLY considerando largura da funcao

Taxa de acerto (%)

dos kernels.
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Figura 21: Gréfico da evolucdo da taxa de acerto da SVM-RBF considerando largura da func¢do dos

88
86
84
82
80
78
76

Taxa de acerto (%)

74

72
0,1

kernels.

1

10

Largura da funcéo dos kernels

100

Apobs varios testes a arquitetura mais robusta para RNA foi com apenas uma camada

escondida com 43 neurdnios fixados em H, taxa de aprendizagem L de 0.3 e taxa de momentum M

de 0.3, sendo que o numero de épocas fixado em 2000. Para os classificadores SVMs, os parametros

otimizados foram gama G e penalidade do erro C. Depois de varios experimentos o melhor

desempenho para SVM-RBF foi 10 em G e 100 em C e para o classificador SVM-POLY foi 1 em G

e 10 para C. Para o classificador Random Forest a selecio de modelo levou em consideragdo o

principal parametro deste classificador, o niimero de arvores a ser gerada I. Para o classificador

KNN, K é o niimero de vizinhos com o valor 1.

A Tabela 10 apresenta os desempenhos dos classificadores utilizados levando em

consideracdo a taxa global classificacdo incorreta Ef e a acurdcia (ac(f) = 1 - E;) como medidas de

desempenho.

Tabela 10: Taxa de erro dos classificadores utilizados no estudo.

Classificador

Taxa de erro(E)) em %

Melhor Valor

AD 19,1 80,9
RNA 15,5 84,5
KNN 9,9 90,1

SVM-RBF 10,9 89,1
SVM-POLY 14,5 85,5
RF 7,8 99,2
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De acordo com os resultados apresentados na Tabela 10, pode-se observar que o
classificador Random Forest foi o que tendeu a ter o melhor desempenho apresentando uma taxa de
erro 7,80% sendo que os classificadores RNA e SVM-POLY foram os que apresentaram um pior
desempenho exceto em relacdo a analise discriminate.

Foram adotadas outras medidas de desempenho na predicao dos ciclos hidrologicos
utilizadas neste trabalho: a taxa de sensibilidade T, taxa de especificidade T. e a medida F. A Tabela
11 apresenta os resultados obtidos considerando essas métricas. Analisando a tabela pode-se
observar que o classificador Random Forest foi o que apresentou as melhores taxas de
especificidade, sensibilidade e medida F em quase todas as variagGes sazonais climaticas
confirmando assim o seu melhor desempenho na classificacao de ciclos-hidrologicos em relacdo aos
demais classificadores analisados. Além disso, pode-se considerar que este classificador apresentou
um bom desempenho, visto que a classificacdo de ciclo hidrolégicos é uma tarefa complexa, pois ha

uma grande variacdo dos impactos climaticos em anos distintos.

Tabela 11: Taxa de sensibilidadT;, Taxa de especificidade T, e a medida F obtida pelos

classificadores.

Classificador = Ciclo Hidrol6gico T; T. F

RNA Seca 849 86,8 859
Enchente 87 87,9 87,4
Cheia 852 829 84
Vazante 82,5 | 82,5 82,5
SVM-RBF Seca 90,3 92,3 91,3
Enchente 95,4 86,6 90,7
Cheia 88 88 88
Vazante 83,3 | 90,5 86,8
SVM-POLY Seca 81,7 854 83,5
Enchente 85,2 89,3 87,2
Cheia 852 814 833
Vazante 80,7 78 79,3
KNN Seca 95,6 98,3 93,2
Enchente 92,5 96,2 94,8
Cheia 851 944 848
Vazante 87,7 | 955 @ 88,1
RF Seca 976 | 99,4 95,1
Enchente 94,4 @ 98,2 96,7
Cheia 86,8 96,3 86,5

Vazante 89,5 | 97,5 90,2




Tabela 12: Resultado do t-Student test com %5 de significancia.

Classificador Grau de Teu Tows t-Student test Média
Liberdade
RF->RNA 18 15,52 2,10 Teat >Tia Diferente
RF->KNN 18 1,94 2,10 Tear <Trap Iguais
RF->SVM-POLY 18 14,80 2,10 Tews >Top Diferente
RF->SVM-RBF 18 8,00 2,10 Tew >Toap Diferente
RF->AD 18 13,50 2,10 Tear >Toap Diferente
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De acordo com os resultados apresentados na Tabela 12 em relacdo ao teste de significancia

estatistica t-Student test, utilizando um nivel de significancia o = 5%, pode-se inferir que os

classificadores Random Forest e KNN tem estatisticamente médias iguais mesmo com valores

diferentes. Enquanto que os classificadores AD, SVM-RBF e SVM-POLY tiveram taxa média de

acertos diferentes em relacao ao RF e KKN, todos com valores de p = 0.000.
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CAPITULO S5

Conclusao

Alguns trabalhos na literatura, que tratam da andalise da qualidade de agua de reservatorios,
consideraram apenas o padrao de sazonalidade sem levar em consideracdo as caracteristicas das
regioes localizadas a montante da barragem. Este foi o fator preponderante que motivou o
desenvolvimento desta dissertacdo, que procurou preencher esta lacuna através de investigacao
criteriosa dos diversos aspectos que envolvem essa tematica. Assim, partindo-se desse pressuposto,
este trabalho avaliou sistematiamente técnicas estatisticas e de inteligéncia computacional para
classificacdo dos ciclos hidrolégicos a partir da andlise dos parametros fisico-quimicos e metais da
agua coletados em 9 sitios amostrais nas zonas a montante da barragem da UHE de Tucurui.

A partir das 39 variaveis inicialmente analisadas, foi possivel extrair seis fatores através da
técnica de analise fatorial, reduzindo para 17 parametros fisico-quimicos e metais que explicaram
71,01% de variancia total com 26,39% de variancia para o primeiro fator.

Ao longo do trabalho foi observado que as maiores variacdes do NOs, NH., Total P, POse
STS ocorreram no periodo de enchentes, podendo ser uma indicacacao do estado tréfico nos sitios
amostrais MP, ML, MJV e MIP, em decorréncia da existéncia de polos pesqueiros ou da maior
densidade populacional no entorno do sitio.

A partir da avaliacio das medidas de desempenho dos classificadores para o ciclo
hidrologico: analise discriminante, redes neurais artificiais, k-vizinhos mais proximo, maquinas de
vetores de suporte e random forest, foi possivel verificar que o classificador random forest foi o que
apresentou melhor desempenho considerando as topologias e arranjos testados com percentual de
classificacdo de 7.80% de predicOes incorretas. Vale ressaltar que a grande variagdo sazonal
climatica da regido amazonica pode ter interferido na obtencdo de resultados mais precisos. Essa
precisdo também é muitas vezes afetada, pois as concentragdess dos parametros fisico-quimicos da
dgua nao sdo homogéneos nas estacdbes de amostragem, tornando a classificacdo de ciclos

hidrolégicos um problema complexo.
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Adicionalmente, apesar de ndo constituir o objeto principal do trabalho, a andlise do
conjunto de dados obtidos pela técnica multivariada Andlise Fatorial pode fornecer informacdes
pertinentes a sistemas similares acerca da estrutura do processo de medicao.

Portanto, a aplicacdo de técnicas de inteligéncia computacional e estatisticas na classificacdo
de ciclos hidroldgicos tem uma contribuicdo construtiva na administracao dos recursos hidricos em

reservatorios de dgua em regioes com grande variacao sazonal como €é o caso da Amazonia.

5.1 Trabalhos Futuros

Como sugestOes para trabalhos futuros relacionados com as contribuicdes apresentadas neste

trabalho, é possivel citar:

¢ Como a qualidade da agua do reservatorio € influenciada pelo ciclo hidrologico a partir da
variacao das caracteristicas fisicas, quimicas e microbioldgicas, sugere-se que sejam
investigados aspectos relacionados ao tempo de residéncia da agua, a microbiologia nos
sitios amostrais, correlacionando também a producao pesqueira e as atividades agricolas,
bem como o tipo de ecossistema associado aos sitios.

¢ Evidentemente, que estudos como este, téem validade local, isto é, cada represa tem suas
especificidades em decorréncia da pronfundidade, geomorfologia, e principalmente
condi¢Oes geoquimicas. Por isso, como trabalhos futuros deve-se utilizar dados de outras
represas para testar o grau de generalizacdo dos classificadores aqui apresentados.

e Avaliar outras técnicas eficientes e de baixo custo computacional para selecdo dos
parametros fisico-quimicos mais relevantes ao problema. Adicionalmente, avaliar outros

algoritmos de classificacdo tais como os Bayesianos e Sistemas Fuzzy.
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APENDICE A - Parte do arquivo ARFF contendo a base de
dados que foi processado no WEKA

A Figura 22 apresenta parte do arquivo ARFF utilizado no estudo que foi processa no
software WEKA. Esse arquivo é dotado de 423 registros com algumas particularidades de

instrucdes codificadas.

Figura 22: Parte do arquivo ARFF utilizado no WEKA

@relation Qualidade Agua

@attribute TRANS numeric
@attribute Temp numeric
@attribute OD numeric
@attribute pH numeric
@attribute Cond numeric
@attribute FeTotal numeric
(@attribute Ca numeric
@attribute Mg numeric
@attribute Na numeric
(@attribute K numeric
@attribute NH4 numeric
@attribute NO3 numeric
@attribute PO4 numeric
@attribute PTOTAL numeric
@attribute STS numeric
@attribute PigTotal numeric
@attribute Turb numeric
@attribute CH {0,1,2,3}
@data

0.400,26.300,4.510,6.500,54.700,0.840,2.240,1.170,3.100,5.900,98.040,37.960,32.930,84.460,17.3
30,4.360,46.900,1

0.400,26.700,4.700,6.500,46.100,2.250, 2.080,1.170,3.000,3.300,87.130,37.630,35.570,83.730,17.0
00,2.780,45.600,1

0.400,26.500,4.620,6.440,45.900,2.890,1.760,1.750,3.100,3.600,1 36.220, 48.940,39.7 30,98.1 80, 16.
670,1.980,45.300,1

2.800,29.600,5.990,7.000,49.400,0.570, 2.400,2.140,2.700,3.700,40.770,34.110,2.720,12.280,2.200,
6.660,1.680,1
2.800,29.700,5.800,6.960,49.000,0.450,2.720,1.750,2.600,1.800,65.310,52.720,1.960,11.920,2.000,
5.470,1.550,1
2.800,29.800,5.450,6.930,48.900,0.460,2.720,1.750,2.600,1.700,43.500,14.540,2.340,11.920,2_ 400,
6.430,1.380,1

1.600,28.900,5.940,6.960,57.500,1.160, 3.040,0.970,4.600,2.600,38.040,14.300,6.500,45.840,3.400,
9.280,4.490,1

1.600,28.900,5.770,6.790,57.500,1.660, 3.040,0.970,4.200,2.600,62.590,10.640,8.010,41.150,3.400,
8.570,4.280,1
1.600,295.000,5.300,6.850,56.800,0.710,3.200,1.170,4.100,2.500,59.860,11.300,8.010,40.790,3.400,
9.520,4.480,1

1.900,29.000,6.220,6.750,57.100,1.030, 3.040,1.940,2.400,2.200,10.770,7 2.050,9.520,29.240,2.400,
1.900,8.780,1

1.900,29.000,6.040,6.840,57.300,0.900, 3.200,1.850,2.400,2.200,10.770,92.920,9.520,30.680,2.500,
1.430,7.900,1

1.500,30.300,6.150,6.720,54.800,0.530, 3.680,1.170,2.000, 1.500,5.320,43.570,10.650,31.400,3.8 70,
14.760,8.630,3
1.500,29.900,5.930,6.900,54.500,0.520,3.360,1.650,2.700,1.400,5.320,20.260,25.760,37_.900,4.000,
12.610,10.000,3
1.500,295.900,4.860,7.010,54.800,0.500,4.000,1.460,1.300,1.400,13.500,50.170,21.980,25.990,2.80
0,2.140,8.350,3
0.700,29.400,3.190,7.130,52.400,0.660,4.320,1.260,1.500,2.000,8.040,64.470,18.200,29.240,3.400,



As instrucdes apresentadas correspondem a:

@Relation - indica o nome da base de dados;

@atribute - refere-se aos parametros da qualidade da agua;

@atribute CH - a classe com as 4 saidas que identificam os ciclos hidrolégicos;

@data - finaliza as instrugoes.
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