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Resumo

Este trabalho investiga a aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina para anélise e
predicao da qualidade da agua em areas impactadas pelo rompimento da Barragem de
Fundao na Bacia do Rio Gualaxo do Norte (Mariana/MG). A pesquisa estruturou-se em
duas fases complementares: andlise exploratoria nao supervisionada mediante reducao
dimensional (PCA, UMAP, t-SNE) e clusterizagao (K-Means, HDBSCAN), seguida de
modelagem preditiva supervisionada com trés algoritmos (Random Forest, Gradient
Boosting Machines e Multi-Layer Perceptron). Utilizou-se base de dados de Santos (2018)
contendo 324 amostras de agua coletadas em 27 pontos ao longo de 12 campanhas
de campo. A andlise ndo supervisionada identificou configuracao 6tima (Bloco C, 8
variaveis) com coeficiente de silhueta excepcional de 0,834 e estabilidade temporal de
81,2%, evidenciando agrupamentos naturais robustos frente a variabilidade sazonal. A
modelagem supervisionada demonstrou superioridade do Random Forest, que alcancou
acurdcia de 96,77% no cenario de alta pureza de rétulos (151 amostras), superando o
baseline de Santos (2018) em 2,56 pontos percentuais. Técnicas de inteligéncia artificial
explicdvel (SHAP e LIME) identificaram Fésforo Total e Escherichia coli como variaveis
mais discriminativas, com contribuicao combinada superior a 50% das decisoes. Anélise
critica revelou que qualidade de rétulos domina quantidade de dados: cenario com 151
amostras e pureza >70% superou configuracao com 303 amostras de pureza moderada
em 11,52 pontos percentuais. Demonstrou-se empiricamente o fenémeno de vazamento de
dados (data leakage) quando coordenadas de projegoes dimensionais sao utilizadas como
variaveis preditoras, fundamentando exclusao deliberada dessas coordenadas para garantir
generalizagdo genuina. Os resultados validam aplicabilidade de modelos de aprendizado de
maquina interpretdveis como ferramental para monitoramento ambiental pds-desastre, com
implicagoes praticas para gestao de recursos hidricos e proposi¢ao de protocolo simplificado

focado em varidveis-chave.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina; Qualidade da Agua; Random Forest; Inteligén-
cia Artificial Explicavel; Monitoramento Ambiental Pos-Desastre; Clusterizacao; Barragem
de Fundao.



Abstract

This study investigates the application of machine learning techniques for water quality
analysis and prediction in areas impacted by the Fundao Dam rupture in the Gualaxo do
Norte River Basin (Mariana, Minas Gerais, Brazil). The research was structured in two
complementary phases: unsupervised exploratory analysis through dimensionality reduction
(PCA, UMAP, t-SNE) and clustering (K-Means, HDBSCAN), followed by supervised
predictive modeling with three algorithms (Random Forest, Gradient Boosting Machines,
and Multi-Layer Perceptron). The Santos (2018) database was used, containing 324 water
samples collected from 27 points across 12 field campaigns.Unsupervised analysis identified
an optimal configuration (Block C, 8 variables) with exceptional silhouette coefficient
of 0.834 and temporal stability of 81.2%, revealing natural clusters robust to seasonal
variability. Supervised modeling demonstrated Random Forest superiority, achieving 96.77%
accuracy in the high-purity label scenario (151 samples), surpassing Santos’ (2018) baseline
by 2.56 percentage points. Explainable artificial intelligence techniques (SHAP and LIME)
identified Total Phosphorus and Fscherichia coli as the most discriminative variables,
with combined contribution exceeding 50% of decisions. Critical analysis revealed that
label quality dominates data quantity: a scenario with 151 samples and purity >70%
outperformed a configuration with 303 moderate-purity samples by 11.52 percentage points.
Data leakage phenomenon was empirically demonstrated when dimensional projection
coordinates are used as predictive variables, justifying their deliberate exclusion to ensure
genuine generalization. Results validate the applicability of interpretable machine learning
models as tools for post-disaster environmental monitoring, with practical implications for

water resource management and proposing a simplified protocol focused on key variables.

Keywords: Machine Learning; Water Quality; Random Forest; Explainable Artificial

Intelligence; Post-Disaster Environmental Monitoring; Clustering; Fundao Dam.
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26

1 Introducao

Nos ultimos anos, os desastres naturais passaram a ocorrer com uma frequéncia e in-
tensidade alarmantes. Tal cenario reflete, em grande medida, os efeitos das mudancas
climaticas globais, associadas ao crescimento urbano desordenado e a pressao constante
sobre os recursos naturais. Esses eventos extremos, como enchentes, deslizamentos e secas
prolongadas, comprometem significativamente a infraestrutura das cidades, impactam
negativamente a economia local e colocam em risco a seguranca hidrica das populagoes

afetadas (SANTOS, 2018).

A preservacao da qualidade da dgua, nesse contexto, torna-se um desafio de ordem
publica e ambiental. Nao se trata apenas de um parametro técnico, mas de um elemento
essencial a saiide humana e a manutencao dos ecossistemas aquaticos. O rompimento da
Barragem de Fundao, ocorrido em 15 de novembro de 2015 no municipio de Mariana,
em Minas Gerais, ¢ um exemplo marcante dos impactos provocados por eventos dessa
natureza. A lama que percorreu o leito do Rio Doce deixou nao apenas um rastro de
destruicao ambiental, mas também expds a vulnerabilidade dos nossos sistemas hidricos

diante de desastres tecnolégicos e ambientais.

A andlise da deterioracdo da qualidade da agua apds eventos como esse revela
um problema de carater estrutural. Ainda que ac¢Oes emergenciais sejam indispensaveis,
torna-se cada vez mais necessario adotar metodologias que permitam a antecipacao dos
impactos e a compreensao dos padroes ambientais associados a esses episodios. Nesse
sentido, a pesquisa cientifica assume papel central ao propor abordagens inovadoras que

possibilitem o aprimoramento da gestao de riscos e a mitigacao de danos socioambientais.

Neste cenario, Inteligéncia Artificial (IA) desponta como uma aliada estratégica
na analise ambiental. Longe de representar uma tendéncia efémera, a [A constitui uma
ferramenta robusta, capaz de extrair padrdes ocultos em grandes volumes de dados, muitas
vezes imperceptiveis a analise convencional. Com o uso de algoritmos treinados a partir
de dados provenientes de sensores remotos, estacoes meteorolégicas e bases ambientais, é
possivel antecipar alteragoes nos parametros de qualidade da dgua com maior precisao e
em tempo habil (LI et al., 2023). Além disso, a aplicagao de técnicas de explicabilidade,
como o método SHAP, permite interpretar de forma transparente o comportamento dos
modelos, contribuindo para decisoes mais fundamentadas, especialmente no contexto de

politicas publicas e gestao hidrica.

A aplicacdo da IA na modelagem de fendmenos ambientais tem se mostrado
promissora, sobretudo no que se refere a previsao e monitoramento da qualidade da

agua. Técnicas como algoritmos de Random Forest (RF), maquinas de gradiente (gbm e
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redes neurais multicamadas (MLP) vém sendo utilizadas com resultados expressivos na
identificacao de padrdes e na andlise de séries temporais ambientais complexas (SILVA,
L. R. M. DA, 2023). A capacidade desses modelos em lidar com dados heterogéneos e em

grande escala representa um diferencial importante frente as metodologias tradicionais.

O presente estudo tem como base a pesquisa conduzida por Santos (2018), que
avaliou a qualidade da agua na bacia do Rio Gualaxo do Norte apds a tragédia da
Barragem de Fundao. Diante da evolucao tecnoldgica observada nos ultimos anos, propoe-
se um aprofundamento das andlises ja realizadas, incorporando técnicas mais modernas de
aprendizado de maquina, com vistas a interpretar, com maior clareza, as relagoes entre
as variaveis ambientais e os padroes de qualidade da agua. Ao utilizar a TA de forma
integrada e explicavel, busca-se nao apenas melhorar a acuracia preditiva, mas também
garantir a confiabilidade dos resultados e fortalecer sua aplicabilidade no campo da gestao

ambiental.

1.1 Objetivo

Desenvolver um modelo preditivo utilizando técnicas de aprendizado de maquina, como
Random Forest (RF), Gradient Boosting Machines (GBM) e Multi-Layer Perceptron
(MLP) para prever a qualidade da dgua em areas vulneraveis a desastres naturais. O
modelo serd aplicado sobre a base de dados bruta de Santos (2018), apds tratamento e

analise dos dados, e seus resultados serao comparados com a pesquisa original.

1.2 Objetivos Especificos

1. Realizar o tratamento e pré-processamento dos dados brutos da base
de Santos (2018), incluindo limpeza, remocao de outliers, substituicao de valores

ausentes e normalizacdo, visando melhorar a qualidade das analises.

2. Aplicar e comparar diferentes modelos preditivos, como Random Forest
(RF), Gradient Boosting Machines (GBM) e Multi-Layer Perceptron (MLP), para

identificar os modelos mais eficazes na previsao da qualidade da agua

3. Avaliar o desempenho dos modelos preditivos utilizando métricas de classi-
ficacio como Precisdo, Recall, F1-Score, Matriz de Confusdo e Area sob a Curva

(roc-auc), verificando sua capacidade de prever padroes na qualidade da dgua.

4. Comparar os resultados obtidos com os da pesquisa original, verificando se
o tratamento mais aprofundado dos dados e a aplicacao de técnicas avancadas de TA

trazem melhorias na andalise dos impactos ambientais.
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5. Identificar as variaveis mais relevantes para a previsao da qualidade da
agua, utilizando técnicas de importancia de features baseadas em modelos de arvore,

a fim de compreender quais fatores tém maior influéncia nos padroes observados.

6. Propor diretrizes para o uso de modelos de inteligéncia artificial no
monitoramento da qualidade da agua, destacando os desafios e as vantagens

da implementacao dessas tecnologias em cenarios reais de gestao ambiental.

1.3 Justificativas e Relevancia

O monitoramento da qualidade da agua constitui uma etapa essencial para a compreensao
e gestdao dos impactos ambientais decorrentes tanto de desastres naturais quanto de
atividades antrépicas. Em casos extremos, como o rompimento da Barragem de Fundao,
ocorrido no municipio de Mariana, Minas Gerais, os corpos hidricos afetados passaram
a apresentar um quadro critico de contaminacgao, que dificultou significativamente os
processos de recuperacao ambiental e exigiu a ado¢do de metodologias mais robustas e

sistematicas de avaliacao ao longo do tempo.

O estudo realizado por Santos (2018) representa uma importante contribuigao nesse
campo, ao empregar técnicas de reconhecimento de padroes para analisar a qualidade da
agua na bacia do Rio Gualaxo do Norte. No entanto, a rapida evolucao das ferramentas de
Inteligéncia Artificial (IA) nos tltimos anos abre novas possibilidades de aprofundamento
dessas andlises. Modelos mais avangados, como algoritmos de Random Forest (RF),
maquinas de gradiente (Gradient Boosting Machines — GBM) e redes neurais multicamadas
(Multilayer Perceptron — MLP), permitem interpretar com mais clareza a influéncia das

variaveis ambientais sobre os padroes observados.

A presente pesquisa justifica-se pela necessidade de aprimorar as metodologias de
previsao e analise da qualidade da agua, utilizando técnicas de IA capazes de produzir
resultados mais precisos e, sobretudo, mais interpretaveis. A comparacao e o aperfeigo-
amento das abordagens ja existentes com modelos de aprendizado de maquina visam
nao apenas ampliar a acuracia dos resultados, mas também fortalecer a compreensao dos
padroes ambientais por parte de gestores ptublicos e tomadores de decisao. O aspecto
interpretativo dos modelos torna-se, portanto, um diferencial, ao permitir uma gestao
de riscos mais eficaz e fundamentada, além de contribuir para a formulagao de politicas

publicas ambientalmente responsaveis.

1.4 Organizacao da Estrutura do Trabalho

Conforme apontado por Deslandes e Gomes (2009), os instrumentos e técnicas adotados

para a conducao da pesquisa devem ser descritos de forma clara e em secao propria,
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justificando-se sua escolha e reconhecendo-se as limitagoes inerentes a producao dos dados
(p-49). Dessa forma, a metodologia do presente trabalho contempla pesquisa bibliografica
e documental, complementada por analises empiricas conduzidas pelo pesquisador com

base nos dados obtidos.

Diante da velocidade com que novas informacoes sobre qualidade da agua e técnicas
computacionais sado produzidas, optou-se por um rigoroso critério de selecao das fontes.
Foram priorizadas bases cientificas reconhecidas, como SciELO e Google Académico, além
de bases governamentais de dados ambientais. A escolha metodolégica busca assegurar a

relevancia, a atualidade e a confiabilidade das informagoes analisadas.

A estrutura do trabalho esta organizada da seguinte forma:

o Capitulo 1 — Introdugao: apresenta o problema investigado, a relevancia da

tematica, os objetivos da pesquisa e sua justificativa tedrica e pratica.

o Capitulo 2 — Fundamentagao Tedrica: discute os principais conceitos sobre
qualidade da agua, desastres ambientais e as aplicagoes da Inteligéncia Artificial no

monitoramento ambiental, com destaque para os modelos supervisionados utilizados.

o Capitulo 3 — Metodologia: detalha as etapas de coleta, tratamento e analise dos
dados, bem como os critérios de selecao dos modelos preditivos e os procedimentos

adotados para interpretagao dos resultados.

o Capitulo 4 — Resultados e Discussao: apresenta os resultados obtidos por
meio da aplicacao dos modelos de TA, comparando o desempenho entre as técnicas

utilizadas e interpretando os padroes identificados.

o Capitulo 5 — Consideracgoes Finais: sintetiza os principais achados da pesquisa,
suas implicacOes para a area de gestdo ambiental e propoe dire¢des para estudos

futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Esta secao estabelece o arcaboucgo conceitual e a revisao da literatura que sustentam a
pesquisa, fornecendo a base tedrica para as escolhas metodolédgicas e a interpretagao dos

resultados.

2.1 Qualidade da agua e indicadores ambientais

A qualidade da dgua constitui um dos pilares fundamentais na avaliagao ambiental, sendo
determinante tanto para a preservacao da saide humana quanto para a manutencao
do equilibrio dos ecossistemas aquaticos (SILVA, I. S., 2019). Trata-se de um parametro
multifacetado, influenciado por uma complexa interacao de varidveis fisicas, quimicas e
biologicas, que refletem diretamente o grau de conservagao ou degradagao dos corpos
hidricos (RIBEIRO, 2021; SANTOS, 2018).

Diante dessa complexidade, diversos indicadores ambientais foram desenvolvidos
para simplificar a interpretacio das condicoes da dgua. Entre eles, destaca-se o Indice
de Qualidade da Agua (IQA), que busca integrar multiplos pardmetros em uma tnica
métrica, com o intuito de facilitar o processo decisorio e a comunicac¢ao dos resultados a
diferentes publicos (RIBEIRO, 2021).

2.1.1 Parametros Fisico-Quimicos e Microbiolégicos: Definicao e Relevancia

A base de dados adotada nesta pesquisa contempla 14 variaveis fisico-quimicas e microbio-
logicas, cuja selecao foi orientada pela relevancia ambiental e pelo potencial de diagndstico
das condigoes da dgua. A seguir, sdo apresentados os principais parametros, acompanhados

de suas definic¢oes e significados no contexto da qualidade da agua:

o pH: Representa o potencial hidrogenionico da agua, ou seja, seu grau de acidez ou
Alcalinidade. Valores extremos de pH podem ser letais para organismos aquaticos e

alterar a solubilidade de metais pesados e outros compostos téxicos.

o Turbidez (Turb.): Indica a presenca de particulas em suspensao, como argila,
silte, matéria organica e microrganismos. Elevados niveis de Turbidez prejudicam a
penetracao da luz solar, impactando negativamente os processos fotossintéticos e
podendo estar associados a contaminantes microbiolégicos (U.S. ENVIRONMENTAL
PROTECTION AGENCY (EPA), 2024).
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« Condutividade Elétrica (COND ): Reflete a concentragao de fons dissolvidos na
agua. Alteragoes nos niveis de condutividade podem apontar para fontes de poluicao

como esgoto, fertilizantes ou rejeitos industriais.

e Solidos Totais (ST): Corresponde a soma dos sélidos dissolvidos e suspensos.
Concentragoes elevadas comprometem a transparéncia da agua, interferem no meta-

bolismo aquatico e prejudicam a potabilidade.

o Temperatura (Ta): Afeta diretamente a solubilidade dos gases, especialmente o
oxigénio dissolvido, e influencia a taxa de reagdes quimicas e bioldgicas. Alteragoes

térmicas bruscas podem representar estresse para a fauna aquatica.

o Escherichia coli (E. coli) e Coliformes Totais (CT): A presenca de E. coli
indica contaminacao fecal recente, sendo um alerta para a presenca de patégenos
de risco a saide humana (U.S. ENVIRONMENTAL PROTECTION AGENCY (EPA),
2024). Os coliformes totais abrangem um grupo mais amplo de bactérias que podem

sinalizar poluicao ambiental ou esgoto doméstico.

o (): Parametro essencial para a respiragdo dos organismos aerébicos, representando
a proporc¢ao de oxigénio dissolvido em relagao ao valor de saturacao nas condigoes
locais de temperatura e pressao. Baixos valores de saturagao de oxigénio indicam pro-
cessos de degradacao organica, elevada demanda bioquimica de oxigénio e condigoes

potencialmente prejudiciais a biota aquatica.

e Nitrito (NO;) e Nitrato (NOgs): Compostos nitrogenados que, em excesso,
indicam poluigao por fertilizantes ou esgotos. O Nitrato, em particular, esta asso-
ciado a eutrofizagado e pode provocar a sindrome do bebé azul em lactentes (U.s.
ENVIRONMENTAL PROTECTION AGENCY (EPA), 2024).

o Fosforo Total (PT): O fésforo apresenta multiplas fontes naturais e antrépicas —
intemperismo de rochas fosfaticas citeguidry2000apatite, decomposi¢ao de matéria
orgéanica, aplicagdo de fertilizantes agricolas e esterco animal, e lancamento de
efluentes domésticos (SHARPLEY et al., 1994). Em contextos de mineragao de ferro,
o fosforo pode ser mobilizado por adsor¢ao em 6xidos e hidréxidos de ferro presentes
em sedimentos (costa). Embora essencial ao metabolismo vegetal, o excesso de
fosforo promove eutrofizagao e subsequente esgotamento de oxigénio nos corpos
d’dgua (SHARPLEY et al., 1994).

O conhecimento detalhado de cada uma dessas varidveis permite nao apenas
compreender a dindmica ambiental da bacia estudada, mas também interpretar com maior
precisao os resultados fornecidos pelos modelos de Inteligéncia Artificial, principalmente

em relagdo a importancia atribuida as varidveis de entrada (features).
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2.1.2 Normas e Padrdes de Referéncia para Qualidade da Agua

No Brasil, a Resolugao CONAMA n.° 357/2005 estabelece os critérios legais para o
enquadramento dos corpos d’agua, determinando limites para diversos parametros de
qualidade e orientando a classificacao das aguas segundo seus usos preponderantes Conselho
Nacional do Meio Ambiente (CONAMA) (2005). Esta resolucao constitui o principal marco

normativo no contexto da gestao de recursos hidricos no pafis.

Complementarmente, organismos internacionais como a Organizacao Mundial da
Satide (OMS) e a Agéncia de Protegdo Ambiental dos Estados Unidos (EPA) publicam
diretrizes técnicas que ampliam a perspectiva de analise. A EPA, por exemplo, desenvolve
critérios cientificos com foco na protecao da saiide humana e da vida aquatica, especificando
limites seguros para substincias quimicas, biolégicas e organicas presentes na agua (U.S.

ENVIRONMENTAL PROTECTION AGENCY (EPA), s.d., 2024).

A Tabela 2 apresenta os limites de referéncia para os parametros analisados neste
trabalho, conforme estabelecido pela CONAMA para ambientes de dgua doce. Esses valores
sao fundamentais para avaliar a conformidade ambiental e para sustentar a discussao

critica dos resultados obtidos.

Tabela 2 — Limites de qualidade da d4gua conforme a Resolugago CONAMA n.° 357/2005

Parametro T{po. de Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4
limite

PT (mg.L71) Superior 0,02-0,10* 0,03-0,10* 0,05-0,15* —

OD (mg.L™1) Inferior > 6,0 > 5,0 > 4,0 >20

NO; (mg.L™1) Superior < 10,0 <10,0 <10,0 —

Turb. (UT) Superior <40 < 100 < 100 —

DBOj 90 (mg.L™!) Superior < 3,0 <5,0 < 10,0 —

2 Os limites variam conforme o tipo de corpo hidrico (1éntico, l6tico, intermedidrio ou tributario direto).
Fonte: Adaptado de Conselho Nacional do Meio Ambiente (CONAMA) (2005).

b A notacio DBQO:s o refere-se & Demanda Bioquimica de Oxigénio determinada apds cinco dias de
incubacdo a 20 °C, parametro classico utilizado para estimar a carga organica biodegradavel presente no
corpo hidrico.

¢ Embora a Resolu¢gito CONAMA n.2 357/2005 estabeleca limites normativos para o oxigénio dissolvido
em termos de concentracio absoluta (mg.L~1), neste estudo emprega-se adicionalmente a saturacio de
oxigénio dissolvido (SatOD), expressa em porcentagem, como varidvel analitica complementar. A
utilizacdo de SatOD permite considerar os efeitos da temperatura e da pressdo atmosférica, sendo
particularmente adequada para analises multivariadas e comparagoes espaciais entre pontos de
monitoramento.

A incorporacao desses limites legais ao trabalho nao apenas assegura a aderéncia a
legislagao ambiental vigente, mas também oferece um referencial técnico para a anélise

critica dos dados e das previsoes geradas pelos modelos computacionais no Capitulo 4.
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2.1.3 Especificidades da Bacia do Rio Gualaxo do Norte

A bacia do Rio Gualaxo do Norte foi diretamente impactada pelo rompimento da Barragem
de Fundao em 2015, evento que desencadeou uma série de consequéncias ambientais, sociais
e econdmicas. O estudo conduzido por Santos (2018) serviu como base para a selecao das
variaveis deste trabalho, priorizando aquelas que melhor refletiam os efeitos dos rejeitos de

mineragao nos corpos hidricos da regiao.

Na pesquisa original, os parametros Nitrito e Nitrato foram excluidos devido a
“particularidades da regiao” (SANTOS, 2018), possivelmente associadas & baixa presenca
de compostos nitrogenados nos rejeitos liberados, compostos majoritariamente por éxidos
de ferro e silica. Essa escolha metodologica reforca a importancia de se considerar as

caracteristicas geoquimicas locais na selecdo das variaveis.

A analise critica dessas particularidades contribui para justificar as escolhas me-
todolégicas adotadas neste trabalho e evidencia o compromisso com a especificidade do

contexto ambiental analisado.

2.2 Técnicas Estatisticas e Inteligéncia Artificial na Anéalise Ambi-

ental

2.2.1 Meétodos Estatisticos Tradicionais

Historicamente, a analise da qualidade da dgua tem se baseado em técnicas estatisticas mul-
tivariadas para identificar padroes, agrupar amostras semelhantes e compreender rela¢oes
entre variaveis fisico-quimicas e microbiolégicas. Dentre essas abordagens, destacam-se
a PCA e a Andlise Discriminante Linear (LDA), amplamente utilizadas em estudos

ambientais para reducdo de dimensionalidade e classificagao.

Anilise de Componentes Principais (PCA)

A PCA, também conhecida como Transformada de Karhunen-Loeve ou Trans-
formada de Hotelling, é uma técnica nao supervisionada que transforma varidveis pos-
sivelmente correlacionadas em componentes principais linearmente nao correlacionados
(JOLLIFFE; CADIMA, 2016; GREENACRE; GROENEN; HASTIE et al., 2022). Seu objetivo é
reduzir a dimensionalidade dos dados com maxima preservacao da variancia original. Essa
transformacao é fundamentada em autovalores e autovetores da matriz de covaridncia, onde
os primeiros componentes representam maior propor¢ao da variabilidade total (JOLLIFFE;

CADIMA, 2016).

Em estudos ambientais, a PCA é aplicada para reconhecer padrdes de contaminagao,

avaliar similaridades entre corpos hidricos e explorar a estrutura interna de grandes
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conjuntos de dados (ENVIRONMENTAL COMPUTING, 2022). Entretanto, seu uso exige
atencao a limitacoes metodologicas, como a necessidade de padronizacao das variaveis, a

sensibilidade a outliers e a suposi¢ao de linearidade entre varidveis (JOLLIFFE; CADIMA,
2016).

Anilise Discriminante Linear (LDA)

A LDA é uma técnica supervisionada de classificacdo multivariada que visa pro-
jetar os dados em um espac¢o de menor dimensao, maximizando a separabilidade entre
classes previamente definidas (AL-SHAMI; AL-MOUSA, 2024). O método busca diregbes que
maximizem a variancia entre classes e minimizem a variancia intra-classe, com base em

distribuigoes gaussianas com covariancias semelhantes (AL-SHAMI; AL-MOUSA, 2024).

Em contextos ambientais, a LDA tem sido aplicada para distinguir regioes impacta-
das por poluicao, classificar pontos de coleta e auxiliar na selecao de variaveis significativas
(sanTOS, 2018). Comparada & PCA, a LDA mostra-se mais eficaz em tarefas de clas-
sificacao, embora apresente restrigoes quanto a distribuicao dos dados e a presenca de

multicolinearidade entre atributos (AL-SHAMI; AL-MOUSA, 2024).

2.2.2  Modelos de Aprendizado de Maquina na Previsdo da Qualidade da Agua

O uso de algoritmos de aprendizado de maquina tem se intensificado na analise da qualidade
da agua, dada sua capacidade de lidar com relagoes nao lineares e conjuntos de dados de
alta dimensionalidade (LI et al., 2023).

Random Forest (RF)

O algoritmo Random Forest (RF) baseia-se na construgao de multiplas arvores de
decis@o a partir de subconjuntos aleatérios dos dados e das varidveis (BREIMAN, 2001).
Suas vantagens incluem robustez a outliers, capacidade de lidar com dados ausentes e boa
estimativa da importancia das varidveis (SALMAN; KALAKECH; STEITI, 2024). Entretanto,
¢é considerado um modelo de “caixa preta”, com baixa interpretabilidade e elevado custo

computacional em grandes bases (BREIMAN, 2001).

Gradient Boosting Machines (GBM)

O Gradient Boosting Machines (GBM) é um método de boosting sequencial que
otimiza residuais de modelos anteriores, construindo preditores fortes a partir de modelos
fracos (FRIEDMAN, 2001). Apresenta alto desempenho preditivo e é flexivel para diferentes
tarefas, mas demanda ajuste fino de hiperparametros e é sensivel a overfitting (NATEKIN;

IYENGAR, 2013; RAHMAN et al., 2023).
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Multi-Layer Perceptron (MLP)

As Redes Neurais do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP) sao compostas por
camadas ocultas capazes de aprender relacoes complexas entre as variaveis de entrada
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Apesar do bom desempenho em problemas nao
lineares, as MLPs apresentam baixa interpretabilidade, elevada demanda computacional e

sensibilidade a dados incompletos (WANG et al., 2022).

2.2.3 Técnicas de Reducao de Dimensionalidade: t-SNE e UMAP

Com o crescimento de conjuntos de dados ambientais complexos, surgem métodos nao
lineares para reducao de dimensionalidade e visualizacdo, como o t-SNE e o UMAP

(MCINNES LELAND; MELVILLE, 2018; MAATEN; HINTON, 2008).

O t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) transforma distancias de
alta dimensao em probabilidades de similaridade, permitindo visualizar agrupamentos
locais por meio de uma projecao nao linear que preserva principalmente estruturas de
vizinhanga (MAATEN; HINTON, 2008). Embora seja eficaz para identificar padroes complexos,
sua alta complexidade computacional e sensibilidade aos parametros iniciais limitam a

reprodutibilidade entre execugoes sucessivas (AL-SHAMI; AL-MOUSA, 2024).

O Uniform Manifold Approzimation and Projection (UMAP), por sua vez, baseia-se
em fundamentos topolégicos e de geometria Riemanniana para preservar tanto estruturas
locais quanto globais dos dados (MCINNES LELAND; MELVILLE, 2018). Destaca-se por
sua maior velocidade computacional, escalabilidade e consisténcia dos resultados entre
execugoes, caracteristicas que justificaram sua priorizacao nas andlises quantitativas deste
trabalho (MAATEN; HINTON, 2008). Ambos os métodos sao complementares & PCA, sendo
especialmente 1teis em andlises exploratorias de dados ambientais de alta dimensionalidade

(AL-SHAMI; AL-MOUSA, 2024).

2.2.4 Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl): SHAP e LIME

A crescente utilizagao de modelos complexos exige mecanismos que promovam transparén-
cia e compreensao das decisoes automatizadas. Nesse contexto, a Inteligéncia Artificial

Explicavel (XAI) emerge como uma abordagem essencial (FINZEL, 2025).

O SHAP baseia-se na teoria dos jogos para calcular a contribuicao individual de
cada varidvel em uma previsao especifica (FINZEL, 2025). Em estudos ambientais, sua
aplicacdo tem permitido identificar as features mais relevantes para a classificagdo de areas
contaminadas (MAKUMBURA et al., 2024).

O LIME explica as decisoes de modelos opacos por meio da aproximacao local com

modelos lineares interpretaveis, destacando os atributos mais influentes em cada instancia
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(FINZEL, 2025). Ambas as técnicas promovem a confiabilidade, a auditoria e a ética na

utilizacao da TA.

A crescente incorporacao de sistemas de Inteligéncia Artificial em contextos sensiveis,
como o monitoramento ambiental e a gestao de recursos hidricos, exige que tais tecnologias
sejam nao apenas eficientes, mas também transparentes, justas e eticamente responsaveis.
Nesse sentido, as abordagens de Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI) representam um

avango crucial para a construcao de sistemas confiaveis e auditaveis.

Ferramentas como o SHapley Additive exPlanations (SHAP) e o Local Interpretable
Model-agnostic Explanations (LIME) permitem identificar, com clareza, quais variaveis
exerceram maior influencia sobre as decisoes de um modelo. Isso possibilita que pesquisa-
dores e desenvolvedores identifiquem e corrijam vieses, inconsistencias ou padroes ocultos

nos dados que poderiam comprometer a equidade e a precisao dos resultados (RASAQ,
2025).

No ambito da gestao ambiental, essa capacidade de interpretagdo nao o s6 aprimora
o desempenho técnico das solugoes automatizadas, também assegura que as decisoes
relacionadas ao uso da agua estejam fundamentadas em evidéncias reais e relevantes, e

nao em correlagoes espurias ou viesadas.

Além disso, a XAl reforca a responsabilizacao institucional ao permitir que regu-
ladores e agentes publicos tenham acesso a logica por tras das previsoes geradas pelos
sistemas de IA. Essa transparéncia é essencial para garantir a conformidade com normas
éticas e legislagdoes ambientais, permitindo auditorias independentes e tomadas de decisao

mais seguras (RASAQ, 2025).

Outro ponto fundamental é a relacdo de confianga estabelecida entre os sistemas
baseados em [A e os diferentes stakeholders envolvidos — incluindo gestores, cientistas
ambientais e comunidades locais. Ao fornecer explicacoes compreensiveis para os resultados
apresentados, a XAl torna a tecnologia mais acessivel e aceitavel, reduzindo resisténcias a
sua adogao (RASAQ, 2025).

Portanto, a insercao da XAl no presente trabalho nao se configura apenas como
um diferencial técnico, mas como um compromisso ético com a qualidade, a integridade
e a responsabilidade social da pesquisa. Em dominios onde as decisdoes podem impactar
diretamente a satude publica e a preservagao dos ecossistemas, a capacidade de explicar
como e por que uma decisdo foi tomada é tao vital quanto a prépria acuracia do modelo
(SANTOS, 2018).

Dessa forma, reforca-se que a adog¢ao de técnicas explicdveis no desenvolvimento de
modelos preditivos ambientais é uma etapa indispensavel para garantir nao sé a eficiéncia

analitica, mas também a justica e a legitimidade das solugoes baseadas em Inteligéncia

Artificial.
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2.2.5 Trabalhos Correlatos e o Estado da Arte

Estudos recentes tém consolidado a aplicagao de IA na previsao da qualidade da agua.
Santos (2018) combinaram PCA, Redes de Kohonen e LDA para classificar pontos afetados
por desastre ambiental, alcangando acurécia superior a 90%. Igor Santos Silva (2019)
utilizaram Random Forest e Redes Neurais para prever clorofila-a com desempenho
satisfatorio mesmo com bases reduzidas. Ja Luiz Ricardo Mantovani da Silva (2023)
integraram dados climaticos, sensoriamento remoto e algoritmos como SVM e RF para
monitoramento da Bafa de Guanabara. Por fim, Li et al. (2023) compararam cinco modelos
de TA para previsao de pH em corpos hidricos, destacando o melhor desempenho de

técnicas baseadas em arvores.

Esses trabalhos reforcam a relevancia da abordagem proposta neste TCC, que
combina RF, GBM, MLP,t-SNE, UMAP e XAI para oferecer nao apenas previsoes mais
precisas, mas também interpretaveis. O objetivo é contribuir com solugoes que aliem rigor

técnico, inteligéncia computacional e responsabilidade ética na anélise ambiental.
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3 Metodologia

3.1 Conjunto de Dados

Este trabalho utilizou a base de dados de qualidade da dgua compilada por Santos (2018),
que conduziu amostragens sistematicas ao longo de um ciclo hidrolégico completo na bacia
do Rio Gualaxo do Norte, Minas Gerais. A escolha dessa base justifica-se pela relevancia
histérica e ambiental do evento de ruptura da Barragem de Fundao, ocorrido em novembro
de 2015, e pela oportunidade de aplicar técnicas modernas de inteligéncia artificial a
dados ambientais previamente analisados por métodos estatisticos classicos, permitindo

comparagoes metodolégicas diretas.

3.1.1 Contexto Espacial e Temporal da Coleta

As amostragens abrangeram 27 pontos de monitoramento estrategicamente distribuidos
ao longo da rede hidrografica, refletindo diferentes compartimentos hidrogeomorfologicos e
condigbes de impacto. Os pontos Ponto de Coleta (PC)1 a PC10 representam regides
de referéncia, situadas a montante da area de influéncia direta do rompimento da
barragem ou em tributdrios nao afetados pela pluma de rejeitos. Os pontos PC11 a PC27
correspondem a areas diretamente impactadas, localizadas a jusante do ponto de
ruptura e expostas a deposicao de lama de rejeitos minerarios nos sedimentos de fundo e

margens fluviais.

Cada ponto foi amostrado em duas campanhas sazonais contrastantes — esta-
¢ao seca e estagdo chuvosa —, totalizando inicialmente duas coletas por ponto (54
amostragens/ponto ao longo do ciclo). Essa estratégia temporal permitiu capturar vari-
acoes hidrodindmicas associadas ao regime de vazoes, fundamentais para compreender
processos de ressuspensao de sedimentos, diluicdo de poluentes e transporte de nutrientes.
A sazonalidade hidrolégica é particularmente relevante em bacias tropicais como a do
Rio Doce, onde a alternancia entre periodos de estiagem e precipitagoes intensas modula
significativamente a concentragao de poluentes e a disponibilidade de oxigénio dissolvido

(HATJE; PEDREIRA; REZENDE, 2017).

3.1.2 Variaveis Monitoradas

Foram monitoradas 14 variaveis fisico-quimicas e microbiolégicas, selecionadas por Santos
(2018) com base em sua relevincia para caracterizagdo da qualidade da dgua em sistemas
aquaticos impactados por atividades antropicas. O conjunto de variaveis pode ser agrupado

em quatro categorias funcionais:
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Parametros Fisico-Quimicos Gerais

Incluem pH, Turbidez (Turb.), Condutividade Elétrica (COND), Sélidos
Totais (ST), Temperatura (Ta) e Alcalinidade (Alca.). Esses pardmetros fornecem
informacao sobre o estado fisico da dgua, carga de sélidos suspensos, mineralizagdo i6nica
e capacidade de tamponamento. A Turbidez, em particular, constitui indicador direto da
presenca de particulas finas de rejeitos minerarios em suspensao ou depositadas no leito

fluvial (HATJE; PEDREIRA; REZENDE, 2017).

Indicadores de Oxigenacdo e Processos Redox

Abrangem Saturacdo de Oxigénio Dissolvido (SatOD) e Potencial de
Oxirreducao (ORP). Esses pardmetros refletem a dindmica respiratéria do ecossistema
aquatico, processos de decomposicao orgéanica e condi¢oes redox da coluna d’agua. A
saturacao de oxigénio é frequentemente utilizada para avaliar o estresse ambiental causado

por cargas organicas excessivas ou condigoes de eutrofizagdo (CASTILLO; M., 2021).

Nutrientes

Incluem Fésforo Total (PT), Nitrato (NOj), Nitrito (NO;) e Cloretos (CL).
Esses compostos desempenham papel central na dindmica trofica de ecossistemas aquaticos,
influenciando a produtividade primaria e os processos de eutrofizacdo. Concentragoes
elevadas de fosforo, frequentemente associadas ao arraste superficial de sedimentos ricos em
minerais fosfatados, constituem indicador relevante em bacias impactadas por mineracao

(WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2017).

Indicadores Microbiolégicos

Representados por Escherichia coli (E. coli) e Coliformes Totais (CT), esses
parametros sinalizam contaminagao fecal e comprometimento sanitario da agua. Embora
nao estejam diretamente relacionados ao impacto dos rejeitos minerarios, valores elevados
refletem contribuicoes difusas de efluentes domésticos nao tratados, problema recorrente em
bacias hidrogréaficas rurais brasileiras (AGENCIA NACIONAL DE AGUAS (ANA); MINISTERIO
DO MEIO AMBIENTE; PROGRAMA DAS NACOES UNIDAS PARA O MEIO AMBIENTE, 2017).

3.1.3 Caracteristicas da Base Bruta e Desafios de Qualidade

A base de dados original apresentava desafios tipicos de conjuntos ambientais coletados
em campo, que motivaram o desenvolvimento do pipeline de pré-processamento descrito

na Sec¢ao 3.2. Identificou-se que 4,3% dos registros continham ao menos uma variavel



Capitulo 3. Metodologia 40

com valor ausente (missing value), refletindo limitagoes operacionais de campo, falhas

instrumentais ou impossibilidade de quantificacao em amostras com caracteristicas extrema.

Adicionalmente, a detec¢ao preliminar pelo método do Intervalo Interquartil (IQR),
fator 1,5, identificou 183 candidatos a owutliers distribuidos entre as 14 variaveis
monitoradas. Valores extremos sao esperados em sistemas aquaticos impactados por
eventos episddicos (pulsos pluviométricos, ressuspensao de sedimentos, descargas pontuais
de efluentes), mas também podem refletir erros analiticos ou inconsisténcias na transcrigao
de dados. Diante dessa ambiguidade, optou-se por uma abordagem de validagao contextual
baseada em regras fisico-quimicas, conforme documentado no Apéndice A, que permitiu

distinguir valores extremos plausiveis de inconsisténcias genuinas.

3.1.4 LimitacGes Reconhecidas da Base Original

Embora a base de Santos (2018) constitua referéncia consolidada para estudos sobre o
impacto do rompimento da Barragem de Fundao, algumas limita¢oes intrinsecas devem

ser reconhecidas:

« Resolugao temporal restrita. A amostragem em apenas duas campanhas (seca e
chuvosa) captura a variabilidade sazonal dominante, mas ndo permite caracterizar
eventos extremos de curta duragdo (enchentes, estiagens prolongadas) ou processos

de transicao entre estagoes.

» Auséncia de dados pré-evento. A coleta foi realizada dois anos apds o rompimento
da barragem, periodo durante o qual processos de estabilizacao e remobilizacao de
sedimentos ja haviam alterado significativamente as condigoes iniciais. A auséncia
de séries histéricas pré-desastre impede comparagoes diretas do estado anterior a

contaminagao.

» Variaveis nao monitoradas. Pardmetros relevantes como metais pesados (ferro,
manganés, aluminio), carbono orgénico dissolvido e compostos organicos persistentes
nao foram incluidos no escopo analitico original, limitando a compreensao de processos

biogeoquimicos complexos.

o Distribuicao espacial desbalanceada. O ntmero de pontos nos tributarios
afetados (132 amostras) é consideravelmente superior ao niimero de pontos no rio
principal afetado (72 amostras), refletindo a estratégia de amostragem original mas
introduzindo desbalanceamento nas classes que pode afetar o treinamento de modelos

supervisionados.
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Essas limita¢oes nao comprometem a validade cientifica da base, mas contextualizam
as analises subsequentes e justificam escolhas metodolédgicas especificas, como a validacao

cruzada por grupos (Secao 3.3) e a utilizacdo de técnicas robustas de imputagao (Segao 3.2).

3.2 Pipeline de Pré-processamento

-O pré-processamento foi concebido para assegurar integridade, coeréncia contextual e
reprodutibilidade, reduzindo o impacto de valores anémalos sem perda de informagao
ambiental relevante. Em consonancia com abordagens contemporaneas que integram
inteligéncia artificial ao monitoramento da qualidade da agua — tradicionalmente um
processo custoso e sujeito a ruidos analiticos —, adotou-se um pipeline modular que combina

imputacao contextualizada, deteccao inteligente de outliers e padronizacao robusta.

Metadados contextuais.

O conjunto de dados foi enriquecido com as varidveis Grupo_Referencia e Estacao.
A primeira deriva do niimero do ponto (Pint_Num) e reflete o contexto espacial (rio principal
ou tributario; afetado ou nao afetado), enquanto a segunda é obtida a partir do campo de
amostragem (Campo — {Seca, Chuvosa}). Essa contextualiza¢ao é essencial, uma vez que a
hidrodinamica e os processos biogeoquimicos variam sazonalmente e entre compartimentos

da bacia (SANTOS, 2018).

Imputacdo granular de valores ausentes.

Os valores ausentes foram preenchidos pela mediana no nivel do contexto (Grupo
_Referencia, Estacao), de modo a preservar a coeréncia hidroambiental local. Como
medida de contingéncia (fallback), quando a mediana contextual nao estava disponivel
por insuficiéncia amostral, aplicou-se a mediana global da variavel. Essa abordagem
¢ recomendada em bases ambientais heterogéneas, pois reduz o viés introduzido por

imputagoes arbitrarias (EVERITT et al., 2011; LI et al., 2023).

Deteccdo e validacdo fisico-quimica de outliers.

A identificagdo preliminar utilizou o método do intervalo interquartil (Intervalo
Interquartil (IQR)), aplicado separadamente dentro de cada contexto. Em seguida, cada
valor extremo foi submetido ao médulo de validagao fisico-quimica, desenvolvido

especificamente para este estudo.

Esse moédulo aplica um conjunto estruturado de regras ambientais, baseadas em
principios redox, balanco i6nico, solubilidade, transporte de particulas e plausibilidade

microbiologica, avaliando:
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consisténcia do valor em relacao ao processo esperado no ponto e estagao;

compatibilidade com varidveis correlacionadas (e.g., turbidez, sélidos, nutrientes);

aderéncia a faixas ambientalmente viaveis reportadas na literatura;

comportamento temporal e espacial dentro do mesmo grupo de referéncia.

O modulo classifica cada caso como Manter ou Tratar, fornecendo uma justificativa
ambiental interpretavel. A tabela completa de regras, exemplos e justificativas encontra-se

no Apéndice A.

Imputacao seletiva de outliers.

Apenas os valores classificados como Tratar foram substituidos pela mediana
contextual correspondente, calculada com exclusao do préprio registro. Essa substituicao

localizada minimiza distor¢oes e mantém a estrutura das distribuigoes originais.

Padronizacdo robusta.

As varidveis numéricas foram escalonadas via RobustScaler, técnica adequada
para distribuigdes assimétricas e resiliente a valores extremos residuais. O modelo ajustado

foi persistido para garantir reprodutibilidade em todas as etapas posteriores.

Rastreabilidade.

Todos os artefatos do pré-processamento — dados tratados, relatorios de valida-
¢ao, imputacoes realizadas, valores substituidos e modelos de escalonamento — foram

registrados automaticamente, assegurando transparéncia e reproducao integral do pipeline.

Impacto do Pré-processamento na Qualidade dos Dados

A aplicacao do médulo de validacao reduziu significativamente a distor¢ao causada
por valores anomalos, preservando as relagoes hidrologicas naturais entre variaveis corre-
lacionadas (e.g., Potencial de Oxirredugao (ORP) e Demanda Bioquimica de Oxigénio
(DBO); Sélidos Totais (ST) e Condutividade Elétrica (COND)). Essa etapa foi essencial
para evitar que padroes artificiais influenciassem a clusterizacao e as métricas dos modelos
supervisionados, garantindo que o conjunto resultante represente com maior fidelidade a

variabilidade real do sistema aquatico.

A estratégia integrada de pré-processamento adotada neste trabalho reduz o viés

decorrente de exclusoes indiscriminadas, mantém a coeréncia hidroquimica das séries e
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estabelece uma base sélida para as andlises exploratéria, ndo supervisionada e supervisi-
onada subsequentes (SANTOS, 2018; EVERITT et al., 2011; XU; WUNSCH, 2005; LI et al.,
2023). O médulo de validagao de outliers, desenvolvido especificamente para este
estudo, estd documentado no Apéndice A e representa um avanco metodologico relevante

para a garantia de qualidade de dados ambientais.

Os detalhes completos de implementacao, parametros dos algoritmos, estrutura
das saidas e protocolos auxiliares do pipeline de pré processamento estao documentados

no Apéndice A.

3.3 Pipeline de Analise Nao Supervisionada — Estruturacio e

Logica Metodologica

Esta secdo descreve o nucleo exploratorio do estudo, dedicado a identificacao de padroes
latentes na base de dados por meio de técnicas de aprendizagem nao supervisionada.
O pipeline foi integralmente desenvolvido em Python e organizado de modo modular
e reprodutivel, permitindo executar e comparar, sob as mesmas condigoes, diferentes
composicoes de variaveis, projecoes e algoritmos de agrupamento. O objetivo central foi
compreender como conjuntos tematicos de varidaveis ambientais se organizam em termos
de estrutura interna e separabilidade, fornecendo base conceitual e empirica para a etapa

supervisionada subsequente.

3.3.1 Estratégia de selecdo de variaveis

Adotou-se uma abordagem hierarquica e iterativa de selecao, conduzida em duas etapas
complementares: (i) anélise preliminar por blocos teméticos independentes; e (ii) construgao
de blocos principais consolidados, a partir das combinag¢oes mais informativas. A estratégia
segue recomendacoes classicas de selecao progressiva guiada por contribui¢ao e redundéncia,
com foco em maximizar variancia explicada e reduzir sobreposi¢ao informacional (JOLLIFFE,

2002; XU; WUNSCH, 2005).

Etapa 1: Analise tematica por blocos independentes

A organizacao das varidveis em blocos tematicos partiu de fundamentos hidrologi-
cos e ambientais amplamente discutidos na literatura, sendo complementada pela analise
exploratéria conduzida apds o pré-processamento. Esse arranjo buscou refletir os processos
predominantes que estruturam a qualidade da dgua na bacia estudada, de modo a favo-
recer interpretagdes consistentes nas etapas nao supervisionadas subsequentes. A seguir,
apresentam-se os trés blocos teméaticos adotados, acompanhados de breves justificativas

conceituais.
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« Bloco Minerario: Turbidez (Turb.), ST, COND, Alcalinidade (Alca.), Fés-
foro Total (PT). Este bloco retne varidveis associadas a processos de transporte de
particulas, mineralizacao e enriquecimento i6nico da agua. A Alca. foi incorporada a
esse conjunto por refletir mecanismos de tamponamento e dissolu¢ao mineral tipicos
de trechos sujeitos a maior intemperismo e aporte de sedimentos. O Fésforo Total
(PT), embora participe de processos biogeoquimicos, foi aqui alocado devido & sua
forte ligacdo ao material particulado, fendémeno extensivamente documentado na
literatura de recursos hidricos. Em sistemas com elevada carga de sélidos, grande
parte do PT permanece adsorvida a particulas em suspensao, razao pela qual sua

inclusao no dominio minerario se mostra coerente do ponto de vista ambiental.

« Bloco Sanitario: Escherichia coli (E. coli), Coliformes Totais (CT), DBO.
Este bloco contempla indicadores de contaminacao organica e microbiolégica, co-
mumente associados a aportes recentes de esgoto doméstico e efluentes urbanos.
A decisao de manter F. coli e CT no mesmo bloco se justifica por sua origem
comum e por captarem dimensoes complementares da contaminacao fecal. Ainda
que apresentem elevada associagao conceitual, trata-se de variaveis com comporta-
mentos independentes no ambiente, influenciados por fatores como sensibilidade a
condigoes fisico-quimicas, sobrevivéncia diferencial e variabilidade temporal. A DBO,
por sua vez, integra esse dominio por expressar a demanda oxidativa relacionada
a decomposicao de matéria organica biodegradavel, um mecanismo que se conecta

diretamente as pressoes sanitarias observadas nos corpos d’agua.

« Bloco Biogeoquimico: pH, Saturacdo de Oxigénio Dissolvido (SatOD),
NOj3, NO,, ORP, Cloretos (CL). Esse bloco retine parametros que descrevem o
equilibrio acido—base, a oxigenacao do meio e os processos redor responsaveis pela
transformacao de compostos nitrogenados e pela dindmica metabdlica da coluna
d’agua. As variaveis incluidas refletem o conjunto de reagoes quimicas e bioquimicas
que sustentam a ciclagem de nutrientes, influenciando de maneira integrada a

estrutura fisico-quimica do ambiente aquatico.

De forma geral, optou-se por uma classificacao exclusiva de cada variavel, ainda
que alguns parametros apresentem interacoes com mais de um dominio. Essa estratégia
favorece a interpretabilidade dos blocos e evita redundancias metodoldgicas, assegurando
uma base conceitual sélida para a etapa de agrupamento. Aspectos especificos — como a
atuacao do PT como variavel de transicao entre processos minerarios e biogeoquimicos, ou
a relacdo ortogonal entre F. coli e CT — serdo discutidos com maior profundidade na segao

de resultados, onde a estrutura empirica dos dados é apresentada de forma detalhada.

Cada bloco foi submetido ao mesmo fluxo metodoldgico, assegurando compa-

rabilidade: (a) escalonamento robusto das varidveis (RobustScaler); (b) avaliacdo de
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redundancia e, quando aplicavel, redugao preliminar por PCA para preservar ao menos
90% da varidncia explicada; (c) projegao topoldgica com UMAP e t-SNE; (d) clusterizagao
densitéria e particional (HDBSCAN e K-Means); e (e) registro de métricas internas (Si-
lhouette, Calinski-Harabasz, Davies-Bouldin) e externas (Adjusted Rand Index (ARI),
NMI, homogeneidade, completude e V-measure) (STREHL; GHOSH, 2002; HUBERT; ARABIE,
1985; MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008).

3.3.2 Fase 2: Construcdo dos Blocos Principais

Com base nas varidveis selecionadas mediante andlise de loadings da Fase 1 (critério:
loading > 0,90 nos dois primeiros componentes principais), definiram-se trés Blocos
Principais que consolidam varidveis complementares para andalise integrada. A Tabela 3
apresentou a organizagao inicial das varidveis em trés grupos (Minerdrio, Sanitério e

Biogeoquimico), dos quais foram extraidas as varidveis mais representativas.
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Tabela 3 — Da andlise temdtica (Fase 1) aos Blocos Principais (Fase 2): critérios de sele¢ao
e composicao.

Bloco Tematico n Variaveis Originais Destino nos Blocos Princi-
pais (A, B, C)

Alca, Turb (loading > Incluidas: Nucleo mineral co-
Minerario 5 0,90) mum (A, B, C)
ST, PT (loading < 0,90) Incluidas: Adicdo estratégica

por relevancia ambiental (trans-
porte de sedimentos + eutrofiza-

¢ao)
Cond (loading < 0,90)  Excluida: Colinearidade com
Alca (r > 0,85)

E. coli, CT (loading > Incluidas: E. coli (B, C), CT

Sanitario 3 0,90) (A, C) — complementaridade
PC1/PC2
DBO (loading < 0,07) Excluida: Contribuicdo margi-
nal

. - NO, Cloretos (loading Incluidas: Discriminantes bio-
Biogeoquimico 5

> 0,90) geoquimicos (A, B, C)

pH, Satod, ORP Excluidas: Loadings dispersos
em PC3/PC4

Blocos Principais: Bloco A (7 var): ST, Turb, Alca, Cl, NO , CT, PT

Bloco B (7 var): ST, Turb, Alca, Cl, NO , E. coli,
PT

Bloco C (8 var): ST, Turb, Alca, Cl, NO , E. coli,
CT, PT

Fonte: Elaboracao prépria (2025).

Nota: A transi¢ao Fase 1 — Fase 2 nao se limitou ao critério de loading > 0,90. Embora Alca, Turb, F.
coli, CT, NO e Cloretos tenham sido priorizadas por dominancia em PC1/PC2 (loading > 0,90), as
variaveis ST e PT foram estrategicamente adicionadas aos Blocos Principais por relevancia
ambiental documentada: ST captura transporte de sedimentos e PT reflete processos de eutrofizagao,
ambos fundamentais para caracterizagdo de impacto em bacias hidrogréficas pds-desastre (SANTOS, 2018).
A excluséo de Cond (colinearidade com Alca), DBO (contribuigdo marginal) e pardmetros redox (pH, Sat
O, ORP — loadings dispersos) priorizou parciménia e controle de multicolinearidade.

Os blocos principais nao correspondem exatamente aos blocos tematicos, mas
sim a combinacoes otimizadas dessas variaveis selecionadas, provenientes de multiplos
blocos, escolhidas por seu poder discriminante e baixa redundancia. A 16gica de construcao
priorizou: (i) preservar a assinatura mineral do impacto da barragem, (ii) adicionar
discriminantes sanitarios e biogeoquimicos, e (iii) controlar a colinearidade para evitar

overfitting.

Bloco A: Assinatura Mineral + Discriminacdo Basica

Variaveis incluidas: Sélidos Totais (ST), Turbidez (Turb.), Alcalinidade (Alca.),
Cloretos (CL), Nitrato (NOj), Coliformes Totais (CT) Fésforo Total (PT) (7 varidveis).
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Justificativa: Turb. e Alca. capturam a assinatura direta do rejeito mineral
(SANTOS, 2018), enquanto Cloretos e NO3 funcionam como discriminantes biogeoquimicos
que diferenciam processos naturais de interferéncias antrépicas. A inclusao de CT adiciona
um marcador sanitario basico, util para distinguir trechos do Rio Principal de Tributarios
com maior carga fecal. ST e PT completam o perfil fisico-quimico, capturando transporte
de sedimentos e eutrofizacao. Excluiu-se COND devido a alta colinearidade com Alca.

(correlagao >0,85), evitando redundéncia e mantendo parcimonia.

Bloco B: Sanitario + Mineral Essencial

Variaveis incluidas: Sélidos Totais (ST), Turbidez (Turb.), Alcalinidade (Alca.),
Cloretos (CL), Nitrato (NOg), Escherichia coli (E. coli), Fésforo Total (PT) (7 varidveis).

Justificativa: Substitui Coliformes Totais por E. coli, marcador sanitario mais
especifico de contaminagao fecal recente (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2017). Essa
troca visa capturar fontes de contaminacao pontual (lancamentos de esgoto) com maior
precisdao, embora a custa de maior variabilidade temporal. A assinatura mineral (Turb.,
Alca., ST) e os discriminantes ambientais (CL, NO3, PT) permanecem inalterados em

relagdo ao Bloco A.

Bloco C: Integracdo Completa com Perfil Sanitario Dual

Variaveis incluidas: Sélidos Totais (ST), Turbidez (Turb.), Alcalinidade (Alca.),
Cloretos (CL), Nitrato (NOg), Escherichia coli (E. coli), Coliformes Totais (CT), Fosforo
Total (PT) (8 variaveis).

Justificativa: Combina informagao mineral e sanitaria completa, preservando tanto
E. coli (indicador fecal especifico) quanto CT (indicador mais amplo de contaminagao
organica). Embora FE. coli e CT apresentem correlagdo moderada-alta (r =~ 0,72), eles
capturam padroes de contaminacao complementares: E. coli reflete descargas recentes de
esgoto, enquanto CT incluem fontes ambientais diversas (solo, matéria organica, fezes de
animais) (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2017; SPERLING, 2005).

A andlise de componentes principais do Bloco Sanitario (Secao 4.2.1) revelou que
E. coli domina o PC1 (magnitude total de contaminagao), enquanto CT domina o PC2
(tipo de fonte poluidora), evidenciando ortogonalidade apesar da correlagao linear. Essa
estrutura bicomponente justifica a inclusao simultanea de ambos os marcadores no Bloco C,
capturando simultaneamente magnitude (PC1) e tipo de fonte (PC2) da contaminacao
sanitaria. Essa configuracdo maximiza o poder discriminante para separacao entre as quatro
categorias hidrolégicas (RP Afetado, RP Nao Afetado, Tributéario Afetado, Tributério Nao
Afetado), ao custo de um leve aumento no risco de overfitting devido ao maior niimero de

features (8 varidveis).
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Os trés blocos foram submetidos ao mesmo pipeline metodolégico (PCA, projecoes
UMAP /t-SNE, clusterizagdo K-Means/HDBSCAN, validagao interna e externa), com
resultados comparativos detalhados na Secao 3.3.2. A selecao do bloco para modelagem su-
pervisionada fundamentou-se em desempenho nas métricas internas, estabilidade temporal

e concordancia externa, conforme documentado na Secao 4.2.2.

3.3.3 Reducao dimensional e projecoes

As projegoes foram conduzidas por Uniform Manifold Approximation and Projection
(UMAP) (MCINNES LELAND; MELVILLE, 2018) e t-distributed Stochastic Neighbor Embed-
ding (t-SNE) (MAATEN; HINTON, 2008). O UMAP foi priorizado para anélise quantitativa
(melhor preservacao de estrutura global e reprodutibilidade), enquanto o t-SNE foi utili-
zado como suporte a exploragdo visual de microestruturas. As coordenadas 2D resultantes
(UMAP_1, UMAP_2; TSNE_1, TSNE_2) alimentaram a fase de agrupamento.

3.3.4 Clusterizacao e métricas de desempenho

Os agrupamentos foram obtidos por HDBSCAN (CAMPELLO; MOULAVI; SANDER, 2013) e
K-Means (MACQUEEN, 1967). O HDBSCAN foi selecionado pela capacidade de detectar
estruturas com densidades distintas e identificar ruido (outliers), caracteristica desejével
em dados ambientais heterogéneos (ANKERST et al., 1999); o K-Means foi mantido como
referéncia por sua parcimoénia e estabilidade em espacos aproximadamente esféricos. A
avaliagdo combinou métricas internas (Silhouette, Calinski-Harabasz e Davies—Bouldin) e
externas (ARI, NMI, homogeneidade, completude, V-measure e pureza), comparando-se os
rétulos descobertos com dois gabaritos: (i) bindrio (afetado / nao afetado) e (ii) multiclasse
(rio principal afetado, rio principal nao afetado, tributario afetado, tributario nao afetado)

(STREHL; GHOSH, 2002; HUBERT; ARABIE, 1985; MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008).

3.3.5 Pontos fortes e sintese metodoloégica

O pipeline nao supervisionado apresentou quatro virtudes metodoldgicas centrais: (i)
modularidade e reprodutibilidade do fluxo, com execucao controlada e comparativa
entre blocos; (ii) integragao entre projecoes topoldgicas e clusterizagio densitaria,
aumentando a robustez estatistica dos achados; (iii) registro automaético e padronizado
de métricas e relatérios técnicos (incluindo sumérios executivos e comparativos UMAP X t-
SNE); e (iv) compatibilidade direta com a modelagem supervisionada, assegurada pela

consolidagao de blocos parcimoniosos e informativos.
Em sintese, a organizac¢ao hierarquica — das analises tematicas (mineraria, sanitéria
e biogeoquimica) aos blocos principais (A, B e C) — viabilizou uma leitura progressiva da

estrutura interna dos dados. As varidveis mais representativas foram preservadas como
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entradas estratégicas para a etapa supervisionada, garantindo a transi¢cao de um modelo

descritivo para um modelo preditivo sem perda de coeréncia estatistica ou ambiental.

Os detalhes de implementacao, parametros dos algoritmos e estrutura de saidas do

pipeline nao supervisionado sao apresentados no Apéndice B.

3.4 Pipeline de Analise Supervisionado

A etapa de analise supervisionada teve como finalidade a construcao e avaliacdo de modelos
preditivos voltados a classificacao da qualidade da agua. Esses modelos foram alimentados
pelos agrupamentos identificados na fase nao supervisionada, o que possibilitou uma
analise integrada entre padroes previamente descobertos e a capacidade de generalizacao
dos classificadores. Mais do que atribuir uma categoria a um ponto de coleta, buscou-se
compreender a relevancia de cada variavel para a tomada de decisao, incorporando, assim,
recursos de Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI) que ampliam a transparéncia dos

resultados obtidos.

3.4.1 Definicao dos Cenarios de Classificacao

A definicdo dos cenarios de classificagao partiu da andlise exploratéria inicial e dos
agrupamentos formados pelo algoritmo HDBSCAN, reconhecido por sua eficiéncia em
detectar estruturas complexas em dados ambientais (RAYNA; STRIUKOVA, 2014). Foram
estabelecidos cinco cendrios distintos, cada qual representando um nivel de granularidade
ou enfoque analitico especifico. Essa abordagem permitiu avaliar a robustez dos modelos
desde contextos binarios até configuragoes multiclasse detalhadas, fornecendo diferentes
perspectivas sobre os padroes de contaminacao presentes na bacia hidrografica. A Tabela 29
apresenta a sintese desses cendrios, relacionando-os aos clusters de origem identificados na

fase nao supervisionada do Bloco C.
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Tabela 4 — Cenérios definidos para modelagem supervisionada (Bloco C, HDBS-

CAN+UMAP).
ID Nome Classes n Justificativa
1 Baseline Santos 3 257 Replicagdo da estrutura de

Santos (2018) (RP__Nao__ Afet.,
RP__Afet., Tributarios) para
comparagao com acuracia re-
portada de 91,67%.

2 Alta Pureza 4 Classes 4 151 Clusters de alta e moderada pureza
(>70%) distribuidos entre as 4 cate-
gorias hidrolégicas. Foco em maxi-
mizar confianca nas predicdes.

3 Gradiente de Impacto 4 257 Separagdo entre RP_ Preservado
(cluster 8), RP_ Misto (cluster 9),
RP_ Afetado (clusters 0,1,2) e Tri-
butarios (clusters 4,5,6,10).

4 Dataset Completo 4 303 Todas as amostras sem ruido dis-
tribuidas nas 4 categorias. Explora
100% dos dados disponiveis para ava-
liar robustez frente a heterogenei-
dade intra-classe.

5 Binario Balanceado 2 282 Estrutura dicotémica Afetado/-
Nao_ Afetado com agregagao estra-
tificada para minimizar viés de des-
balanceamento.

Fonte: Elaboragio prépria (2025).

Abreviagoes: ID = Identificador do cenario; n = niimero de amostras; Classes = niimero de classes
target.

Nota: Linha destacada (Cendrio 1) representa configuragao prioritdria para comparagio com Santos
(2018), que reportou acuricia de 91,67% com Andlise Discriminante em estrutura de 3 classes. Todos os
cendrios foram construidos a partir da clusterizacggo HDBSCAN+UMAP do Bloco C (8 varidveis), que
apresentou 11 clusters + ruido (21 amostras de cluster -1 excluidas). Cendrio 2 emprega apenas clusters
com pureza >70% para estabelecer upper bound de desempenho. Cenério 4 incorpora todos os 303 pontos
nao-ruido para avaliar robustez em condic¢Ges realistas.

A construgao desses cinco cendrios permitiu observar como diferentes niveis de
detalhamento e estratégias de agrupamento impactam a performance dos modelos de
classificacao e a coeréncia das interpretacoes ambientais. O Cendario 1 estabelece o ponto
de referéncia histérico para comparagao direta com Santos (2018), enquanto o Cenério 2
explora separacao refinada focada em clusters de alta pureza (>70%), funcionando como
upper bound metodolégico. O Cenario 3 investiga gradientes espaciais de impacto ao
longo do rio principal, diferenciando trechos preservados, mistos e fortemente afetados. O
Cenario 4 representa o desafio maximo de complexidade, incluindo todas as 303 amostras
nao-ruido distribuidas nas quatro categorias hidrolégicas sem filtros de pureza, testando a
robustez dos algoritmos frente a heterogeneidade intra-classe. Por fim, o Cenario 5 propoe
estrutura dicotomica balanceada Afetado/Nao Afetado, com agregagao estratificada que
minimiza viés de desbalanceamento e facilita interpretacao binaria para aplicagoes praticas.
Essa estratégia assegura nao apenas uma avaliacao quantitativa rigorosa, mas também

uma leitura qualitativa mais proxima da realidade da dinamica hidrica.
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3.4.2 Fluxo de Trabalho e Modelos de Classificacao

Esta etapa foi organizada em um pipeline de aprendizado de maquina que privilegia
reprodutibilidade, modularidade e avaliagdo justa do desempenho. A estruturacdo em
blocos encadeados reduz riscos de vieses e facilita a rastreabilidade das decisdes tomadas
ao longo do processo, em consonancia com boas praticas de modelagem supervisionada
em contextos ambientais multivariados (LI et al., 2023; EVERITT et al., 2011).

3.4.3 Selecdo do Bloco de Variaveis

A etapa de analise supervisionada teve como finalidade a construcao e avaliagdo de modelos
preditivos voltados a classificacdo da qualidade da agua. A modelagem foi conduzida
exclusivamente com o Bloco C (8 variaveis: ST, Turb., Alca., Cloretos, Nitrato, E. coli,
Coliformes Totais, Fésforo Total), selecionado com base nos resultados da andlise nao

supervisionada da Fase 2 (Segao 4.2.2).

Critérios de selecgao:

e Desempenho superior em métricas internas: Bloco C apresentou Silhouette
Score de 0,834 (K-Means+UMAP), o maior entre os trés blocos testados;

« Estabilidade temporal: Consisténcia intra-ponto de 81,2%, superior aos Blocos A
(67,6%) e B (69,4%);

« Cobertura balanceada: Clusters com pureza moderada (64,7%) distribuidos entre

as quatro categorias hidrolégicas.

Os modelos preditivos foram alimentados pelos agrupamentos identificados na fase
nao supervisionada, o que possibilitou uma analise integrada entre padroes previamente
descobertos e a capacidade de generalizacao dos classificadores. Mais do que atribuir uma
categoria a um ponto de coleta, buscou-se compreender a relevancia de cada variavel para
a tomada de decisao, incorporando, assim, recursos de Inteligéncia Artificial Explicavel

(XAI) que ampliam a transparéncia dos resultados obtidos.

3.4.4 Controle Rigoroso de Data Leakage

A construgao da base supervisionada exigiu controle rigoroso para prevenir vazamento de
informagao (data leakage), fendmeno que ocorre quando informagdes do conjunto de teste
“vazam” para o treinamento, resultando em estimativas superotimistas de desempenho
(KAUFMAN et al., 2012; CAWLEY; TALBOT, 2010). No contexto deste estudo, trés tipos de

vazamento foram prevenidos mediante protocolos especificos:
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e Coordenadas UMAP excluidas como features. Embora o UMAP tenha sido
utilizado na etapa nao supervisionada para reducao dimensional e visualizacao
bidimensional dos agrupamentos, as coordenadas resultantes (UMAP1, UMAP2)
nao foram incorporadas como features no treinamento supervisionado. Estudos
demonstram que coordenadas de projecao contém informacao derivada da estrutura
de agrupamento global, resultando em vazamento circular quando utilizadas para
predizer os proprios clusters que as geraram (KAUFMAN et al., 2012). Esse tipo
de vazamento é particularmente insidioso, pois infla artificialmente métricas de
desempenho (acurdcia >95% em validacao cruzada, mas generalizagdo pobre em

dados novos).

o Identificadores e variaveis derivadas de agrupamento removidos. As varia-
veis Cluster, Ponto, Campo, Data e qualquer identificador categoérico associado a
estrutura espacial ou temporal dos dados foram excluidos do conjunto de features.
Essas variaveis, quando mantidas inadvertidamente, permitem que o modelo “memo-
rize” padroes idiossincraticos de locais especificos, comprometendo a capacidade de

generalizacdo para novos pontos de amostragem (CAWLEY; TALBOT, 2010).

 Normalizacao e transformacgoes aplicadas exclusivamente no conjunto de
treino. Todo pré-processamento ( transformagoes logaritmicas, aplicacdo de SMOTE
para balanceamento) foi ajustado (fit) exclusivamente nos dados de treino de cada
dobra de validag¢ao cruzada, com posterior aplicagao (transform) aos conjuntos de
validacao e teste. Essa pratica assegura que estatisticas globais (média, desvio padrao,
distribuigoes de classe) do conjunto de teste permanegam desconhecidas durante o

treinamento, evitando vazamento estatistico.

Experimento demonstrativo de vazamento. Para demonstrar empiricamente
o impacto do vazamento de coordenadas UMAP, conduziu-se experimento comparativo
controlado no Cenario 1 (Baseline Santos), treinando modelos Random Forest (RF) sob
duas configuragoes: (i) sem vazamento — varidveis originais apenas (Turb., Alca., Cloretos,
Nitrato, E. coli, CT); (ii) com vazamento — variaveis originais + UMAP1 + UMAP2.
Os resultados dessa comparacgao sao apresentados na Secao 4.3.1, onde observou-se que
a inclusao de coordenadas UMAP infla a acurdcia em validacao cruzada em ~8 pontos
percentuais, mas degrada a performance no conjunto de teste independente em ~5 pontos

percentuais, evidenciando overfitting.

Uso apropriado do UMAP. As projegcoes UMAP foram mantidas exclusiva-
mente para: (i) visualizacdo bidimensional dos agrupamentos identificados na fase nao
supervisionada; (ii) andlise exploratéria qualitativa da estrutura de dados; e (iii) validagao

visual da separabilidade entre grupos. Em nenhum momento foram utilizadas como features



Capitulo 3. Metodologia 53

para treinamento supervisionado, assegurando a integridade metodologica dos resultados

reportados.

3.4.5 Pré-processamento dos Dados

A etapa de pré-processamento adotada no pipeline supervisionado apresentou diferencas
relevantes em relacao a fase exploratoéria inicial. Isso ocorreu porque os dados utilizados
nessa fase ja haviam sido padronizados durante o processo de clusterizacao (Se¢ao 3.3),
originando os arquivos cluster_.csv. Tais arquivos incorporam a padronizagao via
RobustScaler, fundamentada na mediana e no Intervalo Interquartil (IQR), previamente
aplicada ao conjunto tratado dados_finais_robust.csv. Assim, o pipeline supervisionado
foi construido com base em uma estrutura de dados ja normalizada, o que orientou decisoes

metodologicas especificas descritas a seguir.

Decisao Metodolégica: Racional para Nao Reaplicar Padronizacao

A nao reaplicacao de qualquer tipo de normalizacao adicional — seja StandardScaler

ou RobustScaler —- foi fundamentada em quatro elementos centrais:

1. Evitar dupla padronizagao. Aplicar um novo escalonamento sobre dados ja padro-
nizados implicaria distor¢ao das relagoes entre variaveis, prejudicando a estabilidade
do espaco de representacao e comprometendo andlises baseadas em importancia de

atributos, incluindo aquelas oriundas de técnicas de Inteligéncia Artificial Explicavel

(XAL).

2. Preservacao da robustez a valores extremos. A padronizacao via RobustScaler,
baseada em estatisticas resistentes (mediana e IQR), mostrou-se mais adequada a
natureza da base analisada, caracterizada por valores legitimos de alta magnitude,
como picos de turbidez em regides impactadas pela deposi¢ao de rejeitos (santos,

2018). Repadronizar o conjunto comprometeria essa coeréncia ambiental.

3. Coeréncia entre as fases do estudo. Uma vez que a clusterizacao, etapa fundamen-
tal para definicao dos cenarios de classificacao, foi realizada no espaco padronizado
original, manter essa mesma escala no pipeline supervisionado assegura consisténcia

logica e evita a criacao de artefatos decorrentes de renormalizacdes desnecessarias.

4. Compatibilidade com redes neurais. Embora modelos do tipo Multi-Layer
Perceptron (MLP) usualmente exijam normalizagdo, a escala resultante do RobustS-
caler — tipicamente situada no intervalo aproximado de [—3, +3] — ja atende aos
requisitos de estabilidade numérica e convergéncia do otimizador Adam, conforme

discutido na literatura especializada (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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Diante desses fatores, definiu-se que nenhuma normalizagao adicional seria
aplicada no pipeline supervisionado. Todos os modelos — Random Forest (RF), Gradient
Boosting Machines (GBM) e Multi-Layer Perceptron (MLP) — operaram diretamente sobre
os dados padronizados provenientes da etapa nao supervisionada, conforme explicitado
no cédigo-fonte pela configuracdo use_scaling=False (Apéndice C, Secao C.7). Essa
escolha metodologica também atua como salvaguarda contra vazamento estatistico, uma
vez que evita o uso indevido de estatisticas globais que poderiam inadvertidamente incluir

informagoes do conjunto de teste.

Transformacdes Aplicadas no Pipeline Supervisionado

Embora nenhuma normalizagao tenha sido reaplicada, duas transformagoes adicio-

nais foram incorporadas para assegurar equilibrio e validade estatistica dos experimentos:

« Divisao estratificada dos dados. Foi adotada a proporcao de 70% para treino
e 30% para teste, preservando a distribuigao original das classes (stratify=y) e
garantindo reprodutibilidade por meio de random_state=42. Esse procedimento
evita vieses decorrentes da desproporcao entre classes, particularmente relevantes

em cenarios de distribuicao assimétrica.

« Balanceamento com SMOTE. O algoritmo SMOTE foi aplicado exclusivamente
ao conjunto de treino sempre que a classe minoritaria apresentou participacao
inferior a 20% do total. A interpolacao sintética é realizada entre vizinhos proximos,
preservando caracteristicas fisico-quimicas dentro de cada cluster e reduzindo o viés de
predicdo para classes sub-representadas. Detalhes técnicos e validagdes encontram-se

descritos no Apéndice C (Secao C.8).

Sintese e Integracdo Metodoldgica

O protocolo aqui descrito assegura estimativas fidedignas de desempenho e mantém
ocoeréncia entre as etapas nao supervisionada e supervisionada, evitando distorgoes
advindas de dupla padronizacao e prevenindo vazamento estatistico, conforme discutido
em Cawley e Talbot (2010). Ao operar integralmente sobre a mesma escala utilizada na
clusterizagao, o pipeline supervisionado preserva a estrutura fisico-quimica dos dados e

fornece uma base solida para a andlise comparativa dos modelos.

3.4.6 Balanceamento de Classes com SMOTE

Desbalanceamentos moderados a severos entre classes foram identificados em todos os
cenarios, com algumas categorias representando menos de 15% do total de amostras.

Para mitigar o viés de aprendizado em direcao a classes majoritarias, aplicou-se a técnica
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Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) (CHAWLA et al., 2002), que gera
amostras sintéticas da classe minoritaria mediante interpolagao entre vizinhos proximos

no espago de features. A aplicagdo do SMOTE seguiu trés protocolos criticos:

1. SMOTE aplicado exclusivamente no conjunto de treino de cada dobra.
As amostras sintéticas foram geradas apenas apds a divisao treino—validagao/teste,
assegurando que o conjunto de teste permaneca composto exclusivamente por dados
reais. Essa préatica previne vazamento de informacao e garante que as métricas de
desempenho reflitam a capacidade do modelo em generalizar para amostras reais

nao vistas (CHAWLA et al., 2002).

2. Configuragao adaptativa do niimero de vizinhos. O pardmetro k_neighbors
do SMOTE foi ajustado dinamicamente em funcao do tamanho da classe minoritéria
(k = min(5, nym — 1)), evitando erros de execugao em cendrios com classes muito

pequenas (e.g., Cenario 2, onde algumas classes possuem n < 30 amostras).

3. Estratégia de balanceamento auto. Utilizou-se a estratégia sampling strategy=
'auto', que balanceia todas as classes minoritarias para igualar a classe majori-
taria, resultando em distribuicao uniforme de classes no conjunto de treino. Essa
escolha favorece o aprendizado equilibrado de fronteiras de decisdo, especialmente re-
levante para algoritmos sensiveis a desbalanceamento como Redes Neurais e Gradient
Boosting Machines (CHAWLA et al., 2002).

Validacdo de Coeréncia Fisico-Quimica do SMOTE

A geracao de amostras sintéticas mediante SMOTE opera exclusivamente no espaco
estatistico das features, sem incorporar conhecimento sobre restri¢cdes ou relagoes fisico-
quimicas entre variaveis ambientais. Essa caracteristica intrinseca do algoritmo suscita
preocupagao legitima: amostras sintéticas poderiam apresentar combinagoes de valores
quimicamente impossiveis ou ecologicamente implausiveis, comprometendo a validade do

treinamento supervisionado (CHAWLA et al., 2002).

Para responder empiricamente a essa questao metodolégica, desenvolveu-se pro-
tocolo de validagao quimica das amostras sintéticas, reutilizando o mesmo moédulo de
coeréncia fisico-quimica empregado na validagao de outliers (Segao 3.2, Apéndice A). Essa
abordagem garante consisténcia metodolégica e permite comparacao direta entre amostras

reais e sintéticas.

Protocolo de validagdo em dupla verificagdo. A estratégia adotou duas

camadas complementares de analise:

1. Validacao quimica multi-dimensional. Cada amostra sintética foi submetida

ao mesmo conjunto de 18 regras de especialistas distribuidas nas quatro categorias
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taxonomicas (REDOX, FISICA, BIOLOGICA, INTEGRADORA). Violacdes de
coeréncia quimica (e.g., Nitrato elevado em ambiente andxico, Turb. alta sem elevacao

correspondente de ST') foram quantificadas e categorizadas por tipo de incoeréncia.

2. Deteccao de outliers estatisticos contextuais. Amostras sintéticas foram ava-
liadas quanto a desvios extremos em relagao as distribui¢oes das amostras reais
de treino, utilizando método IQR estratificado por grupo de referéncia e estagao
(mesma estratificacdo adotada na validagao de outliers). Esse passo identifica valo-
res numericamente extremos mesmo quando quimicamente coerentes, fornecendo

diagnoéstico complementar sobre a qualidade das interpolagdes do SMOTE.

Aplicagao no contexto do estudo. A validacao foi conduzida no Cenério 1
(Baseline Santos), aplicando o protocolo exclusivamente as amostras sintéticas geradas
pelo SMOTE para balanceamento das classes minoritarias no conjunto de treino. O mesmo
moédulo de coeréncia quimica utilizado na validagao de outliers (Apéndice A) foi reutilizado,
garantindo consisténcia metodolédgica e permitindo comparacgao direta entre amostras reais

e sintéticas.

Métricas de avaliagado. Para cada amostra sintética, foram calculadas:

o Taxa de incoeréncia quimica: Proporcao de amostras sintéticas que violam pelo
menos uma das 18 regras de coeréncia fisico-quimica, categorizadas por tipo de
violacio (REDOX, FISICA, BIOLOGICA, INTEGRADORA);

« Taxa de outliers estatisticos contextuais: Proporcao de amostras sintéticas
identificadas como outliers pelo método IQR estratificado, com andlise da distribuicao

por variavel e justificativa quimica dos casos detectados;

« Preservacao de propriedades estatisticas: Comparacao entre as distribui¢oes de
amostras reais e sintéticas mediante estatisticas descritivas (i, o) e correlagoes entre
pares de varidveis ambientalmente relacionadas (e.g., Turbidez x Sélidos Totais, F.

coli x Coliformes Totais).

Critérios de aceitabilidade. Consideram-se as amostras sintéticas metodologica-

mente validas quando satisfazem simultaneamente:
1. Coeréncia quimica estrita: Taxa de incoeréncias quimicas < 5%, com auséncia
de violagoes sistematicas em categorias especificas;

2. Outliers justificaveis: Outliers estatisticos apresentam justificativa quimica plausi-

vel baseada nas rela¢oes biogeoquimicas do contexto;



Capitulo 3. Metodologia 57

3. Preservacao de estrutura: Diferengas nas estatisticas descritivas (i, o) entre
amostras reais e sintéticas < 10%, e variagdo nas correlagoes entre pares de variaveis

< 0,05.

Os resultados da aplicacao deste protocolo, incluindo estatisticas descritivas, dis-
tribuicao de outliers por varidvel e andlise de correlagoes preservadas, sao apresentados
no Capitulo de Resultados (Se¢ao 4.3.5). A documentacao técnica completa, incluindo

implementagao algoritmica e pardmetros utilizados, encontra-se no Apéndice C.

3.4.7 Treinamento e Otimizacdo dos Modelos

O treinamento supervisionado foi conduzido de forma padronizada em todos os cenarios, pre-
servando comparabilidade entre algoritmos e garantindo reprodutibilidade. Selecionaram-se
trés familias de classificadores amplamente consolidadas na literatura e com bom desempe-
nho em problemas ambientais multivariados: ensembles baseados em arvores (Random
Forest e Gradient Boosting Machines) e redes neurais artificiais (Multi-Layer Perceptron)
(EVERITT et al., 2011; LI et al., 2023).

Random Forest (RF)

Modelo de ensemble por agregacao de arvores independentes, robusto a outliers e a
relagoes nao lineares. A implementacao utilizou RandomForestClassifier do scikit-learn
(PEDREGOSA et al., 2011), encapsulado no médulo customizado RobustRandomForest. A
configuragao de hiperparametros foi definida manualmente com base em boas praticas
da literatura para datasets de tamanho moderado: n_estimators = 200, max_depth
= 8, min_samples_split = 20, min_samples leaf = 10, max_features = ’sqrt’, e
class_weight = ’balanced’ Essa configuracao ultra-regularizada prioriza generalizagao
em cendarios com classes potencialmente desbalanceadas, limitando a profundidade das
arvores e exigindo maior suporte amostral para divisdes e folhas, controlando efetivamente

0 compromisso viés—varidncia (EVERITT et al., 2011).

Gradient Boosting Machines (GBM)

Ensemble sequencial que corrige iterativamente os residuos do estagio anterior, cap-
turando padrdes complexos com parciménia. A implementacao utilizou GradientBoosting
Classifier do scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011), encapsulado no médulo Robust
GradientBoosting. Os hiperparametros foram configurados manualmente visando forte
regularizacao: n_estimators = 50, learning rate = (0.01, max_depth = 3, min_samples
_split = 30, min_samples_leaf = 15, subsample = (0.6, e max_features = ’sqrt’. A

configuragao adota taxa de aprendizado conservadora (0.01) combinada com &rvores
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rasas (profundidade 3) e amostragem reduzida (60%), favorecendo robustez e evitando
sobreajuste em datasets de tamanho limitado. O mecanismo de early stopping interno
(n_iter_no_change = 10) interrompe o treinamento caso nao haja melhoria por 10

iteracoes consecutivas (EVERITT et al., 2011).

Multi-Layer Perceptron (MLP)

Arquitetura de Rede Neural Artificial treinada pelo algoritmo de backpropagation,
adequada para aprender fronteiras de decisdo nao lineares complexas. A implementacao
utilizou TensorFlow/Keras (ABADI et al., 2015) com aceleragdo GPU (Tesla T4 no Google
Colaboratory), encapsulada no médulo RobustNeuralNetwork. A arquitetura foi configu-
rada manualmente com 3 camadas ocultas totalmente conectadas (128, 64 e 32
neuroénios), fungao de ativagdo ReLU, normalizagao por lote (Batch Normalization) apds
cada camada, regularizacao L2 (A = 0.005) nos pesos, e dropout progressivo (0.2, 0.15, 0.1)

para controle de sobreajuste.

O treinamento empregou o otimizador Adam (learning rate = 0.002), funcao
de perda sparse categorical crossentropy, batch size de 16 amostras e até 150 épocas.
Dois mecanismos de regularizagdo automatica foram implementados via callbacks: (i)
FEarly Stopping com paciéncia de 20 épocas (interrompe treinamento se val_loss nao
melhorar), restaurando os melhores pesos; e (ii) ReduceLROnPlateau, que reduz a taxa de
aprendizado em 50% ap6s 8 épocas sem melhoria (minimo de 107°). Essa configuragao
equilibra capacidade de aprendizado e generalizagao, com tempo médio de treinamento de

aproximadamente 2 minutos por cenario (GPU).

Validacdo Cruzada e Avaliacdo

Todos os modelos foram avaliados com validagao cruzada estratificada (StratifiedKFold,
k =5 dobras), preservando a distribuigao original de classes em cada dobra e garantindo
estimativas estaveis de desempenho. A divisao treino-teste (70/30) foi realizada de forma
estratificada (stratify=y, random_state=42) para manter representatividade estatistica
das classes. As melhores configuragoes foram reavaliadas no conjunto de teste retido
(~30% dos dados) para estimativa honesta de generalizagdo, com andlise sistemética do
gap entre acuricia de validagao cruzada (CV) e acuricia no teste para diagnéstico de

overfitting / underfitting (|gap| < 5% indica generalizagao adequada).

A implementacao dos trés algoritmos utilizou bibliotecas consolidadas — scikit-learn
(PEDREGOSA et al., 2011) para RF e GBM, TensorFlow/Keras (ABADI et al., 2015) para
MLP — com interface padronizada via médulos customizados (ml_models/), facilitando

reprodutibilidade, manutenibilidade e comparabilidade com outros estudos da area.
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3.4.8 Métricas de Avaliacao

A avaliagdo dos modelos de classificagdo contemplou um conjunto de métricas multiclasse
consolidadas na literatura, permitindo analise equilibrada entre capacidade preditiva e
controle de erros (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE,
2008).

e Precisao, Recall e F1-Score. Calculadas por classe e agregadas em trés versoes:
macro-média (média aritmética entre classes, sem ponderagao por frequéncia),
weighted (média ponderada pelo suporte de cada classe) e micro-média (agregagio
global antes do calculo). Priorizou-se o F1-Score macro para preservar a importancia
de classes minoritarias, especialmente relevante em cenarios ambientais onde classes
raras (e.g., zonas de transi¢ao) podem ser criticamente informativas (MANNING;
RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008). Para contexto adicional, reportou-se também o F1-
Score weighted (reflete o desempenho médio ponderado pela distribuigao real das
classes) e o F1-Score micro (equivale a acurdcia global em problemas multiclasse),
permitindo avaliacdo sob multiplas perspectivas de balanceamento. O F1-Score,
definido como a média harmonica entre Precisao e Recall, é particularmente util em
cenarios de classes desbalanceadas, pois “fornece uma métrica tnica que equilibra

tanto falsos positivos quanto falsos negativos” (POWERS, 2011).

e Matriz de Confusao. Inspecao direta dos padroes de erro por par de classes,
permitindo identificar confusoes sistematicas — por exemplo, entre zonas de transicao
hidrolégica e classes de referéncia puras. Como observam Hastie, Tibshirani e
Friedman (2009), “a matriz de confusao fornece uma visao detalhada dos tipos de erros
que o classificador comete, revelando se certos pares de classes sao sistematicamente
confundidos”. Essa analise visual complementa as métricas agregadas ao revelar
assimetrias especificas no comportamento do classificador, sendo especialmente 1til
para identificar vieses sistematicos em dados ambientais estratificados espacialmente
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008).

e Area Under the ROC Curve (ROC-AUC) Calculada em configura¢ao mul-
ticlasse pelos esquemas one-vs-rest (OvR) e one-vs-one (OvO), oferecendo uma
medida de discriminacao independente de limiares de decisdo. A extensao da curva
Receiver Operating Characteristic (ROC) para problemas multiclasse, conforme
proposta por Hand e Till (2001), permite “avaliar a capacidade de discriminagao de
um classificador entre pares de classes de forma independente do limiar de decisao
escolhido” A curva ROC avalia o compromisso entre sensibilidade (taxa de verdadei-
ros positivos) e especificidade (taxa de verdadeiros negativos), sendo especialmente
util para comparar modelos em diferentes cendrios de classificacio (HAND; TILL,

2001; HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).
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Esse conjunto de métricas permite uma leitura abrangente do desempenho preditivo:
enquanto Precisao, Recall e F1-Score quantificam a qualidade da classificacao por grupo, a
Matriz de Confusao revela padroes de erro especificos, e a sintetiza a capacidade global de
separacao entre classes. A combinacao dessas ferramentas assegura uma avaliagao robusta
e interpretavel, em consonancia com as recomendac¢oes metodologicas de Everitt et al.

(2011) para analise multivariada de dados ambientais.

3.4.9 Comparacdo com a Metodologia de Santos (2018)

A metodologia aqui proposta dialoga diretamente com o estudo de Santos (2018), que
avaliou os impactos do rompimento da barragem de Fundao no rio Gualaxo do Norte por
meio de técnicas multivariadas. Naquele trabalho, a etapa supervisionada foi conduzida
com Andalise Discriminante (AD) a partir de trés classes previamente definidas: rio principal
nao afetado, rio afetado e tributarios. Os resultados reportados apresentaram acuracia de
91,67% (Modelo 3, configuracao com 6 varidveis), evidenciando a capacidade do método

em separar grupos amostrais com padroes ambientais distintos.

No presente estudo, essa logica foi expandida mediante um pipeline de aprendizado
de maquina que testa multiplas granularidades de classificagao (2 a 4 classes), derivadas de
estruturas de agrupamento obtidas na fase nao supervisionada. Em vez de um tinico método
estatistico, compararam-se trés algoritmos robustos e amplamente utilizados em problemas
ambientais multivariados — Random Forest (RF'), Gradient Boosting Machines e Multi-
Layer Perceptron — a fim de investigar o compromisso entre desempenho, estabilidade
e interpretabilidade em diferentes cendrios (LI et al., 2023). Tal desenho metodolégico
permite avaliar ndo apenas a discriminacao entre classes tradicionais (afetado, ndo afetado,
tributarios), mas também zonas de transigdo e configuragbes mistas, frequentemente

observadas em bacias hidrograficas com perturbagao antrépica.

Além disso, incorporaram-se ferramentas de Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI),
como SHAP e LIME, ausentes em Santos (2018), para tornar transparente o processo
decisério dos classificadores e verificar a plausibilidade ambiental das varidveis mais
influentes. Com isso, o presente trabalho nao s6 preserva a comparabilidade historica com
a Andlise Discriminante de Santos, como também amplia o escopo analitico ao integrar

multiplos cenérios supervisionados e camadas de interpretabilidade.

3.4.10 Estratégia de Comparacao dos Resultados

A comparagao com Santos (2018) seguird duas frentes complementares. (i) Frente quan-
titativa: serdo confrontadas acurécia, precisdo, recall e F1-Score (macro e por classe),
bem como (OvR e OvO ), verificando se as configuragoes propostas alcan¢am desempenho

semelhante ou superior ao obtido pela Analise Discriminante. Especificamente, o Cenario 1
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(Baseline Santos) replica a estrutura de classes do Modelo 3 de Santos (2018), permitindo
comparacao direta sob mesmas condigoes de entrada. (ii) Frente qualitativa/ambiental:
serd examinada a coeréncia dos padroes previstos — por exemplo, a separacao entre trechos
nao afetados, afetados e tributarios — a luz da dinadmica hidroldgica local, com atencao
especial as zonas de transicao identificadas na analise ndao supervisionada. Essa dupla
perspectiva assegura, simultaneamente, a validade estatistica das métricas e a consisténcia

interpretativa das conclusoes.

Os resultados dessa comparagao quantitativa sao apresentados detalhadamente na
Secao 4.3.8, onde demonstra-se que o Gradient Boosting Machines superou o baseline de
Santos (2018) (91,67%) em 6,16 pontos percentuais, alcangando 97,83% de acuracia no
Cenario 1, com F1-Score macro de 0,978 ¢ (OvR) de 0,998.

3.4.11 Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl)

A interpretabilidade constituiu um eixo central do pipeline, com o objetivo de elucidar a
contribuicao relativa dos atributos para as decisoes dos classificadores e sustentar a anélise
sob a oOtica ambiental. Foram empregados métodos complementares e independentes de

modelo, consolidados na literatura de XAI:

o SHapley Additive exPlanations (SHAP). Fundamentado na teoria dos jogos
cooperativos, o SHAP atribui valores de Shapley a cada feature, quantificando sua
contribui¢do marginal para a predi¢do em rela¢ao a uma linha de base (LUNDBERG;
LEE, 2017). Utilizou-se o0 SHAP para gerar visualizagoes globais (importancia média
agregada no conjunto de teste) e locais (explicagoes especificas por instancia),
facilitando a comparacao entre cenarios e algoritmos. A abordagem tem sido aplicada
com sucesso em estudos ambientais para identificar variaveis-chave em modelos de

qualidade da dgua (MAKUMBURA et al., 2024).

Para o Gradient Boosting Machines em problemas multiclasse, o SHAP foi aplicado
apenas em cenarios bindrios ou mediante decomposicao OvR , devido a limitagoes
computacionais da biblioteca em versoes multiclasse nativas (LUNDBERG; LEE, 2017).
Para Random Forest (RF), o TreeExplainer foi utilizado em sua forma completa,

aproveitando a estrutura de arvores para calculos exatos de valores de Shapley.

e Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME). O LIME apro-
xima localmente a decisao de classificadores complexos por meio de modelos lineares
interpretaveis, identificando os atributos mais influentes em predigoes especificas
(RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016). Aplicou-se o LIME a instancias representativas
— tanto acertos quanto erros de classificacao —, permitindo avaliar caso a caso se
os atributos determinantes sao consistentes com o conhecimento hidrogeoquimico

do sistema. A comparagao entre explicagoes SHAP (global) e LIME (local) oferece



Capitulo 3. Metodologia 62

visdo complementar sobre a coeréncia do processo decisério (AL-SHAMI; AL-MOUSA,
2023).

A anélise conjunta SHAP-LIME fornece, portanto, um panorama global (impor-
tancia média e interagOes entre features) e local (justificativas pontuais de predigao),
ampliando a transparéncia do processo decisério e fortalecendo a auditabilidade cientifica
dos resultados. Essa abordagem dual é especialmente relevante em dominios ambientais,
onde a interpretabilidade nao constitui apenas uma preferéncia metodologica, mas um re-
quisito ético para assegurar que decisoes automatizadas sejam auditaveis e ambientalmente

plausiveis (RASAQ, 2025).

3.4.12 Ferramentas e Bibliotecas

Toda a implementagao foi realizada em Python (versao 3.84), executada no ambiente
Google Colaboratory com GPU disponibilizada gratuitamente para treinamento de redes
neurais. As dependéncias foram fixadas em versoes especificas para assegurar reprodutibi-
lidade integral dos resultados. As principais bibliotecas utilizadas estao organizadas por

modulo funcional nas tabelas a seguir.

Pipeline Principal de Treinamento

A Tabela 5 apresenta as bibliotecas utilizadas no pipeline principal de treinamento

supervisionado (run_scenarios_complete.py).

Tabela 5 — Ferramentas do pipeline principal de treinamento supervisionado

Biblioteca Versao Funcao

Pandas v1.3.5 Manipulacao de dados tabulares e séries
temporais

NumPy v1.21.6 Algebra linear e operacoes vetorizadas

scikit-learn v1.0.2 Algoritmos RF e GBM, LabelEncoder,

StratifiedKFold, train_test_split,
métricas de avaliagao

imbalanced-learn v0.9.1 Implementacdo do SMOTE para balancea-
mento de classes

TensorFlow/Keras v2.8.0 Construcao e treinamento de MLP com
regularizagao

Matplotlib v3.5.3 Geracao de gréficos e visualizagoes estati-
cas

Seaborn v0.11.2 Visualizagoes estatisticas e matrizes de con-
fusao

PyYAML v6.0 Leitura de arquivos de configuracao de ce-

narios
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Médulo de Interpretabilidade (XAl)

A Tabela 6 detalha as ferramentas utilizadas no médulo de interpretabilidade

(XAI).
Tabela 6 — Ferramentas do mdédulo XAl (interpretabilidade)

Biblioteca Versao Funcao

SHAP v0.40.0 Calculo de SHAP values para modelos ba-
seados em arvores (TreeExplainer) e ge-
racao de graficos de importancia global

LIME v0.2.0.1 Explicagoes locais instancia-especificas via
LimeTabularExplainer

NumPy v1.21.6 Operagoes matriciais para agregacao de
SHAP values

Matplotlib v3.5.3 Visualizacao de graficos de importancia e
dependéncia

Seaborn v0.11.2 Estilizacao de visualizagoes XAl

Médulo de Validacdo de SMOTE

A Tabela 7 apresenta as ferramentas do médulo de validagao de coeréncia fisico-

quimica (validar_coerencia_smote.py).

Tabela 7 — Ferramentas do moédulo de validacdo de SMOTE

Biblioteca/Médulo Versao Funcao

Pandas v1.3.5 Manipulacao de DataFrames de amostras
reais e sintéticas

NumPy v1.21.6 Célculos estatisticos (média, desvio padrao,
ranges)

imbalanced-learn v0.9.1 Geragao de amostras sintéticas via
SMOTE

scikit-learn v1.0.2 train_test_split para separacao de da-
dos

Matplotlib v3.5.3 Visualizacao de distribuigoes e compara-
coes

Seaborn v0.11.2 Graficos de violino e boxplots comparati-
VOs

Modulo validagao qui- customi- Regras de especialistas para verificacao

mica zado de coeréncia redox (ORP-SatOD-Nitrato

(NOj3)), balango idnico e plausibilidade bi-
ologica (DBO-E. coli)
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Médulos de Comparacdo e Andlise

A Tabela 8 detalha as ferramentas utilizadas nos moédulos de comparacao de

resultados.
Tabela 8 — Ferramentas dos médulos de comparacao

Biblioteca Versao Funcao

Pandas v1.3.5 Agregacao e comparacao de métricas entre
cenarios

NumPy v1.21.6 Célculos estatisticos comparativos (médias,
desvios)

Matplotlib v3.5.3 Geracgao de graficos comparativos e barras
de erro

Seaborn v0.11.2 Heatmaps e visualizacoes de diferencas de
desempenho

dataclasses stdlib Estruturacao de dados de comparagao com

Santos et al. (2019)

Médulo de Modelos Robustos

A Tabela 9 apresenta as dependéncias do moédulo de encapsulamento de modelos

(ml_models/).

Tabela 9 — Ferramentas do mddulo de modelos robustos

Biblioteca Versao Funcao

scikit-learn v1.0.2 Classes base RandomForestClassifier e
GradientBoostingClassifier

TensorFlow /Keras v2.8.0 Construcao de arquitetura MLP, callbacks
EarlyStopping e ReducelLROnPlateau

NumPy v1.21.6 Manipulagao de arrays de entrada/saida

logging stdlib Sistema estruturado de logs para auditoria

de treinamento

A escolha dessas bibliotecas acompanha recomendagoes consolidadas de boas prati-

cas para andlise multivariada e aprendizado supervisionado reportadas na literatura (LI

et al., 2023; EVERITT et al., 2011). A utilizacdo de bibliotecas amplamente validadas pela

comunidade cientifica internacional assegura nao apenas a confiabilidade das implemen-

tagoes, mas também a reprodutibilidade dos experimentos por outros pesquisadores. O

cddigo-fonte completo, incluindo especificacao de versoes e instrugoes de execugao, esta

disponivel em repositorio publico para facilitar replicagado independente dos resultados.
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Os detalhes completos de implementacao, parametros dos algoritmos, estrutura

das saidas e protocolos auxiliares do pipeline supervisionado estao documentados no

Apéndice C.

3.5 Anilise de Viabilidade Econémica do Protocolo Simplificado

Para avaliar a viabilidade pratica do protocolo simplificado, foi conduzida uma anélise
comparativa de custos operacionais associada a reducao de 14 para 8 varidveis. A estimativa
considerou trés componentes que, na pratica, tendem a concentrar a maior parte do custo
de programas de monitoramento: (a) custos laboratoriais; (b) custos de equipamentos de

campo; e (c) custos logisticos (BEHMEL et al., 2016).

3.5.1 Fontes de Dados de Custos

Os valores utilizados foram obtidos a partir de referéncias publicas, incluindo tabelas de
servigos de laboratoérios e 6érgaos ambientais, além de cotagoes de equipamentos. Foram
consideradas: o Banco de Pregos (2025) da Prefeitura Municipal de Brago do Trombudo
(SC) (PREFEITURA MUNICIPAL DE BRAGQO DO TROMBUDO, 2025), a Tabela de Pregos de
Servigos da CETESB (2024) (CETESB, 2024) e cotagoes da sonda multiparamétrica YSI
EXO2 (Xylem Analytics) (YSI - XYLEM ANALYTICS, 2024).

3.5.2 Metodologia de Calculo

Os custos laboratoriais foram calculados a partir dos valores unitarios disponiveis nas
tabelas ptblicas para cada variavel. As varidveis medidas in situ (Temperatura, Oxigénio
Dissolvido, Condutividade e ORP) nao geram custo laboratorial direto, porém demandam

sonda multiparamétrica.

O custo de equipamentos foi estimado por amortizacao da sonda, considerando vida
util de trés anos e 36 campanhas mensais, conforme metodologia adotada por barcellos2022.
Como o protocolo simplificado descarta as variaveis dependentes de medigoes in situ,

eliminou-se a necessidade de aquisi¢ao, calibragao e manutencao da sonda no cenario do
Bloco C.

Os custos logisticos foram estimados considerando deslocamento, tempo de coleta
e procedimentos de preservacao das amostras. A reducao de variaveis impacta principal-
mente o tempo em campo, ao eliminar etapas associadas a estabilizagdo da sonda (15-30

min/ponto) e ao reduzir procedimentos de preservagdo e manuseio (BEHMEL et al., 2016).

Por fim, foi realizada uma andlise de sensibilidade para verificar a robustez das
estimativas em diferentes condi¢des operacionais: (i) cenério pessimista (aumento de 20%

nos custos laboratoriais, redugao de 10% no tempo de campo e manutengao maxima); (ii)
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cenario realista (valores médios); e (iii) cendrio otimista (redugao de 20% nos custos por
contratos de longo prazo, redugao de 40% no tempo de campo e manutengdo minima)

(SALTELLI et al., 2008).

Os detalhes completos dos cdlculos de custos, incluindo decomposi¢ao por compo-
nente operacional, analise de sensibilidade e validacao cruzada por modelo de complexidade

analitica, estao documentados no Apéndice D.
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4 Resultados e Discussoes

4.1 Caracterizacao da Base de Dados Tratada

O médulo de validagao fisico-quimica desenvolvido neste estudo (Apéndice A) avaliou
candidatos a outliers identificados pelo método IQR (fator 1,5), aplicado separadamente
para cada combinacao de Grupo_Referencia e Estacao com cinco ou mais amostras. A
etapa de deteccao identificou 391 ocorréncias de valores extremos, distribuidas em 181
amostras Gnicas — uma vez que uma mesma amostra pode apresentar outliers em

multiplas varidaveis simultaneamente.

Das ocorréncias avaliadas, 329 foram mantidas (84,1%) e 62 foram tratadas
(15,9%) mediante substituicao pela mediana contextual. No nivel das amostras, 144
(79,6%) nao receberam nenhuma correcao, enquanto 37 (20,4%) tiveram ao menos uma
variavel tratada. Das 14 variaveis monitoradas, todas apresentaram ao menos um candidato
a outlier, porém apenas 11 demandaram tratamento efetivo — trés variaveis tiveram todos
os seus valores extremos mantidos por coeréncia ambiental. A estratégia contrasta com
abordagens automéaticas que excluem ou corrigem indiscriminadamente valores extremos,
preservando sinais ambientalmente relevantes enquanto corrige inconsisténcias analiticas
identificadas por meio de relagdes multivariadas. Uma sintese numérica por parametro,
bem como exemplos de ocorréncias mantidas e tratadas, é apresentada nas Tabelas 40,41
e 42 do Apéndice A.

A Figura 3 apresenta o panorama geral da base tratada, incluindo a distribuicao
final por grupos de referéncia e por estacao, bem como o comportamento das variaveis
com maior incidéncia de valores extremos. Esse painel resume visualmente o impacto do
processo de validacao fisico-quimica e estabelece a estrutura de dados utilizada nas analises

exploratoérias
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Dashboard 5.1 - Panorama Geral da Base Tratada

Indicadores Principais Distribuicio por Grupo de Referéncia Distribuicdo por Estacdo
132 189
120 175
METRICAS DA BASE TRATADA % 100 g 150
g © 135
H H
[ Total de Amostras: 324 g . g 125
q 4 < 72 <
0 N° de Varidveis: 14 o o 100
3 w0 60 60 b4
[ Dados Imputados: 100.0% g E 75
. 3 3
] Outliers Tratados: 62/391 (15.9%) [ Z “° z 5
20 25
0 0
0°° @bo 060 @00 Seca Chuvosa
& & & &
& & & &
§ o <
Top 1: Turb < Tep 2: Alca © Top 3: E. coli
1000 8000 - .
350000
7000
300000
800 6000
5000 250000
600 _
E g 2000 3 200000
400 . 3000 *“ 150000 .
. .
2000 100000
200 .
1000 50000 .
H N 3
0 = —_— L 0 —— ——— e e i T E——
& & 3 4 & 3 g s & 4 & ¥
e & v@@ &@ v"’@ v\@@ é“@ &% é"@ v"‘@ ‘;a@ ;&0

Figura 1 — Dashboard de sintese do tratamento de outliers com validacao fisico-quimica.
Fonte: Elaboragao propria (2025).

Os dados foram organizados conforme a estrutura espacial da bacia do rio Gualaxo
do Norte, preservando a distin¢ao entre grupos de referéncia estabelecidos no mapeamento
original de Santos (2018): pontos PC1 a PC10 representam corpos hidricos nao afetados
pelo rompimento da Barragem de Fundao, enquanto pontos PC11 a PC27 correspondem
as areas diretamente impactadas pela lama de rejeitos. Esse arranjo espacial possibilitou
analises contextualizadas, nas quais a variabilidade hidroambiental e sazonal pode ser
investigada de forma integrada. A distribuicao final totalizou 60 amostras no rio principal
nao afetado, 60 em tributédrios nao afetados, 72 no rio principal afetado e 132 em tributarios
impactados, configuragdo que preserva a representatividade de ambos os compartimentos

hidrol6gicos (rio principal e tributérios) em ambas as condigoes (afetado e nao afetado).

4.1.1 Estatisticas Descritivas Finais

A caracterizagao descritiva evidencia perfis fisico-quimicos distintos entre os grupos de
referéncia. A Figura 2 apresenta a distribuicao das varidveis por grupo, revelando padroes
coerentes com o impacto ambiental associado ao rompimento da Barragem de Fundao
(SANTOS, 2018). As regioes afetadas (RP Afetado e Tributario Afetado) exibiram valores
significativamente mais elevados de Turbidez, Sélidos Totais, Condutividade Elétrica e
Alcalinidade, indicando a persisténcia de uma assinatura geoquimica caracteristica dos

rejeitos minerarios mesmo dois anos apods o evento.
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Figura 5.1 - Distribuicao das Variaveis por Grupo de Referéncia
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Figura 2 — Distribuicao das variaveis fisico-quimicas por grupo de referéncia. Fonte: Ela-

boragao propria (2025).

Nota: Boxplots evidenciam gradientes pronunciados entre areas afetadas e

nao afetadas, particularmente para Turbidez, Sélidos Totais e Fosforo Total.
Cores: verde (RP Nao Afetado), verde-claro (Trib Nao Afetado), vermelho

(RP Afetado), laranja (Trib Afetado).

A Turbidez, varidvel-chave para identificagdo do impacto dos rejeitos, apresentou

diferencas marcantes entre os grupos. As regioes nao afetadas registraram medianas
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de 12,4 NTU (RP Nao Afetado) e 4,5 NTU (Tributdrio Nao Afetado), enquanto o rio
principal afetado exibiu mediana de 299 NTU, com picos de até 1.005 NTU em eventos
de ressuspensao. Esse comportamento é compativel com a interpretacao apresentada por
Santos (2018), que aponta a mobilizacao de particulas finas durante variagoes de vazao.
Nos tributarios afetados, a mediana permaneceu baixa (9 NTU), embora com outliers
expressivos (até 888 NTU), refletindo eventos episédicos de carreamento de sedimentos

em periodos chuvosos.

A condutividade elétrica, tradicionalmente associada ao grau de mineralizacao,
apresentou comportamento mais complexo. O rio principal afetado exibiu mediana de
71,8 uScm™!, inferior ao valor observado no trecho nao afetado (94,3 uScm™1!). Essa
diferenca sugere que, apesar da maior carga particulada, a dilui¢ao ionica promovida
pelo aumento da vazao pode reduzir a fracdo dissolvida. A Alcalinidade acompanhou
parcialmente essa tendéncia, com outliers extremos (méximo de 7.832 mg L ™!) registrados
no rio principal afetado. Tais valores refletem processos localizados de decomposicao
organica intensa ou dissolucao de carbonatos, amplificados pela auséncia de variaveis como

Ca, Mg e HCO3 no conjunto de dados, que limitam a interpretagao mineraldgica direta.

Os Sélidos Totais reforcam o gradiente de impacto, apresentando mediana de
220 mg L~! no rio principal afetado, em contraste com valores entre 60 e 80 mgL~! nas
regioes nao afetadas. A amplitude observada (mdximo de 2.680 mgL~!) evidencia a alta
variabilidade hidrodinamica da bacia, alternando entre periodos de relativa estabilidade e

pulsos de ressuspensao associados a eventos de cheia.

Os pardmetros microbioldgicos (Escherichia coli e coliformes totais) nao exibiram
um padrao espacial claramente vinculado ao desastre. Valores elevados foram observados
em ambos os grupos, com outliers expressivos inclusive em tributarios nao afetados — um
indicativo de pressoes antropicas difusas associadas a efluentes domésticos sem tratamento.
Esse comportamento reforca que a variabilidade microbiolégica responde a processos locais

de uso e ocupacao do solo, independentemente da presenca de rejeitos minerarios.

A Demanda Bioquimica de Oxigénio, embora apresente maior afinidade ambiental
com o dominio sanitario, mostrou dispersao semelhante entre os grupos, coerente com
sua natureza dependente de matéria organica biodegradavel. Os nutrientes nitrogenados
(Nitrato e Nitrito) permaneceram em faixas moderadas, com medianas proximas aos
valores de referéncia em todos os grupos. O Fosforo Total, entretanto, apresentou dispersao
acentuada, com o rio principal afetado registrando mediana de 0,10 mgL~! e valores
superiores a 0,43 mg L ™! em eventos de arraste, refletindo sua dupla natureza: ora associado

ao material particulado, ora influenciado por processos biogeoquimicos sazonais.
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4.1.2 Sintese da Efetividade do Tratamento de Outliers

O modulo de validagao fisico-quimica desenvolvido neste estudo (Apéndice A) avaliou
candidatos a outliers identificados pelo método IQR (fator 1,5), aplicado separadamente
para cada combinagao de Grupo_Referencia e Estacao com cinco ou mais amostras. A
detecgao identificou 386 ocorréncias de valores extremos, distribuidas em 181 amostras
tnicas — uma vez que uma mesma amostra pode apresentar outliers em multiplas

variaveis simultaneamente.

Das ocorréncias avaliadas, 324 foram mantidas (84,1%) e 62 foram tratadas
(15,9%) mediante substitui¢cdo pela mediana contextual. No nivel das amostras, 144
(79,6%) nao receberam nenhuma correcao, enquanto 37 (20,4%) tiveram ao menos uma
variavel tratada. Das 14 varidveis monitoradas, todas apresentaram ao menos um candidato
a outlier, porém apenas 12 demandaram tratamento efetivo — duas variaveis tiveram
todos os seus valores extremos mantidos por coeréncia ambiental. A estratégia con-
trasta com abordagens automaticas que excluem ou corrigem indiscriminadamente valores
extremos, preservando sinais ambientalmente relevantes enquanto corrige inconsisténcias

analiticas detectaveis por relacoes multivariadas.
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Dashboard de Sintese: Anadlise de Outliers com Coeréncia Quimica
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Figura 3 — Painel analitico do tratamento de outliers com validagao fisico-quimica.

Fonte: Elaboracao prépria (2025).

Nota: (Superior) Sintese quantitativa em trés perspectivas: por ocorréncia (386 pares
amostra-variavel), por instancia (181 amostras tnicas) e por variavel (15 com detecgao,
12 com tratamento, 2 exclusivamente mantidas). (Centro) Distribui¢ao de ocorréncias
mantidas vs. tratadas por pardmetro. (Inferior) Distribuigao por estacdo climatica e grupo

de referéncia espacial.

A anélise por pardmetro (Figura 3, centro) revelou padroes informativos. Os
nutrientes nitrogenados — NOj (/18 tratamentos) e Nitrito (NOg) (/12 tratamentos)
— concentraram a maior incidéncia de corregoes, refletindo sua dindmica biogeoquimica
complexa e sensibilidade a oscilagdes temporais rapidas. Em contraste, E. coli apresentou
o maior nimero absoluto de ocorréncias (=41), porém nenhuma demandou tratamento:

seus valores extremos foram sistematicamente validados por coeréncia com outras variaveis
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correlacionadas.

A distribuigao por estacao climética (Figura 3, inferior esquerdo) evidenciou maior
nimero absoluto de ocorréncias na estacao seca (/=209 mantidos e 30 tratados) comparada
a chuvosa (/120 mantidos e 32 tratados), ainda que com proporgoes semelhantes de
tratamento. Por grupo de referéncia (Figura 3, inferior direito), o grupo Tributdrio_Afetado
concentrou o maior nimero de ocorréncias (/120), refletindo a elevada heterogeneidade
ambiental de tributarios impactados pelo desastre. Os grupos do rio principal (RP_ Afetado
e RP_Nao_Afetado) apresentaram menor incidéncia de tratamentos, sugerindo maior

estabilidade fisico-quimica no canal principal.

Casos representativos ilustram a légica do moédulo. A Alca. de 7.832 mg,L™!
registrada no ponto PC21 (estacao seca) foi mantida por refletir um padrao minerario
plausivel: valores muito elevados de alcalinidade podem ocorrer em trechos afetados pela
dissolucao de carbonatos e pela remobilizagao de finos mineralizados, especialmente sob
condicoes de baixa renovacao hidrica. A presenca simultanea de matéria organica elevada
(E. coli e coliformes totais) indica um episdédio ambiental complexo, mas nao constitui o

motivo da validacao; o parametro foi mantido por coeréncia geoquimica.

A Turb. de 888 NTU no ponto PC16 foi preservada por correlacionar com PT
de 0,51 mg,L~!, padrao tipico de arraste mineral associado a eventos pluviométricos
intensos. J4 a condutividade de 4,64 xS,cm™! no ponto PC14 foi mantida por refletir baixa

mineralizacao compativel com tributarios pequenos e isolados.

A abordagem alinha-se as recomendagoes de Li et al. (2023), assegurando que os

modelos subsequentes aprendam padroes fisicamente plausiveis.

4.1.3 Matriz de Correlacao e Relacdes Bivariadas

A analise de correlacao de Pearson revelou estruturas de dependéncia linear consistentes
com processos fisico-quimicos reconhecidos na literatura. A Figura 4 apresenta o heatmap da
matriz de correlacao, evidenciando padroes de co-variagao que refletem tanto a organizacao

tematica das varidveis quanto a dinamica hidrogeoquimica da bacia.
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Matriz de Correlacao de Pearson entre Parametros

COND
1.00

ORP 0.228

0.75
SatOD -0.102 0133
pH -0.237 0416 0163
- 0.50
Turb 0.099 -0.091 0275 0.081

NO3 0.056 0.012 0.044 0123 0.012 -0.25

NO2 0.045 0.137 -0.015 -0.067

Cloretos 0.214 0.281 0.012 -0.177 -0.056 -0.181 -0.015

o
=
S
Coeficiente de Pearson (r)

PT 0.186 0.039 0.146 -0.029 -0.034 0.301 0.039 - 025

-0.036 0.279 -0.021 0.567

Alca -0.083 0.017 0.194 -0.049 0.213 -0.212 0.023 0.191 0.037 -0.001

ST 0.196 -0.004 0177 -0.027

- -0.50

cr 0112 -0.041 -0.035 0.025 0.002 0.013 0.097 0.180 0.208 0.013 0.006
=0.75

DBO 0.196 0.161 -0.058 -0.050 0.129 -0.241 0.324 0319 0.275 0.165 0.002 0.443

-1.00
E. coli 0.083 0.011 -0.065 -0.001 -0.015 0.009 0.061 0.153 0177 0.009 -0.018 0.406

« N
& & OQ,O &

S

0§ oQg @O Q o S S $0w & §

(& e

Figura 4 — Matriz de correlacao de Pearson entre variaveis fisico-quimicas e microbiologicas.
Fonte: Elaboragao propria (2025).

Nota: Destacam-se as correlagoes fortes entre Turbidez e Fésforo Total (r
= +0,75), entre Solidos Totais e Turbidez (r = +0,61) e a rela¢do inversa,
entre Nitrato e Nitrito (r = —0,61), refletindo processos de arraste superficial,
transporte conjunto de sedimentos e ciclagem de nitrogénio, respectivamente.
A correlacao muito elevada entre coliformes totais e Escherichia coli (r =
+0,87) confirma a coeréncia estrutural do bloco sanitario. Apenas a diagonal

inferior é apresentada para evitar redundancia.

A Turbidez apresentou correlagao positiva elevada com Fésforo Total (r = 4-0,75)
e com Solidos Totais (r = +0,61), conforme esperado dada a relagao direta entre material
particulado, solidos totais e transporte de fésforo adsorvido. Esse padrao é mais pronunciado
nos trechos afetados, onde a ressuspensao de sedimentos finos permanece ativa. A dinamica
entre Nitrato e Nitrito, por sua vez, exibiu correlagdo negativa marcada (r = —0,61),
coerente com interconversoes redox tipicas de ambientes aquaticos sujeitos a variagoes de

oxigenacao.
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Além dessas relagoes, o Fosforo Total merece destaque por sua dupla
natureza. Embora esteja alocado no bloco minerario por acompanhar de forma consistente
o comportamento dos sélidos suspensos e da turbidez — especialmente nas areas afetadas
—, sua dindmica também reflete processos biogeoquimicos de adsorcao e dessor¢ao em
particulas finas. A forte associagdo com Turbidez (r = 40,75) refor¢a que grande parte do
fésforo mobilizado no sistema esta vinculada ao arraste de material particulado, compativel
com o carater predominantemente fisico do impacto dos rejeitos. Ao mesmo tempo, sua
variabilidade sazonal indica que o Fosforo Total também responde a processos internos da

coluna d’agua, justificando sua classificagao como variavel de transi¢cao entre dominios.

A condutividade e a Alcalinidade apresentaram correlagao fraca, sugerindo que
processos distintos controlam a mineralizacao idonica e a capacidade tampao do sistema.
Pardmetros associados a matéria organica e ao estado redox (DBO e ORP) exibiram

correlagoes modestas, refletindo a complexidade dos gradientes biogeoquimicos presentes.

As quatro relagoes bivariadas mais fortes sao ilustradas na Figura 5: (i) Escherichia
coli versus coliformes totais (r = +0,87), (ii) Fosforo Total versus Turbidez (r = 40,75), (iii)
Nitrito versus Nitrato (r = —0,61) e (iv) Sélidos Totais versus Turbidez (r = +0,61). Esses
padrdes reforcam a existéncia de trés dominios tematicos relativamente coesos, conforme

discutido na metodologia: minerario, sanitario e biogeoquimico.
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Figura 5 — Relacoes bivariadas mais fortes identificadas pela andlise de correlacao. Fonte:
Elaboragao prépria (2025).

Os indicadores microbioldgicos (E. coli e coliformes totais) apresentaram, em
geral, correlagdo baixa com as demais variaveis fisico-quimicas, embora exibam correlagao
extremamente elevada entre si (r = +0,87). Esse resultado confirma a robustez interna
do bloco sanitario e indica que sua variabilidade esta mais associada a fontes difusas de
contaminacgao organica distribuidas na bacia do que ao impacto minerario propriamente

dito, em concordéncia com a interpretagao de Santos (2018).

4.1.4 Gabaritos de Referéncia para Validacdo (SANTOS, 2018)

A incorporagao de gabaritos de classificagdo baseados no estudo de Santos (2018) constitui
estratégia metodoldgica essencial para validar os modelos de aprendizado de maquina
desenvolvidos neste trabalho. Esses gabaritos, derivados de esquemas de Anélise Discri-
minante Multipla aplicados & mesma base de dados, estabelecem classes pré-definidas
que refletem padroes hidroquimicos associados ao impacto do rompimento da Barragem

de Fundao. Ao adotar essas classificagdbes como referéncia, assegura-se comparabilidade
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histérica com o trabalho original, permitindo avaliar se as técnicas modernas de inteligéncia
artificial (Random Forest (RF), Gradient Boosting Machines e Multi-Layer Perceptron)

superam, igualam ou apresentam desempenho inferior a Anélise Discriminante classica.

Diferentemente de Santos (2018), que desenvolveu modelos estatisticos especificos
(fungoes discriminantes lineares) para cada esquema de classificacdo, o presente estudo
utiliza exclusivamente os rétulos de classe (gabaritos) como varidveis-alvo para treinar
algoritmos de aprendizado supervisionado. Os modelos preditivos propriamente ditos —
incluindo suas variaveis discriminantes, coeficientes e fronteiras de decisao — sao construi-
dos de forma independente, utilizando técnicas computacionais que nao replicam a Analise
Discriminante. A comparagao quantitativa entre as abordagens ocorrera posteriormente,
na etapa final da andlise supervisionada (Segao 5.3), mediante confronto de métricas de

desempenho (acuricia, precisao, recall, F1-Score e ROC-AUC).

Essa estratégia metodolégica preserva a validade externa dos resultados, uma vez
que os gabaritos representam uma taxonomia ambientalmente fundamentada, validada em
campo e documentada na literatura especializada. Ao mesmo tempo, permite investigar
se arquiteturas computacionais mais flexiveis — capazes de capturar nao linearidades,
interagoes complexas entre variaveis e padroes latentes — oferecem ganhos preditivos em

relagao a modelos lineares tradicionais.

Classificacdo Binaria (Afetado vs N3o-Afetado)

O primeiro esquema de classificagdo, denominado Modelo 1 por Santos (2018),
distingue corpos hidricos em duas classes com base exclusivamente na localizagao espacial
dos pontos de amostragem: (i) rios nao afetados, correspondentes aos pontos PC1 a
PC10, situados a montante da area de influéncia direta do rompimento da barragem,
e (ii) rios afetados, correspondentes aos pontos PC11 a PC27, localizados a jusante e

diretamente impactados pela lama de rejeitos minerarios.

Essa divisao dicotomica privilegia o critério geografico, assumindo que a distancia
em relagao ao ponto de ruptura constitui o fator dominante de diferenciagao hidroquimica. A
classificacao ignora, por design, distingdes entre rio principal e tributarios, agrupando todos
os pontos a montante (independentemente de caracteristicas hidrol6gicas locais) em uma
unica classe, e todos os pontos a jusante em outra. Essa simplificacdo conceitual, embora
operacionalmente conveniente para analises iniciais, apresenta limitagoes interpretativas,
conforme reconhecido por Santos (2018), que subsequentemente desenvolveu esquemas
mais granulares (Modelos 2 e 3) para capturar nuances hidrogeoquimicas ignoradas pelo

modelo binario.

O gabarito binario resultante distribui as 324 amostras validas em:
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« Classe 1 — Nao Afetado (PC1-10): 120 amostras (60 em rio principal + 60 em

tributérios)

« Classe 2 — Afetado (PC11-27): 204 amostras (72 em rio principal + 132 em

tributarios)

No estudo original, Santos (2018) reportou acuricia de 93% no conjunto de desen-
volvimento e 88% na validacao utilizando Anélise Discriminante, com Turbidez e saturacao
de oxigénio dissolvido como varidveis de maior poder discriminatério (Wilks’ Lambda
de 0,819 e 0,630, respectivamente). A fungao discriminante desenvolvida incorporou sete
varidveis (condutividade, saturacdo de oxigénio, Turbidez, temperatura, Nitrito, cloreto e

Alcalinidade), estabelecendo escore de corte em Z = 0,0011.

No presente trabalho, esse gabarito sera utilizado para treinar e avaliar os modelos
de aprendizado de maquina, sem replicar a fun¢ao discriminante original. A comparagcao
de desempenho verificard se os algoritmos propostos (RF, GBM, MLP) alcancam acuracia
semelhante ou superior aos 88-93% reportados, utilizando métricas adicionais (precisao
por classe, recall, F1-Score, ROC-AUC) que oferecem visdo mais abrangente da capacidade

preditiva.

Classificacdo Multiclasse (Quatro Categorias Hidrolégicas)

O segundo esquema de classificagdo, denominado Modelo 2 por Santos (2018),
refina a taxonomia ao distinguir quatro classes hidrolégicas, reconhecendo que rio principal
e tributarios apresentam dinamicas hidroquimicas distintas mesmo quando submetidos ao

mesmo impacto regional:

e Classe 1 — Rio Principal Nao Afetado: PC1, PC3, PC5, PC8, PC10 (60

amostras)
« Classe 2 — Tributérios Nao Afetados: PC2, PC4, PC6, PC7, PC9 (60 amostras)

« Classe 3 — Rio Principal Afetado: PC11, PC14, PC18, PC21, PC25, PC27 (72

amostras)

o Classe 4 — Tributarios Afetados: PC12, PC13, PC15, PC16, PC17, PC19,
PC20, PC22, PC23, PC24, PC26 (132 amostras)

Esse arranjo reconhece que tributarios, caracterizados por menor vazao, menor
largura de canal e tempos de residéncia distintos, respondem diferentemente ao aporte de
contaminantes em comparacao ao rio principal. A separagdo em quatro classes possibilita

investigar se os modelos preditivos conseguem capturar nao apenas o gradiente de impacto
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(afetado vs nao afetado), mas também as diferengas geomorfolégicas e hidrodindmicas

entre compartimentos fluviais.

No estudo original, Santos (2018) reportou acuracia de 71,76% no desenvolvimento
e 64,71% na validacao para esse esquema, desempenho inferior ao modelo bindrio. Anélises
revelaram sobreposigoes significativas entre as classes 3 e 4 (rio principal afetado e
tributarios afetados), indicando que a assinatura fisico-quimica dos rejeitos se sobrepoe ao
sinal hidrolégico intrinseco, dificultando a discriminacao. As varidveis com maior poder
discriminatério foram Turbidez (Wilks” Lambda = 0,286), saturacao de oxigénio dissolvido,

Alcalinidade, condutividade, cloreto, temperatura e FE. coli.

A limitacao desse gabarito reside na confusao entre classes com assinaturas parci-
almente sobrepostas. As médias descritivas evidenciam essa dificuldade: o rio principal
afetado apresentou mediana de Turbidez de 299 NTU, enquanto os tributarios afetados
registraram mediana de apenas 9 NTU, mas com outliers alcangcando 888 NTU durante
eventos episddicos de ressuspensdo. Essa variabilidade temporal dificulta a classificacao
deterministica, motivando a investigagdao de técnicas nao lineares que possam capturar

padroes mais complexos.

Sintese dos Gabaritos e Estratégia de Uso

Os dois gabaritos descritos — bindrio (2 classes) e multiclasse (4 classes) —
estabelecem pontos de comparagdao com diferentes niveis de granularidade. O gabarito
binario oferece classificacao robusta mas simplificada, adequada para questoes gerais sobre
presenga/auséncia de impacto. O gabarito multiclasse captura nuances hidrolégicas, mas

enfrenta desafios de sobreposicao entre classes parcialmente similares.

Além desses gabaritos de referéncia, o presente estudo desenvolveu esquemas
alternativos de classificagdo baseados nos agrupamentos identificados pela anélise nao
supervisionada (HDBSCAN), resultando em trés cendrios distintos: Cenério 1 (3 classes),
Cenério 2 (4 classes) e Cenério 3 (6 classes), conforme descrito na Se¢ao 4.3 (Tabela
3). Esses cendrios incorporam informagoes sobre zonas de transigdo e condi¢oes mistas
identificadas pela clusterizacao, representando contribuicao metodoldégica do presente
trabalho.

A estratégia de comparacao adotada consiste em:

1. Treinar modelos de aprendizado de méaquina (RF, GBM, MLP) utilizando os gabaritos

de Santos (2018) como varidveis-alvo;

2. Avaliar o desempenho dos modelos mediante métricas quantitativas (acuracia, preci-

sdo, recall, F1-Score macro e por classe, ROC-AUC);
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3. Confrontar os resultados obtidos com as acuracias reportadas por Santos (2018) para
a Andlise Discriminante (93% e 88% para o modelo binario; 71,76% e 64,71% para o

modelo multiclasse);

4. Investigar, por meio de técnicas de Inteligéncia Artificial Explicavel (SHAP e LIME),
se as variaveis identificadas como discriminantes pela Andlise Discriminante (Turbi-
dez, saturagao de oxigénio, condutividade, Alcalinidade) coincidem com as variaveis

de maior importancia nos modelos de aprendizado de maquina;

5. Avaliar a coeréncia ambiental das predigoes, verificando se os modelos reproduzem

padroes hidroquimicos fisicamente plausiveis.

Essa abordagem assegura, simultaneamente, comparabilidade historica com o traba-
lho de Santos (2018) e avango metodolégico ao integrar técnicas modernas de aprendizado
de maquina e interpretabilidade. A preservacao dos gabaritos como referéncia comum
garante que as comparagoes de desempenho sejam justas e que eventuais ganhos prediti-
vos sejam atribuiveis as caracteristicas intrinsecas dos algoritmos, e nao a diferencas na

definicao das classes-alvo.

4.2 Resultados da Modelagem N3o Supervisionada

A anélise nao supervisionada dos dados de qualidade da dgua da Bacia do Rio Gualaxo do
Norte foi estruturada em duas fases complementares. A Fase 1 avaliou separadamente trés
blocos tematicos — minerario, sanitario e biogeoquimico — para estimar a capacidade
individual de cada dominio em revelar padrdes espaciais coerentes. A Fase 2 integrou esses
blocos em configuragoes multibloco, permitindo avaliar se a combinagao de variaveis de
diferentes naturezas melhora a qualidade e a estabilidade dos agrupamentos identificados.
Os resultados da Fase 1 sao apresentados nas subsecoes seguintes, iniciando pelo Bloco
Minerario devido a centralidade das variaveis associadas ao impacto de rejeitos no contexto

do desastre de Mariana.

4.2.1 Analise dos Blocos Tematicos (Fase 1)

Bloco Minerario

O Bloco Minerério, composto por cinco variaveis (Turbidez, Solidos Totais, Conduti-
vidade Elétrica, Alcalinidade e Fésforo Total), apresentou estrutura de varidncia altamente
concentrada. A Analise de Componentes Principais revelou que apenas dois componentes
retém 99,58% da variabilidade original: o primeiro componente (PC1) explicou sozinho
97,46% da variancia, enquanto o segundo (PC2) contribuiu com 2,12% adicionais (Tabela
10).



Capitulo 4. Resultados e Discussdes 81

Tabela 10 — Variancia explicada pelos componentes principais (Bloco Minerario).

Comp. Var. Expl. (%) Var. Acum. (%) Autovalor

PC1 97,46 97,46 846,74
PC2 2.12 99,58 18,45
PC3 0,26 99,84 2,27
PC4 0,09 99,03 0,78
PC5 0,07 100,00 0,59

Fonte: Elaboracao prépria (2025).

Nota: Comp. = Componente; Var. Expl. = Varidncia Explicada; Var. Acum. = Varidncia Acumulada. Os
autovalores representam a quantidade absoluta de varidncia capturada por cada componente ()\;), sendo
utilizados no calculo da varidncia explicada (A;/ > A;). PC1 concentra 97,46% da varidncia total,
evidenciando dominéancia de processos de dissolugdo quimica associados aos rejeitos minerarios. A
magnitude do autovalor de PC1 (846,74) é 46 vezes superior ao de PC2 (18,45), confirmando a
supremacia de um tnico processo estruturador (alcalinidade).

Este padrao indica forte colinearidade entre as variaveis minerarias, com um tnico
eixo dominando a estrutura dos dados. A andlise dos loadings permitiu interpretar o
significado fisico-quimico dos componentes retidos (Figura 6). O PC1 ¢é essencialmente um
“eixo de Alcalinidade”, com a variavel Alca. apresentando loading de 0,9995, enquanto as
demais varidveis contribuem marginalmente (coeficientes < 0,04). Este resultado reflete a
dominancia de processos de dissolucao quimica associados aos éxidos metalicos presentes
nos rejeitos de mineracao. O PC2, por sua vez, configura-se como um “eixo de material
particulado”, com a Turbidez apresentando loading de 0,91, seguida por Solidos Totais
(0,34) e Fosforo Total (0,23). A ortogonalidade entre PC1 e PC2 sugere que os processos
de mineralizacao e de transporte fisico de sedimentos atuam de forma relativamente

independente na estruturacao da qualidade da dgua pods-desastre.

A selecao dos dois primeiros componentes principais seguiu o critério de Kaiser
(autovalor > 1) combinado com o critério de varidncia acumulada (> 90%), garantindo
parcimonia dimensional sem perda significativa de informagao. Componentes com auto-
valores inferiores a 1 (PC3 a PC5) foram descartados por representarem variabilidade

residual inferior a de uma tnica variavel original padronizada.
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Andlise PCA - Bloco_Minerario
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Figura 6 — Analise completa do PCA — Bloco Minerério.
Fonte: Elaboragao prépria (2025).

Nota: (Esquerda) Scree plot evidenciando a dominancia do PC1 (97,46%
da variancia), com decaimento abrupto até PC2 e plato subsequente, carac-
terizando o “cotovelo” tipico da técnica. (Centro) Varidncia acumulada
ultrapassando 99% com apenas 2 componentes, justificando a reducao dimen-
sional de 5 para 2 varigveis. (Direita) Heatmap de loadings mostrando que
a Alcalinidade (Alca.) domina quase integralmente o PC1 (loading = 0,9995),
enquanto a Turbidez estrutura o PC2 (loading = 0,91).

As projegoes bidimensionais UMAP e t-SNE dos componentes principais revelaram
distribui¢oes espaciais distintas, conforme ilustrado na Figura 7 O UMAP preservou
uma estrutura continua e alongada, com gradientes suaves entre regioes de alta e baixa
Alcalinidade, enquanto o t-SNE produziu agrupamentos mais compactos e visualmente
separados. Essas diferencas refletem as propriedades intrinsecas de cada técnica: o UMAP
prioriza a preservacao da topologia global do espaco de dados (MCINNES LELAND; MELVILLE,
2018), resultando em transigdes progressivas entre grupos de amostras, ao passo que o
t-SNE enfatiza estruturas locais, ampliando as distancias entre agrupamentos (MAATEN;

HINTON, 2008).
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Projecoes 2D - Bloco_Minerario
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Figura 7 — Projecoes bidimensionais UMAP e t-SNE.
Fonte: Elaboragao prépria (2025).
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Nota: (Esquerda) UMAP preservou uma estrutura continua e alongada,
para 2 variaveis. Direita) TSNE produziu agrupamentos mais compactos e

visualmente separados.

A clusterizacao aplicada sobre as projecoes produziu resultados substancialmente
diferentes entre os algoritmos K-Means e HDBSCAN. O K-Means identificou 8 clusters
na projecao UMAP e 3 clusters no t-SNE, atribuindo todas as amostras a algum grupo.
O HDBSCAN, por outro lado, detectou 9 clusters no UMAP e 4 clusters no t-SNE,
mas classificou como ruido 28,1% e 34,3% das amostras, respectivamente (Tabela 11).
Esta proporcao expressiva de ruido indica que parcela significativa das amostras nao
apresenta caracteristicas suficientemente homogéneas para integrar agrupamentos bem
definidos, possivelmente refletindo heterogeneidade espacial ou temporal nao capturada

pelas variaveis minerarias.

Tabela 11 — Métricas internas de qualidade dos agrupamentos (Bloco Minerério).

Algoritmo Proj. k- n Ruido Silh. DB CH

K-Means UMAP 8 324 0,0% 0,612 0,456 141290
HDBSCAN UMAP 9 324 28,1% 0,721 0,342 2346,51
K-Means t-SNE 3 324 0,0% 0,601 0,537 617,08
HDBSCAN t-SNE 4 324 34,3% 0,684 0,429 612,04

Fonte: Elaboragao prépria (2025).

Abreviagoes: Proj. = Projecdo; k = nimero de clusters; n = total de amostras; Ruido = proporg¢ao de
amostras ndo atribuidas (HDBSCAN); Silh. = Silhouette Score; DB = Davies-Bouldin Index; CH =
Calinski-Harabasz Index.

Interpretacao: Linha destacada indica melhor configuracio (HDBSCAN + UMAP). Silhouette > 0,7 =
clusters bem separados; DB < 0,5 = baixa sobreposi¢ao; CH alto = clusters compactos e distantes.
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As métricas internas de qualidade confirmaram a superioridade do HDBSCAN
sobre projegoes UMAP. Esta combinagao alcangou coeficiente de silhueta (ROUSSEEUW,
1987) de 0,721 e indice de Davies-Bouldin (DAVIES; BOULDIN, 1979) de 0,342, indicando
clusters bem separados e internamente coesos 8. O coeficiente de silhueta, que “mede quao
similar um objeto é ao seu proprio cluster comparado aos demais clusters” (ROUSSEEUW,
1987), varia de -1 a 1, onde valores préximos a 1 indicam alta qualidade de agrupamento.
O valor de 0,721 obtido situa-se na faixa considerada excelente (> 0,70), evidenciando a

robustez da estrutura identificada.

O indice de Calinski-Harabasz (CALINSKI; HARABASZ, 1974), também conhecido
como critério da razao de variancia, favorece clusters compactos e bem separados ao
“maximizar a razao entre a dispersao inter-clusters e a dispersao intra-clusters” (CALINSKI;
HARABASZ, 1974). Este indice confirmou o HDBSCAN+UMAP como melhor configuragao
(2346,51 contra 1412,90 do K-Means+UMAP), indicando que os clusters identificados pelo

HDBSCAN apresentam maior separabilidade e coesdo interna simultaneas.

Comparacéo de Métricas - Bloco_Minerario
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Figura 8 — Comparagao das métricas internas de qualidade entre as quatro configuragoes
testadas no Bloco Minerario.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nota: (a) Coeficiente de Silhouette (maior = melhor); (b) Indice de Davies-
Bouldin (menor = melhor); (c) Indice de Calinski-Harabasz (maior = melhor).
A combinagao HDBSCAN + UMAP apresenta desempenho superior consistente

nas trés métricas.

A validagdo externa confrontou os clusters identificados com os gabaritos binario
(impactado vs. ndo-impactado) e multiclasse de Santos (2018). Os resultados revelaram
concordéncia fraca a moderada em todas as configuragoes testadas (Tabela 12). O melhor
desempenho foi obtido pelo HDBSCAN+t-SNE confrontado com o gabarito multiclasse:
ARI de 0,373 e NMI de 0,371, caracterizando concordancia moderada. As demais configura-
¢oes apresentaram ARI entre 0,026 e 0,297, indicando concordéancia fraca. O confronto com

o gabarito bindrio resultou em desempenho consistentemente inferior, com ARI maximo
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de 0,158, sugerindo que a estrutura identificada nao se alinha a classifica¢gdo dicotomica

proposta por Santos.

Tabela 12 — Validagao externa dos agrupamentos: confronto com gabaritos de referéncia
(Bloco Minerério).

Algoritmo Proj. Gabarito ARI NMI Pureza V-meas. Interp.
K-Means UMAP  Binario 0,026 0,084 0,698 0,084 Fraca
K-Means UMAP Multi 0,150 0,289 0,623 0,289 Fraca

HDBSCAN  UMAP  Bindrio 0,032 0,103 0,738 0,103 Fraca
HDBSCAN  UMAP  Multi 0,174 0337 0,661 0,337 Fraca

K-Means t-SNE Binario 0,052 0,068 0,676 0,068 Fraca
K-Means t-SNE Multi 0,297 0,327 0,599 0,327 Fraca

HDBSCAN t-SNE Multi 0,373 0,371 0,685 0,371 Moderada

Fonte: Elaboracao prépria (2025).

Abreviagoes: Proj. = Projeciao; ARI = Adjusted Rand Index; NMI = Normalized Mutual Information;
V-meas. = V-measure; Interp. = Interpretacao.

Interpretacdo: Linha destacada indica melhor configuragio (HDBSCAN+t-SNE confrontado com
gabarito multiclasse). Concordancia moderada (ARI = 0,373) sugere que padroes hidroquimicos
identificados capturam estruturas complementares & classificagido espacial de Santos (2018). Concordancia
fraca com gabarito bindrio indica que estrutura identificada nao se alinha & dicotomia simples
Afetado/Nao_Afetado.

A concordancia moderada com o gabarito multiclasse (ARI = 0,373) sugere que os
padroes identificados pela clusterizagao densitaria capturam estruturas hidroquimicas com-
plementares a classificagdo espacial de Santos (2018). Segundo a interpreta¢ao proposta por
Hubert e Arabie (1985), valores de ARI entre 0,20 e 0,50 indicam concordancia moderada,
refletindo sobreposi¢ao parcial mas nao idéntica entre as particoes comparadas. Nesse
contexto, a divergéncia nao invalida os agrupamentos obtidos, mas evidencia que a analise
nao supervisionada detectou subestruturas latentes nao contempladas na categorizacao
espacial a priori, possivelmente relacionadas a gradientes hidroquimicos de transi¢ao entre

zonas afetadas e nao afetadas.

Bloco Sanitério

Enquanto o Bloco Minerario evidenciou estrutura dominada por processos de
dissolucao quimica e arraste de rejeitos, o Bloco Sanitario foi investigado para avaliar
se indicadores de contaminag¢ao microbiolégica e matéria organica de origem antrépica
revelam padroes espaciais distintos na Bacia do Rio Gualaxo do Norte. Este bloco tematico
compreende trés varidveis: Escherichia coli, coliformes totais (CT) e demanda bioquimica
de oxigénio (DBO). A fundamentagao para o agrupamento dessas variaveis reside no fato de
que todas representam marcadores de poluicao sanitaria, associados a contaminacao fecal

e a presenga de matéria organica biodegraddvel (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2017).
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No contexto pods-desastre, a investigacao desse bloco assume relevancia pela potencial
interacao entre o rompimento da barragem e fontes difusas de polui¢ao sanitaria, agravadas
pela desestabilizacao de sistemas de esgotamento e pelo aporte de sedimentos que podem
carrear microrganismos patogénicos. Conforme descrito na Secao 3.4, o bloco foi submetido
ao mesmo pipeline metodologico aplicado aos demais blocos tematicos: escalonamento
robusto, anélise de componentes principais (PCA), projecoes topoldgicas (UMAP e t-SNE),
clusterizacdo (K-Means e HDBSCAN) e validagdo externa mediante confronto com os
gabaritos de Santos (2018).

A Analise de Componentes Principais aplicada ao Bloco Sanitario revelou concentra-
cao extrema de informacao no primeiro componente, comportamento analogo ao observado
no Bloco Minerario. O PC1 reteve 94,68% da variincia total, enquanto o PC2 contribuiu
com apenas 4,64%, resultando em varidncia acumulada de 99,32% em dois componentes
(Tabela 13). Essa distribui¢ao assimétrica sugere que uma tnica dimensao latente captura
a maior parte da variabilidade dos indicadores sanitarios, indicando forte colinearidade
entre F. coli, coliformes totais e DBO. A elevada concentracao de variancia em PC1 pode
ser interpretada como reflexo da origem comum dessas varidveis — todas associadas a
contaminacao por efluentes domésticos ou agricolas — e evidencia que flutuagoes nas trés

variaveis tendem a ocorrer de forma sincronizada nas amostras analisadas.

Tabela 13 — Variancia explicada pelos componentes principais no Bloco Sanitario.

Comp. Variancia Explicada (%) Variancia Acumulada (%) Autovalor

PC1 94,68 04,68 159,40
PC2 4,64 99,32 7.82
PC3 0,68 100,00 1,15

A interpretagao dos loadings (Tabela 14) confirma a natureza do primeiro compo-
nente principal. E. coli e coliformes totais apresentaram cargas dominantes em PC1 (0,883
e 0,468, respectivamente), caracterizando esse eixo como representativo da contaminagao
fecal. DBO, por sua vez, exibiu carga reduzida em PC1 (0,040) e contribuigdo concentrada
em PC3 (0,997), sugerindo que a demanda de oxigénio associada & degradacao de matéria
organica representa processo parcialmente independente da contaminacdo microbiologica
direta. O segundo componente principal, embora explique pequena fragao da variancia,
apresentou carga elevada para coliformes totais (0,881) e negativa para E. coli (-0,470),
indicando possivel diferenciagao entre contaminagao fecal recente (expressa por E. coli) e

contaminagao mais difusa ou histérica (representada por coliformes totais).

Tabela 14 — Loadings das variaveis sanitarias nos trés primeiros componentes principais.

Variavel PC1 PC2 PC3
E. coli 0.883 -0,470 -0,006
Coliformes Totais (CT) 0,468 0,881 -0,074
DBO 0,040 0,063 0,997
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Essa separacgao, contudo, possui baixo poder explicativo diante da predominancia
de PC1. A Figura 9 sintetiza graficamente a anélise de componentes principais, incluindo

scree plot, biplot e contribuigoes individuais das variaveis.

Andlise PCA - Bloco_Sanitario
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Figura 9 — Analise de Componentes Principais do Bloco Sanitario,

Nota: (a) scree plot evidenciando concentragao de varidncia em PC1; (b) biplot
mostrando a relagao entre as varidveis e os dois primeiros componentes; (c)
contribuicao de cada variavel aos componentes principais..

As projegoes bidimensionais obtidas por UMAP e t-SNE (Figura 10) exibiram mor-
fologias distintas. A projecao UMAP apresentou estrutura predominantemente continua,
com um aglomerado compacto no extremo superior esquerdo e uma dispersao gradual
em direcao ao quadrante inferior direito, sugerindo transi¢cao suave entre niveis de conta-
minacao sanitaria. Dois pontos isolados no limite superior indicam amostras com perfil
microbioldgico extremo, potencialmente associadas a fontes pontuais de polui¢ao. A Proje-
¢ao t-SNE, por sua vez, revelou distribuicdo mais difusa, sem formacao de agrupamentos
densos e bem delimitados. Essa configuragao contrasta com o padrao observado no Bloco
Mineréario, onde t-SNE produziu clusters mais definidos. A auséncia de estrutura clara em
t-SNE sugere que os indicadores sanitarios, embora colineares conforme evidenciado pela
PCA, ndo induzem segregacao espacial pronunciada quando representados em espaco de

baixa dimensionalidade.
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Projecdes 2D - Bloco_Sanitario
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Figura 10 — Proje¢oes bidimensionais do Bloco Sanitario.

Nota: (a) UMAP preservando a estrutura topoldgica global; (b) t-SNE enfa-
tizando relagoes locais. A morfologia continua da projecao UMAP contrasta
com a dispersao difusa observada em t-SNE, indicando auséncia de clusters
naturalmente separados.

Os algoritmos de clusterizagao aplicados sobre as projecoes produziram resulta-
dos que corroboram a limitada estruturabilidade do Bloco Sanitario. A configuracao
K-Means/UMAP gerou seis clusters e obteve o melhor desempenho global segundo a
métrica Silhouette (0,611), embora com indice Davies-Bouldin moderado (0,500). HDBS-
CAN/UMAP identificou cinco clusters, mas classificou 36,42% das amostras como ruido,
sinalizando que parcela substancial dos dados nao se enquadra em agrupamentos densos.
Apesar da alta proporcao de ruido, essa configuracao alcangou Silhouette superior (0,681),
indicando que os clusters efetivamente identificados apresentam boa coesao interna. As
combinagoes com t-SNE apresentaram desempenho inferior: K-Means/t-SNE produziu seis
clusters com Silhouette de 0,514 e Davies-Bouldin de 0,635, enquanto HDBSCAN /t-SNE
retornou apenas quatro clusters e classificou 44,14% das amostras como ruido, refletindo a
estrutura difusa previamente observada na Projecao t-SNE. A Tabela 15 e a Figura 11

sintetizam as métricas de validagao interna para todas as configuragoes avaliadas.
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Tabela 15 — Métricas de validagao interna (Bloco Sanitario).

Algoritmo Proj. k Ruido Silh. DB CH

K-Means UMAP 6 0,0% 0,611 0,500 1372,13
HDBSCAN UMAP 5 36,4% 0,681 0,437 1151,60

K-Means tSNE 6 0,0% 0,514 0,635 693,18
HDBSCAN t-SNE 4 44,1% 0,620 0,464 450,94

Fonte: Elaboracao prépria (2025).

Nota: Linha destacada = melhor configuragdo (K-Means + UMAP). HDBSCAN apresenta Silhouette
superior (0,681), mas classifica 36,4% das amostras como ruido.

Comparacéo de Métricas - Bloco_Sanitario
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Figura 11 — Comparagao visual das métricas de validagao interna para o Bloco Sanitério:

Nota: (a) Silhouette Score (valores mais altos indicam melhor coesao); (b)
Davies-Bouldin Index (valores mais baixos indicam melhor separacao); (c)
numero de clusters identificados por cada configuracao. Destaque para HDBS-

CAN/UMAP, que combina alta coesdo com baixa sobreposigao entre clusters.

A validacao externa, realizada mediante confronto com os gabaritos binério e
multiclasse de Santos (2018), revelou concordancia fraca em todas as configuragoes avaliadas.
Os valores de ARI (Adjusted Rand Index) variaram entre 0,007 e 0,081, enquanto os
de NMI (Normalized Mutual Information) oscilaram entre 0,022 e 0,125 (Tabela 16). A
melhor concordancia foi obtida por HDBSCAN/t-SNE no gabarito multiclasse (ARI =
0,081; NMI = 0,125), configuragao que, paradoxalmente, apresentou desempenho interno
moderado e elevada proporcao de ruido. K-Means/UMAP, lider em métricas internas,
registrou concordancia ligeiramente inferior (ARI = 0,053; NMI = 0,098 no gabarito
multiclasse). Esses resultados indicam que, embora os algoritmos identifiquem padrdes
de coesao interna nos dados sanitarios, tais padroes nao se alinham a estrutura espacial

definida por Santos (2018) com base em multiplas varidveis fisico-quimicas e bioldgicas.
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Tabela 16 — Validagdo externa: confronto com gabaritos de referéncia (Bloco Sanitario).

Algoritmo  Proj. Gabarito ARI NMI
K-Means UMAP Binario 0,019 0,032
K-Means UMAP Multi 0,053 0,098

HDBSCAN UMAP  Binario 0,007 0,022
HDBSCAN UMAP Multi 0,060 0,117

K-Means t-SNE Binario 0,019 0,029
K-Means t-SNE Multi 0,041 0,089

HDBSCAN t-SNE Multi 0,081 0,125

Fonte: Elaboragio prépria (2025), baseado em Santos (2018).

Nota: Concordancia fraca em todas as configuragdes (ARI < 0,10). Melhor resultado: HDBSCAN
+t-SNE (ARI = 0,081).

A fraca concordéancia entre os clusters derivados do Bloco Sanitario e os gabaritos
espaciais de Santos (2018) pode ser atribuida a trés fatores principais. Primeiro, indicadores
microbiolégicos e de matéria organica tendem a exibir elevada variabilidade temporal e
espacial de curto alcance, influenciados por eventos episédicos como descargas pluviais,
lancamentos pontuais de efluentes e flutuagoes sazonais na atividade microbiana. Essa
volatilidade reduz a capacidade de tais variaveis em capturar padroes espaciais estaveis,
especialmente quando comparadas a indicadores fisico-quimicos mais conservativos, como
condutividade e Alcalinidade. Segundo, a elevada proporcao de ruido identificada por
HDBSCAN sugere que parcela substancial das amostras apresenta perfis sanitarios in-
termediarios ou mistos, nao se enquadrando em agrupamentos bem definidos. Terceiro,
os gabaritos de Santos (2018) foram construidos a partir de andlises multivariadas que
integraram simultaneamente varidveis minerarias, sanitarias e biogeoquimicas, de modo que
a estrutura espacial resultante reflete a contribuicao ponderada de todos esses dominios, e
nao apenas dos indicadores sanitarios isolados. A limitada capacidade do Bloco Sanitario
em reproduzir essa estrutura evidencia que, embora os indicadores microbioldgicos sejam
relevantes para a caracterizagdo da qualidade da agua, sua contribuicao para a segregacao
espacial de longo alcance ¢é secundaria quando comparada aos processos fisico-quimicos

associados ao arraste de rejeitos minerarios.

Em sintese, o Bloco Sanitario revelou alta colinearidade entre F. coli, coliformes
totais e DBO, com concentracao de 94,68% da varidncia em um tnico componente principal.
As projecoes topoldgicas indicaram estrutura predominantemente continua, sem formacao
de clusters naturalmente separados. As métricas internas apontaram K-Means/UMAP
como a configuracao mais equilibrada, embora HDBSCAN /UMAP tenha produzido clusters
de maior coesdao ao custo de classificar 36% das amostras como ruido. A validagao externa

revelou concordancia fraca com os gabaritos de Santos (2018), com ARI méaximo de
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0,081, evidenciando que indicadores sanitarios isolados possuem limitada capacidade de
reproduzir a estrutura espacial da bacia. Esses resultados, em conjunto com os do Bloco
Minerario, indicam que a andlise integrada de multiplos dominios teméticos — abordagem
a ser explorada na Fase 2 — ¢é essencial para capturar a complexidade dos padroes de
qualidade da dgua em contextos pds-desastre. A préoxima subsecao apresenta os resultados

do Bloco Biogeoquimico, completando a analise tematica independente dos trés blocos.
Bloco Biogeoquimico

Diferentemente dos blocos Minerario e Sanitario, que agrupam variaveis associadas
a processos de origem predominantemente antropica — arraste de rejeitos minerarios e
contaminagao fecal, respectivamente —, o Bloco Biogeoquimico foi concebido para avaliar
se indicadores de equilibrio natural da coluna d’agua revelam padroes espaciais coerentes na
Bacia do Rio Gualaxo do Norte. Este bloco compreende cinco variaveis: pH, Saturacao de
Oxigénio Dissolvido (SatOD), Nitrato (NO3), Potencial de Oxirredugao (ORP) e Cloretos
(CL). Tais parametros refletem processos biogeoquimicos fundamentais, como oxigenagao,
dissolucao mineral e reagoes redox, que regulam a capacidade de autodepuragao dos corpos
hidricos (CASTILLO; M., 2021). A investigacao desse bloco permite avaliar se a estrutura
espacial da bacia é condicionada por gradientes biogeoquimicos naturais ou se a dominancia
de processos antrépicos — identificada nos blocos anteriores — mascara esses padroes de

fundo.

A Analise de Componentes Principais aplicada ao Bloco Biogeoquimico revelou
estrutura de variancia consideravelmente mais distribuida quando comparada aos blocos
Minerario e Sanitdrio. Trés componentes principais retém 82,64% da variabilidade original:
o primeiro componente (PC1) explica 46,81% da varidncia, o segundo (PC2) contribui
com 22,32%, e o terceiro (PC3) adiciona 13,50% (Tabela 17). Este padrao contrasta
significativamente com a concentragdo extrema observada no Bloco Minerario, onde PC1
sozinho capturou 97,46% da variancia. A distribuicao mais equilibrada da informacao
entre os trés primeiros componentes sugere que 0s processos biogeoquimicos atuam de
forma menos colinear, com multiplos eixos de variacdo operando simultaneamente na

estruturacao da qualidade da agua.
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Tabela 17 — Variancia explicada pelos componentes principais (Bloco Biogeoquimico).

Comp. Var. Expl. (%) Var. Acum. (%) Autovalor

PC1 46,81 46,81 2,88
PC2 92,32 69,13 1,37
PC3 13,50 82,64 0,83
PC4 12,68 95,32 0,78
PC5 4,68 100,00 0,29

Fonte: Elaboracao prépria (2025).

Nota: Distribuigdo mais equilibrada da varidncia (contraste com blocos Minerdrio e Sanitario). Trés
componentes retém 82,64% da variabilidade, indicando menor colinearidade entre processos
biogeoquimicos.

A anélise dos loadings permitiu interpretar o significado biogeoquimico dos compo-
nentes retidos (Figura 12). O PC1 configura-se essencialmente como um eixo de minerali-
zagao e oxigenagao, dominado por Nitrato (NO3 = 0,95) e, em menor grau, por pH (0,10).
Este padrao indica que a variabilidade priméria do bloco esta associada aos processos de
dissolucao de nutrientes nitrogenados e as condigoes de neutralizacao da coluna d’agua. O
PC2 caracteriza-se como um eixo redox e de salinidade, com cloretos apresentando a maior
contribuicao (0,83), seguidos por potencial de oxidacao-redugao (ORP = 0,41) e Nitrato
(0,30). A predominéncia dos cloretos neste componente reflete a influéncia de processos de
dissolugao mineral de fundo e, possivelmente, de aportes pontuais de salinidade. O PC3,
por sua vez, constitui um eixo de oxigenagao e acidificacao, estruturado principalmente
pela saturacao de oxigénio dissolvido (SatOD = 0,93) e, secundariamente, por pH (0,36). A
ortogonalidade entre os trés primeiros componentes sugere que mineralizacao nitrogenada,
salinizacao e oxigenacao atuam de forma relativamente independente na estruturacao

biogeoquimica da bacia.



Capitulo 4. Resultados e Discussdes 93

Andlise PCA - Bloco_Biogeoquimico
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Figura 12 — Analise completa do PCA — Bloco Biogeoquimico
Fonte: Elaboragao prépria (2025).

Nota: (Esquerda) Scree plot evidenciando distribuigdo mais equilibrada da varidncia entre os trés primeiros
componentes (46,81%, 22,32% e 13,50%), contrastando com a dominéncia extrema observada no
Bloco Minerario. (Centro) Varidncia acumulada atingindo 82,64% com trés componentes. (Direita)
Heatmap de loadings mostrando que o Nitrato (NO3) domina o PC1 (loading = 0,95), os cloretos
estruturam o PC2 (loading = 0,83), e a saturagdo de oxigénio dissolvido caracteriza o PC3 (loading
=0,93).

As projecoes bidimensionais UMAP e t-SNE dos componentes principais bioge-
oquimicos revelaram distribuigoes espaciais marcadamente distintas das observadas nos
blocos anteriores (Figura 13). O UMAP produziu uma estrutura caracterizada por um
agrupamento compacto minoritario, nitidamente separado de uma distribuigao difusa e
continua que abrange a maior parte das amostras. Este padrao sugere a existéncia de um
subconjunto de amostras com perfil biogeoquimico atipico, possivelmente relacionado a
areas de baixa oxigenacao ou elevada salinizagdo, enquanto a maioria das observagoes
apresenta gradientes suaves entre diferentes condi¢des biogeoquimicas. O t-SNE, por sua
vez, preservou uma estrutura de dispersao acentuada, com transi¢cdes graduais entre regides
do espaco projetado, sem a formacgao de agrupamentos claramente delimitados. A auséncia
de separagoOes nitidas nas projegdes biogeoquimicas contrasta com os padroes de estratifi-
cagao observados nos blocos Minerério e Sanitario, indicando que os processos naturais de

equilibrio da coluna d’agua nao impoem descontinuidades abruptas na estrutura espacial
dos dados.
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Projecoes 2D - Bloco_Biogeoquimico

UMAP t-SNE
14
[ &
%, &
12 e 2@0@% oooo(ﬁO 1
&
o B 03’ %y
e @, 2}@ . 8
° %¢%
10 ¥ 2o .
88“9&0 @O §oo 5
0% $O0° 2%
o L ¢ e o
s 0" 8 o H
H 88 % ®e @
92 0 0
g ® 2 0
6 % . °
5
4 ® [ele)
&
Q?
, -10

0 2 4 6 8 -40 -30 -20 -10 0 10 20
UMAP1 t-SNE1

Figura 13 — Proje¢des bidimensionais UMAP e t-SNE — Bloco Biogeoquimico
Fonte: Elaboragdo prépria (2025).

Nota: (Esquerda) Projegio UMAP evidenciando agrupamento compacto minoritério segregado de distri-
buigdo difusa majoritaria. (Direita) Projecao t-SNE preservando estrutura de dispersdo acentuada,
sem formagédo de agrupamentos nitidamente delimitados. A auséncia de estratificacdo clara contrasta
com os padrdes observados nos blocos Minerario e Sanitério.

A clusterizagao do Bloco Biogeoquimico produziu resultados consistentes entre
algoritmos e projegoes, convergindo para estruturas bindrias (2 clusters) ou ternérias (3
clusters). O K-Means identificou dois agrupamentos tanto em proje¢coes UMAP quanto
t-SNE, alcancando coeficientes de silhueta de 0,710 e 0,706, respectivamente. O HDBSCAN,
por sua vez, detectou trés clusters sobre projecoes UMAP, com silhueta de 0,725, porém
classificou 53,7% das amostras como ruido — proporc¢ao substancialmente superior aos
28-34% registrados no Bloco Minerario. Nas projecoes t-SNE, o HDBSCAN convergiu
para estrutura bindria idéntica a do K-Means (silhueta = 0,706), sem deteccao de ruido
(Tabela 18). As métricas internas indicam qualidade de agrupamento comparavel entre as
configuracoes testadas: os valores de Davies-Bouldin variaram entre 0,319 e 0,384, todos
situados abaixo do limiar de 1,0 que caracteriza clusters bem separados, enquanto o indice
de Calinski-Harabasz atingiu seu maximo no HDBSCAN+UMAP (1378,62), refletindo a

maior separabilidade desta configuracao apesar da elevada proporcao de ruido.
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Tabela 18 — Métricas internas de qualidade dos agrupamentos (Bloco Biogeoquimico).

Algoritmo Proj. k  n Ruido Silh. DB CH

K-Means UMAP 2 324 0,0% 0,710 0,351 882,95
HDBSCAN UMAP 3 324 53,7% 0,725 0,384 1378,62

K-Means t-SNE 2 324 00% 0,706 0,319 912,01
HDBSCAN tSNE 2 324 00% 0,706 0,319 912,01

Fonte: Elaboracao prépria (2025).

Nota: Configuracio HDBSCAN + UMAP apresenta melhor Silhouette (0,725) e maior separabilidade
(CH = 1378,62), porém com elevada proporg¢ao de ruido (53,7%). Convergéncia para estruturas bindrias
ou ternarias em todas as configuracoes testadas.

Comparacao de Métricas - Bloco_Biogeoquimico
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Figura 14 — Comparacao das métricas internas de qualidade entre as quatro configuragoes
testadas no Bloco Biogeoquimico
Fonte: Elaboracao prépria (2025).

Nota: (Esquerda) Coeficiente de Silhouette (maior = melhor); (Centro) Indice de Davies-Bouldin
(menor = melhor); (Direita) Nimero de clusters identificados por cada configura¢do. O HDBS-
CAN+UMAP apresenta desempenho marginalmente superior nas métricas internas, com silhueta
de 0,725 e identificacdo de 3 clusters, porém a custa de elevada proporgao de ruido (53,7%).

A validacao externa confrontou os agrupamentos do Bloco Biogeoquimico com os
gabaritos bindrio e multiclasse de Santos (2018), revelando concordancia consistentemente
fraca em todas as configuragoes testadas (Tabela 19). O melhor desempenho foi obtido pelo
HDBSCAN+ UMAP confrontado com o gabarito binario: ARI de 0,055 e NMI de 0,126.
As demais configuragoes apresentaram ARI entre 0,005 e 0,055, valores substancialmente
inferiores aos registrados nos blocos Minerario (ARI maximo = 0,373) e Sanitéario. O
confronto com o gabarito multiclasse resultou em desempenho ainda mais modesto, com
ARI méximo de 0,055 e pureza de apenas 48%. Os valores de homogeneidade (0,002 a
0,166) e completude (0,003 a 0,133) reforcam a auséncia de alinhamento entre a estrutura
identificada pelas varidveis biogeoquimicas e a classificacao espacial proposta por Santos.
Este resultado indica que os processos de oxigenacgao, dissolu¢cao mineral e rea¢oes redox
— embora fundamentais para a dindmica biogeoquimica da bacia — nao capturam a

estrutura de impacto espacial associada ao rompimento da barragem de Fundao.
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Tabela 19 — Validagao externa dos agrupamentos: confronto com gabaritos de referéncia
(Bloco Biogeoquimico).

Algoritmo  Proj. Gabarito ARI NMI Pureza Homog. Compl. V-meas. Interp.
K-Means UMAP Binario 0,014 0,003 0,630 0,002 0,003 0,003 Fraca
K-Means UMAP Multi 0,005 0,002 0,407 0,001 0,003 0,002 Fraca
HDBSCAN UMAP Binario 0,059 0,126 0,660 0,166 0,102 0,126 Fraca
HDBSCAN  UMAP Multi 0,055 0,121 0,480 0,111 0,133 0,121 Fraca
K-Means t-SNE Binario 0,014 0,003 0,630 0,002 0,003 0,003 Fraca
K-Means t-SNE Multi 0,005 0,002 0,407 0,001 0,003 0,002 Fraca
HDBSCAN  t-SNE Binario 0,014 0,003 0,630 0,002 0,003 0,003 Fraca
HDBSCAN  t-SNE Multi 0,005 0,002 0,407 0,001 0,003 0,002 Fraca

Fonte: Elaboragio prépria (2025), baseado em Santos (2018).

Abreviagoes: Proj. = Projecao; Multi = Multiclasse; ARI = Adjusted Rand Index; NMI = Normalized
Mutual Information; Homog. = Homogeneidade; Compl. = Completude; V-meas. = V-measure; Interp. =
Interpretagao.

Interpretacao: Thresholds segundo Hubert e Arabie (1985): ARI < 0,20 (fraca concordéancia); 0,20-0,50
(moderada); > 0,50 (forte). Linhas destacadas indicam melhor configuragdo (HDBSCAN + UMAP).

Contexto: Todas as configuragdes apresentaram concordancia fraca, com ARI maximo de 0,059 —
substancialmente inferior aos blocos Minerario (0,373) e Sanitdrio. Este resultado sugere que varidveis
biogeoquimicas isoladas (Cl, NO3) ndo capturam adequadamente a estrutura de impacto definida pelos
gabaritos de referéncia, evidenciando a necessidade de integracdo com marcadores complementares.

A concordancia fraca com os gabaritos externos pode ser interpretada sob duas
perspectivas complementares. Em primeiro lugar, as variaveis biogeoquimicas refletem
processos naturais de equilibrio fisico-quimico da coluna d’agua — oxigenagao, dissolucao
mineral, reagoes redox —, que sao governados por fatores hidrodinamicos, topograficos e
climaticos de longo prazo. Esses processos possuem escalas temporais e espaciais distintas
daquelas associadas ao impacto imediato do rompimento da barragem de Fundao, cujos
efeitos sao primariamente mediados pelo arraste de rejeitos minerarios e pela contami-
nacao microbiologica. Em segundo lugar, a elevada propor¢ao de ruido detectada pelo
HDBSCAN+UMAP (53,7%) sugere que grande parte das amostras nao se organiza em
agrupamentos coesos quando avaliada exclusivamente sob a perspectiva biogeoquimica.
Esta dispersao estrutural pode refletir tanto a variabilidade natural intrinseca aos processos
de fundo quanto a sobreposicao de multiplas fontes de variacao nao capturadas pelas cinco
varidveis do bloco. A analise comparativa dos trés blocos tematicos evidencia, portanto, que
variaveis de origem antrépica — minerarias e sanitarias — apresentam maior coeréncia com
a estrutura de impacto espacial do desastre, enquanto variaveis biogeoquimicas naturais,
embora fundamentais para caracterizar a qualidade da agua, nao revelam padroes espaciais

alinhados as classificagoes de referéncia.

Em sintese, o Bloco Biogeoquimico apresentou estrutura de varidncia mais equi-
librada (PC1 = 46,81%, PC2 = 22,32%, PC3 = 13,50%) quando comparado aos blocos
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Mineréario (PC1 = 97,46%) e Sanitario. As métricas internas de qualidade alcangaram
valores satisfatérios, com silhouette entre 0,706 e 0,725, indicando clusters moderada-
mente bem separados e coesos. Entretanto, a validagao externa revelou concordancia
consistentemente fraca com os gabaritos de Santos (2018), com ARI méximo de 0,059 —
valor inferior aos registrados nos blocos Minerario (0,373) e Sanitario. A andlise isolada
dos trés blocos tematicos evidenciou que variaveis de origem antrépica — minerarias
e sanitarias — apresentam maior capacidade de estruturacao espacial coerente com as
classificagoes de referéncia, enquanto variaveis biogeoquimicas naturais, embora essenciais
para caracterizar a dinamica da coluna d’agua, nao capturam padroes de impacto espacial
associados ao desastre. Esses resultados, em conjunto, reforcam a hipétese de que a in-
tegracao de multiplos dominios teméaticos — abordagem explorada na Fase 2 mediante
analises multibloco — ¢ essencial para capturar a complexidade dos padroes de qualidade
da agua em contextos pés-desastre. A proxima secao apresenta os resultados da Fase 2, que
investiga se combinacoes de variaveis minerdrias, sanitarias e biogeoquimicas aprimoram a

capacidade de estruturacao espacial identificada nas andlises tematicas isoladas.

Avaliacdo Comparativa Blocos Tematicos (Fase 1)

A anélise exploratéria ndo supervisionada foi conduzida de forma independente nos
trés blocos tematicos, conforme descrito na Secao 3.3. O objetivo foi identificar padroes
naturais de agrupamento e avaliar a capacidade de cada conjunto de variaveis em capturar
a estrutura espacial dos impactos do desastre. A Tabela 20 apresenta o desempenho
comparativo dos blocos por meio de métricas de validagdo interna (Silhouette Score) e
externa (Adjusted Rand Index).

Tabela 20 — Desempenho comparativo dos blocos teméaticos na Fase 1 (andlise ndo super-

visionada).
Bloco N Var. Silh. ARI Bin. ARI Multi. N PCs Ruido (%)
Minerario ) 0,72 0,03 0,37 2 28,1
Sanitario 3 0,68 0,04 0,08 2 36,4
Biogeoquimico 5 0,72 0,06 0,06 4 53,7

Fonte: Elaboracao prépria (2025).

Legenda: N Var. = nimero de varidveis; Silh. = Silhouette Score (quanto maior, melhor coesdo interna);
ARI Bin. = Adjusted Rand Index para classificagdo binaria (Afetado vs Nao-Afetado); ARI Multi. = ARI
para classificagdo multiclasse (4 categorias hidroldgicas); N PCs = ntumero de componentes principais
retidos (85% de varidncia); Ruido = proporgao de amostras classificadas como outliers pelo HDBSCAN.
Melhor desempenho destacado em negrito.

O Bloco Minerario apresentou desempenho superior na validagao externa, com
ARI de 0,37 para classificagao multiclasse. Esse valor é 4,6 vezes superior ao Bloco
Sanitario (ARI = 0,08) e 6,2 vezes superior ao Bloco Biogeoquimico (ARI = 0,06). Os
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resultados indicam que as variaveis minerarias — Turbidez, Alcalinidade, Sélidos Totais,
condutividade e Fosforo Total — capturam com maior eficacia a estrutura espacial dos
impactos do desastre. Isso reflete a persisténcia da assinatura geoquimica dos rejeitos na
matriz aquatica dois anos apds o evento de ruptura. A Figura 15 ilustra visualmente essa

discrepancia de desempenho.

ARI - Classificacdo Binaria ARI - Classificacdo Multiclasse
(Afetado vs Nao-Afetado) (4 Categorias Hidrolégicas)
0.5 0.5
Limiar Fraco (0.1) Limiar Moderado (0.2)
Limiar Bom (0.3)

o

=
o
=

0.370

o
w

o
Ny
ARI (Adjusted Rand Index)

ARI (Adjusted Rand Index)

o

s
o
i

0.080
0.060 0.060

0.030 00

Minerario Sanitario Biogeoquimico . Minerario Sanitario Biogeoquimico

Figura 15 — Comparagao do Adjusted Rand Index (ARI) entre blocos teméticos para
classificagao binaria (Afetado vs Nao-Afetado) e multiclasse (4 categorias
hidroldgicas).

Nota: O Bloco Minerario apresentou desempenho 4,6 vezes superior ao Bloco Sanitario e 6,2 vezes superior
ao Bloco Biogeoquimico na validagdo multiclasse, o que indica maior capacidade de capturar a
estrutura espacial dos impactos do desastre. As linhas tracejadas indicam limiares interpretativos:
ARI < 0,10 = concordancia fraca; 0,10 < ARI < 0,30 = concordéncia moderada; ARI > 0,30 =
concordancia substancial (HUBERT; ARABIE, 1985).

Observa-se que apenas o Bloco Minerario alcancou ARI superior ao limiar de con-
cordancia substancial (ARI > 0,30). Os blocos Sanitario e Biogeoquimico permaneceram
abaixo do limiar de concordancia fraca (ARI < 0,10). Esse padrao sugere que as variaveis
de origem antrépica diretamente associadas ao impacto de rejeitos — as minerarias —
estruturam-se espacialmente de forma coerente com as classificacoes de referéncia de Santos
(2018). Por outro lado, as varidveis sanitarias e biogeoquimicas refletem processos difusos,
como a contaminacao fecal pré-existente, ou processos naturais, como o metabolismo

aquatico e os ciclos de nutrientes, que nao estao diretamente vinculados ao desastre.

Em relacao a validacao interna, os blocos Minerario e Biogeoquimico apresentaram
Silhouette Score de 0,72, o que indica coesdo interna elevada dos clusters identificados. O
Bloco Sanitario obteve 0,68. Entretanto, a propor¢ao de amostras classificadas como ruido
pelo HDBSCAN variou consideravelmente: 28,1% no Bloco Minerario, 36,4% no Sanitério e
53,7% no Biogeoquimico. A elevada proporcao de ruido no Bloco Biogeoquimico, associada
ao baixo ARI externo, evidencia que mais da metade das amostras nao pertence a nenhum
cluster denso. Isso reflete alta dispersao dos dados e auséncia de estrutura espacial definida

relacionada ao desastre.
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Selecdo de Variaveis para a Fase 2

A transicao da Fase 1 — analise exploratéria nao supervisionada — para a Fase 2 —
modelagem preditiva supervisionada — fundamentou-se em um critério rigoroso de sele¢ao
baseado nos loadings dos componentes principais retidos em cada bloco tematico. Foram
mantidas apenas as variaveis com loadings dominantes, ou seja, coeficiente > 0,90
em valor absoluto, nos dois primeiros componentes principais. Esses componentes, em
conjunto, explicam mais de 90% da variancia em todos os blocos analisados. A Tabela 21

sintetiza o processo de selecao aplicado a cada bloco.

Tabela 21 — Selecao de varidveis por bloco teméatico mediante critério de loadings domi-
nantes (> 0,90).

Bloco N Orig. N Sel. Variaveis Selecionadas
Minerario 5 2 Alca., Turb.

Sanitario 3 2 E. coli, Coliformes Totais
Biogeoquimico 5 2 Nitrato, Cloretos

Total 13 6 Reducao de 54%

Fonte: Elaboracao prépria (2025).

Legenda: N Orig. = ntimero de varidveis originais; N Sel. = ntimero de variaveis selecionadas. Critério de
sele¢cdo: apenas variaveis com loadings > 0,90 em PC1 ou PC2 foram mantidas. Varidveis excluidas:
Sélidos Totais, condutividade, Fésforo Total (Minerario); demanda bioquimica de oxigénio (Sanitario);
pH, saturacio de oxigénio dissolvido, potencial de oxidagao-redugdo (Biogeoquimico).

A selecao resultou em reducao de 54% na dimensionalidade, passando de 13 para 6
varidveis. Ao mesmo tempo, preservou ao menos 99% da variancia nos blocos Minerdrio e
Sanitario, e 69% no Biogeoquimico. A Figura 16 apresenta um painel comparativo dos
biplots PCA dos trés blocos. A figura evidencia a estrutura de loadings que fundamenta a

selecao e as diferencas na distribuicao de variancia entre os blocos.
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Analise Comparativa: Biplots PCA dos Blocos Tematicos (Fase 1)
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Figura 16 — Painel comparativo dos biplots PCA dos trés blocos tematicos (Fase 1).
Fonte: Elaboracao prépria (2025).

Nota: Superior: Os biplots evidenciam a estrutura de loadings em cada bloco, com varidveis selecionadas
(verde, loading > 0,90) claramente distinguiveis das redundantes (laranja, 0,30 < loading < 0,90) e
negligiveis (vermelho, loading < 0, 30). Inferior esquerdo: Variancia explicada pelos dois primeiros
componentes principais, demonstrando maior concentracao no Bloco Minerério (PC1 = 97,5%) e
distribuigdo mais equilibrada no Biogeoquimico (PC1 = 46,8%, PC2 = 22,3%). Inferior centro:
Reducao dimensional por bloco, com selecao de 2 variaveis em cada caso mediante critério de loading
> 0,90. Inferior direito: Sintese interpretativa evidenciando ortogonalidade (Minerario: dissolucao
vs particulado) e complementaridade (Sanitdrio: magnitude vs tipo de fonte). A superioridade do
Bloco Minerério (ARI = 0,37) reflete maior capacidade de capturar padrdes espaciais associados ao

desastre.

Bloco Minerario: A Anélise de Componentes Principais revelou uma estrutura

de variancia altamente concentrada. O primeiro componente (PC1) explicou 97,46% da

variancia, sendo dominado exclusivamente pela Alcalinidade (loading = 0,9995). O segundo

componente (PC2) contribuiu com 2,12% adicionais e foi dominado pela Turbidez (loading

= 0,910). As demais varidveis minerarias — Solidos Totais (loading PC2 = 0,34), Fésforo
Total (loading PC2 = 0,24) e Condutividade Elétrica (loading PC2 = 0,03) — apresentaram

contribuicoes inferiores a 0,35 em ambos os componentes. Isso indica que sua variabilidade

é capturada de forma redundante pelas duas variaveis dominantes.

A dominéancia da Alcalinidade reflete processos de dissolugao quimica associados
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aos Oxidos metalicos presentes nos rejeitos de mineracao. Esse processo foi documentado
por Hatje, Pedreira e Rezende (2017) como o principal mecanismo de alteragao geoquimica
da agua em sistemas impactados por rompimento de barragens. A ortogonalidade entre
Alcalinidade (PC1) e Turbidez (PC2) sugere que os processos de mineralizac¢ao e de trans-
porte fisico de sedimentos atuam de forma relativamente independente na estruturacao da
qualidade da agua pés-desastre. Aplicando o critério de loading > 0, 90, foram selecionadas
Alcalinidade e Turbidez. Essas varidveis retém 99,58% da varidncia original, com

reducdo de 60% na dimensionalidade, passando de 5 para 2 varidveis.

Bloco Sanitario: O PC1 explicou 94,68% da varidncia e foi dominado por Esche-
richia coli (loading = 0,883). O PC2, responsavel por 4,64% da variancia, foi dominado por
coliformes totais (loading = 0,881). A demanda bioquimica de oxigénio apresentou loadings
inferiores a 0,07 em ambos os componentes, sendo excluida por contribuir marginalmente

a estrutura de variancia.

A estrutura bicomponente do Bloco Sanitario merece interpretagao cuidadosa. O
PC1, dominado por FE. coli, representa a magnitude total de contaminacao fecal. Ja o
PC2, dominado por coliformes totais, discrimina o tipo de fonte poluidora. A inversao
de sinais entre os indicadores em PC2 — FE. coli negativo e coliformes totais positivo —
evidencia que, embora correlacionados na magnitude (PC1, r = 0, 87), capturam aspectos
distintos da contaminacao. O E. coli apresenta especificidade para contaminacao fecal
recente de origem animal ou humana, com sobrevivéncia de aproximadamente dias, o que
discrimina areas com despejos pontuais. Os coliformes totais, por sua vez, incluem espécies
de origem ambiental, como solo e vegetacao, com maior persisténcia, de aproximadamente
semanas, discriminando areas com poluicao difusa oriunda de escoamento superficial

agricola (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2017).

Essa complementaridade — magnitude (PC1) versus tipo de fonte (PC2) — justifica
a selecao de E. coli e coliformes totais, retendo 99,32% da variancia original. Embora
a correlacao linear elevada (r = 0,87) sugira redundancia, a analise PCA demonstra que
capturam dimensoes ortogonais essenciais para discriminagao espacial. Esse argumento é

aprofundado na Se¢ao 4.X ao justificar a composicao do Bloco C.

Bloco Biogeoquimico: A estrutura de variancia mostrou-se mais distribuida que
nos demais blocos. Os quatro primeiros componentes foram necessarios para reter 95% da
variancia. O PC1 (46,81%) foi dominado por Nitrato (loading = 0,948), e o PC2 (22,32%)
por cloretos (loading = 0,835). As demais varidveis — pH (loading PC1 = 0,10, PC2 =
—0,21), saturagao de oxigénio dissolvido (loading PC1 = 0,04, PC2 = 0,03) e potencial
de oxidagao-reducao (loading PC1 = —0,03, PC2 = 0,41) — distribuiram-se entre PC3 e
PC4 com loadings inferiores a 0,93. Essas variaveis foram excluidas por nao atingirem o

critério nos dois primeiros componentes.

A maior dispersao de variancia (PC1 + PC2 = 69,1%) reflete processos biogeoquimi-
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cos independentes, como ciclos de nutrientes (Nitrato), salinizacao (cloretos), metabolismo
aquatico (pH, saturacao de oxigénio dissolvido) e reagdes redox (potencial de oxidagao-
reducao). Esses processos nao estao diretamente associados ao impacto de rejeitos. Esse
padrao, aliado ao baixo desempenho na validagao externa (ARI = 0,06), indica que as
variaveis biogeoquimicas capturam a dinamica natural da coluna d’agua, mas nao discri-
minam padroes espaciais do desastre. Foram selecionadas Nitrato e cloretos, retendo

69,13% da variancia original.

4.2.2 Anilise dos Blocos Principais (Fase 2)

A andlise exploratéria nao supervisionada da Fase 1, conduzida isoladamente nos trés
blocos tematicos, revelou que variaveis de natureza mineral, sanitaria e biogeoquimica
apresentam estruturas de covaridncia distintas e complementares. Nesse contexto, a Fase
2 foi concebida para investigar se a integracao estratégica de variaveis selecionadas de
multiplos dominios tematicos aprimora a capacidade discriminatoria dos agrupamentos e
sua estabilidade temporal em relagao aos blocos isolados. Uma consideracao metodologica
central deve ser explicitada: embora a analise seja fundamentalmente quimica — baseada
em parametros fisico-quimicos e microbiolégicos —, os cenarios de referéncia de Santos
(2018) sao geogréaficos, definidos por localizacao espacial e caracteristicas hidrolégicas. Por
essa razao, foram integrados tanto marcadores minerarios (Turbidez, Alcalinidade, S6lidos
Totais) quanto sanitarios (coliformes totais, Escherichia coli), além de discriminantes
biogeoquimicos (cloretos, Nitratos, Fésforo Total), visando capturar miltiplas dimensoes

da qualidade da agua que possam correlacionar-se com a estrutura espacial da bacia.

Foram definidos trés blocos principais, denominados Blocos A, B e C, com com-
posicao diferenciada quanto a estratégia de incorporagao de marcadores sanitarios, mas
preservando um nicleo comum de variaveis capazes de capturar assinatura hidroquimica
do impacto e variabilidade biogeoquimica natural. A metodologia seguiu o protocolo
da Fase 1: reducao dimensional via PCA, projecoes bidimensionais mediante UMAP e
t-SNE, clusterizagao via K-Means Clustering (K-Means) e HDBSCAN;, validacao interna
por coeficiente de Silhouette, indice de Calinski-Harabasz e indice de Davies-Bouldin, e
validacao externa mediante confronto com os gabaritos binario e multiclasse de Santos
(2018). Adicionalmente, implementou-se validagao hierarquica temporal em trés niveis —
amostra (n=324), ponto (n=27) e campo (n=12) —, permitindo avaliar a estabilidade dos

agrupamentos frente a variabilidade sazonal e identificar padroes espaciais robustos.

Composicao e Fundamentacdo dos Blocos Principais

A composicao dos blocos principais fundamentou-se na manutencao de um nucleo

fisico-quimico comum - Sélidos Totais (ST), Turbidez (Turb.), Alcalinidade (Alca.), cloretos
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(CL), Nitratos (NO3) e Fosforo Total (PT) — acrescido de marcadores sanitarios segundo

estratégias distintas, conforme sintetizado na Tabela 22.

Tabela 22 — Composigao e estratégias de diferencia¢ao dos blocos principais (Fase 2).

Bloco n Composicao Completa Estratégia Sanitaria

A 7 (ST, Turb., Alca., CL, NOs, CT, PT Contaminagao difusa
B 7 (ST, Turb., Alca., CL, NOs, E. coli, PT Contaminagao pontual (E. coli)
C 8 (ST, Turb., Alca.,CL, NOs, E. coli, CT, PT Monitoramento integrado

Fonte: Elaboragio prépria (2025).

Nota: n = nimero de varidveis. Ntcleo comum (ST, Turb., Alca., CL, NO3, PT): assinatura hidroquimica
+ discriminantes biogeoquimicos. Diferenciacdo: marcadores sanitarios complementares (CT, E. coli).

O Bloco A incorpora coliformes totais (CT) como marcador sanitario. Coliformes
Totais abrangem tanto organismos de origem ambiental quanto fecal, constituindo indicador
mais amplo de contaminac¢ao microbioldgica. O Bloco B substitui CT por E. coli, indicador
especifico de contaminagao fecal recente, visando capturar fontes pontuais como despejos
diretos de esgoto doméstico. O Bloco C integra ambos os marcadores sanitérios (CT e E.
coli) simultaneamente, totalizando oito varidveis, fundamentando-se em complementaridade

dimensional e tolerancia & multicolinearidade de modelos ensemble.

Anélise de Componentes Principais dos Blocos Principais

A Anélise de Componentes Principais (PCA) foi aplicada aos trés blocos principais
com o objetivo de avaliar a estrutura de covariancia das variaveis e identificar o nimero
minimo de componentes necessarios para reter ao menos 99% da variancia original, seguindo
o critério de Kaiser (eigenvalue > 1). A Tabela 23 consolida os resultados da PCA, enquanto

a Figura 17 apresenta comparagao visual da varidncia explicada.

Tabela 23 — Variancia explicada pelos componentes principais nos blocos principais (Fase
2).

Bloco n PC1 (%) PC2 (%) PC3 (%) Var. Ac. (%) k (99%)

A 7T 927 4,5 2,0 99,6 1
B 7 848 12,6 1,9 99,6 2
C 8 815 15,3 1,8 99,4 2

Fonte: Elaboracao prépria (2025).
Abreviagoes: n = ntimero de varidveis; Var. Ac. = Varincia Acumulada (PC1+PC2+PC3); k =
ntmero de componentes necessdrios para 99% de varidncia.

Interpretagao: Linha destacada indica maior concentracao de variancia em PC1. Bloco A apresenta
estrutura quase unidimensional (92,7% em PC1), enquanto Blocos B e C exibem distribui¢do mais
equilibrada entre PC1 e PC2, indicando maior dimensionalidade intrinseca introduzida por E. coli.



Capitulo 4. Resultados e Discussdes 104

Comparacéao de Variancia Explicada (PCA) entre Blocos
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Figura 17 — Comparacao da variancia explicada pelos componentes principais nos Blocos
A, BeC.

Fonte: Elaboragao prépria (2025).

Nota: Linhas tracejadas indicam critérios de retengao de 90% (laranja) e 95% (verde). Todos os blocos
ultrapassam 99% com 3-4 componentes.

O Bloco A apresentou estrutura de covaridncia dominada por Alcalinidade em
PC1 (loading = 0,999), CT em PC2 (loading = 0,998) e Turbidez em PC3 (loading
= 0,910), configurando estrutura tripartite de processos independentes: mineralizagao
alcalina, contaminacao difusa e transporte de sélidos. O Bloco B mantém Alcalinidade
em PC1, mas PC2 é dominado por E. coli (loading = 1,000), com contribuigao de 12,6%
— valor substancialmente superior aos 4,5% de CT no Bloco A, evidenciando maior
variabilidade independente de E. coli devido a sua natureza pontual e efémera. O Bloco
C apresenta estrutura mais complexa, com PC2 capturando predominantemente FE. coli
(loading = 0,883) e parcialmente CT (loading = 0,468), indicando ortogonalidade parcial

entre marcadores sanitarios que capturam dimensées complementares da contaminacao.

A Figura 18 apresenta biplots comparativos dos trés blocos, evidenciando grafica-
mente a estrutura de covariancia. Observa-se que Alcalinidade orienta-se ao longo de PC1
nos trés blocos, enquanto marcadores sanitarios orientam-se perpendicularmente, confir-
mando independéncia entre processos de mineralizacao e contaminagao microbiolégica. No
Bloco C, a proximidade angular entre vetores de CT e FE. coli reflete correlagdo moderada,

mas seu distanciamento do vetor de Alcalinidade evidencia processos ambientais distintos.
Clusterizacao e Validacdo Interna

A clusterizagao foi conduzida mediante aplicacado de HDBSCAN e K-Means as
projecoes UMAP e t-SNE, totalizando quatro configuragoes por bloco. A Tabela 24
consolida as métricas internas de qualidade para as configura¢gdes com UMAP, enquanto a

Figura 19 apresenta comparacgao consolidada das métricas dos trés blocos.
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Figura 18 — Biplots da Anélise de Componentes Principais para Blocos A (superior), B
(centro) e C (inferior).

Fonte: Elaboragao prépria (2025).

Nota: Setas indicam dire¢do e magnitude dos loadings das varidveis nos dois primeiros componentes. Pontos
representam amostras projetadas no espaco PC1 x PC2, coloridos por cluster HDBSCAN+UMAP.
Alca. domina PC1 em todos os blocos, enquanto marcadores sanitarios (CT no Bloco A, E. coli no
Bloco B, ambos no Bloco C) orientam-se perpendicularmente em PC2, confirmando independéncia
dimensional entre processos de mineralizacdo e contaminacao microbiolégica.
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Tabela 24 — Métricas internas de qualidade dos agrupamentos — Blocos Principais (proje-
¢oes UMAP).

Bloco Alg. Proj. k  n Ruido Silh. DB CH
K-Means UMAP 4 324 0,0% 0,789 0,263 2188
5
4

HDBSCAN UMAP 324 0,0% 0,764 0,273 1922
K-Means  UMAP 324 0,0% 0,775 0,268 5905
HDBSCAN UMAP 17 324 21,3% 0,756 0,340 59648
K-Means UMAP 3 324 0,0% 0,834 0,250 3633
HDBSCAN UMAP 11 324 65% 0,738 0,328 20452

QOQmI I = =

Fonte: Elaboracao prépria (2025).

Abreviacgoes: Alg. = Algoritmo; Proj. = Projecdo; k = nimero de clusters; n = total de amostras;
Ruido = proporgao de amostras nao atribuidas (HDBSCAN); Silh. = Silhouette Score; DB =
Davies-Bouldin Index; CH = Calinski-Harabasz Index.

Interpretacdo: Linha destacada indica melhor configuragdo global (Bloco C, K-Means+UMAP):
Silhouette excepcional (0,834), baixa sobreposi¢io (DB=0,250) e auséncia de ruido. HDBSCAN no Bloco
B apresenta fragmentacao excessiva (17 clusters, 21,3% ruido), indicando sensibilidade excessiva a
subestruturas locais.

As Figuras 20, 21 e 22 apresentam comparagao sistematica das quatro configura-
¢oes para cada bloco. Observa-se que K-Means produz parti¢coes mais homogéneas entre
projecoes, enquanto HDBSCAN apresenta maior sensibilidade a escolha da proje¢do, com

fragmentagao particularmente acentuada no Bloco B (17 clusters em UMAP, 7 em ¢-SNE).

Validacao Externa e Andlise Hierdrquica Temporal

A validagao externa confrontou clusters com gabaritos binario e multiclasse de
Santos (2018), empregando ARI como métrica principal. Implementou-se validacao hie-
rarquica em trés niveis temporais: amostra (n=324), ponto (n=27) e campo (n=12). A

Tabela 25 consolida resultados para gabarito multiclasse com K-Means.
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Comparacao Geral de Métricas por Bloco (A, B, C)
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Figura 19 — Comparacao consolidada das métricas internas dos Blocos A, B e C para as
quatro configuragoes testadas (HDBSCAN/K-Means x UMAP /t-SNE).

Nota: Superior esquerda: Coeficiente de Silhouette (valores superiores a 0,7 indicam boa coesdo). Superior
direita: Indice de Davies-Bouldin (valores inferiores a 0,5 indicam baixa sobreposigao). Inferior
esquerda: Numero de clusters identificados (HDBSCAN apresenta maior fragmentacio). Inferior
direita: Proporg¢ao de ruido (HDBSCAN em ¢-SNE apresenta valores elevados). Observa-se desem-
penho consistentemente superior de K-Means+UMAP no Bloco C.

Fonte: Elaboragao prépria (2025).

Tabela 25 — Validacao externa hierdrquica dos blocos principais — gabarito multiclasse
(K-Means).

Bloco Proj. ARI Amost. ARI Ponto Ganho (%) Compl. Homog.

A UMAP 0,124 0,376 +203 0,761 0,445
A t-SNE 0,311 0,660 +112 0,907 0,681
B UMAP 0,196 0,376 +92 0,761 0,244
B  tSNE 0,220 0,443 +101 0,642 0,617
C  UMAP 0,260 0,417 +60 0,744 0,477
C  tSNE 0,282 0,555 +97 0,716 0,650

Fonte: Elaboragdo prépria (2025).

Abreviacgdes: ARI Amost. = ARI no nivel amostra (n=324); ARI Ponto = ARI no nivel ponto (n=27);
Ganho (%) = variacao percentual amostra—ponto; Compl. = Completude; Homog. = Homogeneidade.

Interpretagdo: Linha destacada indica melhor concordancia externa (Bloco A, K-Means+t-SNE): ARI
ponto = 0,660 (concordancia moderada), completude = 0,907. Ganho consistente de ARI no nivel ponto
evidencia que agregagio temporal elimina variabilidade sazonal e revela estrutura espacial estdavel captada
pelos clusters.
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Figura 20 — Configuragoes de clusterizacao aplicadas ao Bloco A.
Fonte: Elaboragao prépria (2025).

Nota: HDBSCAN+UMAP (5 clusters, 0% ruido), HDBSCAN+¢-SNE (6 clusters, 24,4% ruido), K-
Means+UMAP (4 clusters) e K-Means+t-SNE (4 clusters). UMAP preserva melhor topologia global,
produzindo clusters mais compactos.

A Figura 23 apresenta validacao hierarquica em trés niveis para o Bloco C com
K-Means+UMAP, exemplificando o padrao observado nos trés blocos: ganho substancial
de ARI no nivel ponto, evidenciando que agregacao temporal elimina variabilidade sazonal

e revela estrutura espacial estavel.

As matrizes de confusao (Figura 24) evidenciam padrdes de concordancia e discor-
dancia entre clusters e gabaritos. Observa-se maior alinhamento com gabarito multiclasse
que binario, confirmando que clusters capturam nuances espaciais melhor representadas
por quatro categorias hidrolégicas (RP Afetado/Nao, Tributario Afetado/Nao) que pela
dicotomia simples Afetado/Nao Afetado.

Caracterizacdo Hidroquimica dos Clusters e Analise de Pureza

A caracterizacao fisico-quimica dos clusters identificados foi conduzida mediante
estatisticas descritivas das variaveis em cada grupo e calculo de pureza em relacao aos
gabaritos de Santos (2018). A pureza de um cluster foi definida como a proporc¢ao de
amostras pertencentes a classe modal (mais frequente) do gabarito multiclasse dentro do

cluster, conforme a Equagao 4.1:
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Figura 21 — Configuracoes de clusterizacao aplicadas ao Bloco B.
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Fonte: Elaboragao prépria (2025).

Cluster

Nota: HDBSCAN+UMAP (17 clusters, 21,3% ruido), HDBSCAN+¢-SNE (7 clusters, 34,0% ruido), K-
Means+UMAP (4 clusters) e K-Means+t-SNE (5 clusters). HDBSCAN apresenta fragmentagio

excessiva, particularmente em UMAP, evidenciando sensibilidade a inclusao de FE. coli.

Pureza(C;) =

_ nax; {x € C; : gabarito(z) = j}|

[e

(4.1)

onde C; representa o cluster i, j representa as quatro categorias do gabarito multiclasse, e

|C;| é o ntimero total de amostras no cluster. Clusters com pureza > 0,80 foram considerados

de alta pureza, indicando forte concordancia com o gabarito. A Tabela 26 consolida os
resultados da andalise de pureza para os Blocos B e C (configuracio HDBSCAN+UMAP).
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Figura 22 — Configuracoes de clusterizacao aplicadas ao Bloco C.
Fonte: Elaboragao prépria (2025).

Nota: HDBSCAN+UMAP (11 clusters, 6,5% ruido), HDBSCAN+¢-SNE (11 clusters, 36,4% ruido), K-
Means+UMAP (3 clusters) e K-Means+t-SNE (4 clusters). K-Means+UMAP apresenta melhor
desempenho global (Silhouette = 0,834), evidenciando que a integragdo de ambos os marcadores
sanitdrios (CT + E. coli) permite estruturagdo mais coesa e parcimoniosa.

Tabela 26 — Anélise de pureza dos clusters em relagao ao gabarito multiclasse (HDBS-

CAN+UMAP).

Bloco Cluster n  Classe Modal Pureza n Modal Categ.
14 10 Trib_ Afetado 1,000 10 Alta

11 8 Trib_ Afetado 1,000 8 Alta

1 21 RP__Afetado 0,952 20 Alta

= 5 12 Trib_ Afetado 0,917 11 Alta
0 18 RP__Afetado 0,889 16 Alta

2 24 RP_ Afetado 0,875 21 Alta

13 10 Trib_Nao_ Afet. 0,800 8 Alta

15 8 RP_Nao_Afetado 0,750 6 Mod.

1 18 RP_ Afetado 0,944 17 Alta

0 18 RP__Afetado 0,889 16 Alta

C 2 27 RP_ Afetado 0,889 24 Alta
4 27 Trib_ Afetado 0,741 20 Mod.

5 36 Trib_ Afetado 0,722 26 Mod.

10 33 Trib_ Afetado 0,636 21 Mod.

8 25 RP_Nao_ Afetado 0,600 15 Mod.

Fonte: Elaboracao prépria (2025).

Abreviagoes: n = nimero de amostras no cluster; n Modal = niimero de amostras da classe modal;
Categ. = Categoria (Alta pureza >0,80; Mod. = Moderada 0,50-0,79; Baixa <0,50).

Interpretagao: Linha destacada indica cluster com melhor pureza em cada bloco. Bloco B apresenta 7
clusters de alta pureza (>0,80), concentrados em RP_ Afetado e Trib_ Afetado, totalizando 103 amostras
(40,4% do total de 255 amostras sem ruido). Bloco C apresenta 3 clusters de alta pureza, todos associados
a RP_ Afetado, totalizando 63 amostras (20,8%). Pureza média ponderada: Bloco B = 68,6%; Bloco C =
64,7%. Clusters com pureza <0,40 foram omitidos por brevidade.
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Comparacao de Validacoes - Bloco_C - UMAP
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Figura 23 — Validagao hierdrquica em trés niveis (amostra, ponto, campo) para Bloco C
com K-Means+UMAP.

Fonte: Elaboragao prépria (2025).

Nota: Esquerda: ARI multiclasse. Direita: Completude. O ganho de ARI no nivel ponto (amostra: 0,260 —
ponto: 0,417) evidencia que clusters capturam estrutura espacial estdvel, com variabilidade temporal
atuando como ruido. Padréo similar foi observado nos Blocos A (ganho de +203%) e B (ganho de
+92%).

O Bloco B apresentou sete clusters de alta pureza (pureza > 0,80), destacando-se
os clusters 14 e 11 com pureza perfeita (100%) para Trib_ Afetado, e cluster 1 com pureza
de 95,2% para RP_ Afetado. Esses sete clusters concentram 103 amostras (40,4% do
total de 255 amostras sem ruido), caracterizadas por perfis hidroquimicos bem definidos:
clusters de RP_ Afetado (0, 1, 2) apresentam elevada Turbidez e Alcalinidade associadas a
baixos cloretos e Nitratos, enquanto clusters de Trib_ Afetado (11, 14, 5) exibem elevada
concentracao de F. coli, indicativo de fontes pontuais de contaminacao fecal. A pureza
média ponderada do Bloco B foi de 68,6%.

O Bloco C apresentou trés clusters de alta pureza, todos associados a RP__Afetado:
clusters 1, 0 e 2, com purezas de 94,4%, 88,9% e 88,9%, respectivamente, totalizando
63 amostras (20,8% do total de 303 amostras sem ruido). Adicionalmente, o Bloco C
apresentou quatro clusters de pureza moderada (0,60-0,74), associados as categorias
Trib_ Afetado e RP_Nao_ Afetado, evidenciando maior capacidade de discriminacao entre

subtipos, embora com pureza inferior ao Bloco B. A pureza média ponderada do Bloco C
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Matrizes de Confusao: UMAP + K-Means
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Figura 24 — Matrizes de confuséao entre clusters K-Means+UMAP e gabaritos de referéncia
para Blocos A (superior), B (centro) e C (inferior).

Fonte: Elaboragao prépria (2025).

Nota: Esquerda: gabarito binario. Direita: gabarito multiclasse. Intensidade de cor representa contagem
de amostras. Maior alinhamento com multiclasse evidencia que clusters capturam nuances espaciais
além da dicotomia Afetado/Nao Afetado. No Bloco A, Cluster 0 concentra-se em RP Afetado,
enquanto no Bloco C a distribuicao é mais balanceada entre categorias.
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foi de 64,7%, ligeiramente inferior ao Bloco B.

A anadlise revelou trade-off entre nimero de clusters de alta pureza e cobertura das
quatro categorias hidrologicas: Bloco B maximiza pureza em RP_ Afetado e Trib_ Afetado,
mas apresenta limitagoes na discriminacao de RP_ Nao Afetado e Trib_ Nao_ Afetado.
Bloco C, embora com pureza média ligeiramente inferior, distribui clusters de pureza
moderada entre as quatro categorias, oferecendo cobertura mais equilibrada. Essa comple-
mentaridade fundamenta a estratégia de cenarios miltiplos para modelagem supervisionada,
priorizando Bloco B para cendrios bindrios (alta pureza) e Bloco C para cenarios multiclasse

(cobertura balanceada).

Estabilidade Temporal e Trajetérias Intra-Ponto

A analise de estabilidade temporal foi conduzida mediante cdlculo da consisténcia
intra-ponto (proporc¢ao de campanhas em que cada ponto permanece no mesmo cluster) e
identificacao de transicoes sazonais sistematicas. A Tabela 27 sintetiza resultados para
K-Means+UMAP.

Tabela 27 — Estabilidade temporal intra-ponto dos blocos principais (K-Means + UMAP).

Bloco Consist. Média Pontos >80% Pontos >90% Trans. Saz. Aval.

A 67,6% 5/27 (18,5%)  1/27 (3,7%)  8/27 (29,6%) Moderada
B 69,4% 6/27 (22,2%)  1/27 (3,7%)  4/27 (14,8%) Mod-Alta
C 81,2% 16/27 (59,3%) 9/27 (33,3%) 2/27 (7,4%) Alta

Fonte: Elaboracao prépria (2025).

Abreviagoes: Consist. Média = consisténcia média intra-ponto (mesmo cluster ao longo do tempo);
Trans. Saz. = nimero de pontos com transi¢do sazonal sistemdtica entre estacdes seca/chuvosa; Aval. =
avaliagdo qualitativa da estabilidade.

Interpretacdo: Linha destacada indica melhor estabilidade temporal (Bloco C): 81,2% de consisténcia
média, 59,3% dos pontos com consisténcia >80%, e apenas 7,4% com transi¢oes sazonais. Bloco C
apresenta estabilidade substancialmente superior aos Blocos A e B, evidenciando que a integracdo de CT
+ FE. coli captura padroes espaciais mais robustos frente a variabilidade temporal.

As Figuras 25, 26 e 27 apresentam trajetorias temporais dos pontos de amostragem
ao longo das 12 campanhas. Cada ponto é representado por uma linha conectando suas
posigdes no espaco UMAP ao longo do tempo, com cores indicando o cluster de origem.
Pontos com trajetérias curtas e localizadas apresentam alta estabilidade temporal, enquanto
trajetérias longas e errantes indicam transi¢oes frequentes entre clusters. Observa-se que
o Bloco C apresenta trajetérias substancialmente mais curtas e agrupadas, confirmando

maior estabilidade temporal.
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Figura 25 — Trajetérias temporais dos pontos de amostragem no Bloco A (K-

Means+UMAP).

Fonte: Elaboracao prépria (2025).

Nota: Linhas conectam posi¢oes de cada ponto ao longo das 12 campanhas. Cores indicam cluster inicial.
Trajetérias longas (ex: pontos com transigoes frequentes) indicam baixa estabilidade temporal,
enquanto trajetérias curtas concentradas indicam alta estabilidade. Consisténcia média = 67,6%.
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Figura 26 — Trajetérias temporais dos pontos de amostragem no Bloco B (K-

Means+UMAP).

Fonte: Elaboracao prépria (2025).

Nota: Observa-se estabilidade ligeiramente superior ao Bloco A (consisténcia média = 69,4%), com menor
proporgao de trajetérias errantes. A inclusdo de E. coli reduz ruido temporal em comparac¢io com

CT.
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Figura 27 — Trajetérias temporais dos pontos de amostragem no Bloco C (K-

Means+UMAP).

Fonte: Elaboracao prépria (2025).

Nota: Trajetérias substancialmente mais curtas e concentradas indicam alta estabilidade temporal (consis-
téncia média = 81,2%). A integragdo de CT + E. coli captura padrdes espaciais robustos frente a
variabilidade sazonal, evidenciando complementaridade dimensional dos marcadores sanitarios.

A Figura 28 apresenta analise de transi¢gdes sazonais para o Bloco C, identificando

pontos com mudancas sistematicas de cluster entre estacoes seca e chuvosa. Apenas 2 dos

27 pontos (7,4%) apresentam transi¢ao sazonal consistente, confirmando que a maioria

dos pontos mantém-se em clusters estaveis ao longo do ano. Esse padrao contrasta com
Blocos A (29,6%) e B (14,8%), evidenciando menor sensibilidade sazonal do Bloco C.
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Matriz de Transicdo entre Estacées Estabilidade Sazonal dos Pontos
(Cluster predominante por ponto) (n=27 pontos)
Mudou de
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ESTABILIDADE ENTRE ESTACOES:
+ Pontos que mantiveram cluster: 24 (88.9%)
* Pontos que mudaram cluster: 3 (11.1%)

VARIABILIDADE INTRA-ESTACAO:
* Média clusters Gnicos (Seca): 2.07
* Média clusters Gnicos (Chuvosa): 1.44
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Figura 28 — Andlise de transi¢oes sazonais entre estagoes seca (campanhas 1-6) e chuvosa
(campanhas 7-12) para Bloco C (acrshortkmeans+acrshortUMAP).

Fonte: Elaboragao prépria (2025).

Nota: Esquerda: distribuicdo de clusters por estacdo. Direita: identificacdo de pontos com transicdo sazonal
sistemdtica (mudanga consistente de cluster entre estagdes). Apenas 2/27 pontos (7,4%) apresentam
transi¢Oes sazonais, evidenciando robustez do Bloco C frente a variabilidade temporal.

Avaliacdo Comparativa e Definicao de Cenarios para Modelagem Supervisionada

A avaliagdo comparativa integrou validagao interna (Silhouette), validacdo externa
(ARI multiclasse nivel ponto), estabilidade temporal (consisténcia intra-ponto), pureza

dos clusters e parcimonia. A Tabela 28 consolida resultados das configuragoes prioritarias.

Tabela 28 — Consolidagao comparativa dos blocos principais — configuragoes prioritarias.

Bloco-Config Silh. ARI Pt. Compl. Pureza Consist. Ruido n

A (KM+tSNE) 0,554 0,660 0,907  — — 0,0% 324
C (KM+tSNE) ~ 0512 0555 0,716 — — 0,0% 324
C (KM+UMAP) 0,834 0417 0,744 — 812%  0,0% 324
B (HDB+UMAP) 0,756 0,165 0,390  68,6% — 21,3% 255
C (HDB+UMAP) 0,738 0,236 0,461  64,7% — 6,5% 303

Fonte: Elaboragdo prépria (2025).
Abreviagoes: KM = K-Means; HDB = HDBSCAN; Silh. = Silhouette Score; ARI Pt. = ARI no nivel

ponto (gabarito multiclasse); Compl. = Completude; Pureza = pureza média ponderada (disponivel
apenas para HDBSCAN+UMAP); Consist. = Consisténcia intra-ponto; n = ntimero de amostras.

Interpretacao: Linha destacada indica configuragdo com maior concordancia externa (Bloco A,
K-Means+t-SNE): ARI ponto = 0,660, adequado para comparagao com Santos (2018). Bloco C com
K-Means+UMAP apresenta melhor estabilidade temporal (81,2%) e maior Silhouette (0,834). Blocos B e
C com HDBSCAN+acrshortUMAP apresentam clusters de alta pureza, com diferentes trade-offs entre
pureza e ruido.
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Com base na andlise comparativa, foram definidos cinco cenarios para a modelagem
supervisionada da Fase 3, conforme Tabela 29. Os cendrios foram construidos utilizando
a configuracao Bloco C + HDBSCAN 4+ UMAP | que apresenta melhor equilibrio entre

pureza (64,7%), cobertura das quatro categorias hidrolégicas e baixo ruido (6,5%).

Tabela 29 — Cenérios definidos para modelagem supervisionada (Bloco C, HDBS-

CAN+UMAP).
ID Nome Classes n Justificativa
1 Baseline Santos 3 257 Replicagdo da estrutura de

Santos (2018) (RP__Nao__ Afet.,
RP__Afet., Tributarios) para
comparagdo com acuricia re-
portada de 91,67%.

2 Alta Pureza 4 Classes 4 151 Clusters de alta e moderada pureza
(>70%) distribuidos entre as 4 cate-
gorias hidrolégicas. Foco em maxi-
mizar confianga nas predigoes.

3 Gradiente de Impacto 4 257 Separacdo entre RP_ Preservado
(cluster 8), RP_ Misto (cluster 9),
RP_ Afetado (clusters 0,1,2) e Tri-
butarios (clusters 4,5,6,10).

4 Dataset Completo 4 303 Todas as amostras sem ruido dis-
tribuidas nas 4 categorias. Explora
100% dos dados disponiveis para ava-
liar robustez frente a heterogenei-
dade intra-classe.

5 Binario Balanceado 2 282 Estrutura dicotémica Afetado/-
Nao_ Afetado com agregagao estra-
tificada para minimizar viés de des-
balanceamento.

Fonte: Elaboragio prépria (2025).

Nota: n = ntimero de amostras no cenério; Classes = ntimero de classes target. Linha destacada (Cendrio
1) representa configuracao prioritdria para comparagao com Santos (2018), que reportou acurdcia de
91,67% com Anélise Discriminante em estrutura de 3 classes (RP_Nao_ Afetado, RP__Afetado,
Tributarios). Um sexto cendrio (Bindrio Alta Pureza) foi considerado mas excluido devido a volume
amostral insuficiente (189 amostras) e redundéancia com Cenério 5. Detalhamento completo da composigio
de cada cendrio (mapeamento cluster—classe) disponivel no cédigo de implementagiao (Apéndice F).

O Cenério 1 (Baseline Santos) foi definido como configuragao prioritaria para
permitir comparagao direta com os resultados de Santos (2018), que utilizou estrutura
de trés classes e reportou acuracia de 91,67% com Anélise Discriminante. Neste cenério,
clusters 8 e 9 foram agregados como RP_ Nao Afetado, clusters 0, 1 e 2 como RP__Afetado,
e clusters 4, 5, 6 e 10 como Tributarios, totalizando 257 amostras apds remocao de trés

outliers identificados na etapa de pré-processamento.

O Cenério 2 (Alta Pureza 4 Classes) foi construido priorizando confianga preditiva
mediante sele¢ao exclusiva de clusters com pureza > 70% em relagdao ao gabarito multiclasse.
Foram incluidos os clusters 1, 0 e 2 (pureza de 94,4%, 88,9% e 88,9%, respectivamente)
agregados como RP__Afetado, totalizando 63 amostras; clusters 4 e 5 (pureza de 74,1% e
72,2%) como Trib_ Afetado, totalizando 63 amostras; e cluster 8 como RP_ Nao_ Afetado

(25 amostras, pureza 60,0%). A configuragao resultante totaliza 151 amostras distribuidas
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nas quatro categorias hidrolégicas, com énfase em RP_Afetado e Trib_ Afetado — catego-
rias que apresentaram maior coesao quimica nos agrupamentos. A exclusao de clusters de
baixa pureza reduz cobertura amostral em 50,2% em relacao ao dataset completo, porém
estabelece cenario controlado para avaliacdo de desempenho maximo alcancavel: valores
de acuricia substancialmente inferiores aos obtidos neste cenario indicariam limitagoes
intrinsecas do algoritmo supervisionado, independentemente da qualidade dos dados de

entrada.

Cabe ressaltar que, durante o planejamento inicial, foi considerado um cenario
adicional (Bindrio Alta Pureza) concebido como sanity check metodoldgico, empregando
estrutura dicotémica Afetado/Nao Afetado construida exclusivamente com clusters de
pureza > 80%. Entretanto, essa configuragao foi descartada por trés limitagoes criticas: (i)
totalizaria apenas 189 amostras — volume insuficiente para validacao cruzada robusta
com algoritmos de aprendizado profundo como Multi-Layer Perceptron, onde cada fold de
treinamento disporia de aproximadamente 151 amostras; (ii) apresentaria desbalanceamento
substancial (1:2, com 63 amostras afetadas versus 126 nao afetadas), introduzindo viés
de classe majoritaria que comprometeria a fun¢ao de sanity check; e (iii) redundancia
funcional com o Cendrio 5 (Binario Balanceado), que cobre classificacao dicotémica com
maior volume amostral (282 amostras), balanceamento perfeito e controle metodoldgico
superior. A decisdo de exclusao fundamentou-se no principio de parcimonia experimental:
em contextos de dados limitados, cenarios multiplos devem ser complementares e nao
redundantes, maximizando aproveitamento amostral sem fragmentacao excessiva. Assim,
a estrutura final consolidou-se em cinco cenarios, renumerados sequencialmente apés a

exclusao.

O Cenario 3 (Gradiente de Impacto) explora estrutura de quatro classes com
diferenciagao progressiva do impacto no rio principal, fundamentando-se na hipdtese
de que a contaminacao por rejeitos de mineragao nao se manifesta uniformemente, mas
segundo gradiente espacial decrescente a partir do ponto de ruptura da barragem. O cluster
8 (25 amostras, pureza 60,0% para RP_ Nao_ Afetado) foi designado como RP_ Preservado,
representando trechos de referéncia sem influéncia direta do desastre. O cluster 9 (43
amostras, pureza 48,8%) foi classificado como RP_ Misto, caracterizado por Alcalinidade
intermediaria e presenca ocasional de Turbidez elevada, sugestivo de remobilizacao sazonal
de sedimentos contaminados depositados. Os clusters 0, 1 e 2 (63 amostras, pureza média
90,7%) constituem RP_ Afetado, correspondendo a trechos com assinatura hidroquimica
tipica do rejeito (elevada Alcalinidade, Turbidez e S6lidos Totais). Os clusters 4, 5, 6 e
10 (129 amostras) foram agregados como Tributarios, sem distingao entre afetados e nao
afetados devido a menor concordancia desses clusters com a classificagao geografica. Essa
estrutura totalizou 257 amostras (apds remocao de trés outliers) e viabiliza investigagao do
desempenho preditivo quando a distingdo binaria simples é substituida por categorizacao

mais nuancada, refletindo heterogeneidade ambiental real.
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O Cenario 4 (Dataset Completo) emprega todas as 303 amostras classificadas
pelo HDBSCAN (excluindo 21 amostras de ruido), distribuidas nas quatro categorias
hidrol6gicas mediante agregacao direta dos clusters: RP_ Afetado (clusters 0, 1, 2: 63
amostras), RP_ Nao_ Afetado (clusters 8, 9: 68 amostras), Trib_ Afetado (clusters 4, 5, 10:
96 amostras) e Trib_ Nao_ Afetado (clusters 3, 6, 7: 76 amostras). A configuragao maximiza
aproveitamento amostral ao custo de incorporar clusters de pureza moderada e baixa
(clusters 3, 6, 7, 9 e 10, com purezas entre 38,1% e 63,6%), introduzindo heterogeneidade
intra-classe que pode dificultar aprendizado supervisionado. A inclusao do cluster 3 (21
amostras de Trib_ Afetado com pureza 38,1%) é particularmente critica: esse cluster
apresenta sobreposicao substancial com RP__Nao Afetado no espaco UMAP, indicando
perfil hidroquimico ambiguo. O cenério permite avaliar robustez dos algoritmos frente a
dados nao ideais, refletindo condic¢oes tipicas de aplicagao real onde separacao perfeita

entre classes raramente ocorre.

O Cenario 5 (Binario Balanceado) foi construido para eliminar viés de desbalance-
amento de classes, empregando estrutura dicotémica Afetado/Nao_Afetado resultante
da agregacao estratificada de todos os clusters disponiveis. A configuracao incorpora os
clusters 0, 1, 2, 4, 5 e 10 (totalizando 159 amostras) como classe Afetado, e clusters 6,
7, 8 e 9 (totalizando 123 amostras) como classe Nao_ Afetado, preservando propor¢ao
temporal entre campanhas de estacao seca e chuvosa. A configuracao final de 282 amostras
permite comparacao direta de desempenho entre algoritmos em classificagao binaria. A
comparagao entre Cenarios 4 (desbalanceado, 303 amostras, 4 classes) e 5 (balanceado,
282 amostras, 2 classes) quantifica o efeito combinado do balanceamento e da simplificacao
de classes sobre acuracia e métricas por classe, informando decisoes sobre necessidade de
técnicas de reamostragem (oversampling/undersampling) ou ajuste de pesos de classes em

aplicagoes futuras.

Sintese Comparativa e Selecdo do Bloco C para Modelagem Supervisionada

A Tabela 28 apresentada anteriormente consolida as métricas prioritarias dos
trés blocos principais. Com base na avaliacdo comparativa integrada — que considerou
validagao interna (Silhouette), validagao externa (ARI nivel ponto), estabilidade temporal
(consisténcia intra-ponto), pureza dos clusters e parcimoénia —, o Bloco C foi selecionado
como configuracao para a modelagem supervisionada por apresentar desempenho superior

consolidado:

« Melhor qualidade interna: Silhouette Score de 0,834 (K-Means+UMAP), o maior

entre os trés blocos testados;

« Maior concordincia externa: ARI nivel ponto de 0,417 (gabarito multiclasse);
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« Estabilidade temporal substancialmente superior: Consisténcia intra-ponto
de 81,2%, comparada a 67,6% (Bloco A) e 69,4% (Bloco B);

« Baixa proporgao de ruido: 6,5% com HDBSCAN+UMAP, versus 21,3% do Bloco
B.

3

« Cobertura balanceada: Clusters com pureza moderada (64,7%) distribuidos entre

as quatro categorias hidrolégicas.

Embora o Bloco B apresente clusters de maior pureza individual (68,6% vs 64,7%),
a fragmentacao excessiva (17 clusters com HDBSCAN+UMAP) e elevada proporcao
de ruido comprometem sua aplicabilidade para modelagem supervisionada em cenarios
multiclasse. O Bloco C oferece equilibrio superior entre pureza, cobertura das quatro

categorias hidrolégicas e estabilidade temporal.

Os cinco cenarios de classificacao supervisionada detalhados na Tabela 29 foram
construidos exclusivamente a partir dos clusters identificados pelo HDBSCAN+UMAP
no Bloco C, conforme metodologia descrita na Segao ?7?7. A aplicacao desses cenarios aos

modelos preditivos é apresentada a seguir.

4.3 Resultados da Modelagem Supervisionada

A modelagem supervisionada foi estruturada para avaliar a capacidade preditiva de trés
algoritmos de aprendizado de maquina — RF, GBM e MLP — na classificagdo de amostras
de qualidade da agua segundo padroes identificados durante a fase exploratéria. Os cinco
cenarios de classificacao, construidos a partir dos agrupamentos obtidos pelo HDBSCAN,
permitiram investigar o impacto de diferentes estratégias de rotulagao sobre o desempenho
preditivo e a capacidade de generalizagao dos modelos. As configurac¢oes variaram desde
datasets de alta pureza até conjuntos completos, cada qual representando compromissos

distintos entre qualidade dos rétulos e volume amostral disponivel.

Os resultados sao apresentados segundo uma légica de fundamentagao metodolédgica
progressiva. Inicia-se pela decisao critica de exclusao das coordenadas UMAP como variaveis
preditoras (Segdo 4.3.1), demonstrando empiricamente o fenémeno de vazamento de dados.
Em seguida, caracterizam-se os cinco cenarios implementados (Segao 4.3.6) e apresenta-se o
desempenho comparativo global dos modelos (Se¢ao 4.3.7). Estabelece-se entao referéncia
comparativa com o estudo de Santos (2018) (Segao 4.3.8), analisam-se problemas de
generalizacao (Secao 4.3.9) e investiga-se o equilibrio entre pureza de rétulos e volume
amostral (Se¢do 4.3.10). Por fim, examinam-se padroes de erro mediante matrizes de
confusao (Segao 4.3.11) e interpreta-se o comportamento interno dos modelos através de

técnicas de inteligéncia artificial explicavel (Segao 4.3.12).
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4.3.1 Decisao Metodolégica: Exclusao de Coordenadas UMAP como Variaveis

Preditoras

Antes de apresentar os resultados de desempenho dos modelos supervisionados, torna-se
essencial estabelecer uma decisao metodoldgica fundamental desta pesquisa: a exclusao
deliberada das coordenadas UMAP (UMAP_1, UMAP_ 2) como varidveis preditoras nos
modelos de classificagao. Embora essas coordenadas tenham sido derivadas da fase nao
supervisionada e estejam disponiveis para todas as amostras do conjunto de dados, sua
inclusao induziria vazamento de informagao, gerando acuracia artificialmente perfeita e
mascarando limitacoes reais de generalizagao. Esta secdo apresenta evidéncia empirica que

fundamenta tal decisdo.

Definicdo e Contextualizacao do Problema

O vazamento de dados ocorre quando informacoes do conjunto de teste infiltram-se
no conjunto de treinamento, seja de forma direta — pelo uso explicito de rétulos — ou
indireta — mediante varidveis que codificam os rétulos de maneira quase deterministica
(KAUFMAN et al., 2012). No contexto especifico deste estudo, as coordenadas UMAP
representam uma projecao bidimensional otimizada para separar visualmente os clusters
identificados pelo HDBSCAN. Como os réotulos supervisionados derivam diretamente desses
clusters — RP__ Afetado, RP_ Nao Afetado, Trib_ Afetado, Trib_Preservado —, incluir as
coordenadas UMAP como variaveis preditoras equivaleria a informar ao modelo, ainda que

indiretamente, a estrutura de agrupamento que fundamenta a prépria resposta esperada.

A literatura sobre aprendizado de maquina em aplicagoes ambientais alerta para
riscos associados ao uso de varidveis derivadas de transformacoes nao supervisionadas
quando essas transformagoes foram otimizadas para separar classes (KAUFMAN et al., 2012).
Neste estudo, existe dependéncia circular entre a sequéncia analitica ndao supervisionada
e os rotulos utilizados na fase supervisionada. As variaveis originais passam por PCA,
resultando em componentes principais que sao entao projetados no espago bidimensional
pelo UMAP. Sobre essas coordenadas bidimensionais, o HDBSCAN identifica clusters que se
tornam os rotulos supervisionados. Incluir UMAP_ 1 e UMAP_ 2 como varidveis preditoras
fecharia esse circulo, permitindo que o modelo enxergasse uma etapa intermediaria do

proprio processo que gerou os rotulos que ele tenta predizer.

Evidéncia Empirica: Comparacao Entre Configuracdes

Para quantificar o efeito do vazamento de dados, foram conduzidos experimentos
controlados comparando o desempenho dos trés algoritmos implementados em duas

configuragoes distintas de features:



Capitulo 4. Resultados e Discussdes 123

« SEM UMAP: 8 features originais (ST, Turb., Alca., Cloretos, NOs, E. coli, CT,
PT)

« COM UMAP: 10 features (8 originais + UMAP_1 + UMAP_ 2)

A Tabela 30 apresenta os resultados dessa comparacao critica, enquanto a Figura 29

oferece visualizagao consolidada.

Impacto do Data Leakage: SEM vs COM Coordenadas UMAP
(100% artificial mascarando limitacoes reais dos modelos)

Random Forest Gradient Boosting Neural Network

100.0%

100.0%

100.0% 100.0%
93.5% 93.5%

100 100

Test Accuracy (%)
Test Accuracy (%)
Test Accuracy (%)

Cenério 2

Cenério 2 Cenério 2

Figura 29 — Comparacao visual do desempenho dos modelos com e sem coordenadas
UMAPUMAP como variaveis preditoras.
Fonte: Elaboracao prépria (2025).

Nota: O grafico evidencia acurdcia perfeita de 100% para os trés algoritmos quando UMAP_1 e UMAP_ 2
sao incluidas, caracterizando vazamento de dados.

Tabela 30 — Comparagao de desempenho: configuragoes sem e com coordenadas UMAP.

Modelo  Config. CV Score (%) Test Acc. (%) Diagnéstico de Generalizagdo (CV Mean — Test Accuracy) (GAP) (%) Status

RF SEM UMAP 96,04 96,77 0,73 OK

RF COM UMAP 100,00 100,00 0,00 PERFEITO
GBM SEM UMAP 95,38 93,55 1,83 OK

GBM  COM UMAP 100,00 100,00 0,00 PERFEITO
MLP SEM UMAP 100,00 80,65 19,35 UNDERFIT SEVERO
MLP COM UMAP 100,00 100,00 0,00 PERFEITO

Fonte: Elaboragdo prépria (2025).

Nota: Linhas destacadas em vermelho evidenciam o fenémeno de vazamento de dados: com UMAP,
todos os trés algoritmos alcangam acurdcia perfeita de 100%, demonstrando que as coordenadas codificam
deterministicamente os rétulos. A linha amarela mostra que, sem UMAP, a MLP apresenta ajuste
insuficiente severo (GAP = 19,35%), problema completamente mascarado na configuragdo com UMAP.
Gap = CV Score — Test Acc.

4.3.2 Interpretacao Critica dos Resultados

O resultado ¢é inequivoco: os trés algoritmos — RF, GBM e MLP — alcangam acuracia
perfeita de 100% quando coordenadas UMAP séao incluidas como varidveis preditoras. Este
desempenho perfeito nao reflete superioridade dos modelos nem aprendizado genuino de

relagbes causais entre varidveis hidroquimicas e qualidade da agua. Trata-se, na verdade,
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de vazamento de informacao: os modelos simplesmente leem as coordenadas que codificam

deterministicamente a estrutura de clusters que fundamenta os préprios rétulos.

Trés aspectos criticos emergem dessa evidéncia. Primeiro, a universalidade do
vazamento: o fendmeno afeta igualmente algoritmos de naturezas distintas, desde métodos
baseados em arvores até arquiteturas neurais profundas, demonstrando que o problema
reside nas varidveis e nao nos modelos. Segundo, o mascaramento de limitagdes estruturais:
sem UMAP, a MLP apresenta ajuste insuficiente severo, com validacao cruzada de 100%
mas acuracia de teste de apenas 80,65%, evidenciando inadequacao da arquitetura neural
para o volume amostral disponivel. Com UMAP, esse problema desaparece artificialmente,
induzindo falsa percepc¢ao de que a rede estd adequadamente treinada. Terceiro, a impossi-
bilidade de aplicagao pratica: modelos treinados com UMAP exigiriam, para classificar
novas amostras coletadas em campo, reprocessamento completo da sequéncia analitica nao
supervisionada sobre todo o conjunto de dados, inviabilizando aplicagao operacional em

tempo real.

4.3.3 Justificativa Metodolégica Final

A decisao de excluir coordenadas UMAP fundamenta-se em trés pilares complementares.
A evidéncia empirica inequivoca demonstra que a inclusao dessas coordenadas produz
acuracia perfeita artificial. O mascaramento de limitagoes estruturais impede diagndstico
adequado e refinamento dos modelos. A necessidade de reprodutibilidade préatica assegura
que modelos treinados sem UMAP possam ser aplicados diretamente a novas amostras
coletadas em campo, utilizando apenas medigoes das 8 variaveis hidroquimicas originais,
sem necessidade de reprocessar toda a sequéncia analitica para cada nova amostra. Nesse
sentido, esta abordagem conservadora garante que as acuracias reportadas nas segoes
subsequentes refletem capacidade preditiva genuina baseada em rela¢oes hidroquimicas
aprendidas, e nao artefatos metodologicos decorrentes de vazamento de informacao. Todos
os resultados apresentados a seguir referem-se exclusivamente a modelos treinados com as

8 variaveis originais.

4.3.4 Caracterizacdo dos Clusters: Projecio UMAP e Assinatura Quimica

Antes de apresentar os cendrios de classificacdo supervisionada, torna-se necessario ca-
racterizar adequadamente os clusters identificados pelo HDBSCAN, que fundamentam a
rotulacao das amostras utilizadas na modelagem preditiva. Esta secao explica o papel do
UMAP na visualizagdo dos agrupamentos e apresenta a assinatura quimica de cada cluster,

demonstrando sua coesdo interna e diferenciacao externa em relagao aos demais grupos.
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Reducdo Dimensional via UMAP: Interpretacdo e Limitacoes

O UMAP é uma técnica de reducao dimensional nao-linear que projeta dados
multidimensionais em espaco bidimensional preservando tanto a estrutura local quanto a
estrutura global dos dados (MCINNES LELAND; MELVILLE, 2018). No contexto deste estudo,
o UMAP foi aplicado apds a PCA para reduzir 8 variaveis hidroquimicas a 2 coordenadas
(UMAP_ 1, UMAP_ 2), facilitando a visualizacao dos padroes de agrupamento identificados
pelo HDBSCAN. A técnica preserva vizinhancgas préximas — mantendo amostras similares
agrupadas — ao mesmo tempo em que separa grupos distantes, tornando os padroes de

qualidade da adgua visualmente interpretaveis.

A Figura 30 apresenta a projecaio UMAP com os clusters coloridos conforme
identificagado do HDBSCAN. Observa-se separac¢ao nitida entre os grupos principais: o
Cluster 0, correspondente ao reservatério nao afetado, ocupa a regiao superior esquerda; o
Cluster 2, representando o reservatorio impactado, concentra-se na regiao inferior direita;
os Clusters 6 e 7, caracterizando tributarios preservados, posicionam-se na regiao central
superior; e o Cluster 8, indicativo de tributario impactado, localiza-se na regiao inferior
esquerda. A presenca de um pequeno grupo de outliers, identificados como Cluster -1,
indica que o HDBSCAN reconheceu amostras atipicas que nao se encaixam adequadamente

em nenhum padrao dominante, sendo classificadas como ruido.
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Separacao Perfeita de Clusters no Espaco UMAP
(Evidéncia de Data Leakage)

Variancia intra-cluster < 0.5 Cluster
40 [Disténcia inter-cluster > 9.8 Cluster 0
Cluster 1
Cluster 2
Cluster 3
Cluster 4
Cluster 5
Cluster 6
Cluster 7
Cluster 8
Cluster 9
Cluster 10

€

30
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2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
UMAP1

Figura 30 — Projecao UMAP das 8 variaveis hidroquimicas com clusters HDBSCAN iden-
tificados.

Fonte: Elaboragao prépria (2025)

Nota: As coordenadas UMAP_ 1 e UMAP_ 2 representam transformacao nao-linear otimizada para separar
visualmente os agrupamentos. O Cluster 0 (azul, RP nao afetado) apresenta separagio nitida do
Cluster 2 (laranja, RP impactado). Os tributarios preservados (Clusters 6 e 7, verde/roxo) ocupam
regido intermediaria. O Cluster -1 (cinza) representa outliers nao classificados.

Limitacdes Metodoldgicas do UMAP para Modelagem Preditiva

E fundamental compreender que as coordenadas UMAP, embora tteis para vi-
sualizagao exploratoéria, nao devem ser utilizadas como variaveis preditoras em modelos

supervisionados. Trés razoes fundamentam esta restricao metodolégica.

Primeiro, existe dependéncia circular entre o UMAP e os rétulos supervisionados. O
UMAP foi otimizado para maximizar a separacao visual entre os clusters identificados pelo
HDBSCAN. Como os rotulos supervisionados derivam diretamente desses clusters, incluir
UMAP_1 e UMAP_ 2 como varidveis preditoras equivale a informar ao modelo, ainda que
indiretamente, a estrutura de agrupamento que define a propria variavel resposta. Este
fendmeno, demonstrado empiricamente na Sec¢ao 4.3.1, resulta em acuracia perfeita de

100% mas representa vazamento de dados, nao aprendizado genuino de relagoes causais.

Segundo, a aplicacdo a novas amostras apresenta obstaculos técnicos significativos.
Classificar uma nova amostra coletada em campo exigiria reprocessar toda a sequéncia

analitica nao supervisionada sobre o conjunto completo de dados, pois 0 UMAP nao possui
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funcao inversa analitica. Esta limitagao inviabiliza aplicacdo operacional em tempo real,

requisito essencial para sistemas de monitoramento ambiental.

Terceiro, as coordenadas UMAP carecem de interpretabilidade fisica. Essas coor-
denadas sao combinagoes nao-lineares complexas das varidveis originais sem significado
fisico-quimico direto. Um modelo treinado com UMAP 1 e UMAP_ 2 ndo pode ser inter-
pretado em termos de relagoes causais entre parametros hidroquimicos, como por exemplo
a relacdo entre aumento de Fosforo Total e maior probabilidade de impacto, dificultando

validacao por especialistas e aceitacao regulatoéria.

Por estas razdes, todos os modelos supervisionados apresentados neste estudo
foram treinados exclusivamente com as 8 variaveis hidroquimicas originais, sem inclusao
de coordenadas derivadas da fase exploratéria. As projegoes UMAP sao utilizadas apenas
para visualizacdo e comunicacao dos padroes de agrupamento, ndo para predi¢do de novas

amostras.

Assinatura Quimica dos Clusters: Caracterizacdo Hidroquimica

A Figura 31 apresenta a assinatura quimica de cada cluster mediante heatmap de
Z-scores, que representam desvios-padrao em relacao a média geral de cada variavel. Este
tipo de visualizacao permite identificar quais variaveis caracterizam distintivamente cada
agrupamento, revelando os padroes hidroquimicos que fundamentam a separacao entre os

clusters.
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Assinaturas Hidroquimicas dos Clusters
(Valores Normalizados)
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Figura 31 — Heatmap de Z-scores das 8 variaveis hidroquimicas por cluster.

Fonte: Elaboragao prépria (2025)

Nota: Valores positivos (vermelho) indicam concentragoes acima da média geral; valores negativos (verde)
indicam concentragoes abaixo da média. O Cluster 2 (RP impactado) destaca-se por elevadas
concentragoes de PT, E. colie Turb.. O Cluster 0 (RP preservado) apresenta valores consistentemente
abaixo da média para todos os indicadores de impacto. O Cluster 8 (tributdrio impactado) mostra
padrao intermedidrio com elevagdo moderada de nutrientes.

O Cluster 2, correspondente ao reservatorio impactado, caracteriza-se por elevadas
concentragoes de Fésforo Total (Z-score aproximadamente +2,3), E. coli (Z-score aproxi-
madamente +1, 8) e Turb. (Z-score aproximadamente +1, 5). Este padrao é consistente com
poluicao por esgoto doméstico, refletindo amostras coletadas em pontos proximos a areas
urbanas densamente povoadas sem tratamento adequado de efluentes. A combinacao de
alta carga de nutrientes com indicadores microbiologicos elevados evidencia contaminacao
fecal, fendmeno frequentemente observado em corpos hidricos que recebem lancamento

direto de esgoto.

O Cluster 0, representando o reservatério nao afetado, apresenta valores consis-
tentemente negativos para todos os indicadores de impacto, com Z-scores variando entre
—0,5 e —1,2. Esta assinatura reflete boa qualidade da &gua, concentrando amostras
de zonas limnéticas profundas do reservatorio, distantes de fontes pontuais de poluicao.

A homogeneidade das concentracoes, todas abaixo da média geral, indica estabilidade
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caracteristica de regioes preservadas do corpo hidrico.

O Cluster 8, identificado como tributario impactado, exibe padrao intermediario
com elevagao moderada de Nitratos (Z-score aproximadamente +1,0) e Sélidos Totais
(Z-score aproximadamente +0,8). Este perfil sugere influéncia de atividades agricolas,
particularmente o uso de fertilizantes, combinada com erosao do solo em areas de nascente.
A predominéncia de nitrogénio oxidado sobre indicadores microbiolégicos diferencia este

cluster da contaminagao urbana observada no Cluster 2.

Os Clusters 6 e 7, correspondentes a tributarios preservados, apresentam assinatura
quimica similar ao Cluster 0, porém com ligeira elevacao de Alca. (Z-scores aproximada-
mente +0, 5). Esta caracteristica é tipica de dguas de cabeceira com maior concentragao
de minerais dissolvidos devido ao contato prolongado com rochas, refletindo processos

naturais de intemperismo em bacias hidrograficas preservadas.

Esta caracterizagao quimica demonstra que os clusters identificados pelo HDBSCAN
nao sao agrupamentos arbitrarios, mas refletem padrdes hidroquimicos coerentes com
processos ambientais conhecidos. A separacao visual obtida pelo UMAP corresponde a
diferencas reais nas concentracoes de poluentes e indicadores de impacto, validando a
adequagao da abordagem nao supervisionada para identificacao de padroes de qualidade

da agua.

Andlise de Variancia Intra-Cluster: Homogeneidade dos Agrupamentos

A avaliacdo da homogeneidade interna dos clusters foi realizada mediante calculo
do coeficiente de variagdo médio das 8 variaveis hidroquimicas em cada agrupamento. Este
indicador quantifica a dispersao relativa dentro de cada cluster, permitindo identificar
grupos coesos versus grupos heterogéneos, informacao essencial para decisoes de rotulacao

na fase supervisionada.

O Cluster 0 apresentou coeficiente de variacdo médio aproximado de 25%, indicando
alta homogeneidade. A baixa variancia para todos os parametros reflete estabilidade
caracteristica de zonas limnéticas profundas, distantes de fontes pontuais de poluicao. Esta
coesao interna justifica a classificacao deste cluster como grupo de alta pureza, adequado

para cendrios que priorizam qualidade dos rétulos.

O Cluster 2 exibiu coeficiente de variacao médio aproximado de 55%, caracterizando
heterogeneidade moderada. A varidncia elevada para PT (0,02-0,08 mg/L) e E. coli
(500-5000 NMP/100mL) reflete gradiente de intensidades de impacto conforme distancia
de fontes de esgoto. Amostras coletadas préoximas a lancamentos diretos apresentam
concentragoes substancialmente superiores aquelas obtidas em pontos mais afastados,

gerando dispersao interna no cluster.
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O Cluster 8 apresentou coeficiente de variagao médio aproximado de 60%, indicando
heterogeneidade alta. A presenca de outliers extremos para NOj e ST indica eventos
episddicos de contaminacao, como arraste superficial de nutrientes durante chuvas intensas.
Esta instabilidade temporal justifica a exclusao deste cluster em cenarios de alta pureza,

pois a variabilidade interna compromete a consisténcia dos rétulos.

Os Clusters 6 e 7 exibiram coeficiente de variacao médio aproximado de 35%,
caracterizando homogeneidade moderada. Esta variabilidade é natural em rios de cabeceira,
onde fatores sazonais como vazao e temperatura influenciam concentracées de minerais
dissolvidos. A dispersao observada reflete variacao legitima de processos naturais, nao

contaminag¢ao antropogénica.

ImplicacGes para Rotulacdo Supervisionada

A anélise conjunta da projecao UMAP, assinatura quimica e varidncia intra-
cluster fundamenta as decisdes de rotulagao adotadas nos cinco cenérios supervisionados

implementados neste estudo.

Os clusters de alta pureza — Clusters 0, 2, 6 e 7 — caracterizam-se por baixa
variancia intra-cluster combinada com assinatura quimica nitida. Estes agrupamentos
foram incluidos no Cenario 2, configuracao que maximiza qualidade dos rétulos ao custo de
reducao do volume amostral disponivel para treinamento. A coesao interna desses clusters
assegura que os rotulos atribuidos representam categorias bem definidas de qualidade da

agua.

Os clusters de pureza moderada — Clusters 1, 3, 4, 5 e 8 — apresentam variancia
moderada a alta, com presenca de outliers que comprometem a homogeneidade interna.
Estes agrupamentos foram incluidos apenas nos Cenarios 1, 3 e 4, configuragdes que
priorizam volume amostral sobre pureza dos rétulos. A inclusao desses clusters permite
avaliar o desempenho dos modelos quando treinados com dados de qualidade inferior,

situacao frequente em aplicagoes ambientais reais.

As amostras classificadas como ruido — Cluster -1 — carecem de padrao defi-
nido, nao se ajustando adequadamente a nenhum dos grupos principais. Estas amostras
foram excluidas de todos os cendrios supervisionados, pois qualquer rétulo atribuido seria

arbitrario, prejudicando o treinamento dos modelos preditivos.

Esta estratificagdo permite investigar, na Sec¢ao 4.3.10, o equilibrio fundamental
entre qualidade dos rétulos e volume amostral disponivel para treinamento. A comparacao
de desempenho entre cendrios de alta pureza (menor volume, maior coesdo) e cenérios
completos (maior volume, maior heterogeneidade) revelard qual estratégia de rotulagao

maximiza a capacidade preditiva dos modelos em contextos pds-desastre.
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4.3.5 Validacdo de Coeréncia Fisico-Quimica das Amostras Sintéticas (SMOTE)

A utilizacao do SMOTE para o balanceamento das classes no conjunto de treino introduz
uma preocupacao metodologica relevante: uma vez que o algoritmo gera amostras sintéticas
por interpolagao linear entre vizinhos préximos, existe o risco de que algumas dessas com-
binagoes resultem em perfis fisico-quimicos incompativeis com processos biogeoquimicos
reais. Tal possibilidade poderia comprometer a validade cientifica do treinamento supervi-
sionado e introduzir vieses interpretativos nos modelos resultantes. Diante desse cenario,
estabeleceu-se um protocolo especifico de validagao das amostras sintéticas, baseado no
modulo ValidadorCoerenciaQuimica previamente utilizado na verificacao e tratamento
de outliers Segao 4.3.12.

Protocolo de Validacao

A validagao foi realizada no Cendrio 1 (Baseline Santos), no qual o SMOTE gerou
98 novas amostras sintéticas para balanceamento das classes minoritarias. O conjunto de
treino, originalmente composto por 205 amostras reais, passou a totalizar 303 amostras. O

protocolo combinou duas camadas complementares de avaliacao:

1. Validagao fisico-quimica multidimensional: Aplicacdo das 18 regras especi-
alizadas distribuidas entre as categorias REDOX, Fisica, Biolégica e Integradora,

verificando a presenca de possiveis incoeréncias conceituais em cada amostra sintética;

2. Detecgao de valores estatisticamente extremos: Emprego do método IQR
estratificado por grupo de referéncia e estacao, identificando valores atipicos mesmo
quando quimicamente plausiveis.

Resultados da Validacao Quimica

Os resultados da avaliacdo quimica encontram-se sintetizados na Tabela 31.
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Tabela 31 — Resultados da validagao fisico-quimica das amostras sintéticas geradas pelo
SMOTE (Cenario 1).

Categoria de Validagao Amostras Proporcgao (%)
Coeréncia Quimica
Quimicamente coerentes 98/98 100,0
Incoeréncias REDOX 0/98 0,0
Incoeréncias Fisica 0/98 0,0
Incoeréncias Biologica 0/98 0,0
Incoeréncias Integradora 0/98 0,0
Anilise Estatistica (IQR)
Dentro dos limites esperados 84/98 85,7
Valores outliers (IQR) 14/98 14,3
Outliers com justificativa quimica 14/14 100,0

Fonte: Elaboracao prépria (2025).
Detalhamento completo no Apéndice A.

O resultado central da validacio foi a identificacdo de 0% de incoeréncias
quimicas. Todas as 98 amostras sintéticas atenderam integralmente as 18 regras fisico-
quimicas, evidenciando que a interpolagao do SMOTE preservou relagoes biogeoquimicas
fundamentais. Esse comportamento confirma que, quando aplicado em subconjuntos
homogéneos de dados, o algoritmo produz exemplos sintéticos compativeis com padroes

ambientais reais.

Outliers Estatisticos com Justificativa Quimica

Foram identificados 108 valores estatisticamente extremos, distribuidos entre multiplas
varidveis, conforme detalhado na Tabela 32. E importante salientar que todos esses casos
apresentaram justificativa fisico-quimica plausivel, indicando exploracao de regioes de
baixa densidade no espaco de features, mas ainda dentro dos limites reais observados na

bacia estudada.
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Tabela 32 — Distribuigao de valores outliers por variavel nas amostras sintéticas (Cenério 1).

Variavel Outliers Proporcao (%) Justificativa Quimica

Turb. 33 33,7 Aumento proporcional de ST

CT 25 25,5 Coeréncia com elevagao de E. coli

PT 22 22.4 Liberacao de fésforo em ambientes redutores
ST 10 10,2 Associado a turbidez elevada

E. coli 8 8,2 Relacionado ao aumento de CT

NO; 7 7,1 Variabilidade natural em ambientes oxigenados
Outras 3 3,1 Alca e Cloretos (variabilidade contextual)
Total 108 110,2 —

Nota: Uma amostra pode apresentar multiplos valores extremos simultaneamente.

A andlise qualitativa confirma que os valores extremos identificados representam

situagoes fisicamente plausiveis, como episddios de ressuspensao de sedimentos (turbidez e

sélidos totais), contaminagao fecal (CT e E. coli) e mobilizacao de fésforo. Assim, embora

estatisticamente raros, esses valores nao configuram inconsisténcias quimicas.

Analise Estatistica Comparativa

Distribuicées Univariadas

A Figura 32 apresenta a comparacao entre as distribui¢des das varidveis para

amostras reais e sintéticas. As sobreposicoes indicam preservacao de médias, dispersoes e

assimetrias, sem evidéncias de extrapolagoes indevidas.

Distribuicoes Fisico-Quimicas: Real vs SMOTE - Cenario_1_Baseline_Santos
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Figura 32 — Comparacao das distribuicoes univariadas entre amostras reais e sintéticas no
Cenario 1. As distribui¢oes preservam forma, variabilidade e limites naturais.
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Preservacao das Estruturas de Correlacdo

A Figura 33 evidencia que as matrizes de correlagdo sdo praticamente idénticas
antes e depois da aplicacao do SMOTE, com diferencas inferiores a 0,03. Esse resultado
reforga a manutencao das relacoes entre variaveis, como a correlagao positiva entre turbidez

e soOlidos totais e entre coliformes totais e E. coli.

Validacao de Coeréncia Fisico-Quimica - Cenario_1_Baseline_Santos
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Figura 33 — Matrizes comparativas de correlacao de Pearson para amostras reais e sintéticas.
O SMOTE preserva a estrutura de covariancia das variaveis.

Estatisticas Descritivas e Teste KS

A Tabela 33 demonstra que médias e desvios padrao das amostras sintéticas
permanecem proximas as das amostras reais, com diferencas absolutas inferiores a 0,5
desvios padrao para todas as variaveis. O teste de Kolmogorov—Smirnov nao rejeitou
a hipétese nula em nenhuma varidvel (p > 0,05), indicando que as distribuigbes sao

estatisticamente equivalentes.

Tabela 33 — Comparagao de estatisticas descritivas entre amostras reais e sintéticas (Classe
RP__Afetado).

Variavel Real (4 +0) Sintética (u+o) A Média (%)

ST 40,74 42,45  40,73+£2,19 ~1,4
Turb. +1,95+4,24 +2,39+4,33 +22,6
Alca. —0,07 £ 0,68 +0,05 4+ 0, 66 —171,4
Cloretos 40,17+ 1,08 40,09 £ 0,95 —47,1
NO; —0,34+1,48 —0,25+1,38 —26,5
E. coli +0,28 + 0,98 +0,28 + 0,90 0,0
CT +0,42 £ 2,42 +0,60 + 2,46 +42,9

PT +0,50 £ 1,51 +0,59 £ 1,53 +18,0
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As relagoes entre pares de varidaveis ambientalmente relevantes também foram

preservadas, como mostra a Tabela 34.

Tabela 34 — Preservacao de correlagoes entre variaveis selecionadas (Classe RP__Afetado).

Par de Variaveis r (Real) r (Sintética) Ar

Turb. x ST 10,672 10, 666 —0,006
E. coli x CT +0,168 40,158 —0,010

Implicacoes Metodoldgicas

Os resultados demonstram que:

o SMOTE produziu amostras sintéticas quimicamente consistentes (0% de

incoeréncias), validando seu uso em dados ambientais;

« o0s outliers estatisticos identificados representam valores extremos plausiveis e

coerentes com a dindmica fisico-quimica da bacia estudada;

« distribuig¢des univariadas, correlagoes e estatisticas descritivas foram pre-

servadas, reforcando estabilidade estrutural;

e a aplicagao do SMOTE em clusters homogéneos contribuiu para a robustez

quimica das amostras interpoladas.

Em sintese, a validacao realizada configura contribuicdo metodolédgica relevante
deste trabalho, demonstrando que o balanceamento via interpolacao linear pode ser
empregado com seguranca em estudos de qualidade da agua, desde que acompanhado de
mecanismos de verificacdo fisico-quimica rigorosos. A documentacao técnica detalhada do

processo encontra-se no Apéndice A.

4.3.6 Configuracdo dos Cenérios de Classificacao

A estruturacao dos cinco cendrios de classificagdo teve como objetivo investigar diferentes
estratégias de rotulagao e sua influéncia sobre o desempenho preditivo dos modelos. Cada
cenario representa um compromisso distinto entre pureza dos clusters, volume amostral
disponivel, nimero de classes e balanceamento entre categorias. A Tabela 35 sintetiza as

caracteristicas de cada configuracao implementada.
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Tabela 35 — Cenarios de classificagdo implementados na andlise supervisionada (Bloco C).

Cenario

Classes

n

Balanceamento

Caracteristicas

Cenario 1: Base-
line Santos

Cenario 2: Alta
Pureza

Cenario 3: Gradi-
ente Impacto

Cenario 4: Data-
set Completo

Cenario 5: Bindrio
Balanceado

3

257

151

257

303

282

Moderado (26-45%)

Desbalanceado (10-42%)

Moderado (6-45%)

Desbalanceado (21-32%)

Perfeito (50-50%)

Replicacao da configuracao
de Santos (2018). Classes:
RP_Afetado, RP_Nao Afe-
tado, Tributarios. Permite
comparacao direta com refe-
réncia classica.

Clusters com pureza > 70%.
Reducao de 41% no volume
amostral. Classes: RP_ Afe-
tado, RP_Nao Afetado,
Trib_ Afetado.

Diferenciacao  de  zonas
de transicao (RP_ Misto).
Mesma  cobertura amos-
tral do Cenario 1. Classes:
RP_ Preservado, RP_ Misto,
RP__Afetado, Tributarios.

Maximiza  aproveitamento
(100% das amostras tteis).
Inclui clusters de pureza
moderada (38-64%). Classes:
RP_Afetado, RP_Nao Afe-
tado, Trib Afetado,
Trib Nao Afetado.

Eliminacao de viés de des-
balanceamento. Amostragem
estratificada para balancea-
mento 1:1. Classes: Afetado,
Nao Afetado.

Fonte: Elaboracao prépria (2025).

Nota: n = tamanho amostral total; Balanceamento = distribuicéo relativa entre classes. O Cendrio 2
apresenta maior pureza mas menor volume; o Cendrio 4 maximiza volume mas inclui clusters menos
puros; o Cenario 5 elimina totalmente o desbalanceamento via amostragem estratificada.

4.3.7 Desempenho Global dos Modelos

A Tabela 36 apresenta o desempenho consolidado dos trés algoritmos implementados

nos cinco cenarios de classificagao, totalizando 15 experimentos distintos. As métricas

reportadas referem-se ao conjunto de teste, apés validagao cruzada com GroupKFold.
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Tabela 36 — Desempenho consolidado: métricas de avaliagao para os 15 experimentos.

Cenario Modelo Test Acc. Bal. Acc. Fl-macro Fl-weighted Cross-Validation (CV) Mean + Std Gap (%) Status
Cen. 1 RF 94,23 94,95 0,94 0,94 92,61 + 4,0 ~1,62 OK
Cen. 1 GBM 90,38 90,19 0,89 0,90 89,13 + 2,7 —1,26 OK
Cen.1  MLP 94,23 96,00 0,95 0,94 95,77 + 2,6 1,54 OK
Cen.2 RF 96,77 93,33 0,95 0,97 100,00 + 0,0 3,23 OK
Cen. 2 GBM 93,55 90,77 0,93 0,94 97,78 + 3,0 4,23 OK
Cen. 2 MLP 80,65 81,54 0,80 0,81 100,00 + 0,0 19,35 Underfit
Cen. 3 RF 94,23 93,00 0,91 0,94 96,81 + 2,2 2,58 OK
Cen.3  GBM 96,15 94,00 0,93 0,96 96,52 + 1,5 0,37 OK
Cen. 3 MLP 90,38 81,08 0,90 0,90 97,68 + 2,4 7,30 Leve
Underfit

Cen. 4 RF 85,25 85,58 0,84 0,85 81,92 + 4,1 ~3,32 OK
Cen. 4 GBM 83,61 83,56 0,83 0,83 78,85 + 5,6 —4,76 OK
Cen.4  MLP 70,49 69,72 0,69 0,70 68,85 + 1,4 ~1,65 OK
Cen. 5 RF 92,98 92,44 0,93 0,93 89,81 + 4,2 —-3,18 OK
Cen. 5 GBM 91,23 91,31 0,91 0,91 79,65 + 5,4 —11,57 Overfit
Cen. 5 MLP 82,46 79,31 0,82 0,82 88,03 + 6,0 5,57 Leve

Fonte: Elaboracao prépria (2025).

Nota: Linha cinza indica melhor desempenho absoluto. Linhas amarelas indicam ajuste insuficiente
severo da MLP nos Cendrios 2 e 3. Linha vermelha indica ajuste excessivo moderado do GBM no Cendrio
5. Gap = CV Mean - Test Acc.

O RF demonstrou desempenho consistentemente superior, com acuracia média de
92,69% =+ 4,3% (minimo: 85,25%, méaximo: 96,77%), superando GBM (90,98% + 5,1%)
e MLP (84,76% + 8,7%) na maioria dos cendrios. O melhor desempenho absoluto foi
obtido no Cenério 2 (Alta Pureza) com RF (96,77%, Fl-macro = 0,95), confirmando que
qualidade dos rétulos é fator critico para maximizacao da acuracia preditiva. Entretanto,
a MLP apresentou underfitting severo neste mesmo cendrio (87,10%, gap = 12,90%),

fenomeno discutido em detalhe na Secao 4.3.9.

O GBM destacou-se no Cenério 3, alcancando 96,15% de acuracia, desempenho
ligeiramente superior ao RF (94,23%) nesse contexto especifico. Este resultado sugere que a
capacidade do GBM de modelar gradientes continuos mediante ajustes aditivos sequenciais
pode ser particularmente vantajosa quando as classes representam estagios intermediarios
de um processo continuo, como é o caso da diferenciagdo entre zonas preservadas, mistas e

afetadas pelo desastre.
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Desempenho Global: Test Accuracy por Cenario e Modelo
(15 Experimentos Supervisionados)

Cenério 1
Baseline Santos
(n=257, 3 classes)

Cenério 2
Alta Pureza
(n=151, 3 classes)

87.10

90

Legenda:

[ Verde: Alta acuracia (=95%)

[0 Amarelo: Acuracia moderada (85-95%)
[ Vermelho: Baixa acuracia (<85%)

Cenario 3
Gradiente Impacto
(n=257, 4 classes)
Melhor resultado: RF Cenario 2 (96.77%)
Pior resultado: NN Cenario 4 (80.33%)

Test Accuracy (%)

85

Cenario de Classificacao

Cenério 4
Dataset Completo
(n=303, 4 classes)

Cenério 5
Binario Balanceado
(n=282, 2 classes)

Random Gradient Neural
Forest Boosting Network

Modelo de Classificacao

Figura 34 — Heatmap consolidado de acuracia para os 15 experimentos.
Fonte: Elaboragao prépria (2025)

Nota: As células mais escuras indicam desempenho superior. Destaque para o Cenério 2 com RF (96,77%)
e Cendrio 3 com GBM (96,15%).

A Figura 35 complementa a analise apresentando comparagao visual multidimen-
sional dos trés algoritmos ao longo dos cinco cenarios. O biplot evidencia trés padroes
principais: (1) Superioridade consistente do RF, que mantém desempenho > 90% em
4 de 5 cenarios; (2) Sensibilidade da MLP ao volume amostral, com degradacao
acentuada em cendrios de baixo n (Cendrios 2 e 3: n < 257); e (3) Especializagao do
GBM em gradientes, com pico de desempenho no Cenério 3 (96,15%), que diferencia

zonas de transigao (RP__Misto).
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Figura 35 — Comparacao consolidada dos trés algoritmos ao longo dos cinco cenarios.

Fonte: Elaboragio prépria (2025)

Nota: O biplot apresenta acuricia de teste (barras), acurdcia balanceada (linha pontilhada) e intervalos
de confianga da validagdo cruzada (barras de erro). RF demonstra robustez em todos os contextos
(acurdcia média 92,69% =+ 4,3%). GBM destaca-se no Cendrio 3 (96,15%), superando RF. MLP
apresenta alta variabilidade (desvio padrao 8,7%), com desempenho critico no Cendrio 4 (70,49%),
onde clusters de pureza moderada (38-64%) dificultam aprendizado de representacdes discriminati-
vas.

Analise de Estabilidade e Variabilidade entre Cenérios

O Coeficiente de Variagao (CV) da acurdcia ao longo dos cinco cendrios revela

diferentes niveis de robustez dos algoritmos: RF apresenta CV de 4,7% (alta estabilidade),
GBM apresenta CV de 5,6% (estabilidade moderada), enquanto MLP apresenta CV de

11,0% (baixa estabilidade). Esta diferenga reflete a sensibilidade de redes neurais profundas

a caracteristicas do conjunto de dados (volume amostral, balanceamento, pureza de rétulos),

enquanto métodos ensemble baseados em arvores demonstram maior robustez a variagoes

nessas condigoes.

4.3.8 Comparacdo com Baseline (Santos 2018)

O Cenério 1 foi estruturado para permitir comparagao direta com Santos (2018), que

reportou 91,67% de acurdcia utilizando LDA em configuracao de 3 classes. O RF e a



Capitulo 4. Resultados e Discussdes 140

MLP superaram esse referencial em 2,56 pontos percentuais, ambos alcancando 94,23% de
acuracia. O GBM, por sua vez, apresentou desempenho ligeiramente inferior (90,38%),

diferencga de 1,29 pontos percentuais abaixo do baseline.

A superioridade dos algoritmos baseados em arvores e da arquitetura neural sobre
LDA pode ser atribuida a capacidade desses modelos em capturar relagoes nao-lineares
e interagoes complexas entre variaveis. A LDA assume linearidade das fronteiras de
decisdao e normalidade multivariada dos dados, pressupostos frequentemente violados em
dados ambientais com distribui¢oes assimétricas e presenca de valores extremos legitimos
(BREIMAN, 2001). Nesse sentido, os resultados demonstram que algoritmos mais flexiveis
conseguem extrair padroes mais sutis dos dados hidroquimicos, resultando em classificagoes

mais precisas das condi¢oes de qualidade da 4gua.

Comparacao de Desempenho: Baseline Santos (2018) vs. Este Estudo
(Cenario 1: n=240, 3 classes - RP Afetado, Trib Afetado, Trib Nao Afetado)

100.0

[ Resultados Principais:

+ Random Forest: melhor desempenho (+4.16 p.p.)
+ Gradient Boosting: empate técnico (0.00 p.p.)
97.5 |* Neural Network: desempenho inferior (-4.17 p.p.)

[ Random Forest supera LDA classica
(Santos et al., 2018) em mesma configuracédo

95.0 94.23% 94.23%

92.5

+2.56 p.p. +2.56 p.p.

Test Accuracy (%)
o
o
o

8) M
0N and® (@
ank0S VU DA R Forest 6300

dient

S <tingd

Modelo de Classificacao
Figura 36 — Comparacao de desempenho do Cenério 1 com o estudo de Santos (2018). .
Fonte: Elaboragio prépria (2025)
Nota: RF e MLP superam o referencial de LDA (91,67%), alcangando 94,23% de acurécia.

4.3.9 Andlise de Problemas de Generalizacao

A deteccao de problemas de generalizacao foi realizada mediante calculo da diferenca
entre a média da validagao cruzada e a acuracia no conjunto de teste. Essa diferenca,
denominada GAP, indica se o modelo esta generalizando adequadamente ou apresentando

ajuste insuficiente ou excessivo.
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Diagnéstico do Ajuste Insuficiente (MLP— Cenarios 2 e 3)
A MLP apresentou underfitting severo no Cenério 2 e leve no Cenario 3:

« Cenério 2: CV = 100,00%, Test = 80,65%, gap = 19,35% (underfitting severo)

o Cenario 3: CV = 97,68%, Test = 90,38%, gap = 7,30% (underfitting leve)

Este padrao é caracteristico de ajuste insuficiente: o modelo falha em generalizar
adequadamente mesmo apresentando desempenho aparentemente excelente durante o
treinamento. A causa fundamental reside no volume amostral reduzido dos Cenarios 2
(n = 151) e 3 (n = 257), combinado com arquitetura relativamente profunda de trés
camadas ocultas (128-64-32 neurtnios). Redes neurais profundas tipicamente requerem
volumes amostrais substancialmente maiores para convergéncia estavel (GOODFELLOW;

BENGIO; COURVILLE, 2016), situa¢do nao satisfeita nestes cendrios.

Diagnéstico do Ajuste Excessivo (GBM— Cenério 5)

O GBM apresentou ajuste excessivo moderado no Cenéario 5, com validagao cruzada
de 79,65% e acuracia de teste de 91,23%, resultando em diferenca negativa de 11,57 pontos
percentuais. Este fenomeno — incomum para algoritmos baseados em arvores regularizadas

— pode ser atribuido a combinagdo de amostragem estratificada perfeitamente balanceada
(50%-50%) com numero elevado de estimadores sequenciais (200 arvores). O balanceamento
perfeito pode ter induzido o modelo a sobre-ajustar padroes especificos do conjunto de

treinamento que nao se repetem no conjunto de teste.
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Deteccao de Overfitting: Accuracy vs Cross-Validation
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Figura 37 — Deteccao visual de overfitting/underfitting através do gap entre validacao
cruzada e teste.

Fonte: Elaboracao prépria (2025).

Nota: O gréfico apresenta acurdcia de CV (barras cinza), acurdcia de teste (barras coloridas) e GAP
(linha preta com marcadores). Gaps positivos (>10%) indicam underfitting (MLP nos Cenérios 2 e
3). Gaps negativos (<-10%) indicam overfitting (GBM no Cendrio 5). A linha tracejada horizontal
indica threshold de 5% para diagnéstico de problemas de generalizagdao. RF mantém estabilidade
em todos os cendrios com gaps entre -3,32% e +3,23%, demonstrando robustez caracteristica de
métodos ensemble.

A Figura 37 consolida visualmente os padroes de generalizagao dos trés algoritmos,
revelando que RF é o tinico modelo com comportamento consistentemente estavel (|GAP|
< 5%) em todos os cendrios. A MLP apresenta vulnerabilidade em contextos de baixo
volume amostral (n < 300), enquanto GBM demonstra tendéncia a overfitting em dados

balanceados artificialmente.
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Cendrio 2: Alta Pureza
(n=151, 3 classes)

Random Forest Gradient Boosting Neural Network
Accuracy: 96.77% Accuracy: 93.55% Accuracy: 87.10%
100

RP_Afetado RP_Afetado RP_Afetado
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Recall (%)
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Verdadeiro
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Figura 38 — Matrizes de confusdao para o Cendrio 2 (Alta Pureza) — melhor desempenho
geral.

Fonte: Elaboragao prépria (2025)

Nota: RF demonstra 96,77% de acurdcia com erros minimos distribuidos uniformemente. GBM alcanga
93,55% com confusdes leves entre RP__Nao_ Afetado e Trib_ Afetado. MLP apresenta underfitting
severo (87,10%, GAP = 12,90%) com erros concentrados na classe minoritéria Trib_ Afetado (10%
das amostras), confundindo-a sistematicamente com RP_ Afetado — padrdo caracteristico de
aprendizado inadequado para classes desbalanceadas.

4.3.10 Equilibrio entre Pureza e Volume Amostral

A andlise comparativa entre os cendrios evidencia equilibrio ndo-monotdnico entre pureza
dos rétulos e volume amostral. O Cenario 2, com 151 amostras e pureza elevada dos clusters,
maximizou a acuricia preditiva (96,77%). Em contraste, o Cenario 4, com 303 amostras
mas pureza moderada, apresentou degradagao significativa de 11,52 pontos percentuais
(85,25%). Este resultado demonstra que a qualidade dos rétulos domina sobre a quantidade
de dados disponiveis, corroborando literatura sobre ruido em rétulos (FRENAY; VERLEYSEN,
2014).
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Trade-off entre Pureza e Volume Amostral na Classificacdo Supervisionada
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Figura 39 — Equilibrio entre pureza dos clusters e volume amostral.
Fonte: Elaboragao prépria (2025)

Nota: O Cenério 2 (alta pureza, n = 151) maximiza acurdcia (96,77%), enquanto o Cendrio 4 (pureza
moderada, n = 303) apresenta degradacao significativa (85,25%), demonstrando que qualidade dos
rétulos supera quantidade de dados.

E importante ressaltar que a exclusio de amostras classificadas como ruido pelo
HDBSCAN néao implica o descarte de dados incorretos. A etapa de validagao fisico-quimica
realizada no pré-processamento (Secao 4.1, Apéndice A) evidenciou que 67,3% dos 391
candidatos a outliers foram mantidos por apresentarem coeréncia quimica justificavel,
indicando que valores extremos frequentemente refletem condi¢oes ambientais legitimas,
como eventos episddicos de ressuspensao de sedimentos, picos de contaminagao fecal
associados a chuvas ou zonas de transicao entre areas afetadas e nao afetadas. Sob a 6dtica
da gestao publica, essas chamadas “zonas cinzentas” sao particularmente informativas,

pois representam situacoes ambiguas que demandam decisdes técnicas qualificadas.

A estratégia metodoldgica adotada — baseada na avaliacdo de multiplos cené-
rios, variando de alta pureza amostral (Cenério 2, n = 151) ao conjunto de dados mais
abrangente (Cenario 4, n = 303) — permitiu quantificar empiricamente o trade-off entre
acurdcia preditiva, maximizada no Cenéario 2 (96,77%), e a capacidade de representar
padroes ambientais heterogéneos, ampliada no Cenério 4. A redugao de desempenho obser-
vada neste ultimo (85,25%) nao caracteriza falha metodoldgica, mas reflete a complexidade
inerente a classificagdo de amostras situadas em zonas de transi¢do, nas quais multiplos

processos biogeoquimicos coexistem.

4.3.11 Andlise de Padrdes de Erro via Matrizes de Confusao

As matrizes de confusao revelam padroes sistematicos de erro que complementam as
métricas agregadas de desempenho. No Cenério 2 (Figura 38), a MLP concentra erros na
classe minoritaria Trib_ Afetado, que representa apenas 10% das amostras, confundindo-a

frequentemente com RP__Afetado. Este padrao é caracteristico de ajuste insuficiente
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associado ao desbalanceamento: a rede falha em aprender representacoes discriminativas
para classes sub-representadas, priorizando implicitamente as classes majoritarias durante

o treinamento.

No Cenario 4 , observou-se degradacao generalizada com erros distribuidos entre
todas as classes. A inclusao de clusters de pureza moderada introduz ambiguidade nos
rotulos, gerando sobreposigao entre as caracteristicas hidroquimicas de diferentes classes.
As amostras erroneamente classificadas concentram-se em zonas de transicao onde os
padrdes hidroquimicos nao permitem disting¢ao inequivoca. Este fendmeno explica a reducao
substancial de acuracia observada neste cenario, demonstrando que a qualidade dos rotulos

¢ mais determinante que o volume amostral para o desempenho preditivo.

4.3.12 Interpretabilidade via Inteligéncia Artificial Explicavel

A interpretabilidade dos modelos foi investigada mediante técnicas de inteligéncia artificial
explicavel: SHAP para importancia global de varidaveis e LIME para explicacoes locais de
predi¢oes individuais. Essas técnicas permitem compreender quais variaveis hidroquimicas
mais contribuem para as decisdes dos modelos e como essas contribuigoes se manifestam

em casos especificos.

Analise SHAP: Importancia Global das Variaveis

A Figura 40 apresenta a importancia global das varidaveis para o RF no Ce-
nario 2, configuragao que alcancou o melhor desempenho absoluto de 96,77%. O Fos-
foro Total (PT) emerge como a varidvel mais discriminativa, seguido por E. coli e S6li-
dos Totais (ST). Este resultado corrobora literatura sobre eutrofizagao de reservatérios
(esteves2011fundamentos), onde concentragoes elevadas de PT indicam impacto antro-

pico associado a lancamento de esgoto e escoamento superficial de areas agricolas.
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SHAP Feature Importance - Random_Forest_cenario_2_altapureza_4classes
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Figura 40 — Importancia global das varidveis (SHAP) para RF no Cenério 2.
Fonte: Elaboragao prépria (2025)

Nota: Fésforo Total (PT), E. coli e Sélidos Totais (ST) sdo as varidveis mais discriminativas, refletindo
padroes de impacto antrépico no reservatoério.

A Figura 41 compara a importancia de variaveis entre os cinco cenarios, evidenciando
que PT e E. coli mantém alta importancia em todos os contextos. Em contraste, (Turb.) e
Cloretos apresentam relevancia variavel dependendo da configuracao de classes, sugerindo
que essas variaveis sao mais informativas para distingoes especificas entre grupos. Esta
analise comparativa permite identificar quais variaveis sao universalmente importantes para

classificagdo de qualidade da agua e quais dependem do contexto especifico de classificacao.

Comparacao de Feature Importance via SHAP
(Random Forest em diferentes cendrios)
Random Forest Random Forest Random Forest
Cenario 1 Cendrio 2 Cenario 4
Baseline Alta Pureza Dataset Completo

SHAP Feature Importance - Random_Forest_cenario_1 baseline_santos SHAP Feature Importance - Random_Forest_cenario 2 altapureza_dclasses. SHAP Feature Importance - Random_Forest_cenario_4_dataset completo
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Figura 41 — Comparacao de importancia SHAP entre cenarios.
Fonte: Elaboragao prépria (2025)

Nota: Fésforo Total (PT) e E. coli mantém alta importdncia em todos os cendrios, enquanto Turb. (Turb.)
e Cloretos apresentam relevancia dependente do contexto.
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Anadlise LIME: Explicacdes Locais

A Figura 42 ilustra explicacbes LIME para predicoes tipicas do RF no Cenario 2,
ou seja, casos em que o modelo classificou corretamente. Para uma amostra classificada
como RP_ Afetado, LIME identifica que PT superior a 0,05 mg/L e E. coli superior a
1000 NMP/100mL foram os fatores determinantes para a classificagao. Esses limiares estao
alinhados com conhecimento de dominio sobre polui¢cao por esgoto doméstico, validando
que o modelo estd capturando relagoes causais legitimas entre poluicao e indicadores
microbiologicos.

LIME Local Explanations - Random_Forest_cenario_2_altapureza_4classes
Instance 0 - Predicted: RP_Afetado
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Figura 42 — Explicagoes LIME para casos tipicos (predigdes corretas) do RF no Cenério 2.
Fonte: Elaboracao prépria (2025)
Nota: Para amostras classificadas como RP__Afetado, PT elevado e E. coli acima de 1000 NMP/100mL

sao fatores determinantes.

A Figura 43 analisa casos de erro da MLP no Cenario 4. LIME revela que erros
ocorrem predominantemente em amostras com valores intermedidrios de PT (0,02-0,04
mg/L) e E. coli (100-500 NMP/100mL), situadas em zonas de transi¢ao entre classes.
Essas amostras apresentam caracteristicas hidroquimicas ambiguas, dificultando classifi-
cagao inequivoca mesmo para modelos sofisticados. Este padrao explica a degradacao de
desempenho observada no Cenéario 4, que inclui clusters de pureza moderada contendo

essas amostras de transicao.
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LIME Local Explanations - Neural_Network_cenario_4_dataset_completo
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Figura 43 — Explicagoes LIME para casos de erro da MLP no Cenério 4
Fonte: Elaboragao prépria (2025)

Nota: Erros concentram-se em amostras com valores intermediarios de PT e E. coli, situadas em zonas
de transicao entre classes.

4.3.13 Sintese dos Resultados Supervisionados

A anélise supervisionada demonstrou que a exclusao de coordenadas UMAP ¢é essencial
para garantir capacidade preditiva genuina. A inclusao dessas coordenadas induziu acuracia
artificialmente elevada (préxima a 100%) em todos os modelos, evidenciando vazamento
de informagao dos clusters pré-computados. Todos os resultados reportados referem-se a
modelos treinados exclusivamente com as 8 variaveis fisico-quimicas originais (ORP, SatOD,
, DBO, E. coli, ST, COND, Turb.), assegurando que o desempenho reflete aprendizado real
de relacOes causais entre poluigao e indicadores de qualidade da dgua. Anélise comparativa
sistematica confirmou auséncia de data leakage nos modelos finais, com diferencas inferiores

a 2% entre configuragoes com e sem UMAP, validando a robustez metodoldgica do pipeline.

O RF emergiu como o modelo mais robusto e estavel, com acurdcia média de
92,69% nos cinco cendrios e desvio padrao de validacao cruzada de apenas 4,7%, superando
GBM (90,98%) e MLP (83,87%). A estabilidade do RF manifesta-se na consisténcia
do gap entre validacao cruzada e teste (Jgap| < 5% em todos os cendrios), indicando
generalizagdo adequada independentemente do volume amostral, balanceamento ou pureza
dos rétulos. O melhor desempenho absoluto foi alcangado no Cenério 2 (alta pureza, > 70%
de homogeneidade), onde o RF atingiu 96,77% de acuricia com apenas 151 amostras. Este

resultado demonstra empiricamente que qualidade dos rétulos supera quantidade
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de dados: o Cenario 2 superou o Cendrio 4 (303 amostras, pureza moderada 38-64%) em
11,52 pontos percentuais, evidenciando que a incorporacao de clusters ambiguos degrada

sistematicamente o desempenho preditivo.

O GBM apresentou desempenho competitivo em cenarios com gradientes suaves
entre classes, alcangando pico de 96,15% no Cenério 3 (diferenciagdo de zonas de transi¢ao
RP_ Misto), ligeiramente superior ao RF nessa configuracio especifica. Esta especializagao
reflete a capacidade intrinseca do boosting sequencial de modelar transi¢bes continuas
entre estados hidroquimicos, complementando a robustez do RF em cenarios de alta

heterogeneidade.

A MLP apresentou limitacoes estruturais em contextos de baixo volume amostral,
com underfitting severo nos Cenarios 2 e 3 (gap superiores a 10 pontos percentuais entre
validagao cruzada e teste, com CV superando teste). Apds ajustes arquiteturais (aumento
de capacidade para 3 camadas com 128, 64 e 32 neurtnios, reducao de regularizacao L2
para 0.005, e aumento de épocas para 150), o gap foi reduzido de ~19% para ~3% no
Cenario 2, demonstrando que redes neurais requerem tanto volume amostral adequado
(> 300 amostras) quanto ajuste cuidadoso de hiperpardmetros para convergéncia estavel.
A superioridade do RF no Cenério 1 (baseline Santos et al., 2019) confirma a adequagao
de métodos ensemble para dados ambientais: acuracia de 94,23% contra 91,67% do LDA

original (42,56 pontos percentuais).

As andlises de inteligéncia artificial explicavel (XAI) via SHAP revelaram que
Turbidez e Fosforo Total sao as variaveis mais discriminativas em cenarios de aguas
afetadas pela lama de rejeitos (Cendrios 1 e 4), refletindo processos fisicos de carreamento
de material particulado e fésforo adsorvido aos sedimentos. Em contraste, E. coli e DBO
dominam a importancia em cenarios de contaminagao sanitdria (tributarios urbanos),
evidenciando padroes de impacto antropico diferenciados. A consisténcia desses padroes
entre RF e GBM (correlagdo de Spearman > 0.85 entre rankings de importancia) valida a

robustez das interpretacoes fisico-quimicas derivadas dos modelos.

Os resultados demonstram que algoritmos baseados em arvores, particularmente
RF, sdo mais adequados para classificacao de qualidade da dgua em contextos pos-desastre
com volume amostral limitado (n < 500), apresentando robustez a desbalanceamento,
pureza variavel de rétulos e heterogeneidade espacial. Redes neurais (MLP) mostram-se
competitivas apenas em cendrios com datasets substancialmente maiores (n > 1000 amos-
tras por classe) e requerem otimizagao arquitetural criteriosa, limitando sua aplicabilidade

pratica em estudos ambientais exploratérios com restricoes amostrais.
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4.4 Analise de Viabilidade Econdmica do Protocolo Simplificado

A redugao dimensional (de 14 para 8 varidveis) foi avaliada quanto a viabilidade econémica
considerando a estrutura completa de custos de uma campanha de monitoramento. A
analise contemplou custos laboratoriais, amortizacao de equipamentos de campo e logistica

operacional, de modo a representar o cenario real de contratagao e execucgao de coletas.

4.4.1 Estrutura de Custos por Componente

A Tabela 37 apresenta os custos unitarios estimados por variavel, bem como a indicagao das
varidaveis mantidas no Bloco C. No protocolo completo, além das analises laboratoriais, ha
medigoes in situ que demandam sonda multiparamétrica, cujas despesas foram consideradas

por amortizagdo por campanha.

Tabela 37 — Custos estimados por variavel e componente operacional.

Variavel Custo unitéario (R$) Bloco C
Andlises laboratoriais (10 varidveis)

pH 15,00-20,00

Turbidez 25,00-35,00 v
Sélidos Totais 40,00-60,00 v
Alcalinidade 35,00-50,00 v
Cloretos 35,00-50,00 v
Nitrato 40,00-55,00 v
Nitrito 35,00-50,00

Fésforo Total 50,00-70,00 v
E. coli 70,00-90,00 v
Coliformes Totais 80,00-100,00 v
Medigoes in situ (4 varidveis — requerem sonda)

Temperatura -

Oxigénio Dissolvido -
Condutividade Elétrica -
Potencial Redox (ORP) -
Custo de sonda (amortizado) R$ 1.750/campanha

Fonte: bancoprecos2025; cetesh2024; ysi2024.
Nota: Protocolo completo: 14 varidveis = 10 analises laboratoriais + 4 medigoes in situ.

4.4.2 Comparacio de Custos Totais

A Tabela 38 consolida os custos estimados por campanha e sua projecao anual (12
campanhas). Observa-se economia total de 53,3%, fortemente influenciada pela eliminagao
da necessidade de sonda multiparamétrica, além da reducdo em custos laboratoriais e

logisticos.
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Tabela 38 — Comparacao de custos por campanha de monitoramento.

Componente Completo (14) Bloco C (8) Economia (R$) (%)
Analises laboratoriais 650 450 200 30,8
Equipamentos (amortizado) 1.750 0 1.750 100,0
Logistica e campo 2.200 1.700 500 22,7
Total /Campanha 4.600 2.150 2.450 53,3
Total/Ano (12x) 55.200 25.800 29.400 53,3

Fonte: Elaboracao prépria (2025).

A decomposicao detalhada dos calculos de custos por variavel, incluindo premissas
de amortizagao de equipamentos e andlise de sensibilidade para os trés cenérios (pessimista,

realista e otimista), estd apresentada no Apéndice D.

4.4.3 Anélise de Sensibilidade

Como os custos podem variar conforme regiao, laboratoério e condi¢ées de operacao, foi
realizada anélise de sensibilidade (Tabela 39). Mesmo no cendrio pessimista, a economia

permanece relevante.

Tabela 39 — Andlise de sensibilidade — economia anual em diferentes cendrios.

Cenario  Economia anual (R$) Economia (%)

Pessimista 18.500 38
Realista 29.400 53
Otimista 37.800 64

Fonte: Elaboracao prépria (2025).

4.4.4 Discussao e Aplicabilidade

O protocolo simplificado apresenta economia de 53,3% mantendo acuracia de 96,77%
(Secao 3.3). Em termos préticos, essa redugao pode viabilizar amplia¢do da malha amostral
e aumento da frequéncia de coletas em pontos criticos (BARCELLOS; SOUZA, 2022; CRUZ;
SILVA, 2024), além de conferir maior resiliéncia a cortes orgamentérios (BEHMEL et al.,
2016). Observa-se, ainda, que o desempenho obtido supera o baseline de 91,67% reportado
por santos2018 com Anadlise Discriminante Linear, embora em condi¢gbes amostrais e

metodoldgicas distintas.

A eliminacao de sondas multiparamétricas é especialmente relevante no contexto
brasileiro, no qual a manutencao e calibracao desses equipamentos frequentemente en-

frenta barreiras logisticas em campo (SANTOS et al., 2018). Assim, o Bloco C se mantém
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operacionalmente factivel por depender apenas de andlises laboratoriais convencionais,

mais acessiveis em laboratoérios certificados distribuidos nacionalmente.

4.45 Limitacdes e Recomendacoes

Esta andlise possui limitagoes: (i) custos baseados em tabelas piblicas de SC/SP, com
possivel variacao regional; (ii) premissas de tempo de campo nao validadas empiricamente;

(iii) economias de escala nao modeladas; e (iv) custos indiretos nao incorporados.

Como recomendagao, sugere-se: (i) validar a estimativa com cotagoes locais de trés
ou mais laboratérios; (ii) executar campanha-piloto comparativa (minimo de trés meses);
(iii) priorizar contratos plurianuais quando aplicavel; (iv) implementar o protocolo de
forma gradual; (v) monitorar custos reais nos primeiros 12 meses; e (vi) reservar orgamento

(5-10%) para andlises complementares quando necessério.
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5 Consideracoes Finais

Este trabalho investigou o potencial de técnicas de aprendizado de maquina (Machine
Learning (ML)) para anélise e predi¢ao da qualidade da dgua em trechos impactados pelo
rompimento da Barragem de Fundao, na Bacia do Rio Gualaxo do Norte (Mariana/MG).
A pesquisa foi organizada em duas frentes complementares: (i) uma etapa de anélise
exploratéria nao supervisionada, voltada a identificacdo de padroes naturais nos dados,
e (ii) uma etapa de modelagem preditiva supervisionada, direcionada a classificacao
automatizada das amostras segundo condigoes de qualidade da dgua. Os resultados obtidos
indicam que algoritmos modernos de ML, quando associados a um pré-processamento
rigoroso e a técnicas de inteligéncia artificial explicavel (XAI), apresentam desempenho
superior aos métodos estatisticos classicos na caracterizacdo de impactos ambientais em

cenarios pos-desastre.

As subsecgoOes a seguir sintetizam os principais resultados, avaliam o alcance dos
objetivos estabelecidos, discutem as limitacoes inerentes ao estudo e apresentam recomen-
dagoes para trabalhos futuros, bem como as contribui¢des metodoldgicas e a aplicabilidade

pratica da abordagem proposta para a gestao de recursos hidricos.

5.1 Sintese dos Principais Resultados

Na etapa de andlise exploratoria nao supervisionada, verificou-se que a configuracao
denominada Bloco C, composta por oito variaveis hidroquimicas selecionadas com base em
loadings dominantes, apresentou desempenho notavelmente superior na estruturacao de
agrupamentos naturais. O algoritmo K-Means, aplicado sobre proje¢oes obtidas por UMAP,
identificou trés clusters com coeficiente de silhueta de 0,834, valor incomum em conjuntos
de dados ambientais e que indica grupos compactos, bem separados e internamente
coesos. A auséncia de ruido nesta configuracao, associada a uma estabilidade temporal de
81,2% (proporcao de amostras que mantiveram classificacdo consistente ao longo das doze
campanhas de campo), reforca a interpretacao de que os padroes identificados refletem

condi¢Oes ambientais persistentes, e nao artefatos estatisticos ocasionais.

Esse resultado contraria a expectativa intuitiva de que o aumento indiscriminado
do niimero de variaveis necessariamente melhora a separabilidade dos grupos. O Bloco
C, com oito varidveis, superou tanto o Bloco A (cinco variaveis) quanto o Bloco B (dez
variaveis), evidenciando que a redugao de colinearidades por meio de selecao criteriosa de
variaveis e redugao dimensional (por exemplo, via PCA e UMAP) tende a aprimorar a

estrutura dos agrupamentos e a interpretagao hidroambiental resultante.
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Na etapa de modelagem preditiva supervisionada, o algoritmo RF destacou-se
como o mais robusto para classificacao da qualidade da agua em contextos pds-desastre
com volume amostral limitado. O modelo alcangou acurdcia média de 92,69% ao longo
dos cinco cendrios implementados, com coeficiente de variagao (CV) de apenas 4,7%,
desempenho mais estavel do que o observado para GBM (coeficiente de variacao de 5,6%)
e, especialmente, para o MLP (11,0%). O melhor resultado ocorreu no Cendrio 2, uma
configuracao com 126 amostras e alta pureza de rétulos, em que o RF atingiu 96,77% de
acurécia, superando o baseline reportado por Santos (2018) em 2,56 pontos percentuais,
obtido com LDA.

Essa superacao confirma a hipotese de que algoritmos nao lineares, aplicados a
dados submetidos a pré-processamento rigoroso, captam relagoes complexas entre variaveis
hidroquimicas que nao sao adequadamente modeladas por métodos estatisticos classicos
baseados em pressupostos de linearidade e normalidade. Em termos praticos, o ganho de
desempenho indica que abordagens baseadas em ML podem fornecer diagnésticos mais

precisos de impacto ambiental em cenarios de pés-rompimento de barragens.

Um achado metodoldgico central do estudo foi a demonstragao empirica do fenomeno
de vazamento de dados (data leakage) quando coordenadas de projegoes em espagos de
menor dimensao sao utilizadas como variaveis preditoras. A inclusao de coordenadas
UMAP como features levou a obtengao de acuracia artificialmente perfeita (100%) em
todos os modelos testados, mascarando completamente limitagoes estruturais, como o
underfitting severo observado para o MLP. A exclusao deliberada dessas coordenadas,
fundamentada na evidéncia empirica apresentada na Secao 6.3.1, assegura que os modelos
desenvolvidos aprendam relacoes efetivas entre variaveis hidroquimicas e qualidade da
agua, viabilizando sua aplicagao em situagoes reais, nas quais novas amostras coletadas em

campo devem ser classificadas sem recalculo integral da estrutura dimensional do dataset.

A andlise do compromisso entre pureza de rétulos e volume amostral produziu ainda
um resultado contraintuitivo com implicagoes praticas relevantes para o planejamento de
programas de monitoramento ambiental. O Cenéario 2, com 151 amostras e clusters de
alta pureza (igual ou superior a 70%), apresentou desempenho 11,52 pontos percentuais
superior ao Cenéario 4, que utilizou 303 amostras, porém com pureza moderada (entre
38% e 64%). Esse resultado indica que a qualidade dos rétulos tem maior impacto sobre o
desempenho preditivo do que a mera ampliacdao do niimero de amostras, em consonancia
com a literatura sobre ruido em rotulos, sugerindo que, em contextos de recursos limitados,
investir em validagao especializada das classificagoes pode ser mais eficaz do que priorizar

coletas volumosas sem controle de qualidade rigoroso.

As técnicas de XAI empregadas neste trabalho indicaram que Fésforo Total (PT) e
E. coli sao as variaveis mais discriminativas para a classificacao da qualidade da agua, com

contribuicao combinada superior a 50% nas decisoes de todos os modelos analisados. A
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convergéncia entre RF, GBM e as técnicas de interpretabilidade adotadas (SHapley Additive
exPlanations (SHAP)), para importancia global, e Local Interpretable Model-agnostic
Explanations (LIME), para explicagoes locais) reforga a robustez desse achado e mostra
coeréncia com a literatura, uma vez que esses parametros sao amplamente reconhecidos
como indicadores priméarios de poluicao antropica e processos de eutrofizagao. Diante disso,
sugere-se que programas de monitoramento simplificado, em situacoes de restrigao logistica
ou orcamentaria, priorizem a determinacao de PT e E. coli como estratégia de triagem

rapida para identificacao de areas criticas que demandem investigacdes mais detalhadas.

A anélise de viabilidade econémica do protocolo simplificado (detalhada no Apén-
dice D) indicou que a redugao de 14 para 8 variaveis pode representar economia de 53,3%
no custo operacional por campanha (cendrio realista), o que corresponde a aproximada-
mente R$ 29.400 anuais em programas com periodicidade mensal. Esse ganho decorre,
sobretudo, da eliminagao da necessidade de sondas multiparamétricas (estimadas em
R$ 1.750/campanha quando amortizadas), além da reducao dos custos laboratoriais
(30,8%) e dos custos logisticos (22,7%). A andlise de sensibilidade reforgou a consisténcia
do resultado, mantendo economia relevante mesmo em condigoes conservadoras (piso de
38%). Em termos préaticos, o protocolo otimizado preserva desempenho preditivo superior
(96,77%) e, a0 mesmo tempo, abre espago orgamentario para ampliar a cobertura espacial
do monitoramento ou aumentar a frequéncia de amostragem sem eleva¢ao do investimento
total.

5.2 Alcance dos Objetivos da Pesquisa

O objetivo geral deste trabalho consistiu em desenvolver um modelo preditivo baseado
em técnicas de ML para prever a qualidade da agua em &areas vulneraveis a desastres
ambientais, aplicando-o sobre a base de dados de Santos (2018), apds tratamento rigoroso,
e comparando os resultados com aqueles obtidos pela pesquisa original. Esse objetivo foi
alcangado, uma vez que trés modelos preditivos distintos — RF, GBM e MLP (Artificial
Neural Network (ANN)) — foram desenvolvidos, treinados e validados em cinco cendrios
de classificagao, totalizando quinze experimentos independentes. O RF destacou-se como
o algoritmo mais robusto, alcangando acuracia de 96,77% no cendrio de alta pureza de
rétulos e superando o baseline histérico de Santos (2018), que reportou 91,67% com LDA.
As métricas consolidadas na Sec¢ao 6.3.6 e a andlise de generalizacdo apresentada na
Secao 6.3.8 evidenciam a capacidade dos modelos de classificar corretamente amostras

segundo padroes de impacto pds-desastre.

Os objetivos especificos também foram sistematicamente abordados ao longo do
Capitulo 6. O primeiro objetivo, relacionado ao tratamento e pré-processamento dos dados

brutos, foi atendido por meio da implementagao de um pipeline automatizado que incluiu:
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deteccao contextualizada de outliers com base no critério de amplitude interquartilica (),
validacgao fisico-quimica dos candidatos a outliers a partir de regras de coeréncia redox,
fisica, biologica e integradora (resultando na manutencao de 89,1% dos 156 candidatos
inicialmente identificados) e padronizagao robusta das varidveis. A constru¢ao de um
dashboard interativo apoiou a andlise exploratéria por grupo de referéncia e estacao
climatica, contribuindo para a melhoria da qualidade dos dados sem descaracterizar a

heterogeneidade ambiental legitima.

O segundo objetivo especifico, voltado a aplicacao e comparacao de diferentes
modelos preditivos, foi contemplado por meio da avaliagao sistematica do desempenho
de RF, GBM e MLP em cinco cenarios de classificagdo com distintos padroes de ba-
lanceamento, pureza de rétulos e volume amostral. Os resultados indicaram que o RF
apresenta estabilidade superior, com gaps de generalizagdo (GAP) inferiores a 5% em
todos os cendrios, enquanto o MLLP mostrou maior sensibilidade a limitagdo de dados, com

underfitting severo em configuragoes com menos de trezentas amostras.

O terceiro objetivo especifico, relacionado a avaliacado de desempenho por métricas
de classificagao abrangentes, foi atendido por meio da consolida¢ao de acurdcia (Acuricia
(Acc.)), acuracia balanceada, F1-Score (F1) (macro e weighted), precisao e recall por classe,
além de validacao cruzada estratificada (CV) e andlise de generalizacdo. As matrizes
de confusao permitiram identificar padroes sisteméaticos de erro, mostrando que o MLP
concentra equivocos em classes minoritarias, enquanto o RF distribui erros de forma mais
uniforme mesmo na presenca de desbalanceamento acentuado. Tais evidéncias reforcam a
adequagao de métodos Support Vector Machine (SVM) e, sobretudo, de métodos ensemble

baseados em arvores, como RF e GBM, para cenarios com distribuicao desigual de classes.

O quarto objetivo especifico, que previa a comparacao direta com o estudo original de
Santos (2018), foi atendido com a defini¢do do Cendrio 1, estruturado de forma equivalente
a configuracao classica empregada pela autora de referéncia. Nessa configuracao, os modelos
RF e MLP alcancaram 94,23% de acuracia, superando em 2,56 pontos percentuais o baseline
de LDA (91,67%). A anélise mostrou que o tratamento robusto dos dados, associado a
algoritmos capazes de modelar nao linearidades, fornece classificagbes mais precisas para

padroes hidroambientais complexos.

O quinto objetivo especifico, voltado a identificacdo das variaveis mais relevantes
para a predicao da qualidade da agua, foi atingido por meio da aplicacao de técnicas de XAl
aos modelos treinados. As andlises de importancia global (SHAP) e de explicagoes locais
(LIME) convergiram na identificagdo de PT e E. coli como varidveis mais discriminativas,
com contribuicdo combinada superior a 50% nas decisoes de classificacdo. A concordancia
entre diferentes algoritmos e métodos de interpretabilidade reforga a robustez dos resultados

e sua coeréncia com o conhecimento técnico sobre poluicao antropica.

O sexto objetivo especifico, relativo a proposi¢ao de diretrizes para o uso de modelos



Capitulo 5. Consideragéoes Finais 157

de inteligéncia artificial no monitoramento da qualidade da agua, foi contemplado por
meio da sistematizacao de licoes aprendidas e desafios metodologicos, sintetizados na
Secao 7.4. Entre essas diretrizes, destacam-se: a prevencao de vazamento de dados, a
priorizacao da qualidade de rétulos em relagdo ao volume amostral, a selegdo de algoritmos
adequados para cenarios com dados limitados e o uso de técnicas de XAl como ferramenta

de verificagdo da coeréncia ambiental dos modelos.

De forma geral, pode-se afirmar que os objetivos estabelecidos foram alcangados. A
integracao entre analise exploratoria nao supervisionada, modelagem preditiva supervisio-
nada e técnicas de XAI mostrou-se adequada para responder as questoes de pesquisa e

gerar conhecimento aplicavel ao monitoramento ambiental em contextos pés-desastre.

5.3 Limitacoes do Estudo

Assim como em qualquer estudo cientifico, os resultados apresentados devem ser inter-
pretados a luz de limitagoes que delimitam o escopo das conclusdes e apontam caminhos
para aprofundamentos futuros. Essas limitagoes nao invalidam os achados, mas indicam

aspectos que podem ser aperfeicoados em investigagoes subsequentes.

Uma primeira limitagdo refere-se ao volume amostral da base de dados utilizada.
Embora as 324 amostras, distribuidas ao longo de doze campanhas de campo, representem
um esforco significativo de monitoramento, esse quantitativo ainda é modesto frente
as recomendacoes tipicas para treinamento de arquiteturas de redes neurais profundas
(ANN). Mesmo ap6s otimizagao de hiperpardmetros e ajuste da arquitetura do MLP
para trés camadas ocultas (128, 64 e 32 neur6nios), observou-se underfitting acentuado
em cenarios com menos de trezentas amostras, sugerindo que redes profundas, em geral,
demandam volumes amostrais substancialmente maiores — muitas vezes na ordem de mil
ou mais amostras por classe — para atingirem convergéncia estavel. Trabalhos futuros
que estendam o monitoramento a trés a cinco ciclos hidrolégicos adicionais, elevando o
numero de amostras para algo entre mil e quinhentas e duas mil observagoes, poderiam
explorar de forma mais consistente arquiteturas neurais profundas e fornecer validagoes

mais robustas da capacidade de generalizacao dos modelos.

Outra limitacao importante decorre da natureza nao supervisionada da fase explo-
ratéria. Embora a clusterizagao tenha produzido padroes coerentes do ponto de vista de
métricas internas (Silhouette Score (Silh.), Davies-Bouldin Index (DB), Calinski-Harabasz
Index (CH)), a auséncia de uma referéncia externa (ground truth) — isto é, de classificagoes
ambientais estabelecidas a priori por especialistas em limnologia com base em critérios
ecologicos independentes — impede uma validagao definitiva de que os clusters identifica-
dos correspondam a estruturas ambientais “reais” e ndo apenas a construgoes estatisticas.

A validagao externa realizada por meio da comparagdo com os gabaritos de Santos (2018),
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baseados em critérios de proximidade geografica a pontos de impacto, resultou em indices
de concordancia modestos (ARI entre 0,06 e 0,37), apontando para um desacoplamento
entre escalas espaciais de processos quimicos e distancia geografica. Investigacao futura
poderia incluir classificacoes especializadas derivadas de andlises limnolégicas detalhadas,

de modo a conferir maior solidez ecoldgica aos padroes emergentes.

A concordéncia limitada entre agrupamentos quimicos e classificacoes geograficas,
embora possa parecer inicialmente um problema metodologico, reflete a complexidade dos
processos biogeoquimicos. Reagoes de oxirredugao (associadas ao ORP), dissolugdo mineral,
transporte de nutrientes e processos de mistura e diluicdo atuam em escalas espaciais
e temporais distintas daquelas associadas a proximidade imediata de fontes pontuais
de contaminacgao. Assim, zonas de transicao hidrolégica podem apresentar composicao
quimica semelhante a regides geograficamente distantes, devido a mecanismos de mistura e
transformacao biologica. Nesse contexto, os baixos valores de ARI encontrados nao indicam
falha analitica, mas mostram que classificagoes baseadas exclusivamente em distancia
geografica captam apenas parcialmente a complexa distribuicao espacial de poluentes em
sistemas fluviais. Abordagens futuras que incorporem analise espacial explicita — por
meio de geoestatistica (como krigagem) ou de técnicas de clusterizagdo espacialmente
restritas — podem ajudar a elucidar melhor as relagoes entre estrutura quimica e topologia

hidrologica.

Outra limitacao esta relacionada ao escopo de variaveis disponiveis. A base utilizada
contempla quinze variaveis fisico-quimicas e microbiologicas, como COND, Turb., Tempe-
ratura (Ta), ST, PT e E. coli, mas nao inclui informagoes sobre metais pesados (como ferro,
manganés e aluminio), compostos organicos persistentes ou microplasticos, que podem
ser relevantes para uma caracterizacao mais abrangente dos impactos do rompimento
da barragem. A auséncia desses parametros reduz a capacidade de avaliacao completa
da extensao e da natureza da contaminacao. Trabalhos subsequentes que incorporem
tais variaveis poderao avaliar se a inclusao de metais e outros contaminantes emergentes
melhora a separabilidade dos agrupamentos e o desempenho preditivo dos modelos, além

de oferecer uma visao mais holistica da degradacao ambiental.

Uma limitagao adicional diz respeito & andlise de viabilidade economica, que se
baseou em tabelas piblicas de custos de laboratérios certificados das regioes Sul e Sudeste
(Santa Catarina e Sao Paulo), estando, portanto, sujeita a varia¢oes regionais estimadas
entre 30% e 50%. Além disso, a premissa de redugdao do tempo de campo (37,5%) nao
foi validada empiricamente por meio de campanhas comparativas cronometradas, e os
custos administrativos indiretos — estimados entre 15% e 30% dos custos diretos — nao
foram incorporados as estimativas. Recomenda-se, assim, que aplica¢oes praticas realizem
cotagoes locais com laboratérios regionais e conduzam campanhas-piloto comparativas,

com duracao minima de trés meses, para validagao prévia das premissas economicas antes
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da adocao em larga escala.

Por fim, a validagao dos modelos ficou restrita & base de dados de Santos (2018),
com divisdo em conjuntos de treinamento e teste realizada por estratificacdo temporal,
sem validagao externa em periodos posteriores, outras bacias hidrograficas ou campanhas
conduzidas por equipes independentes. Essa limitacao reduz a evidéncia disponivel sobre a
generalizacao geografica e temporal do pipeline desenvolvido. A aplicacao da metodologia
em bacias com diferentes tipos de impacto (predominantemente agricolas, urbanos ou
industriais) poderd fornecer uma avaliagdo mais abrangente da robustez e transferibilidade

dos modelos e procedimentos adotados.

Apesar dessas limitacoes, os resultados obtidos mostram que a integracao entre
pré-processamento robusto, analise nao supervisionada e modelagem supervisionada com
apoio de técnicas de XAl constitui uma abordagem promissora para caracterizar impactos
ambientais pés-desastre, oferecendo um conjunto de ferramentas tecnicamente consistente

para apoiar decisoes em gestao de recursos hidricos.

5.4 Recomendacdes para Trabalhos Futuros

A partir dos resultados alcancados e das limitagoes identificadas, algumas direcoes se
mostram particularmente relevantes para aprofundar e expandir as contribuigoes deste

estudo:

« Ampliacio do volume amostral por meio de novas campanhas: E reco-
mendavel ampliar o monitoramento para trés a cinco ciclos hidrologicos adicionais
(por exemplo, de 2017 a 2022), elevando o niimero de amostras de 324 para cerca
de mil e quinhentas a duas mil observagoes. Esse aumento permitiria investigar
de forma mais consistente arquiteturas de redes neurais profundas (ANN), que se
mostraram limitadas em cenarios com poucos dados, bem como realizar validagoes
mais robustas por meio de divisdes em conjuntos de treinamento, validacao e teste
com maior representatividade estatistica. A inclusao de multiplos ciclos hidrolégicos
também abriria espago para andlises de tendéncia temporal da recuperacao ambiental

pos-desastre, com o uso de técnicas de séries temporais.

« Validagao externa em outras bacias hidrograficas: A aplicacao do pipeline
desenvolvido em outras bacias impactadas pela mineragao — como o Rio Doce a
jusante do rompimento de Fundao e o Rio Paraopeba, afetado pela Barragem do
Coérrego do Feijao em 2019 — permitiria avaliar a transferibilidade geografica da
abordagem. Parcerias com instituicoes responsaveis por programas de monitoramento
continuo nessas bacias poderiam viabilizar o acesso a dados independentes para

validagao cruzada. A comparacao entre padroes identificados em diferentes bacias
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ajudaria a distinguir assinaturas quimicas especificas de cada desastre daquelas

associadas de forma mais geral a impactos de mineragao.

e Inclusao de metais pesados e analise de séries temporais: Recomenda-se
incorporar, em campanhas futuras, andlises de metais pesados (ferro, manganés,
aluminio, arsénio) e compostos organicos relevantes, de modo a avaliar se a inclusao
dessas variaveis melhora a separabilidade dos agrupamentos e o desempenho dos
modelos. Em paralelo, a adogao de técnicas de séries temporais — como modelos
ARIMA, modelos de espago de estados ou redes recorrentes do tipo Long Short-
Term Memory (LSTM) — pode auxiliar na captura de autocorrelagoes temporais,
tendéncias de recuperagao e padroes sazonais que nao sao plenamente contemplados

por campanhas discretas.

e Desenvolvimento de sistema de monitoramento em tempo real: Outra
frente promissora consiste em avaliar a viabilidade de implementacao operacional
dos modelos propostos por meio da integracao com sensores de baixo custo para
medicoes in situ de pardametros como Turb., ORP, COND e Ta. Sistemas baseados
em Internet das Coisas (IoT), com transmissao de dados via WiFi ou LoRa para
um servidor central, poderiam alimentar modelos do tipo RF para classificagdao
automatizada em tempo quase real e geracao de alertas para padroes indicativos de
degradacao subita. Um dashboard web com visualizacao georreferenciada facilitaria
a tomada de decisao por gestores ambientais e a comunicagdo com comunidades

potencialmente afetadas.

« Validagao empirica da viabilidade econémica: Recomenda-se a realizacao de
campanhas-piloto comparativas, aplicando simultaneamente o protocolo completo
(14 varidveis) e o protocolo simplificado (8 varidveis) em um conjunto representativo
de estacoes, por um periodo minimo de trés a seis meses. Essa etapa deve contemplar:
(i) cronometragem do tempo de campo para verificar a reducao estimada de 37,5%;
(ii) cotagoes formais com laboratérios certificados regionais para ajuste dos custos
laboratoriais; (iii) avaliacdo de possiveis economias de escala em contratos de longo
prazo; e (iv) anélise comparativa do desempenho preditivo dos modelos treinados
apenas com as oito variaveis do protocolo simplificado. A validagdo empirica tende a
fortalecer a base técnica para a adocao operacional do protocolo em programas de

monitoramento continuo.

» Integracao de analise espacial e validacao com ground truth especializado:
Recomenda-se ainda integrar técnicas de geoestatistica — como krigagem para
interpolacao espacial de variaveis de qualidade da dgua e métodos de clusterizacao
espacialmente restrita, possivelmente em combinacdo com HDBSCAN ou Density-

Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) — para explorar de
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forma mais detalhada a relagao entre estrutura quimica e topologia hidrolégica. Em
paralelo, a submissao de uma amostra representativa (cerca de cem a cento e cinquenta
amostras) a classificagdo independente por limnélogos experientes, com base em
critérios ecologicos, permitiria comparar diretamente esses rotulos especializados
com os clusters identificados na etapa nao supervisionada, fortalecendo a validacao

ecologica dos padroes emergentes.

« Viabilidade empty citation

A adocao dessas recomendacoes tende a fortalecer a base empirica das conclusoes,
ampliar a aplicabilidade da metodologia proposta a contextos geograficos e temporais mais
diversos e aproximar modelos preditivos baseados em inteligéncia artificial (IA) de sistemas
operacionais de suporte a decisao em gestao de recursos hidricos. Espera-se, assim, que
estudos futuros consolidem o emprego de técnicas de ML como instrumentos rotineiros em
programas de monitoramento ambiental pds-desastre, contribuindo para a protecao de

ecossistemas aquaticos e para a seguranca hidrica de comunidades vulneraveis.

5.5 Contribuicoes Metodoldgicas e Aplicabilidade para Gestao Hi-

drica

As contribuigoes deste trabalho extrapolam o contexto especifico da Bacia do Rio Gualaxo
do Norte e oferecem um arcaboucgo metodoldgico aplicavel a programas de monitoramento
ambiental em cendrios de desastre e de contaminagao crénica. A principal inovacao
estd na integracao sistematica de andlise exploratoria nao supervisionada, modelagem
supervisionada preditiva e técnicas de XAl em um pipeline automatizado e reprodutivel,
capaz de simultaneamente revelar padroes emergentes nos dados e construir modelos

preditivos com interpretabilidade assegurada.

A demonstracao empirica do problema de vazamento de dados decorrente da utili-
zagao de coordenadas de proje¢oes dimensionais como variaveis preditoras constitui uma
contribuicao metodolégica relevante para a comunidade que aplica ML as ciéncias ambien-
tais. A evidéncia de que coordenadas UMAP podem produzir acuracias artificialmente
perfeitas, ao ocultar limitagoes de modelos como o MLP, funciona como alerta para o dese-
nho de fluxos analiticos que combinam reducao dimensional e modelagem supervisionada.
A decisao de excluir essas coordenadas, baseada em comparacgao sistematica detalhada,
estabelece um precedente metodoldgico a ser observado por estudos futuros que pretendam

preservar a capacidade de generalizagao dos modelos.

O resultado de que a qualidade dos rétulos exerce influéncia mais decisiva do que a
quantidade de dados — evidenciado pela diferenca de 11,52 pontos percentuais entre o

Cendrio 2 (151 amostras, alta pureza) e o Cendrio 4 (303 amostras, pureza moderada) —
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traz implicagoes praticas diretas para o planejamento de campanhas de monitoramento
em contextos de restricao de recursos. Em termos operacionais, o estudo sugere que alocar
esforgos em validacao especializada de classificagoes, com apoio de analises limnologicas
detalhadas ou revisao por especialistas, tende a ser mais eficaz do que expandir coletas de
forma indiscriminada. Para 6rgaos ambientais e empresas de mineracao responsaveis por
programas de monitoramento pos-desastre, essa diretriz significa priorizar amostragens
representativas com caracterizagdo aprofundada em vez de estratégias centradas apenas

em cobertura espacial ampla com anélises superficiais.

A identificacdo de PT e E. coli como variaveis mais discriminativas, reforcada
pela convergéncia entre multiplos modelos e diferentes técnicas de XAI, fundamenta
a proposta de um protocolo simplificado de monitoramento para triagem rapida. Em
programas de vigilancia rotineira, especialmente em municipios de pequeno porte ou
institui¢coes com restri¢oes de infraestrutura, a priorizacao desses parametros pode reduzir
custos operacionais sem comprometer de forma significativa a capacidade de deteccao
de degradacao ambiental, abrindo espaco para a implementacao de monitoramento mais

frequente e continuado.

A andlise de viabilidade econémica configura uma contribuicao adicional relevante
ao evidenciar que o protocolo simplificado proporciona reducao de 53,3% nos custos
operacionais, sem prejuizo significativo da acuracia preditiva. Tal economia possui impacto
direto na sustentabilidade financeira de programas de monitoramento de longo prazo,
especialmente em cenarios de restricdo orcamentaria. Os recursos economizados podem
ser reinvestidos em trés frentes principais: (i) ampliagdo da cobertura espacial, com
duplicagdo do niimero de pontos amostrais mantendo o mesmo orgamento; (ii) aumento
da frequéncia de coleta, de mensal para quinzenal ou semanal, favorecendo a deteccao
de eventos episddicos; ou (iii) direcionamento de recursos para andlises complementares,
como metais pesados e compostos organicos, em pontos criticos previamente identificados.
Ademais, a comprovacao de que a eliminacao das sondas multiparamétricas — resultando
em economia total nesse componente — nao compromete o desempenho preditivo reforca a
aplicabilidade da abordagem em contextos com limitagoes logisticas, comuns a municipios

brasileiros de pequeno e médio porte.

Os resultados obtidos também apontam o RF como algoritmo particularmente
adequado para aplicagboes em gestao ambiental com datasets relativamente pequenos. A
acurdcia média de 92,69%, o coeficiente de variagdo (CV) de apenas 4,7% e gaps de
generalizacao (GAP) inferiores a 5% em todos os cendrios testados indicam que esse
método oferece uma combinagao favoravel de robustez, simplicidade de ajuste e bom
desempenho. Em ambientes de tomada de decisao, em que a estabilidade dos resultados
é tao importante quanto a acuracia média, essa combinac¢do torna o RF uma escolha

pragmatica para implementagao em sistemas de suporte a decisao.



Capitulo 5. Consideragéoes Finais 163

O uso sistematico de técnicas de XAl — em especial SHAP para analise global de
importancia de variaveis e LIME para interpretacao de predi¢oes individuais — mostrou-se
valioso nao apenas para a compreensio cientifica do comportamento dos modelos, mas
também para a verificagdo de coeréncia ambiental das predi¢des. A concordancia entre
os parametros apontados como importantes (PT, E. coli e Turb., entre outros) e os
marcadores reconhecidos na literatura especializada contribui para aumentar a confianca
na aplicacao pratica das classificagoes automaticas. Em contextos regulatorios, em que
decistes baseadas em modelos de TA precisam ser justificadas perante 6rgaos de controle e
comunidades afetadas, a possibilidade de explicar em linguagem técnica acessivel por que
determinada amostra foi classificada como “Afetada” ou “Nao Afetada” constitui requisito

fundamental para aceitacao e legitimidade social das solugoes propostas.

O pipeline automatizado desenvolvido, detalhado nos Apéndices B e C, foi estru-
turado com foco na reutilizagao e na adaptabilidade. A parametrizacdo centralizada, a
padronizacao da estrutura de saidas e a modularizacao das fungoes facilitam a aplicagao
da metodologia a novas bases de dados, com adaptagoes pontuais de variaveis, critérios
de validacao de outliers ou gabaritos de referéncia. Essa caracteristica é especialmente
relevante para agéncias ambientais, comités de bacia, organizacoes da sociedade civil e
empresas do setor mineral que desejem incorporar analises baseadas em ML aos seus
programas de monitoramento, sem a necessidade de reimplementagao completa de todo o

fluxo analitico.

A superagao do baseline de Santos (2018) em 2,56 pontos percentuais, embora
pareca numericamente discreta, pode ter impacto concreto quando traduzida para o
contexto operacional. Em um programa de monitoramento com mil amostras anuais,
essa diferenca se traduz em aproximadamente vinte e cinco amostras adicionalmente
classificadas de forma correta, o que pode significar a identificacao de pontos criticos que
passariam despercebidos em métodos tradicionais. Em cenarios de risco ambiental, a nao
detecgao de focos de degradagao pode resultar em exposicao prolongada de comunidades a
agua contaminada, de modo que ganhos aparentemente modestos de acuracia assumem

relevancia concreta para a protecao da saide publica.

Por fim, a arquitetura metodoldgica adotada neste trabalho dialoga com tendéncias
contemporaneas em ciéncia de dados voltada a transparéncia e reprodutibilidade. A
documentacao detalhada das decisdes metodologicas, a organizacao estruturada do codigo-
fonte, a explicitagdo de limitagoes e incertezas e o uso de técnicas de XAl para validagao
de coeréncia ambiental sao praticas que favorecem a auditabilidade dos resultados e a
confianca cientifica. A expectativa é que a abordagem aqui proposta sirva como referéncia
para estudos futuros que busquem aliar rigor técnico, relevancia pratica e responsabilidade
cientifica no desenvolvimento de sistemas inteligentes para a gestao de recursos hidricos e

a avaliacdo de impactos ambientais em cenarios de desastres.
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A Apéndice A — Moédulo de Validacao de
Outliers

A.1 Identificacao e Escopo

Arquivo: modulo_regras_outliers.py

Versao: 4.0 (data: 22 de dezembro de 2025)

Local: /content/drive/MyDrive/TCC_POS_IA/

Funcao principal: classificar_outlier_individual(row) — (decisao, justificativa)
Objetivo: Validar candidatos a outliers por coeréncia fisico-quimica contextual (redox,

fisica, biologica e integradora) e decidir Manter/Tratar com justificativa.

A.2 Interface Publica do Mddulo

e classificar_outlier_individual(row): recebe uma pd.Series contendo meta-
dados do outlier (Parametro_QOutlier,Valor_Outlier, Estacao_Outlier, Desvio_IQR,
etc.) e varidveis ambientais (ORP, Sat0D, NOs, DBO, E. col%, ST, COND, Turb., PT,

CT). Retorna ('Manter'|'Tratar', 'Justificativa textual').

e ValidadorCoerenciaQuimica: classe com métodos estaticos que verificam coerén-

cias redoz, fisicas, bioldgicas e integradoras.

A.3 Parametros do Pipeline (resumo operacional)

e Detecgao IQR: fator 1,5, aplicada por contexto (Grupo_Referencia, Estacao),

com > 5 amostras.
» Regras por estacao: limiares diferenciados para Seca/Chuvosa.

« Tratamento: apenas casos “Tratar” = mediana do mesmo contexto (exclui o proprio

indice).

o Imputagao de nulos: mediana contextual; fallback para mediana global da variavel.

A.4 Estrutura do Cédigo e Funcao Principal

O trecho a seguir apresenta a estrutura central do médulo, que combina o método de

detecgao estatistica de outliers com a validagao fisico-quimica contextual:
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def classificar_outlier_individual (row):

parametro = row['Parametro_QOutlier']
valor = row['Valor_ Outlier']

estacao = row['Estacao_QOutlier']

# Verificacdo de coeréncia fisico-quimica

if parametro == '\gls{dbol}' and valor > 10:
if row['\gls{ecoli}'] > 1000 and row['\gls{satod}'] < 70:
return 'Manter', 'Coerente: alta \gls{dbo} associada a

decomposigdo orgénica'
else:
return 'Tratar', '\gls{dbo} elevada sem justificativa
biolégica'
if parametro == '\gls{orp}' and valor < 0 and row['\gls{dbo}'] >
3:

return 'Manter', 'Coerente: processo redutor ativo'

return 'Manter', 'Sem inconsisténcias detectadas'

Listing A.1 — Funcao principal de classificacao de outliers.

Este trecho ilustra a logica interpretativa do modulo, que utiliza relagoes fisico-
quimicas entre varidveis (e.g., ORP, DBO, E. coli) para contextualizar o significado

ambiental de valores extremos, evitando a exclusao indevida de amostras validas.

A.5 Regras Representativas (excertos resumidos)

Redox ORP > 100 e SatOD < 60 = incoerente.
ORP < 0 e DBO > 3 = coerente: decomposicao.
Fisica Turb. < 10 e ST > 500 sem COND elevada = incoerente.
ST > 200 e COND > 150 = coerente: solidos dissolvidos.
Biolégica E. coli > 5000 com DBO < 1,5 = incoerente.

E. coli > 1000 e SatOD < 70 = coerente: decomposicao.
Integradora SatOD > 85 e NO3 > 5 = coerente: nitrificagao.
SatOD < 70 e PT > 0,2 = coerente: eutrofizacao.

A.6 Exemplo de Classificagdo (rastreavel)

Entrada (resumo): Parametro=DB0, Valor=15,0, Estacao=Seca, Desvio_IQR=2,8, E.
col1%=8000, Sat(0D=45.
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Saida: Decisdo=Manter, Justificativa=""E. col%? + DBO alto (esgoto)''.

A.7 Validacao do Médulo

Para garantir a confiabilidade das decisoes automaticas do modulo, foi conduzida uma vali-
dagao cruzada de coeréncia, comparando as decisoes do algoritmo com uma revisao manual
de especialistas ambientais. Em 100% dos casos testados com inconsisténcias evidentes
(como valores de ORP negativos e altos niveis de DB0), o médulo indicou corretamente a
acao “Tratar”. Nos casos classificados como “Manter”, observou-se concordancia de 93%

com as interpretacoes humanas.

Esses resultados confirmam que o moédulo é confiavel para auxiliar na triagem de
anomalias ambientais, reduzindo o tempo de revisao sem comprometer a qualidade das
andlises (LI et al., 2023; SANTOS, 2018).

A.8 Consideracoes Finais do Médulo

O moédulo de validacao de outliers representa uma camada de inteligéncia contextual
aplicada ao pré-processamento de dados ambientais. Sua integracao ao pipeline principal

permitiu a deteccao seletiva de anomalias sem descarte indevido de informacgoes relevantes.

Dessa forma, o processo de imputacao tornou-se mais interpretavel e ambientalmente
coerente, contribuindo para a robustez dos modelos de aprendizado supervisionado e
nao supervisionado. A abordagem proposta pode ser replicada em outros contextos
hidrolégicos ou aprimorada futuramente com o uso de técnicas de explicabilidade (XAI)

para interpretagao automatica das justificativas geradas.

A.9 Sintese Quantitativa e Exemplos Representativos da Analise de

Outliers

Esta secao apresenta um resumo quantitativo da atuacao do moédulo de validacao de
outliers, bem como exemplos representativos de ocorréncias classificadas como Manter
e Tratar. As tabelas a seguir detalham, respectivamente: (i) a distribui¢ao dos outliers
por pardmetro, com a proporcao de valores mantidos e tratados; (ii) casos em que valores
extremos foram preservados por coeréncia quimico-ambiental; e (iii) casos em que a decisdao

foi pela corregdo, por auséncia de suporte fisico-quimico no contexto local.
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Tabela 40 — Resumo estatistico da andlise de outliers por parametro.

Parametro Total Mantidos Tratados % Mantidos
NO3 49 31 18 63,3%
E. coli 41 41 0 100,0%
Alca 39 32 7 82,1%
PT 36 33 3 91,7%
NO2 33 21 12 63,6%
COND 33 31 2 93,9%
CT 28 27 1 96,4%
DBO 26 25 1 96,2%
SatOD 25 18 7 72,0%
Turb 24 20 4 83,3%
ST 23 22 1 95,7%
Cloretos 20 15 5 75,0%
pH 10 10 0 100,0%
ORP 4 3 1 75,0%
Total geral 391 329 62 84,1% mantidos

Fonte: Elaboragao prépria (2025).

A Tabela 40 demonstra que a maior parte dos valores extremos identificados
pelo método estatistico (IQR) foi mantida apds a validacao contextual, evidenciando a
importancia de uma etapa interpretativa para evitar corregoes indiscriminadas em sistemas

ambientais heterogéneos.

Tabela 41 — Exemplos representativos de outliers mantidos por coeréncia quimico-

ambiental.
# Ponto Campanha Pardmetro Valor Grupo Desvio IQR  Justificativa resumida
1 PCl0 C1 COND 167,7 RP_Nao_ Afetado 1,54 E. coli + CT elevados (contaminagdo fecal).
2 PC3 C2 pH 6,14 RP_Nao_ Afetado 3,29 E. coli + CT elevados (escoamento com esgoto).
3  PC3 C1 E. coli 20000  RP_Nao_ Afetado 6,11 E. coli + CT elevados (contaminagio intensa).
4 PC3 C11 NO3 0,70 RP_ Nao_ Afetado 2,62 Compativel com escoamento superficial e carga organica.
5 PC10 C1 Turb 29,9 RP_Nao_ Afetado 1,89 Turbidez elevada com E. coli + CT altos.
6 PC2 C1 ORP 192 Tributario_ Nao_ Afetado 2,49 ORP elevado com DBO alta (sistema oxidante ativo).
7 PC3 C10 cT 187000 RP_Nao_ Afetado 2,34 ORP redutor + E. coli alta (ambiente anéxico).
8 PC3 C4 DBO 2,11 RP_ Nao_ Afetado 1,94 E. coli + CT elevados (carga organica coerente).

Fonte: Elaboragao prépria (2025).

A Tabela 41 ilustra situagoes em que valores estatisticamente extremos foram
preservados por apresentarem suporte quimico e biolégico consistente com o contexto
hidroambiental local, como combinagoes entre E. coli, CT, DBO e ORP em cenarios tipicos

de esgoto doméstico.
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Tabela 42 — Exemplos representativos de outliers tratados por auséncia de coeréncia
quimico-ambiental.

# Ponto Campanha Parametro Valor Grupo Desvio IQR  Justificativa resumida

1 PC1 Cl11 NO3 0,50 RP_Nao_ Afetado 3,07 Seca: desvio extremo (3,1x IQR) sem suporte ambiental.

2 PC1 C6 NO2 2,40 RP_Nao_ Afetado 238,0 Chuvosa: valor muito acima do esperado (238x IQR).

3 PC4 C2 SatOD 70,56  Tributario Nao Afetado 2,15 Seca: SatOD moderada sem justificativa para desvio estatistico.
4 PC1 C11 Alca 19,47 RP_ Nao_ Afetado 4,09 Seca: desvio extremo (4,1x IQR) isolado no contexto.

5 PCl15 C1 Cloretos 8,04 Tributario Afetado 2,52 Seca: cloretos elevados sem associagdo com condutividade.

6 PC7 C9 Turb 185 Tributario_ Nao_ Afetado 30,06 Chuvosa: turbidez muito alta sem suporte em ST/PT.

7 PCIT C3 PT 0,20 Tributario_ Afetado 5,00 Seca: fosforo isoladamente alto, nao acompanhado por Turb.

8 PC4 C3 COND 172,5  Tributario Nao_Afetado 2,44 Seca: condutividade incompativel com a estabilidade esperada.

Fonte: Elaboragao prépria (2025).

Na Tabela 42, sao apresentados casos em que o valor extremo nao encontrou
respaldo nos demais parametros do mesmo contexto espacial e sazonal, sendo, portanto,
classificado como inconsistente e submetido a substituicao pela mediana contextual. Esses
exemplos reforcam o papel do médulo como filtro interpretativo, evitando tanto o descarte
indevido de sinais ambientais genuinos quanto a manutencao de anomalias analiticas que

poderiam distorcer as etapas de clusterizagdo e modelagem supervisionada.



B Apéndice B — Especificacoes Técnicas da

Analise Nao Supervisionada

Introducao

Este apéndice documenta a estrutura técnica do pipeline de analise ndo supervisionada
implementado neste trabalho, com énfase em como o sistema foi desenvolvido e por que
cada decisao metodologica foi adotada. A arquitetura é modular, reprodutivel e orientada
a experimentos por blocos de variaveis, permitindo andlises comparativas sistematicas

entre diferentes configuragoes de parametros.

Contribuicdo Metodolégica: Controle Rigoroso de Data Leakage

Este pipeline implementa protocolo rigoroso de controle de data leakage
durante toda a andalise de clusterizacao, garantindo que os padroes descobertos refletem

caracteristicas REAIS de qualidade da dgua, nao artefatos de vazamento de informagao.

Principios do controle de leakage implementado:

o Clustering puramente nao supervisionado: Algoritmos (K-Means, HDBSCAN)
descobrem padroes usando exclusivamente variaveis fisico-quimicas (Turb, Alca, pH,
ST, PT, E.coli, CT, DBO, etc.). Nenhum gabarito é fornecido aos algoritmos

durante formacao dos clusters.

« Validacao diagnéstica pés-clustering: Somente apos clusters completamente
formados, comparamos labels descobertos (0, 1, 2, ...) com gabaritos hidrolégicos de
Santos (2018) — classificagbes de referéncia (Afetado/Nao_Afetado, RP/Tributério)
— usando métricas como ARI e NMI. Fungao: Avaliar se padrdes descobertos

correspondem a estrutura de impacto conhecida.

o Exclusao de features com potencial de leakage: Nenhuma informacao espacial
(coordenadas, identificadores de ponto de coleta), temporal (datas) ou derivada
de gabaritos é usada como feature na clusterizacao. Clusters formados apenas de

medidas fisico-quimicas da agua.

e Selecao de bloco por miltiplos critérios: Escolha do melhor bloco de variaveis
(A, B ou C) baseada em:

— Meétricas internas (Silhouette, Calinski-Harabasz, Davies-Bouldin)

— Meétricas externas diagnoésticas (ARI, NMI)
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— Consisténcia temporal (estabilidade dos clusters ao longo do tempo)

— Interpretabilidade ecolégica

ARI/NMI sao um dos critérios, nao o tinico. Bloco C foi escolhido por melhor

Silhouette (0.834) e consisténcia temporal (81.2%), ndo por maximizar
ARI.

Analogia: E como desenvolver novo método de classificar flores sem mostrar
exemplos rotulados (ndo supervisionado), depois verificar se grupos correspondem a
espécies botanicas (validacao diagnéstica), e finalmente usar espécies para outras analises.

Nao hé leakage porque algoritmo inicial nunca viu os rotulos.

Data leakage OCORRERIA se:

» Gabaritos fossem usados como features na clusterizacao
« Gabaritos orientassem hiperparametros (ex: k=4 porque gabarito tem 4 classes)

« Features espaciais (coordenadas, pontos) ou projecoes dimensionais (UMAP /t-SNE)

fossem transferidas entre blocos

o Clusters fossem re-rotulados com base nos gabaritos

Contribuicao: Protocolo transparente, reprodutivel e rigoroso de controle de

leakage em clusterizacao de dados ambientais, documentado integralmente neste apéndice.

B.1 Visao Geral e Escopo

e Arquivo principal: clusterizacao_otimizada_v17_refatorado.py
e Versao: 17.0 - REFATORADO E OTIMIZADO

« Data de desenvolvimento: 07/11/2025

e Funcao orquestradora: pipeline_principal()

e Processamento por bloco: processar_bloco_completo(df, bloco)

o Stack tecnolégico: Python 3.84, NumPy, Pandas, scikit-learn, umap-learn, hdbs-
can, SciPy, Matplotlib, Seaborn

« Objetivo: executar, registrar e comparar projegoes (UMAP /t-SNE) e clusteri-
zagoes (K-Means/HDBSCAN) em blocos de variaveis distintos, com validagao
interna (métricas geométricas: Silhouette, CH, DBI) e validagdo externa diag-

néstica (comparagao com gabaritos hidrolégicos de Santos 2018). Controle de
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data leakage: Gabaritos usados APENAS apdés formacao completa dos clusters
para avaliar congruéncia ecologica. Clusters gerados exclusivamente de variaveis

fisico-quimicas, sem informacao espacial, temporal ou de identificacao.

B.2 Fluxo por Fases e Justificativa Metodoldgica

O pipeline foi concebido em duas fases distintas, refletindo a légica metodoldgica do

trabalho e permitindo andlises exploratérias progressivas:

Fase 1 — Anélises Tematicas Independentes (Diagndstico)

Executa trés blocos temdticos para isolar fendmenos e medir sua forga de estrutu-

ragao individual:

1. Bloco Minerario — Turb, ST, COND, Alca, PT
e Objetivo: Capturar impactos de atividades minerarias e carreamento de sedi-
mentos

e Fen6meno: Sélidos suspensos e dissolvidos, condutividade idnica, alcalinidade,

fosforo total
2. Bloco Sanitario — FE. coli, CT, DBO

« Objetivo: Isolar contaminacao por esgoto doméstico e matéria organica
e Fendomeno: Indicadores microbiolégicos de contaminagao fecal e demanda de
oxigénio
3. Bloco Biogeoquimico — pH, SatOD, NO3, ORP, Cloretos
« Objetivo: Caracterizar processos naturais de oxidagao-reducao e ciclo de
nutrientes

e Fenomeno: Equilibrio quimico, oxigenacgao, nitrificagdao, potencial redox
Justificativa da Fase 1:

« Isolamento de fen6menos: Evita que um dominio dominante (ex: contaminagao

microbioldgica intensa) mascare padrdes fisico-quimicos sutis

e Quantificacao de forca estruturante: Permite medir, separadamente, a capaci-
dade de cada fendmeno (mineracao, saneamento, processos naturais) em produzir

agrupamentos coesos e estaveis
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« Diagndstico setorial: Identifica quais processos tém maior poder discriminatorio

no contexto hidrologico estudado

« Base para sintese: Fornece subsidios técnicos para composicao dos blocos da Fase
2

Fase 2 — Blocos Principais para Comparacdo (Sintese)

A partir dos diagnodsticos da Fase 1, formam-se trés blocos principais que serao

comparados sob o mesmo protocolo rigoroso para sele¢cao da configuracao étima:

« Bloco A (Base Fisico-Quimica) — Turb, Alca, Cloretos, NO3, CT

— Derivagao: Integra varidveis do Bloco Minerério (Turb, Alca, Cloretos) com

nutriente (NOj3) e indicador microbiolégico secundério (CT)

— Caracteristica: Estabilidade e interpretabilidade fisica
« Bloco B (Ampliagdo Microbiolégica) — Turb, Alca, Cloretos, NO3, E. coli

— Derivagao: Substitui CT por E. coli (indicador mais especifico de contaminagao

fecal recente)

— Caracteristica: Maior sensibilidade a discriminac¢ao microbiolégica
« Bloco C (Versao Integrada) — Turb, Alca, Cloretos, NO3, E. coli, CT

— Derivagao: Combina ambos os indicadores microbiolégicos (CT + E. coli)

com parametros fisico-quimicos

— Caracteristica: Maximizacao de informagao biologica com risco de subdivisao

excessiva

Justificativa da Fase 2:

« Confrontacao sensibilidade vs. estabilidade:

— Bloco B tende a separar melhor (captura mais nuances microbiologicas)
— Bloco C pode subdividir demais (HDBSCAN detecta subestruturas finas)
— Bloco A oferece estabilidade e parcimonia (baseline fisico-quimico)
« Selecao fundamentada: Métricas internas (Silhouette, CH, DBI) avaliam quali-

dade geométrica; métricas externas (ARI, NMI) avaliam congruéncia com realidade

hidrologica a posteriori
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Preparacao supervisionada: A configuracao escolhida alimenta modelos de classi-

ficagdo/regressao com features otimizadas

Controle de redundéancias: PCA aplicado em cada bloco remove colinearidades

preservando varidncia explicada (> 85%)
Fluxo decisério entre fases:

Fase 1 — Diagndstico: Qual fendmeno estrutura melhor os dados?
Fase 2 — Sintese: Como combinar fend6menos maximizando utilidade para ML?

Validagdo — Comparagao: Qual bloco oferece melhor trade-off sensibilidade/estabili-

dade?

. Aplicacdo — Supervisionado: Features do bloco vencedor alimentam modelos predi-

tivos

B.3 Estrutura Modular do Cédigo

O codigo foi organizado em 10 moddulos funcionais para garantir manutenibilidade e

extensibilidade:
1. Imports e Configuragées — Bibliotecas, logging, warnings, garbage collection
2. Classes de Configuragdao — ConfigPipeline centraliza todos os parametros
3. Fungoes Utilitarias — Carregamento de dados, criacao de diretorios, filtragem
4. Fungoes de PCA — Reducao dimensional, analise de varidncia, exportagao de
loadings
5. Fungoes de Projecao Dimensional — UMAP e t-SNE com parametros otimizados
6. Fungoes de Clusterizagao — K-Means e HDBSCAN com busca de hiperparame-
tros
7. Funcoes de Métricas e Validagao — Silhouette, CH, DBI + validacao externa
8. Funcgoes de Visualizagao — Scatter plots, heatmaps, graficos comparativos
9. Funcgoes de Exportacao — CSV, JSON, relatérios Markdown
10. Pipeline Principal — Orquestracao sequencial de todos os modulos
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B.4 Configuracao de Blocos e Justificativas

O pipeline foi projetado seguindo uma estratégia hierarquica de analise em duas etapas:
(i) analise tematica por blocos independentes (Fase 1) e (ii) construg¢ido de blocos

principais consolidados para comparagao sistematica (Fase 2).

Blocos Tematicos (Fase 1 — Diagndstico)

Tabela 43 — Configuracao dos blocos tematicos para analise exploratéria

Bloco Variaveis Incluidas Processo Ambiental

Minerario Turb, ST, COND, Alca, PT Transporte de particulas, mi-
neralizagao, enriquecimento
ionico, intemperismo

Sanitario E. coli, CT, DBO Contaminacao microbioldgica
fecal e demanda organica bio-
degradavel

Biogeoqui- pH, SatOD, NO3, NO,, ORP, Cloretos Equilibrio acido-base, oxigena-

mico ¢ao, processos redox, ciclagem

de nutrientes

Objetivo da Fase 1: Isolar fenomenos e quantificar a forca estruturante de cada
dominio ambiental, evitando mascaramento entre processos dominantes e sutis. Cada
bloco foi submetido ao fluxo completo (PCA, projegoes UMAP /t-SNE, clusterizagao

K-Means/HDBSCAN, métricas internas e externas) para diagnostico setorial.



Apéndice B. Apéndice B — FEspecifica¢oes Técnicas da Andlise Nao Supervisionada 175

Blocos Principais (Fase 2 — Sintese e Comparacdo)

Tabela 44 — Configuracao dos blocos principais para comparacao sistematica

Bloco

Variaveis Incluidas

Justificativa Metodolégica

Bloco A

ST, Turb, Alca, Cloretos, NOg, CT,
PT

(7 variaveis)

Assinatura mineral 4+ discriminacgao
béasica: Combina perfil mineral (ST, Turb,
Alca, PT) com discriminantes biogeoqui-
micos (Cloretos, NO3) e marcador sanita-
rio secundério (CT). Exclui COND por
colinearidade com Alca (r > 0.85). Prio-
riza estabilidade fisica e parcimonia.

Bloco B

ST, Turb, Alca, Cloretos, NOg3, F.
coli, PT
(7 varidveis)

Sanitario 4+ mineral essencial: Substi-
tui CT por E. coli (indicador fecal espe-
cifico de contaminagéo recente). Mantém
assinatura mineral (ST, Turb, Alca) e dis-
criminantes ambientais (Cloretos, NOs,
PT). Maximiza sensibilidade a fontes pon-
tuais de esgoto.

Bloco C

ST, Turb, Alca, Cloretos, NOgs, E.
coli, CT, PT
(8 varidveis)

Integragao completa com perfil sani-
tario dual: Combina ambos indicadores
microbiolégicos (CT + E. coli) para cap-
turar dimensbes complementares da conta-
minagao fecal. E. coli domina PC1 (mag-
nitude), CT domina PC2 (tipo de fonte).
Maximiza poder discriminante para 4 ca-
tegorias hidroldgicas, com leve aumento
no risco de overfitting.

Objetivo da Fase 2: Confrontar sensibilidade vs. estabilidade entre configuracoes de

variaveis. Os trés blocos principais combinam variaveis selecionadas dos blocos tematicos
(Turb e Alca do Minerario, CT/E. coli do Sanitério, NO3 e Cloretos do Biogeoquimico)

com ST e PT para completar o perfil fisico-quimico. O Bloco C (8 varidveis) maximiza

complexidade informacional, enquanto Blocos A e B (7 varidveis cada) oferecem parcimonia.

Métricas internas puramente geométricas (Silhouette, CH, DBI) avaliam qualidade dos

clusters sem usar gabaritos (evita data leakage).

Critérios de Selecdo e Exclusdo de Variaveis

Variaveis incluidas nos blocos principais (critério: loading PCA > 0.90 + poder

discriminante):

o ST, Turb, PT: Assinatura mineral completa (transporte de sedimentos, particulado,

fésforo adsorvido)
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Alca: Tamponamento e dissolu¢do mineral (substitui pH e COND por menor

colinearidade)
Cloretos, NOj: Discriminantes biogeoquimicos (processos naturais vs. antrépicos)

CT, E. coli: Marcadores sanitarios complementares (contaminacao fecal ampla vs.

especifica)
Variaveis excluidas dos blocos principais:

pH: Redundéncia com Alca (correlagdo > 0.70), menor loading PCA

COND: Alta colinearidade com Alca (r > 0.85), descartado para evitar redundancia
DBO: Alta variabilidade sazonal e redundancia com indicadores microbiolégicos
NOa: Forte colinearidade com NOj3 (precursor na cadeia de nitrificagao)

SatOD, ORP: Alta sensibilidade a condigoes pontuais (momento do dia, agitagao

local)

Ta (temperatura): Varidvel ambiental de contexto, ndo indicadora direta de

qualidade

Justificativa da estratégia hierarquica (Fase 1 — Fase 2):

. Isolamento de fendmenos: Anélise tematica independente evita que processos

dominantes (ex: contaminac¢ao microbiolégica intensa) mascarem padroes fisico-

quimicos sutis

Diagnéstico setorial: Quantificar a forca estruturante individual de cada dominio

(minerdario, sanitario, biogeoquimico) via métricas de clusterizac¢ao

Selecao por loading PCA: Extrair variaveis mais representativas de cada bloco
tematico (loading > 0.90): Turb e Alca (Minerario), CT/E. coli (Sanitério), NO3 e

Cloretos (Biogeoquimico)

Sintese informativa: Construir blocos principais (A, B, C) combinando varidveis

selecionadas + ST e PT (perfil fisico-quimico completo)

Comparacgio controlada: Avaliar trade-offs entre complexidade (Bloco C: 8 varia-
veis, perfil dual CT+E. coli) e parcimonia (Blocos A/B: 7 varidveis) via métricas

internas

Validagao puramente geométrica: Métricas internas (Silhouette, CH, DBI) ava-
liam qualidade dos clusters sem uso de gabaritos (preserva carater nao supervisionado

e evita data leakage para etapa subsequente)
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B.5 Hierarquia Funcional e Responsabilidades

Tabela 45 — Principais fungoes do pipeline e responsabilidades técnicas

Funcao

Responsabilidade

pipeline_principal()

processar_bloco_completo(df,
bloco)

validar_clusters_com_gabaritos
(labels, gabaritos)

carregar_dados (caminho)

filtrar_features_por_bloco(df,
bloco)
aplicar_pca_completo(df,
features)

aplicar_projecoes_dimensionais

X)
aplicar_clusterizacao_completa

(X_umap, X_tsne)

consolidar_metricas(resultados)

visualizar_clusters(X_umap,
X_tsne, labels)
exportar_dados_completos()

Orquestra execucdo completa para todos os blocos
configurados. Gerencia logging, garbage collection e
consolidacao de resultados.

Processa um bloco completo: (1) Filtragem de features,
(2) PCA, (3) Projecoes (UMAP/t-SNE), (4) Clusteri-
zacao (K-Means/HDBSCAN), (5) Métricas internas,
(6) Validacao externa diagnéstica com gabaritos, (7)
Anélise temporal, (8) Exportagao.

Funcgao de diagnéstico pés-clustering. Compara
clusters formados com gabaritos hidrolégicos de Santos
(2018). Calcula ARI, NMI, Homogeneidade, Comple-
tude, V-measure, Pureza para dois gabaritos (bindrio
e 4 classes). Importante: Executada APOS clustering
completo; nao influencia formacgao dos grupos. Uso
legitimo para avaliar congruéncia ecolégica.

Carrega dados_finais_robust.csv pré-processado
(RobustScaler + outliers tratados).

Seleciona subconjunto de variaveis conforme configu-
ragao do bloco (incluir/excluir listas).

Aplica PCA com threshold de variancia (85%) e mi-
nimo de 3 componentes. Exporta: varidncia explicada,
loadings, scree plot.

Gera coordenadas UMAP (2D) e t-SNE (2D) com
parametros otimizados. Random seed=42 para repro-
dutibilidade.

Executa K-Means (k=3 a 12) e HDBSCAN (busca
em grid de hiperparametros) em ambas as projegoes.
Seleciona melhor configuracao via Silhouette Score
(métrica interna).

Agrega métricas internas (Silhouette, CH, DBI) e ex-
ternas (ARI, NMI, Homogeneidade, Completude, V-
measure, Pureza) em DataFrame tinico para compara-
¢ao entre blocos. Uso diagndstico: Métricas externas
avaliam utilidade ecolégica dos clusters, ndo orientam
sua formacgao.

Gera scatter plots com coloragdo por cluster. Suporta
UMAP, t-SNE e PCA 2D.

Salva DataFrames com coordenadas, labels e features
originais em formato CSV para andlises futuras e etapa
supervisionada.

B.6 Nicleo do Fluxo Executivo

O pipeline segue um fluxo sequencial rigoroso para cada bloco:
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def

def

pipeline_principal ():
# Configuracgdo inicial
ConfigPipeline.imprimir_config()

df = carregar_dados('dados_finais_robust.csv')

# Processar cada bloco
for bloco in ['Bloco A', 'Bloco_B', 'Bloco C']:

resultado = processar_bloco_completo(df.copy(), bloco)

# Comnsolidacdo final

gerar_resumo_comparativo (resultados_todos)

processar_bloco_completo(df, bloco):
# 1. Filtragem de features
df _filtrado = filtrar_features_por_bloco(df, bloco)

# 2. PCA (907 waridncia, min 3 componentes)
pca, X_pca, features_selecionadas = aplicar_pca_completo(
df _filtrado)

# 3. Projecdes dimensionats

X_umap, X_tsne = aplicar_projecoes_dimensionais(X_pca)

# 4. Clustertzagcdo em ambas projecgcdes

resultados_umap = aplicar_clusterizacao_completa (X_umap)

resultados_tsne = aplicar_clusterizacao_completa(X_tsne)

# 5. Métricas internas (geométricas)

metricas_internas = calcular_metricas_internas (labels)

# 6. Validag¢do externa DIAGNOSTICA (pés-clustering)

# Nota: Gabaritos ndo influenciam clustering, apenas avaliam

congruéncia

validacao = validar_clusters_com_gabaritos(labels, gabaritos)

# 7. Consolidar métricas (internas + externas)

metricas = consolidar_metricas(metricas_internas, validacao)

# 8. Analise temporal

temporal = analisar_distribuicao_temporal(df_filtrado, labels)
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# 7. Exportacgdo (labels salvos para uso supervisionado posterior)

exportar_dados_completos(df_filtrado, labels, coordenadas)

return {'status':

'SUCESSO', 'metricas':

metricas, ...}

Listing B.1 — Pseudocddigo do pipeline principal

B.7 Parametros de Configuracao Centralizados

Todos os parametros sao gerenciados pela classe ConfigPipeline para garantir reproduti-

bilidade:
Tabela 46 — Parametros otimizados dos algoritmos

Algoritmo  Parametro Valor (Justificativa)

n_neighbors 15 (captura estrutura global sem perder de-
talhes locais)

UMAP min_dist 0.1 (_clus‘Fers ~compactos, separagao clara)
n_components 2 (visualizagao 2D)
metric euclidean (padrao para dados padronizados)
init spectral (inicializacdo mais estével)
random_state 42 (reprodutibilidade)
perplexity 50 (contexto ampliado para 324 amostras)
max_iter 1500 (convergéncia completa)
learning_rate 200.0 (acelera convergéncia)

t-SNE i I
early_exaggeration 12 (separagao inicial melhor)
metric euclidean
random_state 42

K-Means k_ljax}ge 3a 12’(e.\71ta l<.::.2.tr.1v1al~)
n_init 20 (multiplas inicializagoes)
min_cluster_size [15, 18, 20, 25] (evita fragmentacao)

HDBSCAN m%n_samples 7, 19, .12] (robustez a r/u.ldo)
min_clusters 2 (minimo de grupos validos)
cluster_selection_method [eom’, 'leaf’] (dois critérios)

PCA variance_threshold 0.85 (85% variancia explicada)

min_features

3 (minimo de componentes)

Otimizagoes implementadas na versao 17.0:

UMAP: Ajuste de n_neighbors para capturar estrutura global
t-SNE: Aumento de perplexity e max_iter para melhor convergéncia
K-Means: Aumento de n_init para maior estabilidade

HDBSCAN: Restricdo de min_cluster_size para evitar subdivisdo excessiva
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« PCA: Forgar minimo de 3 componentes (antes: 2) para preservar informagao

B.8 Protocolo de Execucao por Bloco

1.

10.

11.

Ativacao do bloco — Selecao de varidveis conforme configuragao (A, B ou C)

Padronizagao robusta — Dados ja pré-processados com RobustScaler (tratamento

de outliers no pipeline anterior)
PCA — Redugao para 85% de variancia explicada (minimo 3 componentes)
Projegoes — UMAP e t-SNE com parametros fixos (random_ state=42)

Clusterizagao — K-Means (k=3 a 12) e HDBSCAN (busca em grid) em cada

projecao

Meétricas internas — Silhouette (coesao), Calinski-Harabasz (separacao), Davies-

Bouldin (compacidade)

Validacao externa diagnéstica — Comparacao a posteriori com gabaritos de
Santos (2018): ARI, NMI, Homogeneidade, Completude, V-measure, Pureza. Eze-
cutada APOS clustering; nio influencia formacio dos grupos. Avalia se padrées

descobertos correspondem a realidade hidrologica conhecida.

Caracterizacao — Estatistica descritiva por cluster + teste de Kruskal-Wallis

(discriminacao de varidveis)

Anilise temporal — Distribuicao de clusters por estagao (Seca/Chuvosa) e cam-

panhas
Validagao hierarquica — Anélise multi-nivel: Campo — Ponto — Cluster

Exportagao — CSVs (coordenadas, labels, métricas), JSONs (parametros), PNGs

(visualizagoes), Markdown (relatérios)

B.9 Estrutura de Saidas e Organizacao

O pipeline gera uma estrutura padronizada de diretérios e arquivos para cada bloco:

resultados_blocos_finais/

resultados_Bloco_ A/

pca_analise/
pca_scree_plot.png

pca_variancia_explicada.csv
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pca_loadings.csv
pca_componentes_principais.csv
pca_scaler.pkl
projecoes/
dados_umap.csv
dados_tsne.csv
umap_Bloco_A.png
tsne_Bloco_A.png
comparacao_projecoes.png
clusters/
labels_umap_kmeans.csv
labels_umap_hdbscan.csv
labels_tsne_kmeans.csv
labels tsne hdbscan.csv
modelos/
kmeans_umap.pkl
hdbscan_umap.pkl
metricas/
metricas_clustering consolidadas.csv
resumo_executivo.csv
comparacao_metricas.png
validacao_gabaritos/
validacao_binaria. json
validacao_4_classes.json
matriz_confusao_binaria.png
matriz_confusao_4_classes.png
RELATORIO_VALIDACAO.md
validacao_temporal/
distribuicao_temporal_umap_kmeans.csv
analise_temporal UMAP Bloco_A.csv
grafico_distribuicao_temporal.png
validacao_hierarquica/
metricas_nivel_campo.csv
metricas_nivel_ponto.csv
metricas_nivel cluster.csv
RELATORIO_HIERARQUICO.md
caracterizacao/
estatisticas_descritivas_clusters.csv

kruskal wallis_discriminacao.csv
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heatmap_medianas_clusters.png
visualizacoes/
clusters_umap_kmeans.png
clusters_tsne_kmeans.png
dashboard_comparativo.png
exports/
dados_completos_com_clusters.csv
relatorios/
RELATORIO_UMAP_COMPLETO.md
RELATORIO_TSNE_COMPLETO.md
RELATORIO_COMPARATIVO.md
resultados _Bloco B/ (estrutura idéntica)

resultados_Bloco_C/ (estrutura idéntica)

Padronizacgao: A estrutura é idéntica para todos os blocos, variando apenas o sufixo

(_Bloco_A, Bloco B, Bloco_C). Isso permite comparagao direta entre experimentos.

B.10 Métricas e Racional de Avaliacao

Métricas Internas (Coeréncia Geométrica)

 Silhouette Score (0 a 1): Mede coesao intra-cluster e separagao inter-cluster

« Calinski-Harabasz (CH): Razdo entre variancia inter-cluster e intra-cluster

(quanto maior, melhor)

« Davies-Bouldin (DBI): Média das razoes de similaridade entre clusters (quanto

menor, melhor)

Métricas Externas (Congruéncia Hidroldgica — Validacdo Diagndstica A Poste-
riori)

Contexto metodolégico critico: As métricas externas sao calculadas apds a formacgao
completa dos clusters para avaliar se os padroes descobertos pelo algoritmo (puramente
nao supervisionado) correspondem & estrutura hidrolégica conhecida da bacia (gabaritos

de Santos 2018). Este uso é diagnéstico, ndo orientador: os gabaritos NAO influenciam o

processo de clusterizagao, apenas verificam sua congruéncia ecoldgica.

Por que isso NAO constitui data leakage: Os mesmos gabaritos serdo posteri-
ormente usados na fase supervisionada (Capitulo 4) como y_ train para treinar modelos
preditivos (RF, GBM, MLP). Isso é legitimo porque:
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1. Fase nao supervisionada (aqui): Gabaritos = ferramenta de diagnostico aplicada

apos clustering
2. Fase supervisionada (posterior): Gabaritos = rétulos para aprendizado (y_ train)

3. Separacao temporal: Anilise exploratéria completa ANTES de qualquer treino

supervisionado
Dois gabaritos hidrolégicos de referéncia (SANTOS, 2018):

1. Gabarito Binario: Afetado vs. Nao Afetado (classificacao simplificada baseada em

localizagao espacial)

2. Gabarito 4 Classes: RP_ Afetado, RP__Nao Afetado, Tributario Afetado, Tribu-

tario_ Nao_ Afetado (classificagao detalhada por compartimento hidrolégico)
Meétricas de concordancia calculadas:

« ARI (Adjusted Rand Index): Concordancia ajustada por chance (-1 a 1). Valores

proximos a 1 indicam forte alinhamento entre clusters e gabaritos

« NMI (Normalized Mutual Information): Informagdo mitua normalizada (0 a

1). Mede quanto os clusters "informam”sobre as categorias hidrolégicas

« Homogeneidade: Clusters contém predominantemente uma tinica classe hidrologica
(0al)

« Completude: Classes hidroldgicas estdao concentradas em poucos clusters (0 a 1)
« V-measure: Média harmonica de Homogeneidade e Completude (balanceamento)

« Pureza: Proporc¢ao de amostras em clusters alinhados com classe modal (0 a 1)
Interpretacao e uso:

« ARI/NMI elevados (> 0.5): Clusters capturam estrutura de impacto real —

variaveis escolhidas sdo discriminativas

« ARI/NMI baixos (< 0.3): Clusters refletem outros processos (sazonalidade,

processos locais) — varidveis podem requerer ajuste

o Uso decisorio: Ajuda a escolher entre Blocos A, B ou C para fase supervisionada
(qual configuracao melhor alinha descoberta ndo supervisionada com realidade

hidrolégica)
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Justificativa da abordagem dual (interna + externa):

1. Métricas internas (Silhouette, CH, DBI): Avaliam qualidade numérica dos

clusters (coesdo, separagdo, compacidade geométrica)

2. Métricas externas (ARI, NMI, etc.): Avaliam utilidade ecolégica dos clusters

(correspondéncia com fenémenos hidrolégicos reais)

3. Trade-off: Possivel ter clusters geometricamente perfeitos mas ecologicamente

incoerentes, ou vice-versa. A analise conjunta identifica configuracao 6tima.

B.11 Notas Metodoldgicas Criticas

1. Subdivisao Excessiva no Bloco C

HDBSCAN em UMAP tende a detectar subestruturas finas, podendo fragmentar grupos

naturalmente continuos. O pipeline registra:

e Numero de clusters detectados
 Percentual de ruido (-1 labels)

« Log de avisos quando nimero de clusters > 8 ou ruido > 15%

Isso permite decidir entre Bloco B (sensivel) e Bloco C (parcimonioso) na etapa supervisi-

onada.

2. Reprodutibilidade e Comparabilidade
o random_state=42 fixado em todos os algoritmos estocasticos
« Parametros centralizados em ConfigPipeline
« Garbage collection entre blocos para evitar contaminagao de meméria

« Copia explicita de DataFrames (df .copy()) para evitar mutagdes

3. Separacado Exploratério vs. Preditivo

Meétricas externas sdo usadas apenas para diagnéstico, nao para treino. Os rotulos

hidrologicos:

« Nao influenciam a clusterizacao (processo puramente nao supervisionado)
e Servem para verificar congruéncia com realidade ecolégica

e Orientam escolha de bloco para etapa supervisionada
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4. Gestao de Meméria e Performance

« Garbage collection forgado entre blocos (gc.collect())
» Processamento sequencial (ndo paralelo) para evitar race conditions
 Salvamento incremental de artefatos (ndo apenas ao final)

e Logging detalhado com timestamps para monitoramento

B.12 Moédulos de Validacao Diagnostica

Esclarecimento metodolégico essencial: Todos os médulos desta se¢ao sdao executados
apds a conclusdao completa do clustering. Eles NAO influenciam a formacdo dos grupos,
apenas avaliam sua qualidade e congruéncia ecolégica. O termo "validac¢ao externa’refere-se
ao uso de informagao externa ao processo de clusterizagao (gabaritos hidrolégicos) para

diagnostico a posteriori, nao para orientagao do algoritmo.

O pipeline integra quatro médulos especializados para validacao diagndstica:

1. Validacdo com Gabaritos Hidrolégicos (validacao_gabaritos.py)

Funcgao: Avaliar se clusters descobertos (puramente nao supervisionados) correspondem &

estrutura de impacto conhecida da bacia.
Fluxo de execucgao:
1. Clustering completo gera labels (0, 1, 2, ..., N)

2. Médulo carrega gabaritos de Santos (2018): Bindrio (Afetado/Nao) e 4 Classes
(RP__Afetado, RP_Nao_ Afetado, Trib_ Afetado, Trib_ Nao_ Afetado)

3. Compara labels vs. gabaritos usando 6 métricas de concordéancia

4. Gera matrizes de confusao mostrando sobreposicao entre clusters e categorias hidro-

logicas

5. Exporta relatorio interpretativo em Markdown
Métricas calculadas:

« ARI, NMI: Concordancia global entre parti¢oes
« Homogeneidade, Completude, V-measure: Consisténcia interna e cobertura

e Pureza: Propor¢ao de amostras corretamente alinhadas com classe modal
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Uso: Identificar qual bloco (A, B ou C) produz clusters mais alinhados com

fendmenos hidrolégicos reais, fundamentando escolha para fase supervisionada.

2. Anélise Temporal Hierarquica (analise_temporal_hierarquica.py)

Adiciona coluna Estacao (Seca/Chuvosa) ao DataFrame

Calcula distribuicao de clusters por estagao

Validagao hierarquica em 3 niveis: Campo — Ponto — Cluster

Gera relatério com métricas por nivel

3. Validacdo Temporal (validacao_temporal.py)

Analise de estabilidade temporal dos clusters

Validagao em nivel de campo de coleta

Comparagao entre trés niveis de agregagao

Graficos de distribuicao temporal

4. Visualizagdo Temporal de Pontos (visualizacao_temporal pontos.py)

o Calcula estabilidade temporal por ponto de coleta

Plota séries temporais com transicoes de clusters

Heatmap de estabilidade por ponto e estagao

Trajetérias temporais em espaco UMAP /t-SNE

B.13 Referéncia de Execucao

Execucao Tipica

# Terminal ou Jupyter Notebook
cd /workspaces/tcc-qualidade-agua-ml/02_clustering/scripts/

python clusterizacao_otimizada_v17_refatorado.py

# Ou via médulo
from clusterizacao_otimizada_v17_refatorado import pipeline_principal

resultados = pipeline_principal ()

Listing B.2 — Exemplo de execucgao
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Configuracao de Blocos

Para processar blocos especificos:

# Em ConfigPipeline

BLOCO_ATIVO = 'Bloco_A' # Processar apenas Bloco 4
# ou
BLOCO_ATIVO = None # Processar todos os blocos

Listing B.3 — Configuragao personalizada

Localizacdo do Projeto

Repositério: /workspaces/tcc-qualidade-agua-ml/
Scripts: 02_clustering/scripts/
Dados: 02_clustering/data/dados_finais_robust.csv

Resultados: 02_clustering/scripts/resultados_blocos_finais/

Requisitos de Ambiente

o Python 3.8+

« Bibliotecas: numpy, pandas, matplotlib, seaborn, scikit-learn, umap-learn, hdbscan,

scipy
o Memoria RAM: minimo 8GB (recomendado 16GB)

e Tempo de execugao: 20-40 minutos por bloco (total: 1-2 horas)

B.14 Consideracoes Finais

A arquitetura aqui descrita constitui o nicleo exploratério do trabalho, integrando:

1. Modularidade: Separacgao clara de responsabilidades entre fungoes

2. Reprodutibilidade: Parametros fixos, random seeds controlados, logging detalhado
3. Comparabilidade: Estrutura idéntica para todos os blocos

4. Rastreabilidade: Exportacao completa de artefatos e relatérios

5. Validacao multi-nivel: Métricas internas, externas, temporais e hierarquicas

Esta estrutura fundamenta as analises apresentadas no Capitulo de Resultados e
constitui o elo entre a descoberta de padroes (ndo supervisionado) e a etapa preditiva

(supervisionado), conforme detalhado no Capitulo 3 na Secao 3.3



C Apéndice C — Especificacoes Técnicas da

Analise Supervisionada

Introducao

Este apéndice documenta a estrutura técnica do pipeline de aprendizado supervisionado
implementado neste trabalho, com énfase em como o sistema foi desenvolvido e por que
cada decisao metodologica foi adotada. A arquitetura é modular, reprodutivel e orientada
a experimentos por cenarios de classificacao, permitindo avaliar sistematicamente trés
algoritmos de ML, (RF, GBM, MLP) sob diferentes condigbes de pureza de rétulos, volume

amostral e estratégias de agregacao de clusters.
Destaques de Contribuicoes Metodoldgicas:

Este trabalho apresenta duas contribui¢oes metodologicas originais para tratamento

de dados ambientais:

1. Validagao de Outliers com Regras de Especialistas (Secao 3.2, Apéndice A):
Protocolo de validagao fisico-quimica fundamentado em 18 regras biogeoquimicas
distribuidas em quatro categorias taxonémicas (REDOX, FISICA, BIOLOGICA,
INTEGRADORA), aplicado para discernir entre valores extremos legitimos e erros
de medicao. Dos 391 outliers estatisticamente identificados, 67.3% foram preservados

por apresentarem coeréncia quimica justificavel.

2. Validagao de Coeréncia Fisico-Quimica do SMOTE (Secao 3.4.6, Apéndice C,
Segao C.8 deste apéndice): Andlise empirica de 168 amostras sintéticas geradas
pelo SMOTE, demonstrando 0% de incoeréncias quimicas explicitas e validando
a aplicabilidade do balanceamento por interpolacdo para dados ambientais com

restrigoes biogeoquimicas.
Ambas as validag¢oes reutilizam o mesmo modulo ValidadorCoerenciaQuimica,

garantindo consisténcia metodoldgica e permitindo comparagao direta entre diferentes

etapas do pipeline.

C.1 Visao Geral e Escopo

e Arquivo principal: run_scenarios_complete.py

e Funcao orquestradora: run_scenario(scenario, models)
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» Stack tecnoldgico: Python 3.12+, NumPy, Pandas, scikit-learn (RF, GBM, Labe-
1Encoder, StratifiedKFold, train_ test_split), imbalanced-learn (SMOTE), Tensor-
Flow/Keras (MLP com callbacks), SHAP, LIME, Matplotlib, Seaborn, PyYAML

o Modulos customizados: Validador de coeréncia quimica (regras de especialistas),

encapsuladores de modelos robustos (m1_models/), analisadores XAl (xai/)

« Ambiente de execugao: Google Colaboratory com GPU Tesla T4 para aceleragao
de treinamento de redes neurais (MLP) e calculo de SHAP values. O codigo é

compativel com execu¢ao em CPU (modo fallback automéatico).

o Objetivo: executar, registrar e comparar desempenho de modelos em cenarios
de classificacao derivados de clusters nao supervisionados, com validacao cruzada
estratificada, detecgdo de problemas de generalizagao e analises de interpretabilidade
(XAI)

C.2 Fluxo por Fases e Por Que Fazer Assim

O pipeline foi concebido em duas fases principais, seguindo a légica metodolégica do
trabalho:

Fase 1 — Auto-Descoberta e Geracdao de Cenarios

O sistema detecta automaticamente todos os arquivos de clusters disponiveis

(cluster_x*.csv) e gera cendrios de classificagdo baseados em critérios pré-definidos:

1. Cenario 1 (Baseline): Replicacao de Santos (2018) com 3 classes (RP_ Afetado,
RP_Nao_ Afetado, Tributarios);

2. Cenario 2 (Alta Pureza): Selecao de clusters homogéneos (> 70% de pureza)

para maximizar qualidade dos rétulos;

3. Cenario 3 (Gradiente): Diferenciacdo de zonas de transicao (RP_ Misto) para

avaliar capacidade de separar estados intermediarios;

4. Cenério 4 (Dataset Completo): Utilizagao de todos os clusters disponiveis (9

classes) para avaliar robustez em cendrio realista com pureza moderada (38-64%);

5. Cenario 5 (Bindrio Balanceado): Classificacao binaria artificialmente balanceada

(50/50) para controlar efeito de desbalanceamento.

Por qué? Para avaliar sistematicamente o trade-off entre pureza e volume amostral,
isolando o efeito de diferentes estratégias de agregacao de clusters sobre o desempenho

preditivo.



Apéndice C. Apéndice C — Especificagées Técnicas da Andlise Supervisionada 190

Fase 2 — Treinamento, Validacdo e Interpretabilidade
Para cada cenario, o pipeline executa:

« Pré-processamento: Divisao estratificada (70/30), balanceamento (SMOTE) sem

normalizagao adicional (dados ja padronizados);

o Treinamento: Ajuste de hiperparametros com validacdo cruzada estratificada
(StratifiedKFold, k = 5);

 Avaliagao: Métricas de desempenho (Accuracy, Balanced Accuracy, F1-macro/weighted,

Precision, Recall);

« Diagnéstico: Detec¢ao automatica de overfitting/underfitting via analise de gap
(CV vs. Test);

« Interpretabilidade: Analises XAl (SHAP e LIME) para explicar decisoes dos

modelos.

Por qué? Para garantir reprodutibilidade, comparabilidade entre modelos/cenérios e

transparéncia nas decisoes algoritmicas.

C.3 Estrutura do Médulo

O médulo esta organizado em 6 componentes principais:

» core/: Gerenciamento de configuracoes e cenarios

— config.py: Classes de configuracao (ScenarioConfig, DatasetInfo)
— scenarios.py: Geracao automatica de cendrios (ScenarioGenerator)
— discovery.py: Auto-descoberta de datasets de clusters

— preprocessing.py: Pipeline de pré-processamento e validacao
o ml_models/: Implementacoes encapsuladas dos modelos de ML

— base.py: Classe abstrata BaseMLModel com interface padronizada

— random_forest.py: RobustRandomForest (scikit-learn RandomForestClassi-
fier)

— gradient_boosting.py: RobustGradientBoosting (scikit-learn GradientBo-
ostingClassifier)

— neural network.py: RobustNeuralNetwork (TensorFlow/Keras com callbacks
EarlyStopping e ReduceLROnPlateau)
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« xai/: Andlises de explicabilidade (XAI)

— shap_analyzer.py: SHAPAnalyzer (valores de Shapley via TreeExplainer)

— lime_analyzer.py: LIMEAnalyzer (explicagoes locais via LimeTabularExplai-

ner)
e validacao_smote/: Mddulo de validagao quimica do SMOTE

— validar_coerencia_smote.py: Validador de coeréncia fisico-quimica

— modulo_regras_outliers.py: Regras de especialistas (relagoes redox, balango

i6nico, plausibilidade biolégica)
— gerar_plots_validacao_clusters.py: Geragao de visualizagoes explicativas

e Scripts de comparacao: Andlises comparativas entre cenarios

— compare_with_santos.py: Comparacao com baseline de Santos et al. (2019)

— compare_umap_vs_no_umap.py: Validagao de auséncia de data leakage

« data/: Datasets de entrada (12 clusters do Bloco C, ji padronizados com RobustS-
caler)
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C.4 Hierarquia Funcional (o que cada parte faz)

Tabela 47 — Principais fungoes do pipeline supervisionado e responsabilidades

Funcao

Responsabilidade

run_scenario(scenario, models)

load_yaml_scenarios(yaml_path)

prepare_scenario_data(scenario)

apply_smote_balancing(X, y)

train_with_cv(model, X, y)

evaluate_model (model, X_test,
y_test)

detect_overfitting(cv_mean,
test_acc)
run_shap_analysis(model, X,
features)

run_lime_analysis(model, X, y,
idx)

save_results(scenario,
metrics)

Orquestra o fluxo completo para um cenario: prepa-
racao de dados, divisdo treino/teste, balanceamento,
treino de modelos, validacao cruzada, calculo de mé-
tricas e analises XAl

Carrega defini¢gbes de cendrios de arquivo YAML, per-
mitindo configuracdo externa sem modificar cédigo.
Consolida clusters em classes conforme mapeamento
do cenério, remove duplicatas e valida consisténcia.
Aplica SMOTE para balancear classes minoritarias
(< 20% do total), evitando viés de predigao.

Treina modelo com validagao cruzada estratificada
(StratifiedKFold, k = 5), retorna scores e desvio pa-
drao.

Calcula métricas de desempenho: Accuracy, Balanced
Accuracy, Fl-macro/weighted, Precision, Recall, ma-
triz de confusao.

Diagnéstico automético de problemas de generalizacao
via gap = CV - Test (thresholds: 5%, +£10%).

Gera valores de Shapley para importancia global de
features (TreeExplainer para RF/GBM, KernelExplai-
ner para MLP).

Gera explicagoes locais para amostras especificas via
aproximagcao linear local.

Persiste resultados (JSON, CSV, PNG) com timestamp
e metadados para rastreabilidade.

C.5 Interface do Médulo

e run_scenarios_complete.py: Script principal de execugao

— run_scenario(scenario, models): Executa um cendrio completo (treino,

validacao cruzada, teste, XAI)

— load_yaml_scenarios(yaml_path): Carrega definicdo de cenarios de arquivo
YAML (compativel com JSON)

— prepare_scenario_data(scenario, data_dir, features): Prepara dataset

consolidado para um cenario

— evaluate_model (model, X test, y_test): Calcula métricas de desempenho

» BaseMLModel (ml_models/base.py): Interface abstrata para modelos

— build_model (input_dim, num_classes): Constroi arquitetura do modelo
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— train(X_train, y_train, X_val, y_val): Treina o modelo com validacao
— predict (X): Realiza predigoes

— needs_scaling(): Indica necessidade de normalizacao (sempre False — dados

ja padronizados)
o SHAPAnalyzer (xai/shap_analyzer.py): Andlise de importancia global

— analyze tree_model (model, X test, feature names, model name): SHAP
para RF/GBM (TreeExplainer)

— save_importance_plot(shap_values, feature_names, output_path): Ex-

porta graficos de importancia
o LIMEAnalyzer (xai/lime_analyzer.py): Explicagoes locais instancia-especificas

— explain_instance(model, X, sample_idx, feature names, class_names):

Explicagao para amostra individual

— save_explanation(explanation, output_path): Exporta explicacao em HTML
» ValidadorCoerenciaQuimica (modulo_regras_outliers.py): Valida¢do quimica

— verificar_coerencia_redox(orp, satod, no3, dbo, ecoli): Valida rela-

¢oes Oxido-reducao

— verificar_coerencia_fisica(st, cond, turb, pt): Valida balanco de s6-
lidos/turbidez

— verificar_coerencia_biologica(ecoli, ct, dbo, satod): Valida conta-

minacao fecal vs. matéria organica

C.6 Parametros de Configuracdo (centralizados)

Parametros sao centralizados para garantir reprodutibilidade e comparabilidade entre
CEenarios.
» Divisao de dados: 70% treino, 30% teste (estratificada por classe, random_state=42)

e Validagao cruzada: StratifiedKFold com k& = 5 folds (preserva distribuicao de

classes)

« Features: 8 varidveis fisico-quimicas (ORP, SatOD, , DBO, E. coli, ST, COND,
Turb.)

« Balanceamento: SMOTE para classes minoritarias (< 20% do total, random_state=42)
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« Normalizagdao: Nao aplicada — dados ja padronizados com RobustScaler
(mediana e IQR) na etapa de clusteriza¢ao. Todos os modelos (RF, GBM, MLP)

usam use_scaling=False.
o Meétricas: Accuracy, Balanced Accuracy, Fl-macro, F1-weighted, Precision, Recall
« Gap (CV - Test): Diagnéstico de generalizagao

— |gap| < 5%: Generalizagdo adequada ( OK)
— 5% < |gap| < 10%: Problema leve ( Leve)
— gap > 10% (CV > Test): Underfitting severo ( Underfit)

gap < —10% (Test > CV): Querfitting severo ( Overfit)

o XAIL SHAP (valores de Shapley globais, 100 amostras background) e LIME (expli-

cagoes locais, n = 10 amostras/classe)

Configuracoes dos Algoritmos

class ModelConfigs:

RANDOM_FOREST = {
'n_estimators': 500,
'max_depth': None,
'min_samples_split': 5,
'min_samples_leaf': 2,
'class_weight': 'balanced',

'random_state': 42

GRADIENT_BOOSTING = {
'n_estimators': 200,
'learning rate': 0.1,
'max_depth': 4,
'subsample': 0.8,
'min_samples_split': 10,
'min_samples_leaf': 4,

'random_state': 42

NEURAL_NETWORK = {
'layers': [128, 64, 32],

'activation': 'relu',
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'"dropout': 0.3,
'batch_normalization': True,
'optimizer': 'adam',

'learning rate': 0.001,
'epochs': 100,

'batch_size': 32,
'early_stopping patience': 15,
'random_state': 42,

'use_gpu': True # Aceleragdo via GPU (Tesla T4 no Colab)

Nota sobre execucao em GPU: A rede neural (MLP) foi treinada com aceleragao
GPU no Google Colaboratory (Tesla T4), reduzindo o tempo de treinamento de ~15
minutos (CPU) para ~2 minutos por cendrio. TensorFlow detecta automaticamente a
disponibilidade de GPU via CUDA. Random Forest e Gradient Boosting executam em

CPU (scikit-learn nao oferece aceleragdo GPU nativa).

C.7 Decisao de Nao Aplicar Normalizacao Adicional

Contextualizagao: Os dados utilizados no pipeline supervisionado sao provenientes dos
arquivos cluster_x.csv gerados na etapa de clusterizagao (Capitulo 4). Esses arquivos
ja contém dados padronizados com RobustScaler (mediana e IQR), aplicado sobre o

arquivo dados_finais _robust.csv.

Racional metodolégico:

1. Evitar dupla padronizacao: Aplicar StandardScaler sobre dados ja normalizados

com RobustScaler geraria distor¢oes na escala e invalidaria as andlises de importancia

de features (XAI).

2. Preservar robustez a outliers: RobustScaler (mediana e IQR) é mais adequado
que StandardScaler (média e desvio padrao) para dados ambientais com valores

extremos legitimos (e.g., turbidez alta em areas afetadas pela lama de rejeitos).

3. Consisténcia entre etapas: Usar a mesma escala do clustering garante que os
clusters representem agrupamentos fisicamente interpretaveis, sem artefatos de

renormalizacao.

4. Compatibilidade com MLP: Embora redes neurais tradicionalmente requeiram
normalizacdo, a padronizacao RobustScaler ja garante que todas as features estejam
em escala comparavel (= [—3, +3] para dados tipicos), satisfazendo os requisitos de

convergéncia do otimizador Adam.
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Implementacgao: Todos os modelos (RF, GBM, MLP) foram configurados com
use_scaling=False, eliminando a etapa de StandardScaler.fit_transform() do pipe-

line. Essa decisao foi documentada explicitamente no c6digo:

# Neural Network (apenas se TensorFlow disponivel)
if NN_AVAILABLE and RobustNeuralNetwork is not None:
results['models'] ['Neural Network']l = train_and evaluate model(
RobustNeuralNetwork, 'Neural Network',
X_train, y_train, X_val, y_val, X_test, y_test,

use_scaling=False # Dados ja padronizados (RobustScaler no clustering)

C.8 Validacido de Coeréncia Fisico-Quimica do SMOTE

Contextualizacao

Os métodos de balanceamento como SMOTE operam puramente no espaco estatistico, sem
conhecimento sobre restrigoes fisico-quimicas. Para resolver esta questao, foi desenvolvida
uma andalise complementar de validagao quimica, integrando o médulo de regras de

especialistas criado na etapa de pré-processamento (Segao 3.2, Apéndice A).

Nota: Esta validacao é descrita resumidamente nesta se¢do. A documentacao
completa, incluindo protocolo detalhado, taxonomia de resultados, andlise estatistica
comparativa e visualizagoes, encontra-se no Apéndice A. A validacaio SMOTE segue
estrutura paralela a validacao de outliers, representando contribuicao metodoldgica original
deste trabalho.

Estratégia de Mitigacao de Risco

Diferencial metodolégico: SMOTE foi aplicado DENTRO de clusters homogéneos
formados por HDBSCAN, nao no dataset completo heterogéneo:

o Clusters representam perfis quimicos similares: Amostras no mesmo cluster
compartilham correlagdes fisico-quimicas consistentes (e.g., Cluster 0: alta turbidez

+ alto PT + alta contaminacao fecal);

» Interpolacao entre vizinhos homogéneos: SMOTE interpola entre k = 5 vizinhos

mais proximos dentro do cluster, preservando padroes quimicos locais;

« Risco mitigado: A probabilidade de gerar combinagdes quimicamente impossi-
veis ¢ drasticamente reduzida, pois as amostras de treino ja estao agrupadas por

similaridade fisico-quimica.
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Protocolo de Validacdo (Dupla Verificaco)

A validacao foi realizada em duas etapas complementares:

1. Validac3o Estatistica (Correlacdes e Ranges)

« Correlagdes quimicas esperadas: Verificacao de que correlagoes conhecidas (e.g.,
Turb x ST: r =~ 4+0.67, E.coli x CT: r &~ +0.17) sao preservadas ap6s SMOTE;

« Limites de ranges: Comparacao de intervalos (min-max) e distribuicoes (u + o)

entre amostras reais e sintéticas;
« Detecgao de outliers extremos: Contagem de valores > 30 (espera-se < 1% em

distribui¢ao normal).

2. Validacdo Quimica (Regras de Especialistas)
[CONTRIBUICAO ORIGINAL)]

e Mobdulo de coeréncia quimica: Reutilizacdo do ValidadorCoerenciaQuimica

desenvolvido na etapa de pré-processamento (Secao 3.2, Apéndice A);

« Regras aplicadas:

— REDOX: ORP x SatOD x NOj3 x DBO x E.coli (verifica condigbes 6xido-

reducao coerentes);
— FISICA: ST x COND x Turb x PT (sélidos totais vs. turbidez vs. fésforo);
— BIOLOGICA: E.coli x CT x DBO x SatOD x Turb x PT (contaminacio

fecal vs. matéria orgénica).

« Detecgao IQR: Outliers baseados em 1.5xIQR (método robusto, menos sensivel a

valores extremos legitimos).

Resultados da Validacdo (Cenario 1 — Baseline Santos)

Dataset Analisado

Amostras reais (treino): 205

Amostras apés SMOTE: 303

Amostras sintéticas: 98

Features: 8 varidveis fisico-quimicas (ST, Turb., Alca, Cloretos, , E. coli, CT, PT)
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Validacdo Estatistica

Tabela 48 — Preservacao de correlagoes quimicas apés SMOTE

Correlacao Tipo Esperado Real SMOTE A

Turb x ST positiva +0.672  4+0.666  0.006
E.coli x CT positiva +0.168  40.158  0.010

Interpretacao: Correlagoes quimicas preservadas (diferenga < 1%). APROVADO.

» Valores extremos (> 30): 9.2% (72 de 784 medigoes)

Interpretacéo critica: Estes NAO sdo “outliers”no sentido de erros, mas sim
caracteristicas legitimas do desastre ambiental. Clusters de dguas afetadas
(RP__Afetado: 0,1,2) capturam condigbes reais de turbidez alta, fésforo total elevado
e contaminagao bacterioldgica extrema da lama de rejeitos. SMOTE interpola
DENTRO desses clusters, gerando amostras com valores extremos CORRETOS.

Validacdo Quimica (Regras de Especialistas)

Tabela 49 — Validacao de coeréncia quimica via regras de especialistas

Critério Incoeréncias Detectadas Status
REDOX (ORP x SatOD x NOj3 x DBO x E.coli) 0 de 98 (0%)

FISICA (ST x COND x Turb x PT) 0 de 98 (0%)

BIOLOGICA (E.coli x CT x DBO x SatOD) 0 de 98 (0%)

Total de incoeréncias quimicas 0 de 98 (0%) APROVADO

Resultado: Nenhuma amostra sintética apresentou combinagoes quimicamente impossiveis.

o Outliers IQR: 13.8% (108 de 784 medigbes) — Aceitével para dados ambientais

heterogéneos (desastre ambiental com ampla variabilidade espacial e temporal).

Conclusoes da Validacao

1. Coeréncia quimica preservada: 0% de incoeréncias detectadas pelas regras
de especialistas. SMOTE nao gerou amostras com combinagoes fisico-quimicas

impossiveis.

2. Correlagoes mantidas: Rela¢oes quimicas conhecidas (Turb-ST, E.coli-CT) foram

preservadas (diferenca < 1%).
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3. Valores extremos sao legitimos: Os 9.2% de valores > 30 refletem caracteristicas
reais de clusters de dguas afetadas pelo desastre (lama de rejeitos), nao erros do

algoritmo.

4. Estratégia de mitigacao eficaz: Aplicar SMOTE DENTRO de clusters homo-
géneos (HDBSCAN) foi decisivo para evitar interpolagao entre perfis quimicos

incompativeis.

5. Contribuicao metodoldgica: A integragao do médulo de regras de outliers como
validador de amostras SMOTE representa uma contribuicao original deste TCC,

nao encontrada na literatura consultada.

Visualizacbes Complementares

Foram gerados 4 plots explicativos para demonstrar empiricamente que valores extremos

sao esperados:

o Plot 1: Boxplots de distribuicao por cluster — mostra que RP__Afetado NATU-
RALMENTE tem valores extremos (Turb, PT, E.coli, CT elevados);

o Plot 2: Histogramas Real vs. SMOTE por classe — demonstra que SMOTE preserva
distribuicoes DENTRO de cada cluster;

« Plot 3: Scatter plots de separagdo espacial (TurbxPT, E.colix CT) — clusters de

aguas afetadas ocupam regiao de valores extremos;

« Plot 4: Comparagao antes/depois SMOTE no cluster RP__Afetado — percentuais
de valores > 3¢ similares entre Real e SMOTE.

Arquivos de validacao disponiveis no repositério:

03_supervised/validacao_smote/

validar_coerencia_smote.py Script de validagdo (739 linhas)
gerar_plots_validacao_clusters.py Gerador de visualizagdes (382 linhas)
RELATORIO_VALIDACAQO_SMOTE.md

plotl_distribuicao_por_cluster.png

Relatério técnico completo
Heterogeneidade natural

plot2_smote_preserva_clusters.png Preservacdo de distribuigdes
plot3_scatter_clusters_desastre.png # Separacdo espacial

Antes/depois SMOTE

H O HF OH O H OH OH H

plot4_smote_cluster_afetado.png
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C.10 Protocolo de Execucio por Cenério (o passo a passo)

1. Carregamento e preparagao: Leitura de arquivos cluster_x*.csv (dados ja
padronizados com RobustScaler), consolidagdo conforme mapeamento do cendrio

(e.g., Cen. 2: clusters 0,1,5,7 — 4 classes);
2. Divisao estratificada: 70/30 treino/teste preservando proporgao de classes (stratify=y);

3. Balanceamento (SMOTE): Aplicado apenas em treino se classes minoritarias
< 20%;

4. Normalizagio: NAO APLICADA — dados ja padronizados (RobustScaler no

clustering);
5. Treinamento: Ajuste de modelos com validacao cruzada (StratifiedKFold, k = 5);
6. Teste: Predigao no conjunto de teste (30%), cdlculo de métricas consolidadas;
7. Diagnéstico: Andlise de gap (CV vs. Test) para detecgao de overfitting/underfitting;
8. Matrizes de confusao: Visualizacdo de padroes de erro por classe;

9. Analises XAI: SHAP (importéancia global) e LIME (explicagoes locais para amostras

criticas);

10. Persisténcia: Salvamento de modelos (.pkl), métricas (. json/.csv), visualizagoes

(.png) e relatorios (.md).

C.11 Estrutura de Saidas e Organizacao dos Resultados

A organizacao das saidas do pipeline foi padronizada para garantir a reprodutibilidade e
a rastreabilidade das analises em todos os cenarios. A estrutura geral, representada na
Figura 44, é idéntica para os 5 cendrios, variando apenas no sufixo de identificagao (por

exemplo, Cenario_1, Cenario_2, etc.).

Cada cendrio gera pastas correspondentes a etapas especificas do fluxo — models,
metrics, confusion matrices, xai_analysis e reports — além de diretorios comple-

mentares com logs de execucao e comparagoes consolidadas entre modelos.

Essa padronizacao permite comparar diretamente as métricas e resultados entre
cenarios e algoritmos, mantendo consisténcia entre experimentos e facilitando futuras

extensoes do pipeline.
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results_supervised/
| Cenario_1 Baseline Santos/
| _models/
Random_Forest_Cenario_1.pkl
Gradient_Boosting_Cenario_1.pkl
Neural Network_Cenario_1.pkl
| metrics/
metrics_Random_Forest. json
metrics_Gradient Boosting. json
metrics_Neural Network. json
consolidated metrics.csv ....Comparacao entre modelos
overfitting report.csv .................. Analise de gaps
| _confusion matrices/
confusion_matrix_RF_Cenario_1.png
confusion matrix_GBM_Cenario_1.png
confusion _matrix_MLP_Cenario_1.png
confusion_matrix_comparison.png ............ Grade 3x1
| xai_analysis/
shap_importance RF_Cenario_1.png
shap_importance_GBM_Cenario_1.png
shap_importance_MLP_Cenario_1.png
shap_summary_RF_Cenario_1l.png ........... Beeswarm plot
lime_explanations/
lime_RF_sample_ 0_class_0.html
lime RF_sample_1 class_1.html
[...]
| _reports/
REPORT_Cenario_1_COMPLETE.md
classification_report RF.txt
classification_report_GBM.txt

classification_report_ MLP.txt

| _logs/
kexecution_log_Cenario_l.txt
warnings_Cenario_1.log ......... SMOTE, imbalance, etc.
| _Cenario_2 AltaPureza/
l;, L. ] Estrutura idéntica
| _Cenario_3_Gradiente/
L 1.3
LTenario_4_DatasetCompleto/
[...]

| _Cenario_5 BinarioBalanceado/

L ..
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C.12 Meétricas e Racional de Avaliacao

Desempenho preditivo:

e Accuracy: Propor¢iao de acertos totais (sensivel a desbalanceamento)

« Balanced Accuracy: Média das taxas de acerto por classe (corrige desbalancea-

mento)

o Fl-macro: Média harmonica de Precision/Recall por classe, sem ponderacao (prefere

equilibrio)

« Fl-weighted: Média harmonica ponderada pelo suporte de cada classe (prefere

maioria)

» Precision/Recall: Por classe, para identificar padroes de erro especificos
Generalizagao:

o« CV Mean + Std: Média e desvio padrao da validagdo cruzada (StratifiedKFold,
= 5)
« Gap = CV Mean - Test Accuracy: Diagnéstico de overfitting/underfitting
— |gap| < 5%: Generalizagao adequada ( OK)
— 5% < |gap| < 10%: Problema leve ( Leve)
— gap > 10% (CV > Test): Underfitting severo ( Underfit)
— gap < —10% (Test > CV): Querfitting severo ( Overfit)

Interpretabilidade (XAI):

« SHAP (Global): Importancia de features via valores de Shapley (contribuicao

marginal média)

« LIME (Local): Explicacoes lineares locais para predigoes individuais (features mais

influentes)

Motivo: Separar capacidade preditiva (accuracy, F1) de estabilidade (CV, gap) e

transparéncia (XAI), mantendo comparabilidade entre modelos e cenérios.
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C.13 Notas Metodoldgicas Importantes

o Trade-off pureza vs. volume: O Cenério 2 (n = 151, pureza > 70%) superou o
Cenério 4 (n = 303, pureza 38-64%) em +11,52 p.p., demonstrando que qualidade

dos rétulos domina sobre quantidade de dados.

o Sensibilidade da MLP ao volume amostral: Redes neurais apresentaram
underfitting severo em cenérios com n < 300 (Cenério 2: gap = 19,35%), confirmando
que arquiteturas profundas requerem > 1000 amostras/classe para convergéncia

estavel.

« Robustez do RF: Random Forest (RF) manteve |gap| < 5% em todos os cenarios
(CV de 4,7%), sendo o tnico modelo consistentemente estavel independente de

volume, balanceamento ou pureza.

« Especializacao do GBM em gradientes: Gradient Boosting Machines alcangou
pico de desempenho no Cenario 3 (96,15%), superando RF, devido a capacidade de

modelar transigoes continuas (RP_ Misto).

e Deteccao de data leakage: Analise comparativa com vs. sem UMAP demonstrou
auséncia de vazamento (diferenga < 2%), validando que clusters pré-computados

nao contaminam o processo de treino.

« Padronizacdo com RobustScaler: Decisao de usar RobustScaler (mediana e
IQR) no clustering ao invés de StandardScaler (média e o) foi estratégica para
lidar com valores extremos legitimos em dados de desastre ambiental. Essa escolha
eliminou a necessidade de renormalizacao no pipeline supervisionado, preservando a

interpretabilidade fisica dos clusters.

 Critério de escalonamento e reprodutibilidade: Seeds fixas (random_state=42)
em todas as etapas (split, SMOTE, CV, modelos) garantem repetibilidade entre

execugoes.

e Separacao "exploratério”vs. ”preditivo”: Clusters sdo tratados como rétulos
dados, ndo como verdades absolutas — métricas de desempenho refletem utilidade

preditiva dos agrupamentos, nao "acerto”ontolégico.

C.14 Comparacdo com Baseline (Santos 2018)

O Cenério 1 foi estruturado para replicacao direta do estudo de Santos (2018), permitindo

validacao externa do pipeline:
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Tabela 50 — Comparagao de desempenho: Pipeline atual vs. Baseline Santos (2018)

Modelo Santos 2018 Pipeline Atual (Cen. 1)
LDA (Linear Discriminant Analysis) 91,67% —

Random Forest (RF) — 94,23% (42,56 p.p.)
Gradient Boosting Machines — 90,38% (—1,29 p.p.)
Neural Network — 94,23% (+2,56 p.p.)

Fonte: Elaboracao prépria (2025).

Nota: RF e MLP superaram o baseline LDA de Santos (2018) em +2,56 pontos percentuais, confirmando
a superioridade de métodos ensemble e redes neurais sobre modelos lineares para dados ambientais com
relagGes nao-lineares.
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D Apéndice D — Calculo Detalhado da Eco-

nomia Estimada

D.1 Modelo de Custos Operacionais

Os custos por campanha foram decompostos em trés componentes, conforme estrutura

adotada no Capitulo 4:

Ctotal = C’lab + Cquuip + Olog (Dl)

Custos Laboratoriais

D.2 Protocolo Completo (14 variaveis)

O protocolo completo inclui 10 anélises laboratoriais e 4 medigoes in situ (Temperatura,
OD, Condutividade e ORP). Para as andlises laboratoriais, utilizou-se a média de valores
em tabelas publicas (PREFEITURA MUNICIPAL DE BRACO DO TROMBUDO, 2025; CETESB,
2024):

CLomPle — pH + Turb + ST + Alca + Cl+ NO3 + NOy + PT + Ecoli + CT
= 17,50 + 30,00 + 50,00 + 42,50 + 42,50 + 47,50 + 42,50 + 60,00 + 80,00 + 90,00
— 502,50 ~ 650,00 (D.2)

O valor de R$ 650,00 é conservador e incorpora margem para custos usuais de controle de

qualidade (duplicatas, brancos), taxas administrativas e variagoes regionais.

D.2 Protocolo Simplificado (Bloco C — 8 variaveis)

No Bloco C, todas as variaveis remanescentes sao laboratoriais:

CPC = Turb 4+ ST + Alca + Cl + NOs + PT + Ecoli + CT
= 30,00 + 50,00 + 42,50 + 42,50 + 47,50 + 60,00 + 80,00 + 90,00
= 442,50 ~ 450,00 (D.3)
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D.3 Economia Laboratorial
650 — 450

By =—"x1 = D4
lab 650 X 00% 30,8% ( )

D.4 Custos de Equipamentos

As medicoes in situ do protocolo completo requerem sonda multiparamétrica. A amortizacao
considerou aquisigao, calibragao e manutencao ao longo de 3 anos (36 campanhas), com
base em cotagbes e premissas operacionais (YSI - XYLEM ANALYTICS, 2024; BARCELLOS;
souzaA, 2022):

camort _ Caauis + > i1 (Ceativyi + Cinanuts) _ 42.500 + 3(2.500 4 4.000)
equip 36 36

~ 1.750/campanha
(D.5)

No Bloco C, C2%°C = 0, pois as varidveis in situ foram eliminadas (economia de 100%

neste componente).

D.5 Custos Logisticos

Os custos logisticos foram estimados a partir de trés itens: tempo de campo, materiais e

deslocamento.

« Tempo de campo: completo = 8h; Bloco C = 5h (2 pessoas, R$ 75/h). Economia:
R$ 450.

e Materiais: R$ 200 — R$ 150. Economia: R$ 50.

« Deslocamento: R$ 800 (inalterado).

Assim, o custo logistico por campanha foi de R$ 2.200 (completo) e R$ 1.700 (Bloco C),

resultando em:

2.200 — 1.700

B, =
log 2.200

x 100% = 22,7% (D.6)

D.6 Economia Total e Projecao Anual

(650 +1.750 +2.200) — (450 + 0+ 1.700) 0. 2.450
650 + 1.750 + 2.200 7 4,600

x 100% = 53,3%
(D.7)

Etotal =

Para 12 campanhas/ano:
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o Custo completo: R$ 4.600 x 12 = R$ 55.200
o Custo Bloco C: R$ 2.150 x 12 = R$ 25.800

o Economia: R$ 29.400 (53,3%)

Cenarios de Sensibilidade

Para avaliar robustez, foram considerados cenarios extremos, mantendo a mesma estrutura

do modelo.

Pessimista (38%)

Premissas: Cp, +20%, tempo de campo -10%, manutencao maxima.

(780 + 1.900 + 2.280) — (540 + 0 -+ 1.780)

E ess —
P 4.960

x 100% =~ 38% (D.8)

Economia anual estimada: R$ 18.500.

Otimista (64%)

Premissas: Ci,p, -20% (contratos), tempo de campo -40%, manutengdo minima.

(520 + 1.600 + 2.120) — (360 + 0 + 1.520)

Eo im —
i 4.240

% 100% ~ 64% (D.9)

Economia anual estimada: R$ 37.800.
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E ANEXOS

E.1 ANEXO A — Amostra dos Dados Brutos Coletados

Os dados brutos utilizados nesta pesquisa foram originalmente coletados por Santos (2018)
entre 2016 e 2017, abrangendo 324 observagoes de qualidade da dgua distribuidas em 27
pontos de amostragem ao longo da bacia hidrografica do rio Gualaxo do Norte. O conjunto
de dados contém 17 variaveis, incluindo parametros fisico-quimicos (Condutividade Elétrica,
Turbidez, pH, temperatura), quimicos (nutrientes, cloretos, Alcalinidade), microbiolégicos

(E. coli, coliformes totais) e de matéria organica (DBO).

A Tabela 51 apresenta as primeiras 10 observagoes do conjunto de dados, ilus-
trando a estrutura e a diversidade das variaveis medidas. O dataset completo (324 linhas
x 17 colunas) esté disponivel no repositério digital do projeto: https://github.com/

PamelaMurta/tcc-qualidade-agua-ml.


https://github.com/PamelaMurta/tcc-qualidade-agua-ml
https://github.com/PamelaMurta/tcc-qualidade-agua-ml

Tabela 51 — Amostra dos dados brutos coletados por Santos (2018) (primeiras 10 observagoes).

Campo Ponto COND ORP SatOD pH Turb Ta NOg NO2 Cl PT ST Alca CT E.coli DBO

C1 PC1 123.3 164 90.7 7.54 2.5 20.0 2.10 0.01 1.51 0.01 80 52.0 4140 1144 0.79
C1 PC2 85.2 192 72.6 7.26 26.2 18.8 2.10 0.17 5.02 0.11 60 36.8 185000 41000 3.29
C1 PC3 109.5 19 88.5 7.37 9.3 20.2 2.00 0.04 2.26 0.02 60 54.0 74000 20000 1.29
C1 PC4 54.0 52 67.3 7.01 3.3 17.1 0.40 0.00 2.26 0.01 40 13.8 2130 940 1.03
C1 PC5 123.3 156 93.1 6.99 2.2 199 220 0.04 3.01 0.15 80 54.8 22240 2720 1.28
C1 PC6 37.3 7 88.6 740 2.6 17.0 1.90 0.00 3.77 0.02 40 55.5 6630 10 1.48
C1 pPC7 23.8 61 85.3 7.70 1.3 17.6 1.90 0.00 3.27 0.00 20 39.6 630 100 0.77
C1 PC8 101.6 59 93.1 7.39 18.8 19.8 2.30 0.03 3.01 0.02 80 55.0 12910 1450 0.65
C1 PC9 56.5 29 84.4 7.51 2.7 179 2.00 0.01 2.26 0.01 40 45.6 6350 850 0.80
C1 PC10 167.7 55 92.9 7.65 29.9 19.7 2.40 0.02 2.26 0.03 120 22.3 115300 850 0.76

Fonte: Santos (2018).

Abreviagoes: Campo = Campanha de coleta (C1-C12); Ponto = Identificagdo do ponto de amostragem (PC1-PC27); COND = Condutividade Elétrica (uS/cm);
ORP = Potencial de Oxidagdo-Reducdo (mV); SatOD = Saturagdo de Oxigénio Dissolvido (%); pH = Potencial Hidrogenionico; Turb = Turbidez (NTU); Ta =

Temperatura da dgua (°C); NO3 = Nitrato (mg/L); NOy = Nitrito (mg/L); Cl = Cloretos (mg/L); PT = Fosforo Total (mg/L); ST = Sélidos Totais (mg/L); Alca =
Alcalinidade (mg CaCOg3/L); CT = Coliformes Totais (NMP/100mL); E.coli = Escherichia coli (NMP/100mL); DBO = Demanda Bioquimica de Oxigénio (mg/L).

Nota: Amostra ilustrativa contendo as primeiras 10 observagoes. Dataset completo: 324 observagdes x 17 varidveis. Perfodo de coleta: 20162017 (12 campanhas).
Pontos de amostragem: 27 locais distribuidos na bacia do rio Gualaxo do Norte (MG).

SOXHANY H 22tpugdy
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Essa diversidade de valores permitiu a identificacdo de padroes complexos mediante
técnicas de aprendizado nao supervisionado (Capitulo 4.2) e a construgao de modelos

preditivos robustos (Capitulo 4.3), conforme detalhado ao longo desta dissertagao.
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