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Resumo

A aplicacdo de recursos computacionais avancados no suporte aos sistemas de gestdo
ambiental vem se tornando cada vez mais frequente nas ultimas décadas. A capacidade de
processar e explorar grandes volumes de dados de forma sistemadtica, inerente a tais recursos,
possibilita a extracdo de informagdes abrangentes e sintéticas, as quais podem servir como um
importante insumo para o processo de controle ambiental. Nesse trabalho sio empregadas
técnicas de mineracdo de dados para a descoberta de conhecimento implicito no dominio de
monitoramento de qualidade de dgua em corpos hidricos. A pesquisa estd dividida em trés
frentes: a primeira busca descobrir regras de classificacdo de ecotoxicidade em amostras de dgua
por meio de uma técnica de modelagem previsiva. Na segunda parte do estudo emprega-se uma
técnica de andlise associativa para investigar a presenca de relacionamentos fortes entre os
parametros que medem a qualidade de 4gua. Por fim, a dltima frente utiliza uma abordagem de
regionalizacdo para encontrar pontos de amostragem de dgua similares com relacdo as medicdes
de seus parametros de qualidade. Os resultados obtidos proporcionaram algumas descobertas,
entre elas: a associacdo de determinados parametros de qualidade a toxicidade cronica da dgua, a
existéncia de correlagdes entre alguns dos parametros de qualidade de dgua e a presenca de

grupos homogéneos entre os pontos de amostragem de dgua.

Palavras chave: Monitoramento ambiental, Mineracao de dados, Gestdo de recursos hidricos.



Abstract

The application of advanced computational resources at the support to the environmental
management systems is becoming increasingly frequent in recent decades. The ability to process
and explore large volumes of data in systematic way, inherent in these resources, makes it
possible to extract information comprehensive and synthetic, which can serve as an important
input to the environment control process. This work used data mining techniques to discover
implicit knowledge in the field of monitoring water quality in water bodies. The research is
divided into three fronts: the first seeks to discover classification rules of ecotoxicity in water
samples using a predictive modeling technique. In the second part of the study is used an
associative analysis technique to investigate the presence of strong relationships between the
parameters that measure the quality of water. Finally, the last front uses a approach of
regionalization to find water sampling sites similar in relation to the measurements of their
quality parameters. The results provided some discoveries, including: the association of certain
quality parameters to the chronic toxicity of the water, the existence of correlations between some
of the parameters of water quality and presence of homogeneous groups between the water

sampling sites.

Key words: Environmental monitoring, Data mining, Water resources management.
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1 Introducao

Nesse capitulo s@o apresentados o contexto em que se insere esta pesquisa, os objetivos

perseguidos, além de uma breve descri¢do da estrutura desta dissertacao.

1.1 Contexto

O surgimento da vida em nosso planeta estd intrinsecamente relacionado a existéncia da
dgua. Ela € um dos elementos primordiais que compdem a biosfera, tornando possivel a
perpetuacdo dos organismos vivos. Nesse cendrio, os corpos hidricos possuem um papel
fundamental, pois transportam dgua para as mais remotas regides terrestres, sendo responsdveis
pelo equilibrio de muitos ecossistemas, os quais dependem diretamente da dgua provida por esses
cursos naturais. Na esfera humana, além de possibilitar nossa sobrevivéncia, a dgua fornecida
pelos corpos d’agua satisfaz as mais diversas necessidades, tais como abastecimento publico e
industrial, irrigacdo agricola, producdo de energia elétrica, transportes fluviais, atividades de

lazer, entre outras.

N3o obstante a essa realidade, a expansdo demogréfica e industrial das ultimas décadas vem
ocasionando o comprometimento de muitos corpos hidricos, como rios, lagos e reservatorios. A
interferéncia do homem, por meio de a¢des como o despejo doméstico ou industrial e a aplicacdo
de defensivos agricolas no solo, contribui para a introdu¢do de compostos tanto organicos como
inorganicos na agua, afetando a sua qualidade. Vale destacar ainda que a 4gua doce é um recurso
natural limitado pelo alto custo da sua obtencao a partir de formas menos convencionais, como as
dguas marinhas e subterraneas (Alves et al., 2008). Diante desse panorama, o controle de
qualidade da 4dgua dos corpos hidricos, bem como a compreensdo dos fendmenos que interferem

em suas caracteristicas, sdo essenciais para preservacao desse bem.

No estado de Sao Paulo, o monitoramento dos dados sobre a qualidade das dguas dos
corpos hidricos ¢ realizado pela Companhia Ambiental do estado de Sao Paulo (CETESB), a qual
mantém atualmente quase 370 pontos fixos de coleta de amostras de dgua, localizados ao longo

dos rios e reservatdrios monitorados. Cada amostra é analisada sob aspectos fisicos, quimicos,

1



bioldgicos e toxicoldgicos, formando um valioso conjunto de dados contendo informacdes
especificas referentes as condi¢des ambientais dos corpos hidricos contemplados (CETESB,

2012).

Entretanto, devido ao enorme volume de dados produzidos, a andlise deste conjunto por
meio de métodos convencionais mostra-se ineficiente quando o objetivo é a descoberta de
informacdes nao triviais. Esse cendrio torna indispensdvel o uso de técnicas especiais que, por
meio de cruzamentos entre as informagdes, conseguem trazer a tona novos conhecimentos que
podem auxiliar estrategicamente na gestio e nas tomadas de decisdo referentes a um determinado
dominio. Entre as técnicas utilizadas para este fim, estd a mineracdo de dados, que, por meio da
associacdo de diferentes dreas de conhecimento, propde métodos para descoberta de informacgdes
implicitas e relevantes em bancos de dados. A mineracdo de dados pode ser aplicada aos mais
diversos problemas, alguns exemplos sdo: tarefas preditivas para classificacdo de elementos em
categorias, busca de associacdes entre varidveis do conjunto de dados, extracdo de grupos de

dados intimamente relacionados, detec¢do de anomalias, entre outros.

1.2 Objetivos

Essa pesquisa tem como meta a descoberta de conhecimento util e expressivo em meio a
dados de monitoramento de dgua levantados pela CETESB entre os anos de 2005 e 2011, em uma
regido delimitada do estado de Sao Paulo. O estudo pode ser dividido em trés partes, cada qual
representando um dado tipo de andlise, onde o intuito bésico consiste em revelar informagdes

interessantes ocultas que possam agregar significado aos dados considerados no estudo.

A primeira questdo diz respeito a toxicidade da dgua, atualmente mensurada por meio de
testes que determinam os efeitos toxicos em organismos aqudticos, causados por um ou mais
agentes quimicos (CETESB, 2011). Nesse contexto, o objetivo € descobrir regras de classificacao
que permitam predizer a ecotoxicidade de amostras de dgua somente com base nos valores
medidos em outros parametros de qualidade. Uma vez descobertos, esses padroes poderiam ser

utilizados na predicao da toxicidade de futuras amostras de dgua.

A questdo seguinte busca a descoberta de correlacdes entre os parametros de qualidade de

dgua, visto que muitas das interagdes entre estes parametros ainda ndo foram esclarecidas de
2



forma conclusiva. Nesse trabalho, as regras de associagdo extraidas a partir dos dados de
monitoramento de qualidade de dgua sdo representadas por meio de regras de associagdo (ou
implicacdo), as quais revelam as correlagcdes existentes entre os diversos parametros
contemplados. Os padrdes descobertos podem desvendar relacionamentos desconhecidos entre os

parametros de qualidade de dgua.

Finalmente, a terceira questdo tem como propdsito encontrar grupos de pontos de
amostragem de dgua com alto grau de similaridade entre as medicdes de seus pardmetros de
qualidade, levando em conta especialmente a ecotoxicidade. Esse agrupamento pode gerar
inferéncias interessantes a respeito das condig¢des dos corpos d’agua, além de gerar insumos tteis

para a organizacdo e planejamento das redes de monitoramento de qualidade de agua.

Para viabilizar a busca destes trés objetivos, foi desenvolvida uma ferramenta gréfica
especifica, cujo papel foi auxiliar no pré-processamento dos dados de monitoramento de
qualidade de dgua mencionados e realizar, por meio de algoritmos, as tarefas de mineracdao de

dados necessdrias para a descoberta de regras e padrdes.

1.3 Organizacao do Trabalho

Esta dissertacdo estd organizada da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta um breve
historico da gestao de recursos hidricos no Brasil, destacando a atual rede de monitoramento de
qualidade de 4gua existente no estado de Sdo Paulo. Em seguida, o Capitulo 3, descreve o
processo de descoberta de conhecimento em base de dados detalhando sua etapa central, a
mineracdo de dados, além de apresentar alguns trabalhos relacionados. No Capitulo 4 € explanada
a metodologia empregada, bem como a ferramenta desenvolvida para aplicagdo das técnicas de
minera¢do nos dados de monitoramento de d4gua. Os experimentos realizados sdo apresentados no
Capitulo 5. Por fim, o Capitulo 6 apresenta as consideracdes finais referentes a este trabalho, suas

contribuicdes, as dificuldades encontradas durante a pesquisa e os possiveis trabalhos futuros.



2 Gestao de Recursos Hidricos

Este Capitulo apresenta um histdrico resumido da gestdo dos recursos hidricos no Brasil,
destacando a rede de monitoramento de qualidade de 4gua mantida pela CETESB no estado de
Sdo Paulo. Também sdo relacionados os principais pardmetros fisicos, quimicos, bioldgicos e
toxicolégicos, considerados nas andlises laboratoriais das amostras de 4gua, bem como os indices

de qualidade utilizados na avaliacdo da qualidade da dgua.

2.1 Breve Historico

A gestdo de bacias hidrograficas passou a assumir crescente importancia no Brasil a medida
que os efeitos da degradacdo ambiental sobre a disponibilidade de recursos hidricos foram
aumentando (Jacobi et al., 2007). Com a Constituicdo de 1988 a participacdo da sociedade civil
na gestdo dos recursos naturais e, especialmente na gestdao das dguas, passou a ser um preceito
fundamental para nortear todas as politicas publicas do setor. No estado de Sao Paulo, a
Constituicdo Estadual de 1989 ja havia incorporado novos conceitos a questdo dos recursos
hidricos: a gestdo descentralizada, participativa e integrada; a divisao por bacia hidrogréfica; e o
aproveitamento multiplo dos recursos hidricos. Em 1991, ano marcado pela enorme mobilizacio
em torno da despoluicdo do rio Tieté, o governo federal encaminhou ao Congresso Nacional o
primeiro projeto de lei que tratava da Politica Nacional de Recursos Hidricos. A sociedade
manifestou através das organizagdes civis a necessidade de integracdo entre os sistemas de
recursos hidricos e meio ambiente e o estado de Sdo Paulo, instituiu, por meio da Lei 7.663, o

Sistema Estadual de Recursos Hidricos (SOS Fundac¢do Mata Atlantica, 2012).

A partir deste sistema, o territorio paulista foi dividido em 22 regides hidrograficas,
institui-se a gestdo por bacia, com participacdo efetiva da sociedade civil no processo decisorio.
A Lei paulista reforcou preceitos do Cédigo de Aguas e da Constituigio ao contemplar
instrumentos de gestdo, como o Plano de Bacias, a cobranga pelo uso da dgua e o Fundo Estadual
de Recursos Hidricos, para utilizagdo direta nos Comités de Bacias — colegiados, com poder

deliberativo, que reinem representantes dos municipios, dos 6rgdos de Estado e da sociedade
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civil organizada para gestdo integrada, descentralizada e participativa das dguas. Em 1997, foi
sancionada a Lei 9.433 que define a Politica Nacional de Recursos Hidricos, cujos objetivos sdo

listados a seguir (SOS Fundacao Mata Atlantica, 2012):

e Assegurar a atual e as futuras geragdes a necessdria disponibilidade de 4gua, em padrdes

de qualidade adequados aos respectivos usos.

e A utilizagdo racional e integrada dos recursos hidricos, incluindo o transporte

aquaviario, com vistas ao desenvolvimento sustentdvel.

e A prevencdo e a defesa contra eventos criticos, de origem natural ou decorrente do uso

integrado dos recursos hidricos.

2.2 Rede de Monitoramento de Qualidade de Agua no Estado de Sdo Paulo

No estado de Sdo Paulo, a implantacdo dos comités de bacia hidrogriafica e de outras
agéncias ambientais descentralizadas sucedeu a criacdo de uma instituicdo que se tornou centro
de referéncia para questdes ambientais. A CETESB, criada em 1968, € responsavel pelo controle,
fiscalizacdo, monitoramento e licenciamento de atividades geradoras de poluicdo, com a
preocupacdo fundamental de preservar e recuperar a qualidade das dguas, do ar e do solo
(CETESB, 2013). Desde 1974, a CETESB analisa e acompanha a qualidade da dgua dos rios,
lagos e reservatdrios do estado de Sdo Paulo por meio de uma ampla rede de monitoramento.

Conforme CETESB (2012), dentre os principais objetivos desta rede estdo:

e Fazer um diagndstico da qualidade das dguas superficiais do Estado avaliando sua

conformidade com a legislagdo ambiental.
e Auvaliar a evolugdo temporal da qualidade das dguas superficiais do Estado.

e Identificar dreas prioritarias para o controle da polui¢do das dguas, como trechos de rios
e estudrios onde a qualidade de 4gua possa estar mais degradada, possibilitando agdes

preventivas e corretivas da CETESB e de outros 6rgéos.



e Subsidiar o diagndstico e controle da qualidade das dguas doces utilizadas para o
abastecimento publico, verificando se suas caracteristicas sdo compativeis com o

tratamento existente, bem como para os multiplos usos.

e Dar subsidio técnico para a execucdo dos Planos de Bacia e Relatérios de Situacao dos
Recursos Hidricos, para a cobranga do uso da dgua e para o estudo do enquadramento

dos corpos hidricos.

e Fornecer subsidios para a implementacdo da Politica Nacional de Saneamento Bésico

(Lei 11.445/2007).

O programa de monitoramento de qualidade de 4gua da CETESB € formado por 4 tipos de
rede, conforme apresentado na Tabela 1, os quais permitem um melhor diagndstico da qualidade

das dguas visando seus multiplos usos.

Tabela 1: Tipos de rede de monitoramento de agua (CETESB, 2012).

Monitoea . e Wnicio de - e
z Ohjetivos 5 :
CETESE i 0 a0 Pontos. Freguénda Variaveis
oo Fomecer um diagnostico geral dos recursos Semestral Fisicas Quimicas
ety hidricos no Estado de 550 Paulo. s i Bimestral Binlogicas
Rede-de Sedkments C:::m:!ementarﬂ diagnostico da coluna 7002 75 Al Fl_srclas_Qmmlcas
d'agua. Biologicas
- ; informar as condigies da dgua para
E?{E:ﬁif;dﬂide g recreacio de contato primarioibanho a 1094 28 Semanal/Mensal Biologicas
populacan.
- Controle de fontes poluidoras domesticas e
:‘Inmm;;nﬂenm industriais, bem como controle da qualidade 19498 16 Horaria Fisicas Quimicas
da agua destinada ao abastecimento pablica:

A rede de monitoramento da CETESB cobre as 22 Unidades de Gerenciamento de
Recursos Hidricos (UGRHIs) do estado de Sdo Paulo. Cada uma destas unidades possui varios
pontos de amostragem, de onde sdo colhidas as amostras de dgua que, posteriormente, sao
analisadas em laboratério (CETESB, 2012). A Figura 1 mostra essa divisdo, classificando as

UGRHIs em grupos conforme suas respectivas vocagoes.
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DAS UGRHIS

[0 Agropecudria
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0 Emindustrializacio
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Figura 1: Classificacao das 22 UGRHISs por vocacao (CETESB, 2012).

A anélise laboratorial contempla dezenas de pardmetros, os quais podem estar associados
a aspectos fisicos, quimicos, microbioldgicos, hidrobioldgicos e ecotoxicoldgicos. Em cada ponto
de amostragem ¢ medido um determinado conjunto de parametros, que muitas vezes difere de um
ponto para outro. Estes dados sd@o publicados anualmente pela CETESB por meio de arquivos em
formato PDF disponiveis em seu portal na Internet. Cada arquivo contém as medicdes realizadas
nas amostras coletadas em um dado ponto de amostragem. Somente a rede bdsica gera um
volume anual aproximado de 65.000 anélises (CETESB, 2012), considerando que cada andlise
corresponde a uma medi¢cao de um pardmetro em um ponto de amostragem, realizada em uma

data especifica.

Essas andlises sdo realizadas com base nas normas da Resolugio CONAMA 357/2005,
legislacdo ambiental regulamentada pelo Conselho Nacional de Meio Ambiente (CONAMA,
2005), que dispde sobre a classificacdo dos corpos hidricos, da diretrizes ambientais para o seu
enquadramento, bem como estabelece condicdes e padroes de lancamento de efluentes
(Umbuzeiro et al., 2010). Esta Resolucdo também define cinco classes para as aguas doces,
Especial, 1, 2, 3 e 4, sendo que a Classe Especial pressupde usos mais nobres e a Classe 4 menos
nobres. Estas classes representam um conjunto de condi¢des e padrdes de dgua necessarios ao
atendimento dos usos preponderantes, atuais ou futuros (Von Sperling, 2007). A Tabela 2 mostra
a classificacdo das dguas doces em funcdo de seus usos preponderantes, segundo a Resolucio

CONAMA 357/2005.



Tabela 2: Classificacao das aguas doces conforme seus usos (Von Sperling, 2007).

Uso Especial 1 2 3 4

Abastecimento para consumo humano X (a) X (b) X (c) X (d)
Preservac;aodo equmbrlo natural das X

comunidades aquaticas S

Preservagdo de ambientes aquaticos em X

unid. de conserv. de protec.éo integral

'Dessedentat;ao de ammals ' o X

Recreacéo de contato secundéno ___________________________________ x

Navegaggo e S X

-Harmonla pa|éég|st|ca S ;“ B __X__
Notas:

a) com desinfeccdo

b) apds tratamento simplificado

¢) apés tratamento convencional

d) apés tratamento convencional ou avangado

¢) hortalicas consumidas cruas e de frutas que se desenvolvam rentes ao solo e que sejam ingeridas
cruas sem remogao de pelicula

f) hortaligas, plantas frutiferas e de parques, jardins, campos de esporte e lazer, com os quais o piblico
possa vir a ter contato direto

) culturas arboreas, cerealiferas e forrageiras

h) de forma geral, ¢ em comunidades indigenas

(*) conforme Resolugao CONAMA 274/2000 (balneabilidade)

2.3 Parametros de Qualidade de Agua

A andlise das amostras de dgua contempla dezenas de varidveis, as quais podem estar
relacionadas a aspectos fisicos, quimicos, microbioldgicos, hidrobiolégicos e toxicoldgicos.
Apesar da grande diversidade de pardmetros de qualidade existentes, apenas parte destes sdao
consideradas em cada ponto de amostragem, sendo que o conjunto de parametros analisados pode
variar consideravelmente de um ponto para outro. A Tabela 3 apresenta os parametros ou

variaveis de qualidade mais comuns contemplados nas analises.



Tabela 3: Principais parametros de qualidade de agua (CETESB, 2012).

Grupo Variaveis
Condutividade. Cor Verdadaira; Série de Solidos {Dissolvidos e Totais), Salinidade, Temperatura da Agua e do Ar, Transparéncia

Kty 2 Turbidez

Aluminio Total e Dissolvide, Amaetring, Arsénio, Atrarina, Bario, Boro, Cadmio, Carbono Organico Dissolvido, Carbono Orgénico
Total, Chumbo, Closeto, Clospirifos, Cobre Total e Dissolvido, Compastos Orgdnicos Voldteis, Cromo, Demandz Blogquimica
de Oxigénio ([1B05,20), Demanda Cuimica de Oxigénio (DQO), Demeton-0, Demeton-5 | Dureza, Fendis Totais, Feno Total
e Dissolvido, Fluoreto, Fésforo, Gution, Hidrocarbonetos Aromdticos Poliddicos (HPAs), Manganés, Malation, Merclrio,
Metolzaclono, Molinato, Niguel, Oleos e Graxas, Oxigénio Dissolvido, Paration, Pendimetalina, pH, Potassio, Potencial de Formagio
de Trihalometanos, Propanil, Série Nitrogénio (Kjeldahl, Amonizcal, Nitrato e Nitrito), Simazina, Sodio, Surfactantes e Zinco.

Quimicos

Microbiokogicos Escherichia ol e Coliformes Termotolerantes, nimero de Células da Cianobacidnias
Hidrobiologicos  Clorofila & e Feofifing & e Comunidades Fitoplanctonica e Zooplanctinica

Microcistinas, Ensaio de Toxicidade Aguda com a bactéria luminescente — ¥, fschen (Sistema Microtox); ensaio de Toxicidade

Ecotoxicologicos Cronica com 0 microonustacen Cenooapfia dubia e ensaio de Mutagio Reversa (feste de Ames).

Todos os anos, a CETESB disponibiliza publicamente em seu portal na Internet relatérios
correspondentes a cada ponto de amostragem. Cada relatério contém as medi¢des realizadas em
todos os parametros de qualidade considerados em um determinado ponto. A Figura 2 apresenta
um exemplo com as medi¢Oes bimestrais realizadas no ponto JUNA02020, localizado no Rio

Jundiai, no ano de 2008.

A coluna “Padrao CONAMA” apresenta os limites de aceitacio maximos € minimos
referentes aos parametros de qualidade, conforme os valores estabelecidos pela Resolucdo
357/2005. Estes limites podem variar conforme a classe a qual o ponto de amostragem esté
associado. Por exemplo: Para pontos da Classe 2, o valor maximo de Zinco Total € de 0,18 mg/L.

Ja para a Classe 3, o valor maximo € de 5 mg/L.

Nas seis colunas referentes as medicdes bimestrais de fevereiro a dezembro de 2008, além

dos valores normais registrados, também existem alguns que merecem especial atencao:
e Valores com “*” — Indica que o valor medido estd acima do Padrio CONAMA.

e Valores com “<” — Indica que o valor medido estd abaixo do Padrio CONAMA, porém

nao é possivel detectar o valor exato.

e Valores com “i <” — Indica que o valor medido pode estar abaixo ou acima do Padrao

CONAMA, ndo sendo possivel detectar o valor exato.



Os valores com “<” e “i <” ocorrem porque os niveis minimos de detec¢do de um dado

parametro podem variar dependendo da amostra de dgua. Por exemplo: amostras muito poluidas

recisam ser diluidas para serem analisadas e, com isso, pode ndo ser mais possivel detectar o
diluid lisad d 1 detect

nivel de presenca de um determinado parametro.

Resultados dos parametros e indicadores de qualidade das aguas
Codigo do Ponto : D0SPIS245UNADZ020 Classe - 02 Ano: 2008
UGRHI: FIRACICABA/CAPN ARVJUNDIAL
Local : Rio Jundiai - UGRHI 05 - Ponte na Av. Aderbal da Costa Madeira, 50m a jusante do langamento da Krupp.(ind. Sideningical.

Descigdo do Unidade | Padrio COMAMA | 180272008  D8/04°2008 | 11/0672008 | 1208/2008 | 1512008 | 0¥ 1272008
Farametro 11h35 14h15 1500 15hO0 14h15 1500
Parémefro : Campo

Chuva 24h - Sim N&o Mao Mao M&o Méo
Coloragéo - Marmom Amarela Amarela Amarsls Amarela Amarela
pH UpH antre B=d BB 7 K] & 6,6 B,5
Temp. Agua oG 235 24 18,5 18,5 26 24
Temp. Ar o 345 24 26 a1 35 30
Parametro : Fisico-Ouimicos

|Aluminio Dissobid mg/L méximo 0.1 " 05 0,08 0,06 0.1 0,04 0,04
Cadmio Total mg'L méximo 0,001 = 0,001 " 0,002 = 0,001 = 0,001 = 0,001 = 0,001
Chumbao Total mg'L méximo 0,01 < 0,01 < 0,01 < 0,01 < 0,01 < 0,01 = 0,01
Clorato Total mg/L méexima 250 B B B a 16 13
Cobre Dissolvido mg'L méximo 0,008 " 0,08 "0, 0,001 0,001 0,002 0,002
Condutividade pSicm 103 108 120 118 179 164
DEC (5, 20) mg/L mézimio L 2 E "1 ' a * a0 " 13
Do mgL < 50 < 50 < 50 < 5 < 50 < 50
Fendis Tatais mg'L méximo 0,003 i < 0,005 * 0,008 0,002 * 0,005 < 0,002 0,003
Fermo Dissolvido mg'L mEximo 0.3 "1 0.2 0z 0.3 0,3 0.3
Fasforo Total mg'L méximo 0,1 " 02 " 03 " 03 " 04 " 0B " 03
Manganés Total mg/L méxima 0.1 0.1 " 02 0.1 " 0,2 * 02 " 0.3
Mercirio Total mg'L méximo  0,0002 < 0,0002 * 10,0003 < 0,0002 < 00002 < 0,0002 < 0,0002
M. Amoniacal mg/L méximo 3.7 1 0.7 2 0.8 3 3
Miguel Total mag'L méxima 0,025 = 0,01 = 0,01 0,0 = 0,01 = 0,1 = 0,01
Mitrato mig'L maximo 10 1.1 4.7 25 1.1 1,3 1
Mitrito mg'L méximo i 0,05 0,04 0,03 0,03 0,09 0,1
MET mg'L 1 0,7 4 0,9 3 3
o0 mg/L minima 5 ' 38 6,1 B3 74 " 32 " 23
Sal. Dissohv. Total mag'L méximo SO0 200 180 163 188 114 114
Sol. Total mg'L 227 273 205 261 144 150
Subst. Tensoat. mg/L méximo 0.5 0,06 0.4 04 0.4 " 08 L]
Sulfato Total mg/L méximo 250 w2 w2 w2 & 3 B
Turbidez UNT méximo 100 36 T2 24 T2 23 25
[Zinco Tatal mgL mEximio 0,18 0, 0,1 0.1 0,03 0,02 0,02

Parémetro : Microbioldgicos

[Coli Termo [UFG00mL] méximo 1000 [ " 78000 | * 330000 | * 130000 T 170000 [ 7 230000 | T~ 200000 |
Parémefro : Ecotoxicoldgicos
[Toicidade [ - | M&o Tewicad W&o Taxico| | | Mo Tewical | |

Figura 2: Medicoes do ponto de amostragem JUNA02020 no ano de 2008 (CETESB, 2008).
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2.4 Indices de Qualidade de Agua

As andlises dos parametros individuais sao utilizadas na composi¢do de diversos
indicadores de sustentabilidade ambiental. Estes indices fornecem uma visdo geral do estado em
que se encontra um determinado recurso natural, pois integram os resultados de diversas

varidveis por meio de um tunico indicador.

Os indicadores ambientais sdo utilizados na gestdo do desenvolvimento sustentdvel, que
pode ser definido como o desenvolvimento que atende as necessidades do presente sem
comprometer a capacidade das futuras geracdes atenderem as suas necessidades (Brundtland,
1987). Os indicadores ambientais sdo de grande valia, sobretudo por servirem de insumo para
composicdo dos chamados “indicadores de sustentabilidade” que, segundo Maranhdo (2007),
representam um aprofundamento dos indicadores ambientais no sentido de integrar os territdrios
dos indicadores econdmicos, sociais e ambientais, visto que o desenvolvimento sustentdvel

requer um tipo de visdo integrada do mundo.

Para avaliar a qualidade da 4gua, a CETESB utiliza indices que integram as medi¢Oes de
diversos parametros fisicos, quimicos, bioldgicos e toxicolégicos, por meio de um determinado

numero (CETESB, 2012). Sdo eles:

e Indice de qualidade das aguas (IQA) — Considera os parametros de qualidade que
indicam o lancamento de efluentes sanitarios para o corpo d’agua, fornecendo uma visao
geral sobre as condi¢Oes de qualidade das dguas superficiais. Este indice € calculado
para todos os pontos da rede basica. Parametros de qualidade avaliados: Temperatura,
pH, Oxigénio Dissolvido, Demanda Bioquimica de Oxigénio, Escherichia coli ou

Coliformes Termotolerantes, Nitrogénio Total, Fésforo Total, Sélidos Totais e Turbidez.

e Indice de qualidade das aguas para fins de abastecimento piublico (IAP) —
Contempla, além dos parametros considerados no IQA, as substincias toxicas e os
parametros que afetam a qualidade organoléptica da dgua, advindas principalmente de
fontes difusas. Este indice € calculado apenas nos pontos que sdo coincidentes com
captacdes utilizadas para abastecimento publico. Parametros de qualidade avaliados:

Temperatura, pH, Oxigénio Dissolvido, Demanda Bioquimica de Oxigénio, Escherichia
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coli ou Coliformes Termotolerantes, Nitrogénio Total, Fésforo Total, Sélidos Totais,
Turbidez, Ferro, Manganés, Aluminio, Cobre, Zinco, Potencial de Formacdo de
Trihalometanos, Numero de Células de Cianobactérias (Ambiente Léntico), Cadmio,

Chumbo, Cromo Total, Mercurio e Niquel.

Indice do estado trofico (IET) — Avalia a qualidade da dgua quanto ao enriquecimento
por nutrientes e seu efeito relacionado ao crescimento excessivo das algas. Assim como

o IQA, este indice € calculado para todos os pontos da rede bdsica. Pardmetros de

qualidade avaliados: Clorofila a e Fésforo Total.

Indice de qualidade das aguas para protecao da vida aquatica (IVA) — Considera,
além dos parametros do IET, os parametros essenciais para a vida aquéatica. Parametros
de qualidade avaliados: Oxigénio Dissolvido, pH, Ensaio Ecotoxicoldgico com
Ceriodaphnia dubia, Cobre Dissolvido, Zinco, Chumbo, Cromo, Mercurio, Niquel,

Cadmio, Surfactantes, Clorofila a e Fosforo Total.

Indice de balneabilidade (IB) — Indica as condi¢des de contato primdrio das praias de
dgua doce. Os reservatdrios impactados por lancamentos domésticos sdo avaliados
semanalmente, enquanto que aqueles em melhores condi¢cdes, mensalmente. Parametros

de qualidade avaliados: Escherichia coli, Coliformes Termotolerantes e Enterococos.
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3 Descoberta de Conhecimento e Aplicacoes

Este Capitulo apresenta o processo de descoberta de conhecimento em base de dados,
fazendo um breve resumo de cada uma de suas fases. E dado um enfoque especial para a etapa
central deste processo, a minera¢do de dados. Por fim, sdo apresentados alguns trabalhos onde

sdo empregadas técnicas de mineracdo de dados na drea ambiental.
3.1 Processo para extracao de informacoes

A capacidade de uma organizacdo de tomar decisdes € frequentemente associada ao
conhecimento que esta possui sobre seu dominio de dados. Um dos problemas dos analistas de
informacao € a transformacgdo de dados em informacdo relevante para a tomada de decisdo (Silva,
2007). Em contrapartida, institutos cientificos, industrias, corporacdes € governos vém
acumulando volumes cada vez maiores de dados, impulsionados também pela versatilidade e

alcance proporcionados pela Internet (Silva, 2004).

As analises realizadas pela CETESB originam um grande e valioso conjunto de
informacdes referentes a qualidade da dgua dos corpos hidricos. No entanto, se analisadas por
meio de técnicas convencionais, a descoberta de informacdes que possam contribuir para a gestao

da qualidade de dgua torna-se bastante improvavel.

Nas ultimas décadas, foram desenvolvidos processos que podem auxiliar na descoberta de
informacdes ndo triviais em grandes repositorios de dados e, assim, dar um significado mais
representativo e abrangente aos dados existentes nestes repositorios. Dentre os processos ja
desenvolvidos para extracdao de informagdes ocultas e relevantes em conjuntos de dados, talvez o
KDD (Knowledge Discovery in Databases) seja um dos mais difundidos no meio computacional.
Conforme Fayyad et al. (1996), KDD € um processo ndo trivial de identificar padroes validos,

novos (antes desconhecidos), potencialmente tteis e, essencialmente, compreensiveis em bancos

de dados.
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O processo de KDD ¢é interativo, iterativo, cognitivo e exploratério (Silva, 2004).
Interativo porque o usudrio pode intervir no processo e controlar o curso das atividades. Iterativo
porque cada etapa depende dos resultados da etapa anterior, além disso, as etapas podem se
repetir caso o resultado esperado ndo seja alcancado. O KDD também € cognitivo, pois envolve
capacidade de percepcdo e interpretacdo dos dados por parte do usudrio. Por fim, € um processo

exploratério, visto que busca padrdes e hipéteses em meio aos dados.

Este processo é formado por uma série de etapas, que compreende desde a selecao do
conjunto de dados a ser estudado até a interpretagdo dos padrdes e regras geradas por técnicas de

mineragdo de dados. A Figura 3 apresenta as cinco fases que compdem o KDD.

Interpretacio /

m Padries

Dados
Dados Transforrmados
Pré-processados

Dado Alvo

Figura 3: Etapas que compo6em o processo de KDD. Traduzido de Fayyad et al. (1996).

Na etapa de selecdo é escolhido o conjunto de dados a ser estudado, contendo todas as
varidveis que possuem chance de serem utilizadas. No pré-processamento sao realizados ajustes
nos dados selecionados, como por exemplo: elimina¢do de dados redundantes, recuperacdo de
dados incompletos e tratamento de dados discrepantes (outliers). A fase de transformacao
contempla a normalizacdo e a centralizacdo dos dados, de modo a reduzir o tempo de
processamento da mineracdo. A etapa de mineragdo de dados é onde sdo implementados os
algoritmos responsaveis pelo levantamento de padrdes e regras implicitos em meio ao conjunto
de dados. Por fim, a interpretacdo e avaliacdo analisam os resultados obtidos na etapa anterior,
visando entender o significado e identificar a utilidade das informagdes descobertas (Prass,
2004). Na maior parte deste processo, € fundamental a cooperagdao de um especialista no dominio

tratado, cujos conhecimentos e habilidades podem contribuir decisivamente para o sucesso na
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escolha do conjunto de dados a ser estudado, além de auxiliar na definicdo do tipo de
conhecimento a ser descoberto e como tal conhecimento pode contribuir no suporte a decisdes

(Duarte et al., 2011). As etapas deste processo sao detalhadas nas préximas Secoes.

3.1.1 Selecao dos Dados

O primeiro passo no processo de descoberta de conhecimento € a selecio do conjunto de
dados a ser estudado. Essa etapa pode se tornar bastante complexa, caso os dados sejam oriundos
de diferentes fontes como data warehouses, planilhas, sistemas legados (Prass, 2004). Além
disso, este passo tem grande impacto sobre o resultado final do processo, uma vez que um
conjunto de dados inadequado pode ndo proporcionar as descobertas esperadas, ou pior ainda,

propiciar falsas descobertas.

Nesta etapa devem ser selecionadas todas as varidveis que possuem chance de serem
utilizadas durante o processo. Tomando como exemplo um banco de dados relacional, essa tarefa
seria equivalente a defini¢do de quais tabelas e atributos serdo utilizados na mineracdo dos dados.
Uma vez selecionadas as varidveis, deve-se escolher um conjunto de registros que satisfacam
uma determinada condicd@o. Por exemplo: todos os registros de venda dos trés principais modelos

de carro fabricados entre os anos de 2007 a 2012.

3.1.2 Pré-processamento dos Dados

A etapa de pré-processamento tem importante papel no processo de KDD, um vez que a
qualidade dos dados determina a eficiéncia dos algoritmos de mineracdo. Normalmente, o
conjunto de dados definido na fase de selecdo necessita de alguns ajustes, como por exemplo:
eliminacdo de dados redundantes e inconsistentes, recuperacdo de dados incompletos e
tratamento de dados discrepantes com relacdo ao conjunto (outliers). Assim como na etapa de
selecdo, nessa fase o auxilio de um especialista no dominio € essencial. Segundo Prass (2004),

entre os problemas mais comuns encontrados em conjuntos de dados estao:
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e Dados ausentes (missing values): Auséncia de valores para determinadas varidveis, ou
seja, registros com dados incompletos. Por exemplo: um banco de dados com medigdes
de qualidade do ar no qual alguns dias possuem informa¢dao do nivel de diéxido de
enxofre, porém outros dias ndo a possuem. Algumas das alternativas para solucionar
esse problema sdo: imputacdo (preenchimento manual dos dados ausentes por um
especialista no dominio ou preenchimento automadtico via software); substitui¢cdo do
valor faltante pela média aritmética da varidvel; exclusdao do registro inteiro (técnica

radical, porém elimina o risco de impacto na confiabilidade dos resultados).

e Dados inexistentes: Necessidade de informacdes que nao existem no conjunto de dados.
Por exemplo: um cadastro de clientes onde nio hd informacao referente a idade destes.
A solucdo nesse caso consiste em fazer a transformag¢do ou a combinacdo de outros
dados relacionados a fim de se obter o dado inexistente. No exemplo mencionado, um
possivel recurso seria obter a idade dos clientes a partir de suas datas de nascimento,

considerando que essa informagdo existe no cadastro.

e Dados discrepantes (outliers): Dados que possuem valores extremos, atipicos ou
bastante distintos dos demais registros. Por exemplo: um paciente diabético, com
histérico semanal de glicemia em torno de 100 mg/dL, que em uma dada semana tem
um pico de 1000 mg/dL. Para esse problema, a exclusdo do dado pode ser a solugdo,
desde que exista a certeza de que o dado € consequéncia de um erro, por exemplo, a
inser¢ao equivocada de um zero a mais. Os outliers devem ser cuidadosamente
analisados, pois podem representar, por exemplo, comportamentos ndo usuais,

tendéncias ou até mesmo transacdes ilegais.

3.1.3 Transformacao dos Dados

A terceira etapa do processo de KDD tem como intuito uniformizar os dados selecionados e
pré-processados nas fases anteriores, de modo a reduzir o tempo de processamento dos
algoritmos de minerac¢do. Os dados sdo formatados para que obedecam a um padrdo, permitindo

futuras comparagdes sem que haja a necessidade de executar conversdes durante a realiza¢do das

16



7z

consultas. Também € nesta etapa que os dados dispersos entre as diferentes fontes de dados

costumam ser centralizados em um repositorio tnico.

Um exemplo dessa transformagdo poderia ser aplicado no seguinte caso: os dados de sexo
provenientes da fonte de dados A estdo no formato “M/F”, j& os dados de sexo provenientes da
fonte de dados B estdo no formato “Masculino/Feminino”. Nesse caso, é essencial que os valores
do atributo “sexo” sejam padronizados, de modo que seus formatos sejam uniformes

independentemente da fonte de dados que os proveu.

3.1.4 Mineracao dos Dados

Dentre as cinco etapas do processo de KDD, a mineracdo de dados pode ser considerada a
principal, pois € nessa fase em que sdo extraidas de fato as informag¢des implicitas presentes no
conjunto de dados. A mineracdo de dados consiste na exploracdo e andlise de grandes
quantidades de dados, visando a descoberta de padrdes e regras significativas (Berry et al., 2004).
Para isso, utiliza-se algoritmos e técnicas de diferentes dreas do conhecimento como: estatistica,
banco de dados, reconhecimento de padrdes, inteligéncia artificial, visualizacdo de informacao,

aprendizagem de maquina, computagdo distribuida, entre outras.

Apesar de a mineracdo de dados ser considerada a etapa central do processo de descoberta
de conhecimento, as trés etapas anteriores sdo as mais custosas e demoradas devido a série de
atividades inerentes a preparagcdo dos dados que serdo minerados. Esta etapa do processo de KDD

¢ explicada com mais detalhes na Secdo 3.2.

3.1.5 Interpretacao e Avaliacao dos Padroes

O estégio final do processo de KDD tem como fun¢do interpretar e avaliar as informacoes
obtidas na etapa de mineracdo de dados e, com isso, alcancar o objetivo de descobrir informacdes
relevantes e antes desconhecidas na base de dados. Assim como ocorre nos dois primeiros passos
do processo de KDD, nessa etapa a participacdo de um ou mais especialistas no dominio &

essencial.
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E bastante comum que o resultado obtido seja inconclusivo. Nesse caso, o processo pode
retornar a qualquer uma das etapas anteriores, inclusive a etapa de selecdo dos dados. De acordo
com Prass (2004), as acdes tomadas mais frequentemente para essa situagdo sdao: modificar o

conjunto de dados inicial, trocar o algoritmo de mineracdo ou ambas.

3.2 Mineracao de Dados

O enorme volume de informagOes armazenadas nos repositorios de dados atuais podem
guardar conhecimentos valiosos que, sem a aplicagdo de métodos especificos, podem permanecer
ignorados ou inacessiveis para o ser humano. Nos anos 90, surgiu uma linha de pesquisa na area
da computacdo denominada data mining, ou mineracdo de dados. Essa abordagem estabeleceu
técnicas especiais para extracdo de informagdes implicitas em bases de dados, ou seja,
informagdes ocultas ou presentes nas “entrelinhas” de um determinado conjunto de dados. Esse
conhecimento € obtido por meio da busca de padrdes e relacionamentos entre as varidveis e seus
dados, sendo normalmente expresso na forma de regras de classificacdo, associacdo e

agrupamento.

A mineragdo de dados difere da recuperacdo de dados, visto que esta ultima se restringe a
extracdo de informagdes explicitas de um conjunto de dados. Tal abordagem vem se mostrando
bastante util no sentido de proporcionar diretrizes para a transformacdo de dados brutos em

informacdes de valor estratégico, sendo aplicada nos mais diferentes dominios.

Na drea académica, as aplicagdes da mineracdo de dados variam conforme o tipo de dado

contemplado. Conforme Silva (2004), alguns exemplos de dados sdo:

e Dados armazenados em data warehouses: repositorios com dados de boa qualidade,

integrados, estratégicos, histéricos e com infraestrutura de processamento.

e Dados espaciais com elementos geograficos, imagens de sensoriamento remoto, imagens

médicas, estudos ambientais, vigilancia territorial, planejamento urbano, entre outros.

e Dados multimidia: extracdo de padrdes a partir de animagdes, dudio, video, imagens e

textos.
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e Dados de séries temporais: mercado de agdes, processos de produgdo, experimentos

cientificos, tratamentos médicos, analises de tendéncias, de historicos e de similaridades.

e Dados textuais: informacdes ndo estruturadas disponiveis em artigos cientificos, livros,

e-mails, padginas Web.

e Dados da Web: imensos e complexos repositérios de dados de contetido, uso e estrutura,

distribuidos de forma global por meio de uma ampla e rica cole¢do de hiperlinks.

Para tirar proveito dos imensos volumes de informacdo que coletam a todo instante, as
empresas investem continuamente em novas tecnologias que agreguem valor ao negécio. As

aplicacdes mais comuns ocorrem nos seguintes empreendimentos (Silva, 2004):

e Area financeira: deteccio de fraudes e lavagem de dinheiro, andlise de mercados,
tendéncias de especulacdo, andlise de crédito de consumidores, classificacdo de clientes

para estratégias de marketing.

e Comércio: analise de vendas, comportamento dos clientes, giro de produtos, fendmenos
sazonais, preferéncias regionais, avaliacdo de campanhas publicitarias, andlise do grau

de fidelidade dos clientes.

e Telecomunicacdes: deteccdo de invasdes e comportamentos anOmalos em sistemas,

avaliacdo de uso e trafego, andlise de padrdes de consumo.

e Genética: atividades de mapeamento de sequéncias, busca por similaridades e

comparacoes, e identificagdo de sequéncias genética co-ocorrentes.

e Medicina: aperfeicoamento de diagndsticos e tratamentos, mineragdo de imagens

tomograficas, precisao na prescricao de exames e procedimentos.

Na mineracdo de dados, os problemas de descoberta de conhecimento sdo chamados de
“tarefas”. Segundo Tan et al. (2009), normalmente, as tarefas de mineracdo siao divididas em

duas categorias principais, as tarefas previsivas e as tarefas descritivas.
Tarefas previsivas:

Buscam prever o valor de um dado atributo baseado nos valores de outros atributos. O

atributo a ser previsto é chamado de varidvel dependente ou alvo, e os atributos usados para
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previsdo sdao chamados de varidveis independentes ou explicativas. Os algoritmos que
implementam esse tipo de tarefa sdo conhecidos como algoritmos de  aprendizagem
supervisionada, pois as classes, ou possiveis valores, do atributo alvo de cada registro da base de
treinamento sdo previamente conhecidas. Entre as tarefas previsivas estdo a classificacdo — usada

para varidveis alvo discretas — e a regressdo — usada para varidveis alvo continuas.

Exemplo: Supondo que uma loja de cosméticos deseje descobrir o perfil das mulheres que
compram cosméticos importados, pode-se extrair uma regra preditiva que diga, por exemplo, que
mulheres com renda superior a US$ 5.000,00 e idade entre 30 e 50 anos tendem a comprar esse
tipo de cosmético. Nesse caso, os atributos Sexo, Renda e Idade sdo as varidveis explicativas,

enquanto que o atributo Produtos Comprados € a varidvel alvo.
Tarefas descritivas

Buscam extrair padrdes, como correlagdes, agrupamentos € anomalias, que resumam 0s
relacionamentos implicitos entre os dados. Normalmente sdo tarefas exploratérias e requerem
métodos de pds-processamento para validar e explicar os resultados da mineracdo, como por
exemplo técnicas de visualizacdo de informag¢do. Os algoritmos que implementam esse tipo de
tarefa sdo denominados algoritmos de aprendizagem nao supervisionada, pois além de ndo
existir necessariamente um atributo alvo especifico, as classes, ou possiveis valores, dos atributos
de cada registro da base de treinamento ndo sdo conhecidas a priori. Exemplos de tarefas
descritivas s@o a andlise associativa, a andlise de grupos (ou clustering) e a deteccdo de

anomalias.

Exemplo: Supondo que uma montadora de automoéveis deseje descobrir associacOes entre
os dados de venda dos veiculos, pode-se extrair uma regra associativa que diga, por exemplo, que
no verao tendem a ocorrer mais vendas de carros esportivos vermelhos. Nesse caso, os atributos

Estagdo do Ano, Categoria, Cor € Vendas encontram-se associados entre si.

Nas proximas Sec¢Oes sdo detalhadas as trés tarefas da mineracdo de dados contempladas

nesta pesquisa: a classificacdo, a andlise associativa e a andlise de grupos.
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3.2.1 Classificacao

O principal objetivo da classificacdo € organizar elementos em categorias pré-definidas,
gerando um modelo que reduza a chance de erro entre os valores previsto e real da varidvel alvo
(Tan et al., 2009). Entre os algoritmos usados para este fim estio as Arvores de Decisdo, 0s
Classificadores Baseados em Regras, de Vizinho mais Préximo, bayesianos e as redes neurais
artificiais.

A Figura 4 mostra um exemplo cldssico da drea de mineragcdo de dados, que € a descoberta
da espécie de uma flor com base no tamanho de suas pétalas. O conjunto de dados possui 150
flores Iris, as quais sdo divididas em trés espécies: Setosa, Versicolour e Virginica. Essas flores

foram categorizadas conforme o tamanho de suas pétalas da seguinte forma:
e Largura das pétalas (cm): Pequena (0-0,75), Média (0,75-1,75) e Grande (1,75—).
e Comprimento das pétalas (cm): Pequena (0-2,5), Média (2,5-5) e Grande (5—o).
A partir dessas categorias foram criadas as seguintes regras de classificacao:

e Largura e comprimento pequenos = Setosa.
e Largura e comprimento médios = Versicolour.
e Largura e comprimento grandes = Virginica.

Conforme se pode notar, o resultado da regra de classificagdo foi perfeito para a espécie
Setosa, pois todos os seus pontos ficaram dentro de seu respectivo quadrante. Para as espécies
Versicolour e Virginica, a grande maioria dos pontos também ficaram dentro de seus respectivos
quadrantes, porém ocorreram algumas classificagdes indevidas, além de flores que ficaram sem

classificacao.
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Figura 4: Exemplo de classificacao. Adaptado de Tan et al. (2009).

Na maioria dos casos, os modelos previsivos gerados pelos algoritmos de classificacdo ndo
conseguem gerar regras que se apliquem com total acurdcia a todos os registros cobertos. No
entanto, € possivel adotar filtros para se definir niveis de cobertura e precisdo aceitdveis para as
regras extraidas, de modo a descartar aquelas menos confidveis. Os conceitos de cobertura e

precisdo sdo explanados a seguir.

A constru¢do de um modelo de classificacdo baseado em regras genérico é apresentado na
Figura 5. Na fase inicial, um conjunto de treinamento, contendo registros cujas classes sdo
conhecidas, é selecionado. Este conjunto € utilizado como insumo para constru¢do do modelo de
classificag@o, que nada mais € que o conjunto de regras de classificacdo encontrado. No momento
seguinte, este modelo € aplicado a um conjunto de testes, contendo registros cujas classes devem

ser previstas. Por fim, o desempenho do modelo é avaliado com base na taxa de erros ao

classificar os registros da base de testes.
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Conjunto de Treinamento Conjunto de Teste
Atributo | Atributo | Atributo Classe Atributo | Atributo | Atributo | Classe | Classe
1 2 3 1 2 3 Real | Prevista
Sim  |[Pequeno| Azul B Sim  |Pequeno| Azul B ?
Nao Grande | Verde A Sim  |Pequeno| Preto B ?
Sim Pequeno| Roxo B N3o Médio | Branco A ?
Indugao Deducao

Algoritmo de Modelo de Regras de classificacdo
aprendizagem gera as geradas sdo aplicadas
regras de classificacdo no conjunto de teste

Classificagao

Figura 5: Modelo de classificaciao baseado em regras.

Durante a constru¢do do modelo, o algoritmo gera um conjunto de regras condicionais a
partir da base de dados de treinamento, sendo cada regra composta por um antecedente, também
chamado de pré-condicdo, que contém os valores das varidveis explicativas, € um consequente,
que contém o valor da classe prevista. Em seguida, estas regras aprendidas pelo algoritmo sdo
aplicadas a base de testes, de modo a atribuir uma classe a cada registro desta base. Um exemplo

de regra gerada a partir dos dados apresentados na Figura 5 seria:
Se Atributo1=Sim e Atributo2=Pequeno Entdo Classe=B

Para avaliar a qualidade de uma regra de classificacdo existem medidas bdsicas como a
cobertura e a precisdo. A primeira visa determinar a taxa de registros que se enquadram no
antecedente da regra e, portanto, disparam esta regra. A segunda define a taxa de registros que se
enquadram tanto no antecedente quanto no consequente da regra e, portanto, além de disparar
esta regra, também pertencem a classe prevista pela regra. Os cdlculos destas medidas podem ser

expressos da seguinte forma:

Registros que satisfazem ao antecedente da regra
Quantidade total de registros

Cobertura =
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Registros que satisfazem ao antecedente e ao consequente da regra
Registros que satisfazem ao antecedente da regra

Precisao =

3.2.2 Analise Associativa

7z

A andlise associativa € usada para descobrir padrdes que representem caracteristicas
altamente associadas em um conjunto de dados. Normalmente, os padrdes descobertos sdao
descritos na forma de regras de implicagdo ou subconjuntos de caracteristicas (Tan et al., 2009).
Ao contrario do que ocorre na classificagdo, aqui a classe a que cada amostra pertence nao €
conhecida a priori, tampouco se sabe o nimero de classes possiveis. Os algoritmos de andlise
associativa mais comuns sdo o Apriori, a Arvore de Padrio Frequente, o Algoritmo por

Amostragem e o Algoritmo de Parti¢do (Elmasri et al., 2005).

A Tabela 4 apresenta um exemplo cldssico que demonstra o conceito de andlise associativa,
onde sdo listadas dez compras realizadas em um armazém. Ao observar as compras, pode-se
notar que aquelas que contém o produto “Leite” também contém o produto “Fraldas”. Tal fato
indica uma clara associacdo entre a compra dos dois produtos, em outras palavras, a compra de

leite implica na compra de fraldas, ou vice-versa.

Tabela 4: Exemplo de analise associativa.

Compras Produtos
1 Arroz, Feijdo, I_eite, Fraldas |
2 Café, Sal, Queijo, Peixe
3 Arroz, Feijao, Café, Ieite, Fraldas, bvos
4 Arroz, Feijao, Peixe, Carne
5 Ovos, Arroz, Feijao
6 Peixe, Leite, Fraldas |
7 Arroz, logurte, Sal, Ovos
8 Café, Sal, Carne, Ovos
9 Arroz, |eite, Fraldas, [Cebola
10 logurte, Ovos, Queijo, [eite, Fraldas |
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Assim como ocorre na modelagem previsiva, na maioria dos casos, os modelos associativos
gerados pelos algoritmos de andlise associativa ndo geram regras 100% confidveis. Da mesma
forma, pode-se adotar filtros para se definir niveis minimos de suporte e confianga, conceitos que

sdo apresentados a seguir.

A constru¢do de um modelo para geracdo de regras de associacdo genérico € apresentado na
Figura 6. Ele pode ser dividido em duas etapas: primeiramente, sdo procurados todos os
conjuntos de itens frequentes da base de dados. J4 a segunda etapa tem como objetivo encontrar
regras a partir dos conjuntos de itens frequentes gerados na etapa anterior. Estas sdo as chamadas

regras fortes, que representam os relacionamentos mais significativos entre os itens frequentes.

Conjunto de Dados
Atributo | Atributo | Atributo | Atributo

1 2 3 4
Regr

Sim |Pequeno| Azul B egras
Fortes

Nao Grande | Verde A

Sim  |Pequeno| Roxo B

Algoritmo gera as
Algoritmo gera os regras de associagao
conjuntos de itens fortes
frequentes

Conjuntos de
Itens
Frequentes

Figura 6: Modelo para geracao de regras de associacao.

Assim como na geracdo do modelo previsivo, apresentado na Secdo anterior, o resultado
final deste algoritmo sdo regras condicionais compostas por um antecedente ¢ um consequente.
A diferenga é que, ao contrario da abordagem anterior, ndo ha necessariamente uma varidvel alvo
especifica para a qual se deseja descobrir o valor. No enfoque da andlise associativa, tanto o

antecedente quanto o consequente da regra podem possuir de uma a n variaveis, desde que nao se
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repitam em ambos os lados da regra. Baseando-se nos dados apresentado na Figura 6, um

exemplo de um conjunto de itens frequentes e as possiveis regras geradas a partir deste seria:
Conjunto de Itens Frequentes:
Atributo1=Sim e Atributo2=Pequeno e Atributo4=B

Regras Fortes:

Se Atributo1=Sim e Atributo2=Pequeno Entdo Atributo4=B

Se Atributo1=Sim e Atributo4=B Entdo Atributo2=Pequeno

Se Atributo1=Sim Entdo Atributo2=Pequeno e Atributo4=B

Se Atributo2=Pequeno e Atributo4=B Entdo Atributo1=Sim

Se Atributo2=Pequeno EntdoAtributo1=Sim e Atributo4=B

Se Atributo4=B Entdo Atributo1=Sim e Atributo2=Pequeno

Durante o processo de geracdo das regras de associacdo, a qualidade da possivel regra é
avaliada por meio de medidas como o suporte e a confianca. A primeira é utilizada como base
para a geracdo dos conjuntos de itens frequentes, e determina a taxa de registros que contém
todos os parametros da regra candidata. Ja a confianca € verificada durante a geracdo das regras,
as quais sdo obtidas a partir dos conjuntos de itens frequentes. Ela define a taxa de registros que
contém o consequente da regra candidata dentre aqueles que possuem o antecedente desta regra.

Estas medidas podem ser expressas da seguinte forma:

Quantidade de ocorréncias do conjunto
Quantidade total de registros

Suporte =

Quantidade de ocorréncias do conjunto
Quantidade de registros que possuem o antecedente da regra

Confianga =
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3.2.3 Analise de Cluster

A andlise de grupos, também conhecida por clustering, procura encontrar grupos de dados
intimamente relacionados de modo que dados que pertencam ao mesmo grupo sejam mais
semelhantes entre si do que com os que pertencem a outros grupos. Segundo Tan et al. (2009),
quanto maior a semelhanca dentro de um grupo e maior a diferenca entre os grupos, melhor ou
mais distinto serd o agrupamento. Assim como ocorre na andlise associativa, aqui a classe a que
cada amostra pertence também ndo € conhecida a priori, tampouco se sabe a quantidade de
classes possiveis. Alguns dos algoritmos de andlise de grupos mais usados sdao o K-means, o

BIRCH, o DBSCAN e o Agrupamento Hierdrquico.

A Tabela 5 apresenta um exemplo simples de clustering, onde oito noticias sdo agrupadas
conforme a categoria a que pertencem. Nesse contexto, o algoritmo de minera¢ao busca grupos
de palavras chave que tenham relacdo semantica entre si. O resultado é o agrupamento das

noticias em duas categorias: Economia, destacada em vermelho, e Satude, destacada em azul.

Tabela 5: Exemplo de analise de grupos. Adaptado de Tan et al. (2009).

Noticias Palavras Chave

1 |Dé|ar:1, Industria:4, Pais:2, Empréstimo:3, Negocio:2, Governo:2

|Maquinério:2, Trabalho:3, Mercado:4, Industria:2, Emprego:3, Pais:1

|Paciente:4, Sintoma:2, Remédio:3, Saude:2, Clinica:2, Doutor:2

|Emprego:5, Inflagdo:3, Aumento:2, Desemprego:2, Mercado:3, Pais:2

|Farmacéutico:2, Empresa:3, Remédio:2, Vacina:1, Gripe:3
|Morte:2, Cancer:4, Remédio:3, Publica:4, Saude:3, Diretor:2

|Doméstico:3, Previsdo:2, Ganho:1, Mercado:2, Venda:3, Preco:2
|Médico:2, Custo:3, Aumento:2, Paciente:2, Saude:3, Cuidado:1

0O N O U1 A W N

A analise de cluster pode ter diferentes enfoques, dependendo do tipo de agrupamento que
se necessita gerar. Quando se deseja organizar objetos em grupos espaciais, um tipo de
abordagem bastante utilizado € a regionalizacao. Conforme Neves et al. (2002), regionalizacao é
um procedimento de agrupamento de objetos em regides homogéneas e contiguas do espaco. Ela
busca uma nova reparticao do espaco de estudo em um nimero menor de objetos, resultando em

novas regioes com dimensdes geograficas mais abrangentes. Alguns motivos para se realizar este

27



agrupamento sdo: aumento da representatividade dos valores dos atributos e taxas associadas as
unidades de drea; reducdo dos efeitos da imprecisdo nos valores das varidveis; reducao dos erros
associados ao posicionamento geogrifico de eventos; e redu¢do no custo de andlise dos dados
(Wise et al., 1997; Openshaw et al., 1995 apud Neves et al., 2002). Conforme Neves et al.

(2002), existem trés abordagens utilizadas para a conduc¢do da regionalizacdo:

¢ Primeira abordagem: O processo se dd em dois estdgios independentes. No primeiro
estdgio € executado um procedimento convencional de clustering, utilizando somente os
atributos ndo-espaciais. No segundo estigio, os clusters sao reavaliados, observando as
relagdes de vizinhanca dos objetos. Assim, objetos similares agrupados na fase inicial,
mas sem contiguidade espacial, serdo separados no segundo estidgio formando regides
distintas. Segundo Wise et al. (1997) apud Neves et al. (2002), o inconveniente desta
abordagem estd na falta de controle sobre o nimero de regides resultantes. Os casos com
pequena dependéncia espacial entre os objetos, por exemplo, tenderdo a produzir um

numero elevado de regides.

e Segunda abordagem: A similaridade entre os objetos € avaliada considerando
simultaneamente a posi¢do geografica dos objetos e seus atributos ndo-espaciais. Nessa
implementacgdo, a avaliagdo da similaridade contém duas componentes ponderadas, uma
para os atributos ndo-espaciais e a outra para a distdncia geografica. Assim, se 0 peso
dado para a componente de distancia for forte o suficiente, objetos com dados ndo-
espaciais similares ficardo em grupos distintos apds o processo de classificac@o, valendo
0 mesmo para a situacdo inversa. O ponto negativo aqui € que cada componente é uma
funcdo isolada, ou seja, as duas componentes utilizam em seus cdlculos varidveis que

medem fenOmenos distintos € em unidades diferentes.

e Terceira abordagem: O relacionamento de vizinhanca entre os objetos é explicitado
por meio de dispositivos auxiliares, como matrizes ou grafos. No caso do uso de uma
matriz, ela é chamada de matriz de contiguidade (C), onde cada elemento cj;, indica se os
objetos i e j sdo contiguos ou ndo. Dessa forma, ¢;; = 0 para objetos ndo contiguos, € cjj=
1 para objetos contiguos. De forma equivalente, quando € utilizado grafo, cada objeto é
representado por um vértice. Quando os objetos sdo vizinhos, existe uma aresta ligando

os dois vértices correspondentes no grafo (Maravalle et al., 1997); (Gordon, 1996).
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3.2.4 Outras Tarefas da Mineracao de Dados

Além das tarefas de classificacdo, andlise associativa e andlise de grupos existem outros
tipos de problemas de descoberta de conhecimento, nos quais podem ser aplicadas técnicas de
mineracdo de dados. A seguir, uma breve descricdo de outras trés tarefas bastante empregadas e

estudadas no meio computacional.

e Regressao ou Estimativa — Tarefa preditiva semelhante a classificagdo, porém ¢é
utilizada para indugdo de varidveis alvo continuas, ao invés de discretas. Entre os
exemplos de aplicagdo da regressdo estdo: a previsao de demanda dos consumidores por
um novo produto, a projecdo de indices de investimentos financeiros, previsio da

quantidade de precipitacdo em uma determinada regido.

e Deteccao de Anomalias — Também chamada de mineracdo de excec¢des, essa tarefa visa
identificar dados cujas caracteristicas sdo fortemente discrepantes do restante dos dados.
Nesse caso, o desafio do algoritmo de mineracdo € diferenciar as anomalias verdadeiras
das falsas, evitando assim rotular indevidamente dados normais como anOmalos.
Algumas das aplicacdes mais comuns desta tarefa sdo: deteccdo de fraudes, invasdo de

sistemas computacionais, perturbacdes no meio ambiente e diagndstico de doencas.

e Sumarizacao — Tarefa cujo objetivo € encontrar descri¢des sintéticas que facilitem a
compreensdo das diferentes partes existentes em um conjuntos de dados. A sumarizacao
ganhou importincia sobretudo apds o advento da Internet, que demandou novos métodos
para sumarizar o enorme volume de informacdes gerado. Exemplos de aplicacdao da
sumarizacdo envolvem: resenhas de noticias, resumos dos indices da bolsa de valores,
sinopses de textos novelisticos, extratos de livros cientificos, resumos de previsdes

meteoroldgicas.
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3.3 Visualizacao de dados

A integracdo de técnicas de mineracdo de dados e visualizagdo de informacdo ¢é
referenciada na literatura como Mineracdao Visual de Dados ou Visual Data Mining. Essa
abordagem hibrida aproxima o usudrio e o processo de descoberta de conhecimento em termos de
técnicas de visualizagcdo eficientes, capacidade de interagdo e transferéncia de conhecimento

(Rabello, 2007).

A unido destas duas técnicas pode potencializar enormemente a explora¢do de informacao,
observando que a utilizacdo intercalada pode causar penalidades relativas as deficiéncias e
limitacdes de cada uma (Wong, 1999). Este mesmo autor define duas formas de integragdo das

técnicas de visualizacgao:

e Acoplamento forte, onde a visualiza¢do e o processo analitico s@o integrados em uma

unica ferramenta, aproveitando os pontos fortes de cada uma das areas.

e Acoplamento fraco, onde as dreas sdo simplesmente intercaladas, possibilitando um
aproveitamento parcial do potencial de cada uma delas no uso em conjunto.
De acordo com Han e Kamber (2000 apud Barioni, 2002), a visualizacdo de informacao e a

minera¢do de dados podem ser integrados das seguintes formas:

e Os resultados da mineracdo de dados podem ser representados por meio de formas

visuais.

e Dados armazenados em banco de dados podem ser visualizados sob diferentes niveis

de abstracdo, podendo ser utilizadas diferentes combinagdes de atributos.

e Visualizar as etapas do KDD de forma que o usudrio possa acompanhar o processo

desde a extrac@o dos dados até a apresentacdo do resultado.

e Mineracdo de dados visual: Ferramentas de visualizacdo de informagdo podem ser
utilizadas tanto para extrair conhecimentos quanto para a anélise dos resultados obtidos
por uma técnica de mineracdo de dados.

Ademais, em casos que envolvem grande volume de dados, o usudrio pode selecionar
por¢des da base de dados de interesse utilizando técnicas de visualizacdo de informacao,
diminuindo assim a drdua tarefa exercida no entendimento dos resultados da mineragdo para

grande volume de dados (Rabello, 2007).
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3.4 Mineracao de Dados Aplicada ao Monitoramento de Recursos Hidricos

As atividades de monitoramento ambiental exigem uma abordagem multidisciplinar
envolvendo profissionais das dreas de quimica, fisica, biologia, matemadtica, estatistica e ci€ncia
da computacdo (Artiola et al., 2004). Nesse contexto, a mineracdo de dados tem se mostrado
bastante util no sentido de proporcionar diretrizes para a transformacdo de dados brutos em

informacdes de valor técnico e estratégico.

Conforme Silva (2007), a descoberta de conhecimento em bases de dados de
monitoramento ambiental, utilizando técnicas de mineracdo de dados, pode ser uma ferramenta
importante para o processo de tomada de decisdo, realizado por 6rgaos e gestores de recursos
hidricos. H4 uma série de trabalhos cientificos que aplicam conceitos de minera¢do de dados na

descoberta de conhecimento em dados de monitoramento hidrografico.

Diniz et al. (2012) utiliza de técnicas de regionalizacdo hidrolégica, para possibilitar a
transferéncia de dados e informagdes entre bacias com caracteristicas similares. O trabalho visa
identificar regides hidrologicamente homogéneas no Estado da Paraiba, utilizando mineracdo de
dados, através da técnica de clusterizacdo, possibilitando assim a identificacdo de padrdes que
permitam a transposi¢do de dados de uma regido para outra. Foram utilizados algoritmos com
métodos baseados em particdo, métodos hierarquicos, e métodos baseados em redes neurais, e

aplicados indices de validagdo estatistica nos agrupamentos gerados.

Shyue et al. (2010) apresenta um estudo de caso onde o objetivo € determinar os varios
padrdes que caracterizam os ambientes marinhos da baia de Dapeng, ao sul de Taiwan. Para isso,
utilizam técnicas para mineracdo de regras de associa¢do e andlise da drvore de decisdo, com

apoio das ferramentas de mineragdo de dados Weka e Clementine.

Fernandes et al. (2009) apresenta um sistema de data warehousing para armazenamento
dos dados de qualidade da dgua de uma determinada regido de Portugal. Além de organizar e
uniformizar as informagdes em uma base de dados, a ferramenta procura auxiliar na descoberta
do conhecimento através da aplicagdo das técnicas de mineragdo de dados, como a classificacio e

a regressao linear.

31



Magaia (2009) aborda o papel dos sistemas de suporte a decisdo na andlise da qualidade da
dgua. O autor propde o desenvolvimento de um sistema para este fim especifico, o qual é
empregado em uma estacdo de tratamento de dgua. A ferramenta tem como objetivo coletar e
fornecer estruturas e meios para a exploracdo multidimensional dos dados, bem como a sua

classificacdo e geracdo de modelos através de mecanismos de data mining.

Seixas et al. (2008) investiga a correlacdo dos dados espaciais e temporais que compdem o
conjunto de poluentes da Lagoa Rodrigo de Freitas no Rio de Janeiro. O objetivo principal é
obter uma metodologia para a classificacdo da qualidade da dgua, que podem ser utilizados em
outros corpos hidricos. O trabalho inclui vérias etapas de descoberta de conhecimento que sdo
implementadas para atingir as metas, bem como a utilizacdo de técnicas de mineracdo de dados

para agrupar e classificar os dados.

Belo et al. (2006) apresentam o sistema AQuA para andlise e validacdo de parametros de
qualidade da dgua. Primeiramente, sdo coletados os dados de leituras efetuadas pelas estacdes de
coleta automdtica ou por técnicos de laboratério. Em seguida, esses dados coletados sdo
analisados e validados e, posteriormente, integrados e consolidados numa base de dados
especifica. O sistema oferece mecanismos de detec¢do de anomalias e permite a exploracio dos
dados, tendo o apoio de algumas funcionalidades de georreferenciamento, geracdo de relatérios e
graficos. Apesar de ndo implementar técnicas de mineracdo de dados, o data warehousing do

sistema esté preparado de forma a assegurar futuras tarefas de mineracdo de dados.

Ramachandra Rao e Srinivas (2006) propdoem um processo de clustering que mescla
algoritmos aglomerativos hierdrquicos e um algoritmo de agrupamento particional para
identificar grupos de bacias hidrograficas semelhantes. A eficdcia da andlise de cluster hibrido na
regionalizacdo € investigado com o uso de dados de bacias hidrograficas do estado de Indiana nos

EUA.

Guimaraes (2005) apresenta o desenvolvimento de um sistema de mineracdo de dados
baseado em algoritmos genéticos denominado MinAG. A ferramenta realiza a tarefa de
classificacdo de dados continuos e destina-se a minerar propriedades do solo e da dgua. O estudo
de caso referente a dgua utilizou-se de uma base de dados contendo medicdes de amostras de
dgua no Estado da Flérida nos Estados Unidos, as quais contemplavam a andlise de 47 diferentes

parametros fisicos e quimicos.
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Karimipour et al. (2005) estuda a mineracdao de dados geoespaciais para gestdo de dados
ambientais e, especialmente, para gestdo de qualidade de 4gua. Um estudo de caso realizado na
regido entre o Azerbaijdo e o Ird apresenta a correlagdo entre a poluicdo de centros industriais e
indicadores de qualidade de dgua através de mineracdo de dados geoespaciais. Segundo o estudo,
ficam visiveis a relacdo entre o quantidade e a localiza¢do da polui¢do industrial e os indicadores

de qualidade da dgua.

Ailamaki et al. (2003) descreve uma pesquisa interdisciplinar para descoberta de
conhecimento em grandes bases de dados ambientais, com redes de sensores bioldgicos e
quimicos, a fim de melhorar a qualidade da dgua potdvel e a seguranca na tomada de decisdes a
respeito desse tema. Para isso, sdo combinados algoritmos para mineracdo de dados espacial-
temporal, métodos para modelar a qualidade da dgua e um sofisticado framework de andlise de

decisao.

Apesar de ndo tratar diretamente o tema da mineracdo de dados para monitoramento de
qualidade de 4guas, Gibert et al. (2008) discute o papel do pré e pds-processamento no processo
de descoberta de conhecimento em sistemas ambientais. Segundo o texto, estes sistemas sdo
particularmente complexos e seus usudrios exigem bastante clareza em seus resultados. O

trabalho mostra possiveis caminhos para alcancar esse objetivo.

Comparativamente a essas pesquisas, este trabalho distingue-se por aplicar juntamente
trés importantes tarefas da mineracdo de dados, modelagem previsiva, andlise associativa e
andlise de grupos, sobre um mesmo conjunto de dados, proporcionando assim diferentes
perspectivas deste conjunto para uma andlise mais abrangente dos especialistas na drea de

monitoramento ambiental.
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4 Metodologia e Ferramenta

A metodologia desta pesquisa foi guiada pelo processo de descoberta de conhecimento
denominado Knowledge Discovery in Databases (KDD). Conforme Fayyad et al. (1996), este
processo € dividido em cinco etapas: Sele¢ao, Pré-processamento, Transformagdo, Mineragao de
dados e Interpretacdo e Avalia¢do. Essa divisdao pode sofrer varia¢cdes dependendo do enfoque e
das especificidades de cada trabalho. Alguns autores, por exemplo, tratam todos os
procedimentos anteriores a mineracdo de dados como uma etapa tnica de “pré-processamento”,
visto que sdo atividades fortemente relacionadas. Da mesma maneira, nesta pesquisa 0 processo
de descoberta de conhecimento também foi adaptado para contemplar de forma mais satisfatoria

as caracteristicas deste trabalho.

Quanto as técnicas de mineracdo de dados, para o problema da classificacdo de amostras de
dgua, foi aplicada a abordagem de modelagem previsiva. Esta foi realizada por meio da técnica
de classificacdo baseada em regras, onde os registros de uma base de dados sdo classificados a
partir de regras obtidas por meio de um algoritmo de aprendizagem. A questdo das correlacdes
entre os parametros de qualidade de dgua foi tratada por meio de técnicas de andlise associativa,
a qual varre o conjunto de dados em busca de relacionamentos fortes entre as varidveis
pesquisadas. Finalmente, para o problema do agrupamento dos pontos de amostragem de dgua,
aplicou-se uma técnica para analise de grupos baseada em regionalizag¢@o, que procura descobrir
subconjuntos de objetos com caracteristicas altamente semelhantes entre si. O processo de
descoberta de conhecimento adaptado, as técnicas de mineracao de dados empregadas, bem como

a ferramenta desenvolvida para este trabalho sdo descritos nas proximas Secdes deste Capitulo.
4.1 Processo de Descoberta de Conhecimento

Esta Secdo apresenta a metodologia aplicada no processo de descoberta de conhecimento
em meio aos dados de monitoramento de qualidade de dgua, abrangendo desde a selecdo e
preparacdo dos dados brutos até a etapa de interpretacdo e avaliacdo dos resultados obtidos pela

mineracdo dos dados.
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O processo de descoberta adaptado para este trabalho foi dividido nas seguintes etapas:
selecdao dos dados brutos, pré-processamento dos dados selecionados, mineracdo dos dados pré-
processados, visualizacdo dos padrdes e regras obtidas e interpretacdo e avaliacdo dos resultados.

A Figura 7 apresenta as cinco fases que compdem este processo.

Selecdo  Pré-Processamento Mineragdo Visualizagdo Interpretacdo /
: : : Avaliacdo
Dados Dados Alvo Dados Padroes e Visualizag0es Conhecimento
Pré-processados Regras

Figura 7: Processo de KDD adaptado.

As duas principais diferencas deste processo com relacdo ao proposto por Fayyad et al.

(1996) sao:

e Incorporacdo da etapa de Transformacdo a fase de Pré-processamento, que passou a
contemplar as seguintes atividades: conversdo dos dados brutos, centralizacdo dos dados
convertidos, imputacdo de dados faltantes, transformacao, discretizacdo e normalizacao

dos dados.

e Inclusdo da etapa de Visualizagdo, que consiste no emprego de representacdes visuais
para sintetizar os resultados obtidos pela mineracdo de dados, auxiliando assim na etapa

seguinte de interpretacdo e avaliagdo.

Deve-se ressaltar que as etapas iniciais deste processo, selecdo e pré-processamento,
demandou a forte participacdo de uma especialista da 4drea de saneamento ambiental, visando
auxiliar na escolha e preparacdo dos dados. Da mesma forma, na etapa final, a cooperacdo desta

especialista foi fundamental na interpretacdo e avaliacdo dos resultados obtidos.
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4.1.1 Selecao dos Dados

Neste trabalho, o conjunto de dados a ser analisado foi selecionado com base em critérios
gerais, relacionados a aspectos mais abrangentes dos dados, e critérios especificos, associados a
caracteristicas mais peculiares dos dados. Estes critérios foram aplicados por meio da verificacdo
dos dados em estado bruto, no caso os arquivos de medi¢des em formato PDF disponibilizados
pela CETESB. Foi adotada a diretriz de se eliminar o maximo de dados possiveis por meio da
simples observagdo visual, haja vista a dificuldade em se converter os dados brutos para um
formato adequado a um banco de dados relacional. Nesse sentido, a estratégia empregada
proporcionou uma redu¢do e um maior controle dos casos de excecdo durante o processo de
conversdao dos dados. A seguir, os critérios gerais e as respectivas descricoes de como foram

aplicados:
Critérios gerais para selecao dos dados:

¢ Tipo de rede de monitoramento — Foram selecionados somente pontos da Rede Bésica,
na qual as amostras de d4gua sao coletadas e analisadas manualmente. Nesta rede ndo sao
contempladas andlises de sedimentos e balneabilidade dos rios, tampouco andlises
oriundas de sistemas de monitoramento automatico. Esta rede abrange quase 85% dos

pontos da rede de monitoramento da CETESB.

e Aspecto temporal — Foram contempladas as anélises realizadas entre os anos de 2005 a

2011, nos quais os dados se mostraram com um maior grau de completude.

e Aspecto espacial — Das 22 UGRHIs existentes no estado de Sao Paulo, foram
consideradas as UGRHIs: 2 (Paraiba do Sul), 5 (Piracicaba/Capivari/Jundiai), 6 (Alto
Tiete) e 10 (Sorocaba/Médio Tieté), conforme apresentado na Figura 8. O propésito foi
selecionar as UGRHIs mais populosas, com aproximadamente 70% dos habitantes do
estado, e fortemente industrializadas, uma vez que os rios de regides com esse perfil

normalmente sdo bastante impactados pela atividade industrial.
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Figura 8: UGRHISs consideradas apos aplicacao dos critérios gerais.

Ap06s a aplicacdo dos critérios gerais, dos 322 pontos de amostragem, existentes em média
nos sete anos, permaneceram 167, todos localizados nas quatro UGRHIs selecionadas e

integrantes da Rede Basica da CETESB.

Os critérios especificos para selecdo dos dados levaram em conta especialmente a questao
da completude, uma das premissas bdsicas para que a etapa de mineracdo de dados seja bem
sucedida. A seguir, sdo apresentados cada um dos critérios especificos empregados na selecdo

dos dados, bem como a ordem em que foram aplicados:

Critérios especificos para selecao dos pontos de amostragem:
1. Somente pontos dos corpos hidricos que possuem dois ou mais pontos de amostragem.
2. Somente pontos que estdo presentes em todos os anos.
3. Somente pontos que possuem andlise de Toxicidade, parametro essencial neste estudo.

4. Somente pontos pertencentes a Classe 2. Para manter a uniformidade dos dados, foram

descartados quatro pontos, dois pertencentes a Classe 0 (Especial) e dois pertencentes a

Classe 3.

Ap6s a aplicagdo destes critérios, resultou na permanéncia de 44 pontos de amostragem de
dgua, considerados com maior riqueza e uniformidade nos dados. A Figura 9 mostra como os

pontos de amostragem foram selecionados em func¢do dos critérios aplicados:
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22 UGRHIs do estado

de S3o Paulo

===p 322 pontos (média anual)

L UGRHIs 2, 5, 6 e 10 =P 167 pontos (média anual)

L

Pontos de amostragem dos
corpos hidricos com dois ou

mais pontos

L

Pontos que estao
presentes em todos 0s anos
(2005-2011)

Pontos que possuem
medicao de Toxicidade

\ . Pontos pertencentes a

Classe 2

=P 115 pontos (média anual)

=== 109 pontos (média anual)

=P 48 pontos

=P 44 pontos

Figura 9: Selecao dos pontos de amostragem em funcao dos critérios aplicados.

A Tabela 6 apresenta a descricdo de cada um dos 44 pontos de amostragem selecionados.

Tabela 6: Pontos de amostragem considerados apds aplicaciao dos critérios.

UGRHI Ponto Corpo Hidrico Localizagao Municipio
) PARB02050 Rio Paraiba do Cgptagao de Santa Branca, no bairro Angola de Santa Branca
Sul Cima.
) PARB02100 Rio Paraiba do | Ponte Ina rodovia SP-77, no trecho que liga Santa Branca
Sul Jacarei a Santa Branca.
Rio Paraiba do . ~ - , ,
2 PARB02200 Sul Junto a captag¢dao do municipio de Jacarei Jacarei
) PARB02300 Rio Paraiba do P?nte d,e acesso ao loteamento Urbanova, em S3o José Dos
Sul Sdo José dos Campos. Campos
) PARB02310 Rio Paraiba do | Na capt:igao de Sao JosNe dos Campos, no canal Sao José Dos
Sul de adugdo com extensao de 750m. Campos
) PARB02400 Rio Paraiba do | Ponte narua dq Porto, n.o trecho que liga Cacapava
Sul Cacapava ao bairro Menino Jesus.
) PARB02490 Rio Paraiba do | Na captagdo da SABIESP em Taubaté que Tremembsé
Sul abastece Tremembé
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UGRHI Ponto Corpo Hidrico Localizagao Municipio
2 PARB02530 Rio Paraiba do Na captagdo da SABESP de Pindamonhangaba. Pindamonhan-
Sul gaba
Rio Paraiba d
2 PARB02600 10 asrjllba ° Na captacdo de Aparecida. Aparecida
) PARBO2700 Rio Paraiba do | Ponte na r9dOV|a BR-459, no trecho que liga Lorena
Sul Lorena a Piquete.
Rio Paraiba do .
2 PARB02900 sul Ponte na cidade de Queluz. Queluz
5 ATIB02010 Rio Atibaia Junto a captagdo do municipio de Atibaia. Atibaia
5 ATIB02065 Rio Atibaia | 2 captagao de Campinas, na .d'v'sa entre os Campinas
municipios de Campinas e Valinhos.
5 ATIBO2605 Rio Atibaia Ponte,da Bodowa SP 332 que liga Campinas a paulinia
Cosmopolis.
5 | CPIV02130 | RioCapivari | N2 captacao de Campinas-ETA Capivari na Campinas
Rodovia dos Bandeirantes.
5 CPIV02900 Rio Capivari Ponte no canavial, préximo a foz do Rio Tieté. Tieté
5 CRUMO02200 | Rio Corumbatai | Ponte na Estr. Assisténcia/Paraisolandia. Rio Claro
5 CRUMO02500 | Rio Corumbatai | Na captacdo de Piracicaba. Piracicaba
. . Ponte na rodovia SP 95 no trecho que liga Braganca
AGR021 R
> JAGR02100 lo Jaguari Braganca Paulista/Amparo (Km 9). Paulista
5 | JAGRO2500 | RioJaguari |2 Ponte darodovia SP-332, proximo as Paulinia
captagdes de Paulinia e Hortolandia.
5 JAGR02800 Rio Jaguari Na captagdo de Limeira. Americana
5 | PCAB02100 | Rio Piracicaba | UNtO @ captacdo de agua de Americana, na Americana
localidade de Carioba.
L Na ponte de concreto da estrada Americana- L
> PCAB02135 | Rio Piracicaba Limeira, divisa de Limeira-Sta. Barbara d’Oeste. Limeira
5 PCAB02192 | Rio Piracicaba P'ont'e as0 m do. Km 1?5'? da'estrada Piracicaba
Piracicaba-Limeira, préx. a Usina Monte Alegre.
5 | PCAB02220 | Rio Piracicaba | M\2r88M esquerda, 2,5Kmajusantedafozdo | o ooy,
Rib. Piracica-Mirim, na captagao de Piracicaba.
S Em frente a fonte sulfurosa, junto ao posto 4D- L
5 PCAB02800 | Rio Piracicaba 07 do DAEE, na localidade de Artemis. Piracicaba
6 BILLO2100 | Reserv. Billings No meio fjo corpo central, na direcdo do brago Sdo Paulo
do Bororé.
6 BILLO2500 | Reserv. Billings No me_:io do cor.po central, sob a ponte da Sao Bernardo
rodovia dos Imigrantes. do Campo
T Biliings- 50 B
6 BILLO2900 | Reserv. Billings Proxmg a barragem reguladora Biliings-Pedras | Sao Bernardo
(Summit Control). do Campo
Reserv. do Rio | No Clube Prainha Tahiti Camping Ndutica, na e
6 RGDE02200 Grande altura do Km 42 da rodovia SP-31. Ribeirdo Pires
6 RGDE02900 Reserv. do Rio | Proximo a rodovia Anchieta, junto a captacao Sao Bernardo

Grande

da SABESP.

Do Campo
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UGRHI Ponto Corpo Hidrico Localizagao Municipio
6 | TIET02050 RioTiete | Ponte narodovia que liga Mogi das Cruzes a Biritiba Mirim
Salesépolis (SP-88).
6 TIET02090 Rio Tieté Na captagdo principal do municipio de Mogi das Mogi Das
Cruzes. Cruzes
10 SOIT02100 Reserv. No 'melo do c'o[’p'o central, lado esqugrdo da Ibidina
ltupararanga | Praia do Escritério, em frente a uma ilha.
10 SOIT02900 Reserv. Proximo a Parragem, na estrada que liga Ibiuna Votorantim
Itupararanga |a Votorantim.
10 SOR002100 | Rio Sorocaba Ponte Pinga-Pinga, na Av. Marginal, na cidade Sorocaba
de Sorocaba.
10 SOR002500 | Rio Sorocaba |Ponte no Bairro de Americana Velha, em Tatui Tatui
. N 3 3 Municipi .
10 | SOR002700 | Rio Sorocaba | 3 Ponte 8 montante da captagdo do Municipio | o g
de Cerquilho.
10 SOR002900 | Rio Sorocaba Pont.e na estrada que.llga Laranjal Paulista a Laramal
localidade de Entre Rios. Paulista
10 TIBB02100 Reserv. d.e No me:o c!o corpo ce'ntrAaI, a.Jusa'mte da Botucatu
Barra Bonita | confluéncia Bragos Tieté e Piracicaba.
10 TIBBO2700 Reserv. d.e N9 meio do corpf) central, na diregao do S350 Manuel
Barra Bonita | Corrego Araquazinho.
- A cerca de 300 m da ponte da Rodovia do
10 TIET02350 Rio Tieté ) Salt
1o fiete Acucar (SP-308), na Fazenda Santa Isabel. atto
10 TIET02400 Rio Tietd Pon'te n.a rodoylaASP-113, que liga Tieté a Tieté
Capivari, em Tieté.
10 TIET02450 Rio Tietd Ponte na .estrada' para a fazenda Santo Olegdrio, Laramal
em Laranjal Paulista. Paulista

Critérios especificos para selecao dos parametros de qualidade:

1. Parametros considerados com maior potencial de trazer a tona informagdes relevantes.
Foram divididos em quatro categorias: relacionados a saide humana, a vida aquatica, a

fatores organolépticos e indicadores genéricos.
2. Parametros que constam em pelo menos 80% dos pontos de amostragem.

A aplicagdo destes critérios especificos resultaram na selecdo de 25 parametros de
qualidade. Contudo, devido a escassez de dados, os pardmetros Cromo Total, S6dio, Potéssio e
Absorbancia no UV foram descartados, resultando em um conjunto final de 21 parametros,

conforme apresentado na Tabela 7.
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Tabela 7: Parametros de qualidade considerados apo6s aplicacao dos critérios especificos.

Saude Humana Vida Aquatica Indicadores Genéricos | Fatores Organolépticos
Cadmio Total Cobre Dissolvido Chuva 24h Aluminio Dissolvido
Chumbo Total Nitrogénio Amoniacal |Cloreto Total Ferro Dissolvido
Niquel Total Oxigénio Dissolvido Condutividade Manganés Total
Nitrato Substancia Tensoativa | pH Turbidez
Nitrito Toxicidade Sélidos Totais

Zinco Total Temperatura Agua

4.1.2 Pré-processamento dos Dados

Nesse estudo, a etapa de pré-processamento compreendeu atividades para conversio,
centralizacdo, imputagdo, transformacgdo, discretizacdo e normalizacdo dos dados. A Figura 10
mostra o fluxo de tarefas realizadas durante o pré-processamento dos dados brutos e, em seguida,

¢ apresentado o detalhamento de cada tarefa.

Conversao e
Centralizacao
dos Dados

Imputacdo dos
Dados Faltantes

dos Dados

Transformacao 1

Para as tarefas de
Classificagao e Analise
Associativa

Discretizacao
dos Dados

Para a tarefa de
Regionalizacdo

Normalizacao
dos Dados

Figura 10: Fluxo de tarefas do pré-processamento de dados brutos.
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Conversio e Centralizacio dos Dados

Depois de selecionados, os dados brutos foram centralizados em um repositério criado por
meio do sistema gerenciador de banco de dados PostgreSQL. Contudo, para tornar isto possivel,
foi necessario converter os dados, que se encontravam em arquivos PDF, para um formato
adequado a estrutura de um banco de dados relacional. Essa atividade foi realizada em vérias
etapas e consumiu a maior parte do tempo da etapa de pré-processamento, uma vez que 0s
arquivos originais tinham pequenas diferencas entre si, demandando tratamentos especificos para
que estas ndo impactassem na exatiddo e na confiabilidade dos dados recuperados. A Figura 11

ilustra o processo de conversao dos dados originais até o armazenamento no banco de dados.

Descricao do | 1801/2010 | 22022010 | 25/05/2010 | 05/07/2010 | 140272010 | 08/11/2010 “Tables
Fammean 12n30 Tin2s 11050 T2niz 1Ini5 11h20 PDF —> XML |
«TH Descrigho do Parfmetro </TH»
Zinco Total 0,002 0,007 0,004 0,02 0,005 0,02 > <TH»18/01/2010 </TH>
<TH-23/03/2010 </TH>
Le/01/2000 “TH-25/05/2010 </TH=
23/03/2010 <TH>05/07/2010 </TH>
25/08/72010 <TH»14 /0972010 < /TH>
05/07/2010 “TH=08/11/2000 =/TH>
L4 /0572000 </ Th>
08/11/2010 <Th>
LZh30 <ID>12h30 </TD>
L1h2E <TD=21h25 </TD>
LLlhS0 XML —> TXT <TD>11h80 </ 1D
TXT == SQL Lzhiz <t <ID+12h12 </TD>
L11h1E <TD>11h15 </TD>
LLhzO «TD>11h20 </TD>
~=-ZineoTotal </ Th=
0,002 </ Tables
0,007 <TR>
0,004 <TH-Zinco Total </TH=
0,02 <TH:mg/fL </TH>
0,008 <TH>miscimo 8, 18</TH>
0,02 <TD>0, 002 </TD>
<TD>0,007 </TD>
INSERT INTO medicoss WALVES (1 0020 default default default):| |<TD=0, 004 </TD>
INSERT INTO medicoes VALVES (A '+, detault,default, default);| |«TDr0, 02 </TD>
INSERT INTO medicoes VALWVES (') 14 <ﬂelan1t,,¢elau1t_delault>: =TD>0,005 </TD>
INSERT INTD medicses VALVES ¢ A 2, default default default): | [<TD:9,02 </TD»
INSERT INTO madicces VALVES ( (Aefault default, defaultd:| [=/Tp>
{

INSERT INTO wedicoes VALVES cdefault, default, default)

cod_ponto  data_coleta hora_coleta | cod_parametro valor_medido padrao_excedido nao_exate nao_informade

character var date time without character varyin test smiallint smiallint smallint
1T areaoid  Jeoo-m-18 12:30:00 an_tot 0.002
31TI2 ATIEO2010 2000-03-23 11:25:00 2n_tok 0.007
31TT3 ATIEO2010 2010-05-25 12:50:00 2n_tot 0.004
Postg reSQL J1TT4 ATIEO2010 2M0-07-05 12:12:00 2n_tok 0.02
31TTS ATIEO2010 2010-09-14 11:15:00 2n_tot 0.005
31776 ATIEDZ010 2010-11-08 1020000 an_tot 0.0z

Figura 11: Esquema de conversao dos dados brutos.

Primeiramente, os arquivos PDF foram convertidos para o formato XML (eXtensible
Markup Language) com o auxilio da prépria ferramenta Adobe© Acrobat. Em seguida, por meio
de dois conversores, implementados durante a pesquisa especificamente para esta finalidade,
foram efetuadas as conversdoes de XML para o formato texto (TXT), e deste para o formato SQL
(Structured Query Language). Por fim, os comandos SQL gerados foram executados, permitindo
a insercao dos dados no gerenciador PostgreSQL.
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A Figura 12 apresenta o projeto légico da base de dados criada para armazenamento dos
dados pré-processados. Nesse diagrama sdo representados os relacionamentos entre as cinco
entidades bdsicas envolvidas: UGRHIs, pontos de amostragem das UGRHIs, tipos de parametro
de qualidade, parametros de qualidade e, por fim, as medicdes realizadas em cada parametro de

cada ponto de amostragem em uma determinada data.

uarhis X
| ‘@ cu_d__ug(hi: SMALLINT

L1l | corpo_hidrico: TEXT

| pontos hd
% cod_ponto: VARCHAR(S)
|% cod_ugrhi: SMALLINT (FK)
< latitude: VARCHAR(S)

% longitude: VARCHAR(8)

1@ nozg_ugﬂrhi: TEXE < |@ localizacao: TEXT
Bt < om0
— I3 pontas pk
¥ cod_ponto
|3 pontos ugrhi &
@ cod_ugrhi
.51
<&
[1,1]
parametros - ..mEdlcoe.s T T i
[ cod_parametro: VARCHAR(E) § cod_porto: VAGUAR(A) (FK)
| nome_parametro: TEXT ‘Q‘ data_coleta: DATE
e @ cod_tipa_par: SMALLINT (FK) | ¥ cod_parametro: VARCHAR(G) (FK)
[tipos_parametro i O VARCHAR(S) @ hora_coleta: TIME
| cod_tipo_par: SMALLINT | 1, =] L 13] | minimo: TexT L [1,1]] |© valor_medido: TEXT
w tipo_parametro: TEXT |o maximo: TEXT & padrac_excedido: SMALLINT
|3 tipos_parametro_pk & ideal: TEXT @ nao_exato: SMALLINT
% cod_tipo_par 3 AATOE T @ nao_informado: SMALLINT

|3 medicoes_parametros fc
¥ cod_parametro

.3 medicoes_pontos &
% cod_ponto

@ cod_parametro
.3 parametros_tipos parametro_fk
< cod_tipo_par

Figura 12: Diagrama Entidade-Relacionamento do banco de dados de medicoes.

Além destas entidades principais, também foram criadas tabelas auxiliares para
armazenamento das configuragdes das tarefas de pré-processamento disponiveis na ferramenta
desenvolvida: imputagdo, discretizacdo, selecdo de valores dos parametros (categorias) e selecio
dos parametros a serem considerados durante a mineracdo dos dados. A Figura 13 mostra a

estrutura destas tabelas.
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imputacao

CCOOCCOOCOCOOCOCOC

parametro: VARCHAR(&)
janeiro: VARCHAR(B)
fevereiro: VARCHAR(G)
marco: VARCHAR(G)
abri: VARCHAR(6)

rmaio: VARCHAR(B)
junho: VARCHAR(G)
julho: VARCHAR(6)
agosto: VARCHAR(E)
setembro: VARCHAR(G)
outubro: VARCHAR(G)
novembro: VARCHAR(G)
dezembro: VARCHAR(G)

-

discretizacao -

CCOCOC O OO

parametro: VARCHAR(&)
limite1: VARCHAR(E)
valor_discl: VARCHAR(2)
limite2a: VARCHAR(G)
limite2b: VARCHAR(6)
valor_disc2: VARCHAR(2)
limite3: VARCHAR(G)
walor_disc3: VARCHAR(2)

selecao_categorias

-

< parametro: VARCHAR(G)

& categoria: VARCHAR(2)
% selecao: VARCHAR(3)

selecao_parametros

-

< parametro: VARCHAR(G)

& selecao: VARCHAR(3)

Figura 13: Estrutura das tabelas de pré-processamento.

A tabela Medicoes foi concebida visando facilitar a entrada dos dados oriundos dos

arquivos PDF disponibilizados pela CETESB, porém sua estrutura ndo era adequada para a fase

de mineragdo dos dados. Por este motivo, também foi necessario criar tabelas especificas para

cada uma das trés tarefas de mineracdo desenvolvidas nessa pesquisa: classificacio (tabelas de

treinamento e teste para as UGRHIs 2, 5, 6 e 10), andlise de associacdo e andlise de grupos. A

Figura 14 apresenta a estrutura destas tabelas.

dataset_training_2_5 hd

COCOCOCOCCO

cod_ponto: VARCHAR(S)
data_coleta: DATE
cd_tot: TEXT

pb_tot: TEXT

ni_tot: TEXT

ox_dis: TEXT

toxidd: TEXT

dataset_training_6_10 hd

COCOCOCOCCO

cod_ponto: VARCHAR(S)
data_coleta: DATE
cd_tot: TEXT

pb_tot: TEXT

ni_tot: TEXT

ox_dis: TEXT

toxidd: TEXT

dataset_association

-

cod_ponto: VARCHAR(S)
data_coleta: DATE
cd_tot: TEXT

pb_tot: TEXT

ni_tot: TEXT

ox_dis: TEXT

toxidd: TEXT

COCOOCOCOCO

dataset_test_2_5

-

dataset_test 6_10

-

% cod_ponto: VARCHAR(S) < cod_ponto: VARCHAR(S)
< data_coleta: DATE < data_coleta: DATE
@ cd_tot: TEXT & cd_tot: TEXT
& pb_tot: TEXT % pb_tot: TEXT
@ ni_tot: TEXT % ni_tot: TEXT
@ ox_dis: TEXT @ ox_dis: TEXT
& toxidd: TEXT 4 toxidd: TEXT
@ toxidd_prev: TEXT < toxidd_prev: TEXT
dataset_clusterization -
@ cod_ponto: VARCHAR(9)
@ data_coleta: DATE
& cd_tot: TEXT
& pb_tot: TEXT
@ ni_tot: TEXT
@ ox_dis: TEXT
& toxidd: TEXT

Figura 14: Estrutura das tabelas para mineracao dos dados.

Estas entidades sdo criadas dinamicamente, a partir da tabela basica Medi¢des, durante as

configuragdes de pré-processamento disponiveis na ferramenta desenvolvida. Basicamente, o que

se faz nesse processo € transformar os codigos dos pardmetros, cadastrados na coluna
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“cod_parametro” da tabela Medi¢des, em colunas nas novas tabelas a serem utilizadas para
mineracdo. Como uma das configuracdes € a selecao dos parametros que serdo considerados pela
mineragdo de dados, as estruturas destas tabelas variam de acordo com os parametros escolhidos.
No exemplo da Figura 12, pode-se observar que durante o pré-processamento foram selecionados
apenas cinco parametros de qualidade: Cadmio Total (cd_tot), Chumbo Total (pb_tot), Niquel
Total (ni_tot), Oxigénio Dissolvido (ox_dis) e Toxicidade (toxidd).

Apés a conversao e o armazenamento dos dados em uma base de dados centralizada, foi
aplicado um critério especifico para selecdo dos conjuntos de medic¢ao. Vale destacar que o termo
“conjunto de medicao” refere-se a cada grupo medicdes de n parametros, o qual estd associado a

um ponto de amostragem e uma data de coleta especificos.

Por se tratar de um parametro essencial no contexto deste trabalho, todos os conjuntos de
medicdo que ndo continham medi¢do de Toxicidade foram descartados, conforme mostra o
exemplo da Figura 15. Este dltimo critério eliminou 12.054 das 38.913 medicdes selecionadas,
uma reducdo de aproximadamente 30% dos conjuntos de medig¢do selecionados até entdo,

restando ao final 26.859 medigdes.

Conjunto de medigao eliminado

\4

Desg:ri:!_'ic- do Unidade Padrao CONAMA | 07/01/2008 | 04032008 | 12052008 | 22/07/2008 | 22/09/2008 | 10/11/2008
Parametro 12h50 13h10 13h45 13h20 13h10 13h40
Chuwa 24h - Sim Sim Nao Wao Mao Sim
pH UpH antra Eed £,3 6,2 & " 59 6.8 E,6
Temp. Agua o3 25 23 18 17 19 25
Aluminio Dissohvid mg'L maximo 0,1 " 0,36 05 02 0,06 01 0,1
Cadmio Total mg'L méximo 0,001 < 0,0001 < 0,001 < 0,001 < 0,001 < 10,001 < 0,001
Chumba Total mi'L Maximo 0,01 0,004 < 0,01 = 0,01 < 0,01 < 0,01 <0,
Cloreto Total mg'L maximo 250 4 7 & 7 5 []
Cobra Dissolvido miy'L maximo 00,0089 < 0,009 0,002 0,001 0,002 < 0,001 0,002
Condutividada uSicm 21 91 [E 75 29
Ferro Dissolvido mg'L maximo 0,3 " 0,58 " 04 0,3 " 04 07
Manganés Total mg'L m&ximo 0,1 " 0,18 0,1 0,08 01 " 02
M. Amoniacal mg'L maximo 7 0,2 07 1 1 1
Miquel Total mg'L maximo 0,025 < 0,02 < 0,01 < 0,01 < 0,01 < 0,01
Mitrato mg'L maximo 10 0,3 [ 7, 08 07 0,6
Mitrito mg'L maximo 1 0,03 0,02 0,02 0.0 0,03 0.02
oo mg'L minimo 5 ] EX ER "1 "2k EF
Sol. Total mg'L 233 202 175 147 153 800
Subst. Tansoal. mg'L maximo 0.5 0,2 0,06 0,08 0,2 0.1 0.2
Turbidez UNT maximo 100 " 135 30 7 12 28 16
Zinco Total mg'L méximo 0,18 0,03 0,01 0.02 0,03 0,02 0,01
Toicidade - MWao Toxicd Mao Toxicol Nao Taxicd MWao Taxico| Nao Tawico| * Crbnico

Figura 15: Exemplo de conjunto de medicao eliminado.
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Imputacio de Dados Faltantes

A auséncia de valores para determinados parametros, ou a inexatiddo destes, pode causar
interferéncias na mineracdo de dados e, consequentemente, gerar resultados distorcidos. A
solu¢@o mais radical para estes casos € a remog¢do do registro completo, mesmo que este possua
somente um dos atributos com valor faltante. Como se pdde observar no exemplo da Figura 13,
esse método foi empregado em conjuntos de medi¢do onde ndo havia valor de Toxicidade, dada a
importancia deste pardmetro e a dificuldade em se estimar um valor confidvel a este — nos dados
da CETESB, a Toxicidade € um parametro discreto com apenas trés categorias: “Nao Toxico”,
“Cronico” e “Agudo”, tornando a atribui¢do de valores bastante vulnerdvel a erros. Vale lembrar
que, além da Toxicidade, o parametro “Chuva 24 horas” também € um parametro discreto, porém

este ndo possuia dados faltantes.

Como os 19 parametros restantes sdao todos continuos, para ndo reduzir ainda mais a
quantidade de conjuntos validos, foi empregado um método para atribui¢do de valores, exceto
para o parametro Cloreto Total que também nao possuia dados faltantes. Os critérios adotados
nesse método foram estabelecidos de forma empirica, visando o minimo impacto sobre o

conjunto de dados. Para isso, foram considerados dois critérios:

Critério 1 — Em medicdes abaixo do padrio da resolugito CONAMA 357/2005
(CONAMA, 2005), porém sem valor exato conhecido, foi imputado o proprio valor medido.

Constatou-se que aproximadamente 21% das medi¢des encontravam-se nessa situacdo. Exemplo:

|Zinco Total | mall | maximo 0,8 [[ <002 || valorimputado = 0,02

Critério 2 — Em medi¢oes com valores faltantes ou onde nio foi possivel detectar se o
valor estava abaixo ou acima do Padrio CONAMA, o valor foi ignorado sendo imputado um
valor médio mensal do parametro nos sete anos (2005-2011). Aproximadamente 8% das

medicOes estavam em uma dessas situacdes. Exemplos:

[Niquel Total [ mglL [maximo 0025 | | Valor imputado = Média

[Cadmio Total | mgL [ maxmo 0,001 [|i<0,005] valorimputado = Média
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Deve-se destacar que a utilizacdo do valor médio mensal nas situagdes do Critério 2 é o
padrao adotado pela ferramenta. Porém, esta foi implementada de modo a permitir a

customizacdo dos valores a serem imputados para essas situacdes, conforme serd descrito na

Secdo 4.5.1.

Transformacao dos Dados

Visando evitar conversdes durante o processo de mineracdo de dados e assim reduzir o
tempo de processamento dos algoritmos, os dados referentes aos identificadores e aos valores dos
parametros de qualidade foram uniformizados. Os parametros foram padronizados na base de

dados por meio de cddigos contendo 6 caracteres, conforme apresentado na Tabela 8.

Tabela 8: Transformacao dos identificadores dos parametros de qualidade.

Parametro Cédigo Parametro Cédigo Parametro Cadigo
Aluminio Dissolvido al_dis | Ferro Dissolvido fe_dis |pH pot_hi
Cadmio Total cd_tot | Manganés Total mn_tot |Sdlidos Totais soltot
Chumbo Total pb_tot | Niquel Total ni_tot |Substancia Tensoativa sub_te
Chuva 24h chuvas | Nitrato nitrat | Temperatura Agua tmp_ag
Cloreto Total cloret [ Nitrito nitrit | Toxicidade toxidd
Cobre Dissolvido cu_dis [ Nitrogénio Amoniacal n_amon | Turbidez turbid
Condutividade condut | Oxigénio Dissolvido ox_dis |Zinco Total zn_tot

Com a mesma finalidade, os valores discretizados dos parametros na base de dados foram
uniformizados para serem representados por apenas duas letras maidsculas. Essa padronizacdo é

mais bem detalhada na descri¢do da discretizacao a seguir.

Discretizacio dos Dados

Normalmente, os algoritmos de classificacdo e andlise associativa requerem que OS
atributos continuos sejam categorizados por meio de valores discretos, processo denominado
discretizacdo. A conversao de um atributo continuo em discreto envolve duas tarefas: definir
quantas categorias devem existir e como serd feito o mapeamento dos valores continuos para os

valores discretos.

Nessa pesquisa, a discretizagdo padrdo dos dados de monitoramento de qualidade 4dgua foi
realizada de forma empirica, por meio da inspecdo visual dos dados. Essa abordagem segundo
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Tan et al. (2009) pode ser eficaz em determinadas situagdes. A Tabela 9 mostra como os
parametros continuos foram discretizados, bem como os mnemonicos utilizados para
identificacdo dos valores na base de dados. Esta Tabela também mostra os mnemonicos adotados

para os parametros que ja sao discretos nos proprios dados brutos, Chuva 24h e Toxicidade.

Vale destacar que essa forma de discretizacdo € o padrdo adotado pela ferramenta
desenvolvida para a pesquisa, porém esta foi implementada de modo a permitir a customizagdo das

faixas a serem categorizadas e de seus respectivos mnemonicos, conforme descrito na Se¢do 4.5.1.

Tabela 9: Categorizacao dos parametros continuos e discretos.

Mnemonico
Parametros Continuos (valor Descricao
Discretizado)
pH AB Abaixo — Abaixo do limite inferior do Padrao CONAMA.
PC Padrao CONAMA - Dentro do Padrao CONAMA.
AC Acima - Acima do limite superior do Padrao CONAMA.
Temperatura Agua’, BX Baixo — Dentro da faixa inferior (21 °C, 200 uS/cm, 200
Condutividade’, Sélidos Totais’ mg/L respectivamente).
MD Médio — Entre as faixas inferior e superior.
AT Alto - Dentro da faixa superior (27 °C, 400 uS/cm, 400
mg/L respectivamente).
Oxigénio Dissolvido PC Padrao CONAMA - Dentro do Padrao CONAMA.
AB Abaixo — Abaixo do Padrao CONAMA em até 60%.
MA Muito Abaixo - Abaixo do Padrao CONAMA mais que 60%.
Aluminio Dissolvido, Cadmio PC Padrdo CONAMA - Dentro do Padrdo CONAMA.
Total, Cloreto Total, Cobre AC Acima - Acima do Padrio CONAMA em até 3x.
Dissolvido, Ferro Dissolvido, . . ima d drs .
Manganés Total, Nitrogénio MA Muito Acima - Acima do Padrao CONAMA mais que 3x.
Amoniacal, Niquel Total, Nitrato,
Nitrito, Chumbo Total, Substancia
Tensoativa, Turbidez, Zinco Total
Parametros Discretos Mnemonico Descrigao
Chuva 24h! Sl Sim - Indica que choveu nas 24 horas anteriores a coleta
da amostra.
NO N3o - Indica que ndo choveu nas 24 horas anteriores a
coleta da amostra.
Toxicidade NT N&o Téxico — Sem resposta fisiolégica do microcrustaceo
Ceriodaphnia Dubia.
CR Cronico - Resposta fisioldgica do microcrustaceo
Ceriodaphnia Dubia.
AG Agudo - Forte resposta fisioldgica do microcrustaceo
Ceriodaphnia Dubia.

" Pardmetros de acompanhamento, sem valores de Padrdo CONAMA.
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Normaliza¢ao dos Dados

Ao contrério dos algoritmos utilizados nas tarefas de classificacdo e andlise associativa, o
algoritmo de regionalizacdo empregado neste estudo ndo possibilita o uso de atributos discretos,
devido as diversas opera¢des matemadticas necessarias, como o cdlculo da distancia euclidiana e
calculos de dispersao. Por este motivo, a discretizacdo mencionada anteriormente nao foi
aplicada aos dados a serem processados pelo algoritmo de regionalizagdo. Por outro lado, foi
necessdrio efetuar a normalizacdo dos dados, visto que os valores dos parametros considerados
possuem unidades de medida diferentes e, consequentemente, amplitudes extremamente distintas.
Para este fim, foi utilizada uma técnica de normaliza¢do segundo a amplitude, onde todos os
parametros assumiram valores entre 0 e 1. Tais valores foram obtidos por meio da seguinte

equagao:

X —min

max— min

Sendo: y, valor normalizado do parametro;
x, valor ndo normalizado do parametro;
min, valor minimo do parametro;
max, valor maximo do parametro;

4.1.3 Mineracao dos Dados

As abordagens de mineragdo de dados utilizadas nesta pesquisa foram escolhidas a partir de
uma pesquisa bibliografica visando levantar métodos ja utilizados na area ambiental. Conforme
apresentado em Bertholdo et al. (2012), para o problema da predicdo de ecotoxicidade em
amostras de &4gua, foi aplicada uma das abordagens centrais da mineracdo de dados, a
modelagem previsiva, que busca construir um modelo para prever o valor de um dado atributo
com base nos valores de outros atributos do conjunto de dados. Esta modelagem foi realizada por
meio da técnica de classificacdo baseada em regras, na qual os registros de da base de dados de
teste sdo classificados a partir das regras obtidas a partir da mineracdo dos registros de uma base
de dados de treinamento. No ambito dos dados de qualidade de 4gua, cada registro da base de
dados de monitoramento € representado pela andlise de uma amostra de dgua coletada de um

dado ponto de um corpo hidrico, em uma data especifica, na qual sdo medidos diversos
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parametros de qualidade. Nesse contexto, o objetivo da técnica é descobrir regras que possam,

com base nos valores destes pardmetros, definir o nivel de toxicidade de cada amostra de dgua.

O problema dos relacionamentos entre os parametros de qualidade de dgua foi tratado por
meio de uma metodologia conhecida como analise de associacdo, a qual varre o conjunto de
dados em busca de correlacdes fortes entre as varidveis pesquisadas. Para encontrar essas
conexdes, o algoritmo utilizado considerou a frequéncia na qual cada possivel regra de
associacdo se aplica ao conjunto de dados, e também a confiabilidade denotada por estas regras.
No contexto desta pesquisa, esta técnica foi empregada com o objetivo de descobrir regras que

apontem conexdes interessantes entre os parametros de qualidade de 4gua medidos.

Finalmente, para a questdao do agrupamento dos pontos de amostragem de dgua, aplicou-se
um método para analise de grupos. Por envolver o mapeamento de regides geograficas, foi
utilizado um algoritmo que promove a regionalizacdo do espaco por meio da eliminacdo das
arestas mais custosas entre os vértices de um grafo. No dominio tratado nesta pesquisa, 0s
vértices deste grafo sdo representados pelos pontos de amostragem e as arestas que conectam
estes vértices representam os corpos d’dgua que interligam os pontos de amostragem. Nesse
cendrio, as arestas mais custosas expdem os relacionamentos mais fracos entre os pontos de
amostragem. O objetivo dessa abordagem foi revelar as dissimilaridades mais expressivas entre

os corpos hidricos e seus diferentes trechos.

4.1.4 Visualizacao dos Dados

Muitas vezes o conhecimento resultante da aplicacdo da mineragdo de dados pode ndo ser
facilmente interpretados pela simples observacao das regras e padrdes encontrados. Segundo Tan
et al. (2009), em alguns casos, a andlise dos dados pode ser executada usando-se ferramentas nao
visuais e depois os resultados serem apresentados visualmente para avaliacio pelo especialista do

dominio.

Por este motivo, neste trabalho foram utilizadas algumas técnicas visuais, para que 0s
resultados obtidos pela mineracio de dados pudessem ser apresentados de forma sintética,

auxiliando na sua interpretacdo e avaliacdo. Para o problema de classificacdo de amostras de
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dgua, foram utilizados gréaficos de linhas e de pizza; para a andlise associativa dos parametros de
qualidade, um grafico de barras e uma tela de filtro para visualizacio das regras mais
interessantes; por fim, para a regionalizacdo dos pontos de amostragem, usou-se um grafo que

conecta estes pontos sobre o mapa das quatro UGRHIs contempladas.
4.1.5 Interpretacio e Avaliacao dos Padroes

A partir da visualizacdo das informagdes retornadas pela mineragdo de dados, pode-se
avaliar e interpretar a significAncia do conhecimento descoberto em meio aos dados de
monitoramento de qualidade de dgua. Nesse estdgio, foram analisadas: as regras de classificacao
geradas, explicitando quais combinagdes “parametro-valor” estdo mais associadas a toxicidade da
dgua; as regras de associacdo, demonstrando quais e como os pardmetros estdo associados entre
si; e os agrupamentos de pontos de amostragem, evidenciando as regides mais homogéneas
quanto aos parametros considerados. Essas andlises foram realizadas com o apoio de uma
especialista da drea de saneamento ambiental, a qual também avaliou a importincia do

conhecimento obtido.

4.2 Método para Classificacio de Toxicidade em Amostras de Agua

Atualmente, a toxicidade de uma amostra de dgua é mensurada por meio de testes
ecotoxicoldgicos, que consistem na determinagdo de efeitos toéxicos em organismos aquaticos
causados por um ou mais agentes quimicos. Os efeitos toxicos agudos caracterizam-se por serem
mais drasticos, causados por elevadas concentraches de agentes quimicos e, em geral,
manifestam-se em um curto periodo de exposicdo dos organismos. Os efeitos toxicos cronicos
sd0 mais sutis, causados por baixas concentragdes de agentes quimicos dissolvidos e sdo
detectados em prolongados periodos de exposi¢cdo ou por respostas fisioldgicas adversas na

reproducdo e crescimento dos organismos vivos (CETESB, 2011).

A primeira frente desta pesquisa teve como objetivo descobrir padrdes de classificacdo de

ecotoxicidade a partir das medi¢des de outros parametros de qualidade. Uma vez descobertos,
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esses padroes podem ser utilizados na predicdo da toxicidade de futuras amostras de &4gua,
minimizando a utilizagdo de organismos vivos nas andlises ecotoxicoldgicas, tornando estas
andlises mais rdpidas e eficazes, ou entdo descobrir que o conjunto de parametros/valores
adotados sdo insuficientes para efetuar essa predi¢do, indicando a necessidade de anélises

adicionais ou alteracdo dos padrdes vigentes.

Para atingir esse objetivo, foi utilizada a técnica de classificacdo baseada em regras, uma
abordagem da minera¢do de dados que busca construir um modelo, a partir de um conjunto de
registros previamente rotulados, capaz de classificar os registros de outros conjuntos ainda nao
rotulados. No contexto desta pesquisa, o algoritmo aprende um conjunto de regras condicionais a
partir da base de dados de treinamento, onde o atributo alvo a ser previsto € a toxicidade. Para
avaliar a qualidade de cada possivel regra de classificacdo sdo utilizadas as medidas de
cobertura e precisdo, ji explicadas na Secdo 3.2.1. Em seguida, as regras aprendidas pelo
algoritmo sdo aplicadas a base de testes, de modo a atribuir um valor de toxicidade a cada

conjunto de medicdo desta base. Um exemplo de regra gerada seria:
Se Nigquel=AC e Chumbo=AC e Zinco=MA Entdo Toxicidade=CR

Nessa pesquisa, o modelo de classificacio foi gerado pelo algoritmo de cobertura
sequencial apresentado em Tan et al. (2009). Este algoritmo faz uma busca pelas melhores regras
para prever cada classe, no caso os valores de Toxicidade: Nao Téxico, Cronico e Agudo. Dentre
as diversas abordagens aplicadas nesse dominio, esta técnica foi considerada uma das mais
apropriadas para a tarefa de classificacdo, pois permite extrair regras diretamente dos dados, ao
contrdrio de outros métodos que extraem regras indiretamente, a partir de outros modelos como
arvores de decisao e redes neurais. Durante a busca das regras, todos os conjuntos de medicao
com classe igual a que estd sendo pesquisada sdo considerados positivos, e todos os outros
conjuntos sdo considerados negativos. Uma regra é considerada satisfatéria se cobrir a maioria
dos conjuntos positivos € poucos negativos. A Figura 16 mostra de forma resumida o

funcionamento deste algoritmo.
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|se Niguel=AC e Zinco=MA Entdo Toxigidade=CR
eereeeod8e Niguel=AC e Chumbo=AC Entdo Toxicidade=CR
= 1

Aplica as regras aprendidas

Aprende um conjuntc Avalia as regras por : Calcula a quantidade
Tiknbmn ? A na base de testes, de modo :
de regras condicionais meic das taxas minimas e de conjuntos de
. s a atribuir um valor de T i
a partir da base de de cobertura e precisdo o 5 : medicao classificados
! L toxicidade & cada conjunto i
treinamento predefinidas (*) e incorretamente
de medigdo
7 : : l
: - Mio /. Sim
Papéeis das
bases ja foram
Base de Base de trocados?
Treinamentc Testes
Tawaics papors by Avalia o desempenho

das duas bases das regras geradas

pelas duas iteragdes
[Validagdc cruzada
de duas partes)

Fim
Figura 16: Algoritmo de Cobertura Sequencial.

Por fim, o desempenho geral das regras de classificacdo geradas foi avaliado pelo método
da validagdo cruzada de duas partes. Nessa abordagem, a base de dados € dividida em dois
subconjuntos com quantidades de registros semelhantes. Em um primeiro momento, um dos
subconjuntos € utilizado como base de treinamento, ou seja, as regras de classificacdo sdo
extraidas a partir deste subconjunto. Em seguida, as regras extraidas sdo aplicadas ao outro
subconjunto, que faz o papel de base de teste. Por fim, é calculada a taxa de erro das regras
aplicadas nesta base de teste. No segundo momento, os papéis sdo invertidos, de modo que o
subconjunto de treinamento passa a ser de teste e vice-versa. A taxa de erro total é entdo
calculada pela média das duas execucdes. Neste trabalho, a divisdo da base de dados foi realizada
de modo a gerar um subconjunto contendo a medi¢des das UGRHIs 2 e 5 e outro subconjunto
contendo as medi¢gdes das UGRHIs 6 e 10, visto que esta divisdo proporcionou uma quantidade

semelhante de registros nos dois subconjuntos gerados.
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4.3 Método para Identificacio de Associacoes entre os Parametros de
Qualidade

De forma geral, os relacionamentos entre os parametros de qualidade de dgua sd@o pouco
conhecidos. Existem vdrias questdes intrigantes e obscuras, dificeis de serem esclarecidas, devido
a complexidade inerente ao enorme volume de dados gerados pelas medicdes dos pardmetros nas
amostras de dgua. Alguns exemplos: Qual o impacto dos metais na condutividade? Como as
chuvas interferem no oxigénio dissolvido? Os sélidos totais influenciam na turbidez? O pH tem

alguma relac@o com a condutividade? Em que medida os metais afetam a toxicidade?

A segunda questdo tratada neste trabalho teve como meta encontrar possiveis
relacionamentos entre os parametros de qualidade de dgua. Uma vez conhecidas, essas
correlagdes podem proporcionar uma compreensdo mais profunda de como os parametros de
qualidade interagem entre si, validar associa¢Oes preconcebidas empiricamente, além de gerar
subsidios interessantes para a tomada de decisdes estratégicas com relacdo ao gerenciamento dos

corpos hidricos.

No contexto deste trabalho, esses relacionamentos sdo expressos por meio de regras de
associacdo (ou implicagcdo). Para viabilizar a extracdo destas regras do conjunto de dados de
monitoramento de qualidade de 4gua, foi utilizado o algoritmo Apriori apresentado em Tan et al.
(2009), um dos mais difundidos para a geracdo de regras de associacdo. Assim como no
mecanismo de cobertura sequencial, apresentado na Secdo anterior, o resultado final deste
algoritmo sdo regras condicionais compostas por um antecedente ¢ um consequente. A
diferenca é que, ao contrario da abordagem anterior, ndao ha um parametro alvo especifico para o
qual se deseja descobrir o valor, no caso a toxicidade. No enfoque da andlise associativa, tanto o
antecedente quanto o consequente da regra podem possuir de um a n parametros, desde que

evidentemente ndo se repitam em ambos os lados da regra. Um exemplo de regra gerada seria:
Se Cdadmio=AC e Ferro=MA Entdo Condutividade=AT e pH=AB

Durante o processo de geragao das regras de associacdo, a qualidade de cada possivel regra

foi avaliada por meio das medidas de suporte e confianca, explicadas na Secao 3.2.2.
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No algoritmo Apriori, o processo de geracdo das regras de associacdo € dividido em duas
etapas. A primeira € responsdvel por encontrar todos os conjuntos de itens frequentes que
atendam um limite de suporte minimo considerado. No cendrio desta pesquisa, os itens sdo
representados por combinagdes “parametro-valor”, por exemplo: “Nitrato=PC”. A segunda etapa
tem como objetivo encontrar todas as regras que satisfacam um limite de confianca minima
considerado, a partir dos conjuntos de itens frequentes gerados na etapa anterior. Estas sdo as
chamadas regras fortes, que representam os relacionamentos mais significativos entre os itens

frequentes. A Figura 17 apresenta de maneira sucinta o funcionamento deste algoritmo.

|Wiquel=AC o Zinco=M3

COxigénio=2AE
Chumbo=AC

=
=

Nigquel=3AC e Finco=MA

Encontra os conjuntos

Gera os conjuntos Calcula o suporte .
: ; frequentes de N itens
candidatos de N de cada conjunto Yo
; i [suporte == limite
itens candidato S
minime)
Mao N, Sim Conjuntos
E 4 . EEEEERELEsessaessa de itens
= = A frequentes
b= Conjuntos frequentes :
Base de atigiram seu tamanho i
_Dados maxima?
Conjuntos PR S
ncantra as regras fol
de regras Sim~ Gera as regras Calcula a confianca o hencha ’gonsequerte
fortes candidatas com X de cada regra z

[confianca » = limite

candidata i
minima)

H " Regras fortes
amnn atingiram seu
tamanha madma?

itens no consequente

|5e Niguel=AC s Zinco=MA Entfc Onigénic=AR |
S5e Niguel=AC = Einco=MAa Entic Chumbo=AC
Fim :

Figura 17: Algoritmo Apriori.

4.4 Método para Regionalizacao de Pontos de Amostragem de Agua

O terceiro tema estudado neste trabalho visou a descoberta de grupos de pontos de
amostragem similares em relacdo as medi¢des de seus parametros de qualidade. A

regionalizacdo, ou separagdo, destes pontos em areas homogéneas pode gerar inferéncias tteis a
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respeito da condi¢des dos corpos d’agua, revelando distingdes existentes entre os corpos hidricos
ou ainda entre trechos de um mesmo corpo hidrico. Outro beneficio decorrente do agrupamento
dos pontos de amostragem ¢é possibilitar uma melhor distribuicdo dos locais de coleta de dgua
necessarios para o monitoramento dos corpos hidricos. Descobertas como esta podem ser tteis na
gestdo das bacias hidrogréificas e podem ser consideradas como base para definir diretrizes

estratégicas especificas para cada regido gerada pelo agrupamento.

Neste trabalho, a tarefa de agrupamento foi realizada a partir do método apresentado em
Assuncdo et. al. (2002), o qual se baseia na geracdo de uma arvore geradora minima (AGM),
seguida da poda desta 4rvore para propiciar a divisdo dos objetos em regides homogéneas. A
geracdo da AGM tem como propdsito preparar o grafo para a fase de poda, eliminando as arestas
de maior custo, porém sem gerar grupos separados de arestas. Uma vez gerada a AGM, qualquer
aresta removida provoca a criagdo de dois grupos. Por este motivo, a fase seguinte, de poda,
consiste na remocao de arestas da AGM para formacgao dos grupos. Algumas referéncias na area
de mineracdo de dados, como Tan et al. (2009), mencionam a utilizacio de técnicas de

agrupamento hierarquico divisivo baseadas na geragao de AGMs.

Na primeira fase deste método, € gerada uma 4rvore a partir do grafo correspondente ao
conjunto de dados. Esta darvore, denominada arvore geradora minima (AGM), € escolhida de
forma a garantir que a soma dos custos associados as arestas seja a menor possivel. A AGM ¢é
obtida a partir do grafo por meio do algoritmo de Prim, que faz a arvore crescer naturalmente a
partir de um dado vértice. A cada estidgio, uma nova aresta € adicionada a arvore e o algoritmo
para somente quando todos os vértices forem visitados. O resultado é um grafo conexo de custo
minimo, onde ndo existem ciclos. Vale destacar que o custo de cada aresta € inversamente

proporcional a similaridade entre os objetos.

No cendrio desta pesquisa, os vértices do grafo equivalem aos pontos de amostragem de
dgua e as arestas que conectam estes vértices correspondem aos corpos hidricos que conectam os
pontos de amostragem. As arestas mais custosas representam os relacionamentos mais fracos
entre os pontos de amostragem. Os custos das arestas sdo determinados por meio do cédlculo da
distancia euclidiana entre os atributos i e k dos dois vértices da aresta, conforme sugere Assuncao

(2002), e cujo calculo é dado por:
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Custo(i, k) = \/Zjnzl{xg — X)5)?

Sendo: m, nimero de atributos;
x, valores dos atributos;

Na segunda etapa do método € realizada a poda da AGM, que assim como na primeira
etapa também consiste em remover as arestas mais caras. Como a AGM € um grafo sem ciclos,
qualquer aresta retirada provoca uma divisdo na 4arvore, resultando em duas subdrvores

desconectadas. Sdo escolhidas k-1 arestas, para obter k regides.

Antes de prosseguir com a explanacdo desta etapa, € preciso ressaltar que o método de
calculo do custo das arestas utilizado na primeira etapa ndo € adequado para a poda da AGM,
pois considera apenas a dissimilaridade local entre cada dupla de vértices adjacentes, ndo levando
em conta a arvore como um todo. Como consequéncia, o algoritmo tenderd a remover arestas que

gerardo regides com baixo grau de homogeneidade interna.

Por este motivo, na fase de poda a forma de atribuir custos as arestas € alterada, de modo
que o custo de cada aresta passa a variar em fun¢do dos desvios internos das duas subdrvores
geradas pela sua possivel remocao — quanto menores forem estes desvios maior serd o custo da
aresta. Como o algoritmo remove sempre as arestas mais custosas, as regides obtidas em cada
poda possuirdo sempre os menores desvios internos possiveis, propiciando assim a geracdo de

regides homogéneas com relacao aos atributos considerados. O novo custo das arestas é dado por:
Custo da aresta | = SSDr— SSD,,

Sendo:

1) SSDr € soma dos quadrados dos desvios, associada a arvore 7, dada por:

mon .
ssD, =Y Y x, -, ).
7=l i=l
Sendo:
n, o ndmero total de objetos (nés) em T;
x;j, 0 atributo j do objeto i ;
m, o namero de atributos considerados na analise;

X;, o valor médio do atributo j.
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i1) SSD; € a soma das duas parcelas obtidas da soma dos quadrados dos desvios das duas

subdrvores , Ta e Th, geradas pela retirada da aresta [/ da drvore T
SSD[ = SSDTa + SSDTb

Para obter a soma dos quadrados dos desvios para as duas subdrvores, sdo calculados os
valores médios dos m atributos, tal como feito para o calculo de SSD7, porém, considerando-se
apenas os atributos referentes aos objetos pertencentes a cada subdrvore de 7, Ta e Th. Vale
salientar que, a cada aresta podada, os custos das arestas remanescentes nas duas subdrvores
geradas s@o recalculados, e a aresta de maior custo entre as duas subdrvores é removida. Esse
processo € repetido até que um critério de parada seja atendido. No caso da ferramenta
desenvolvida para esta pesquisa, tal critério é definido pelo nimero de grupos a serem gerados, o

qual € informado pelo usudrio. A Figura 18 mostra simplificadamente o funcionamento deste

algoritmo.
Carrega os dados des Calcula o peso de cada Elimina as conexbes mais Limite de grupas
objetos (valores médios cohexdo pormeic da fracas [de maicr pesc), a fim deﬁnl:jo f?'
de seus atributes) e as distancia euclidiana entre os de encentrar a arvore ¢ ,, tingido?
cehexdes entre estes deis objetos conectadoes, geradora minima (AGM), Sim 4 " NEo
as h 4
r Similaridade = As duas
Calcula o peso de cada conexdo: : subdrvares juntas
[ (Soma dos desvios da arvore . tem pelo menos
L completa - Soma dos desvios das uma conexdo?
................. duas subarvores geradas pela
{ possivel remogdo da conexdo) Recalcula o pesode
cada conexdo nas
duas subdrvores
geradas
%7

Remove a conexdo de
maior peso entrefodas
a3 conexdes existentss

|Quante menor for 4 soma dos desvios das duas subarvores geradas - £ i a com relacdo ao desvio da drvors complsta ->
\Maior o custo da conexdo -> Maior g homogeneidade das subdrvores geradas -> r g chance de @ conexdo ser removida

|Quanto maior for g soma dos desvios das dugs subdrvores geradas -> Menor g diferenca com relocio oo desvio do drvore completa ->
|Menor o custo da conexéo -> Menor o lomogeneidade das subdrvores geradas -> Menor g chance de a conexdo ser removidg

Figura 18: Algoritmo de Prim e Poda da AGM.
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4.5 Ferramenta para Descoberta de Conhecimento em Dados de
Monitoramento de Agua

Esta Secdo apresenta a ferramenta gréfica desenvolvida para a descoberta de padrdes e
regras em meio aos dados de monitoramento de qualidade de dgua. Sua interface principal é
exibida na Figura 19. O menu Preprocessing traz todas as configuracdes de pré-processamento
oferecidas pela ferramenta, ¢ o menu Knowledge Discovery mostra as funcionalidades

disponiveis para classificacdo, andlise associativa e anélise de grupos.

~

-
| 4| Knowledge Discovery in Water Quality Monitoring Database 1= o X

Preprocessing | Knowledge Discovery About

Settings b| Imputation of Missing Data
Exit Discretization of Data

Disregard of Discretized Data

Selection of Quality Parameters

J

Figura 19: Interface principal da ferramenta desenvolvida.

4.5.1 Funcionalidades de Pré-processamento

As decisdes a respeito das questdes da imputacio e da discretizacdo impactam diretamente
nos resultados obtidos pela mineracdo de dados. Existem inimeros métodos, diferentes daqueles
utilizados como padrdo neste trabalho, que também podem ser empregados para esta mesma
finalidade. Para a discretizacdo, por exemplo, Tan et al. (2009) afirma que a melhor abordagem ¢é
aquela que produz o melhor resultado para a técnica de mineragdo de dados a ser utilizada. Por
este motivo, notou-se a necessidade de flexibilizar a ferramenta, de modo a permitir que o usudrio
possa utilizar seus proprios métodos para definir quais valores devem ser imputados e de que

forma os dados devem ser categorizados.
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Para a questdo da imputacdo em medi¢des com valores faltantes, ou em medi¢des onde nao
foi possivel detectar se o valor estava abaixo ou acima do Padraio CONAMA, a ferramenta
disponibiliza uma interface de configura¢do. Nela o usudrio pode imputar os valores desejados,
ao invés de assumir os valores padrdo adotados pela ferramenta, os quais sdo baseados nos
valores médios mensais dos parametros. Esta interface € apresentada na Figura 20. Como se pode
observar, hd vérios campos preenchidos com trago. Tais campos sdo desabilitados para edicdo,
pois dispensam a imputacdo de valores ja que ndo existem medicdes faltantes para o parametro e
més relacionados. Todos os demais campos, sem trago, sdo editdveis. Além disso, os paradmetros
Chuva 24h, Cloreto Total e Toxicidade ndo aparecem na interface pois ndo possuem medi¢des

faltantes em nenhum més.

| 4 Knowledge Discovery in Water Quality Monitoring Datebase ﬁ il B iT ﬁ [ESREE )
Prep ing Knowledge Di y About

Parameters Standard CONAMA Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec
Dissolved Aluminum <=0.1 mgiL 0.61 033 022 015 0.18 012 0.13 011 015 0.09 0.21 011
‘Cadmium Total <=0.001 mg/L 0.0005 0.0008 0.0004 0.0004 0.0005 0.0004 0.0009 0.0008 0.0004 0.0003 0.0005 0.0003
Dissolved Copper <=0.008 mg/L 0009 0.006 0.009 0.006 0009 0.006 0009 0.005 0009 0.013 0.009 0.008
Dissolved Iron <=0.3 mg/L 042 048 033 031 0.27 016 0.18 027 019 013 03 02
Lead Total <=0.01 mg/L 0.01 0.007 0.007 0.005 0.008 0.007 0.008 0.007 0.005 0.005 0.007 0.004
HNitrogen Ammoniacal <=0.5maiL 093 056 084 = 135 = 163 135 168 182 187
Nickel Total <=0.025 mg/L 0023 = 0026 0012 0028 = = 0.013 0018 0.015 0.019 0014
Substance Surfactant <=0.5mgiL 0.2 = 012 0.08 0.19 g 023 - 0.25 = 018
Zinc Total <=0.18 ma/L 0.05 = 0.04 = 0.04 = 2 < 0.04 = 0.04 0.02
Manganese Total <=0.1mgiL - - 0.1 - 0.09 - - - - - 013 on
Dissolved Oxygen »>=5mg/l - = 54 ] 3 - 6.1 = 55
Total Solids: -{malL) E = = = = = = 162 162 156
Water Temperature -(°C) - - 254 - - - 188
Conductivity -{uSlcm) = = e = 180 = - 145
Nitrate <= 10 mg/L 3 s . o) = = 09 07
Turbidity <=100 UNT 9 = = = - - - - 28
Nitrite <=1mg/L - - - - - = = 0.06
pH »=6/<=9 UpH = = s - . -t 74

Save Changes | | Restore Defaulis | | Impute Data
Note: The parameters Rain 24h, Chloride Total & Toxicity does not need imputation because they have no missing data,

Figura 20: Interface para imputacio dos dados.

A ferramenta também disponibiliza uma interface para customizac¢do da discretizacdao
padrio apresentada na Tabela 9. Esta interface pode visualizada na Figura 21. E possivel

categorizar os parametros de qualidade obedecendo as seguintes regras:

e Padrao CONAMA - Somente os mnemonicos podem ser configurados.
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e Padrao Baixo — E possivel configurar os valores dos campos “<=" e seus respectivos

mnemonicos, pois se referem a parametros de acompanhamento,

Padrao CONAMA associado.

que ndo possuem

e Padriao Intermediario — Os valores dos campos “>" assumem o valor do campo Padrao

CONAMA ou Padrio Baixo, e ndo podem ser alterados. E possivel configurar os valores

dos campos “<=" e seus respectivos mnemonicos. A diferenca entre estes dois campos

pode ser de até 1000%.

e Padrao Alto — Os valores dos campos “>" assumem o valor do campo ‘<=" do Padrdo

Intermedidrio, e ndo podem ser alterados.

e Excecoes — Para todas as faixas do pH, somente os mnemonicos podem ser

configurados. Os parametros Chuva 24h e Toxicidade ja sdo discretos nos proprios

dados brutos e, por este motivo, ndo aparecem na interface.

sy v e e
Preprocessing Knowledge Discovery About _
Parameters Standard CONAMA Intermediate Standard Standard High
<= Value Discr. > <= Vaiue Discr. > Value Discr.
Dissolved Aluminum (ma/L) 04 Pc | 01 [ o3 H [ ac | 03 ]_ A |
Cadmium Total {mg/L) 0.001 | rc 0.001 | 0003 H | ac | 0.003 \ MA
Chioride Total (ma/L} 250 | pc | 250 [ w0 B [ ac | 750 MA |
Dissolved Copper (maiL) 0.009 PC 0.009 [ ooz | [_ac | 0.027 [ wa |
Dissolved Iron (mail) 03 Pc | 03 [ o FH [ a | 0.9 |_ma [ I
Manganese Total {ma/L) 04 PG 01 [ 03 H [ ac | 03 [ wa ‘
Nitrogen Ammoniacal (malL) 0.5 PC 05 [ 15 H [ ac ] 15 WA
Nickel Total (ma/L) 0.025 PC 0.025 [ oors B [ ac | 0.075 \ wa |
Nitrate {mgiL} 10 Pc | 10 % H | ac | 15 T
Nitrite (mg/L) 1 [ rc 1 [ a2 H [ a | 3 [ mA
Lead Total (ma/L) 0.01 | Pc | 0.01 [ 003 B [ ac | 0.03 ma |
Substance Surfactant (maiL) 05 PC 05 [ 15 H [ ac | 15 [ owma |
Turbidity (UNT) 100 PC | 100 [ 30 H [ ac | 300 L mA |
Zinc Total (mg/L} 018 PC 018 [ 054 B [ ac | 054 \ ua |
== Value Discr. < >= Value Discr. < Value Discr.
Dissolved Oxygen {mg/L) 5 PC 5 [ 2 H [ e | 2 WA
Below Standard CONAMA Standard CONAMA Above Standard CONAMA
< Value Discr. = == Value Discr. = Value Discr.
DH (U.pH) 6 AB 6 9 PC 9 | AC |
Standard Low Intermediate Standard Standard High
<= Value Discr. > - Value Discr. = Value Discr.
Conductivity (uSicm) 200 & | Bex | 200 |40 = | up | 400 AT |
Total Sofids (mail) 200 B [ 8x | 200 a0 B [ wp | 400 [ ar |
Water Temperature (°C) =2 H [ ex | 21 [ 22 H [ wo | 27 [ ar |
‘ Save Changes | | Restore Defaults | ‘ Discretize Data | | Restore Database |
Note: Parameters already discretized: Rain 24h -» SI(Yes) and NO (Mo) | Toxicity-> NT (Non Toxic), CR (Chronic) and AG (Acute)

Figura 21: Interface para discretizacao dos dados.
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Em consultas realizadas na base de dados, percebeu-se que a distribuicdo das medigdes
entre as categorias se mostrou bastante diferente para alguns parametros. Por exemplo, para o
Nitrato, 99.5% das medicdes estdo dentro do Padraio CONAMA, 0.3% acima e 0.2% muito
acima. Essa disparidade entre as categorias, abre espaco para geracdo de muitas regras sem
importancia ou mesmo falsas, visto que em praticamente todas as medi¢des este pardmetro
aparecerd dentro do Padrio CONAMA. Em outras palavras, essa situagdo propicia a geracao de

regras equivocadas como “Se Nitrato=PC Entao Toxicidade=CR”.

Por este motivo, percebeu-se a necessidade de se descartar categorias muito frequentes
antes da mineracdo dos dados. Para isso, foi criada a interface mostrada na Figura 22, onde ¢é
possivel marcar e eliminar da base de dados estas categorias. No canto inferior direito, o usudrio
tem a opcdo de selecionar uma determinada faixa de frequéncia (por exemplo: entre 70 e 100%) e

marcar simultaneamente todas as categorias que se encontram dentro desta faixa.

(12 Knowledge Discovery in Water Quality Monitoring Database =)
Prepi g Ki ge Di ove y About
Parameters Categories Values % F Categori Values % Parameters Categories Values %
Dissolved Aluminum | Standard CONAMA PC 493 O Nicke| Total Standard CONAMA PC 948 Dissolved Oxygen Standard CONAMA PC 611 | L
Intermediate Standard AC 341 O Intermediate Standard AC 47 [ Intermediate Standard AB 317 |
‘Standard High MA 167 (] Standard High MA 05 [ Standard High MA 72 -
Cadmium Total Standard CONAMA PC 480 l¥] Nitrate Standard CONAMA PC 895 pH Below Standard CONAMA | AB 03 -
Intermediate Standard AC 12 (] Intermediate Standard AC 03 [ Standard CONAMA PC 975 | [¢]
Standard High MA 08 O Standard High MA 0z [ Above Standard CONAMA | AC 22 il
Chloride Total ‘Standard CONAMA PC 100.0 | [#] Nitrite Standard CONAMA PC 995 Conductivity Standard Low BX 711 | [
Intermediate Standard AC 00 O Intermediate Standard AC 04 = Intermediate Standard Mo 234 | [
Standard High MA 0o O Standard High MA 02 = Standard High AT 56 -
Dissolved Copper ‘Standard CONAMA PC 926 izl Lead Total Standard CONAMA PC 958 Total Solids Standard Low BX 762 | [V
Intermediate Standard AC 6.0 O Intermediate Standard AC 28 | Intermediate Standard MD 205 | [0
Standard High MA 14 O Standard High MA 14 | Standard High AT 34 it
Dissolved Iron Standard CONAMA PC 65.9 O Substance Surfactant | Standard CONAMA PC 959 Waler Temperature Standard Low BX 351 | &
Intermediate Standard AC 309 O Intermediate Standard AC 34 | Intermediate Standard MD 590 | &
Standard High MA 32 (] Standard High MA 0.8 | Standard High AT 5.9 i
Manganese Total Standard CONAMA PC 65.8 O Turbidity Standard CONAMA PC 81.0 Toxicity MNon-Toxic NT 774 |
Intermediate Standard AC 295 (] Intermediate Standard AC | [ Chronic CR 211 |
Standard High MA 47 O Standard High MA 19 ] Acute AG 15 -
Nitrogen Ammaniac.. | Standard CONAMA PC 554 O Zinc Total Standard CONAMA PC 8924 Rain 24h Yes 8l 356 | L
Intermediate Standard AC 236 O Intarmediate Standard AC 13 [ No NO 644 | []
Standard High MA 210 (] Standard High MA 03 [
Save Changes | | Restore Defaults | | Disregard Data [v] MarkiClear all the values between ’E % and LU‘ %

Figura 22: Interface para eliminacio de categorias.

Por fim, considerando os 21 parametros selecionados e disponiveis na tabela Medicoes, a
ferramenta permite a configuracdo de até 11 parametros (10 pardmetros + Toxicidade) para as

tarefas de classificacdo de amostras de dgua e andlise associativa de paradmetros de qualidade, e
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até 10 parametros para a tarefa de regionalizacdo de pontos de amostragem. Essa restricao foi
implementada para manter um nivel satisfatorio de controle com relagdo ao desempenho dos
algoritmos de mineracdo. Outro argumento para essa limitacdo é que a selecdo de uma grande
variedade de parametros poderia aumentar a complexidade dos padrdes encontrados, dificultando

a compreensao dos resultados.

A Figura 23 apresenta a interface dessa funcionalidade. Apds a selecdo dos parametros de
qualidade, pode-se gerar as bases utilizadas na minera¢do de dados para cada uma das tarefas

contempladas neste trabalho: classifica¢do, associa¢do e agrupamento.

-
| £ Knowledge Discovery in Water Quality Monitoring Database .= (W=

Preprocessing Knowledge Discovery About

Human Health Life Aquatic Generic Indicators Organoleptic Factors

[v] Cadmium Total {cd_tot)
[v] Lead Total {ph_tot)
[v] Nickel Total {ni_tot)

[w| Nitrate (nitrat)

[v| Dissolved Copper {cu_dis)
|¥] Nitrogen Ammeoniacal (n_amon)
[v] Dissolved Oxygen (ox_dis)

[v| Substance Surfactant {sub_te)

[ Rain 24h (chuvas)
[] Chioride Total (cloret)
["] Conductivity {condut)

[_] pH {pot_ni)

[_] Dissolved Aluminum (al_dis)
["] Dissolved Iron (fe_dis)

| Manganese Total (mn_tot)

[_| Turbidity {turbid)

[w] Nitrite (nitrit) [v] Toxicity (toxidd) ["] Total Solids (soltot) ‘
[v| Zing Total (zn_tot) [ water Temperature (tmp_ag)
|| SelectiDeselect All
|
Save Changes | | Restore Defaults | | Generate Classification Database | | Generate Association Database | | Generate Clustering Database |
Notes:

- Human Health: Parameters relevantto human health.

- Life Agquatic: Parameters relevant o aquatic fife.

- Generic Indicators: Generic parameters that indicate changes in water quality.

- Organoleptic Factors: Parameters related to organoleptic characteristics of water {taste, odor, color).

- For classification and association databases, select up to 11 parameters (Toxicity parameter is automatically selected).
- For database clustering, selectup to 10 parameters.

Figura 23: Interface para selecio de parametros.

4.5.2 Funcionalidades para Classificacao de Toxicidade

A classificacdo de toxicidade em amostras de dgua demandou a implementacdo de
funcionalidades para: configuracdo de taxas minima de cobertura e precisdo para as regras
geradas; configuracdo de informacdes apresentadas durante a extracdo das regras; geracdo das

regras a partir da base de treinamento; visualizacdo da cobertura e da precisdo de cada regra;
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aplicacdo das regras obtidas na base de teste; visualizacdo do desempenho das regras aplicadas; e
apresentacdo do resultado da validacdo cruzada. A interface principal desta funcionalidade,

apresentada na Figura 24, pode ser dividida em duas partes:

e Painel de controle (a esquerda) — Destina-se as configura¢des de classificacdo e

visualiza¢ao de informag¢des, bem como aos botdes de comando.

¢ Area de mensagens (a direita) — Mostra os resultados do processamento.

Preprocessing K ledge Discovery About

Selection of the training dataset

| | Generating rule 8 for Toxicity = CR

Rule not found.

- Classification Settings

WMinimum Coverage Rate 1 % (default = 0%) FINAL RESULTS FOR TOXICITY = CR

Minimum Accuracy Rate 90 % (default = 0%) Rule found 1:

ni tot=PC,cu di=s=PC,ox dis=PC,n_amon=PC —> toxidd=CR

Information Settings
Rule found 2:
[] show basic data about each condition found ni tot=pC,cu dis=FC,ox dis=EC,n_amon=iAC —> toxidd=CR

[ | Show basic data of the 1st invalid condition Rule found 32:

[] Show detailed data of each condition tested ni tot=PC,n amon=MA, cu dis=PC,ox dis=PC —> toxidd=CR

[] Show detalled data of the 1st invalid condition Fule found 4:
ni tot=PC,ox dis=AB, cu dis=PC,n amon=MR —> toxidd=CR

Rule found 5:
n_amon=PC, cu_dis=PC,ni_tot=AC,ox dis=PC —> toxidd=CR

Find Rules

Visualize Coverage vs. Accuracy Rules Rile Eound ‘6

‘ cu dis=AC,ni tot=FC,ox_dis=PC —> toxidd=CR

Rule found 7:
ox dis=AB,ni tot=PC,cu dis=PC -> toxidd=CR

Visualize Performance of the

Show Result of Cross Validation

‘ Apply Rules in the Test Dataset (test_dataset_2 5)

Generating rule 1 for Toxicity = AG

Bule 1 found:

4

Figura 24. Ferramenta para classificacio de toxicidade em amostras de agua.

Antes de iniciar a classificacdo, primeiramente é necessario selecionar a base de dados de
treinamento, que serd utilizada para o aprendizado do algoritmo. Em seguida, é possivel
configurar as taxas de cobertura e precisdo minimas que devem ser consideradas na busca de
regras, caso ndao sejam configuradas, sdo procuradas todas as regras possiveis,

independentemente de suas taxas de cobertura e precisdo. Também € possivel definir algumas
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op¢Oes de visualizacdo, que permitem configurar até quatro niveis de detalhamento das
informagdes de processamento. Por fim, o botdo Find Rules inicia o processo de busca de regras

de classificagdo para toxicidade de dgua.

Ap6s gerar as regras, pode-se visualizar o comportamento das taxas de cobertura e precisido
durante a formacgao de cada regra encontrada por meio do botao Visualize Coverage vs. Accuracy
Rules. O grafico de linhas obtido permite visualizar de forma répida o processo de formacao de
cada regra gerada, bem como a cobertura e a precis@o final alcangados. Essa visdo pode auxiliar
na andlise das regras que devem ser consideradas ou descartadas para a classificacdo da
toxicidade da dgua. Por exemplo, regras com cobertura mais baixa ou precisdo menos satisfatoria
podem ser desconsideradas pelo analista. Na Figura 25, pode-se notar como as taxas de cobertura
e precisdo tendem a seguir dire¢des opostas conforme a regra vai sendo aumentada com novas
condig¢des (ou parametros). Esse fendmeno indica que, em geral, quanto maior a precisdo de uma

regra, menor serd sua cobertura, e vice-versa.

.

| £| Coverage vs. Accuracy —

|
Select the rule you want to visualize: ‘Rnle Z1or Toxacily=CR ! = ! | flsuakee

ni tot=PC, cu dis=FC, ox diz=AB, n amon=PC -> Toxidd=CR

100 Accuracy

Y . —

a0
a0
70
60
50
40

an

Coverage wvs. Accuracy (%)

20

T —
-
————

Coverage

ni_tot cu_dis ox_dis n_amaon

Conditions of Rule

Figura 25. Visualizacao da cobertura e precisao das regras geradas.
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Uma vez geradas as regras, estas podem ser aplicadas na base de teste ao acionar o botdo
Apply Rules in the Test Dataset. Nesse momento, € calculada e apresentada a quantidade de
conjuntos de medicdo classificados incorretamente, bem como a taxa de precisdo das regras
aplicadas. Vale lembrar que, essa verificacdo é possivel porque as classes dos conjuntos de
medi¢cdo sdo conhecidas tanto na base de treinamento quanto na base de teste, caracteristica

indispensavel para se aplicar o método de validagdo cruzada de duas partes.

Apés aplicar as regras geradas na base de teste, pode-se utilizar o botdo Visualize
Performance of the Applied Rules, para visualizar o desempenho do conjunto de regras gerado
ao ser aplicado na base de teste. Tal visualizacdo € realizada por meio de um gréifico de pizza,
conforme exibido na Figura 26. Cada fatia da pizza representa uma das regras do conjunto
gerado. O nimero inteiro e a porcentagem associados a cada fatia, informam respectivamente a
quantidade e a porcentagem de conjuntos de medic¢ao cobertos pela regra, considerando todos os
conjuntos da base de teste. A fatia referente ao ultimo item da legenda representa sempre a

quantidade e a porcentagem de conjuntos de medicdo classificados incorretamente.

- —

|| Performance of the Applied Rules - b ==

~Performance of the Applied Rules

1(1%) 21 (12%) 41 (23%)

15 (8%)

B condut=BX, tmp_ag=MD, fe_dis=AC, mn_tot=AC -> toxidd=CR
[ condut=BX, tmp_ag=MD, al_dis=AC -> toxidd=CR

I condut=BX, tmp_ag=BX -> toxidd=CR

— 9(5%) | [Jcondut=BX, tmp_ag=MD, al_dis=MA -> toxidd=CR

B condut=BX -> toxidd=CR

[ toxidd=CR (Default Rule)

B Measurement Sets Misclassified

57 (32%) \/

35 (20%)

Figura 26. Visualizacao do desempenho do conjunto de regras aplicado.
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O passo seguinte consiste em trocar os papéis das duas bases utilizadas e repetir o mesmo
procedimento, de modo que a base que era de treinamento passe a ser a base de teste e vice-versa.
Por fim, o desempenho das regras geradas pelas duas iteracdes pode ser avaliado por meio do

botdo Show Result of Cross Validation.

4.5.3 Funcionalidades para Identificacao de Associacoes entre Parametros

A ferramenta para identificacio de associagdes entre os parametros de qualidade de dgua é
composta das seguintes funcionalidades: configuracdo de taxa minima de suporte, para geracao
dos conjuntos de parametros frequentes; configuracdo de taxa minima de confianca, para geracao
das regras fortes; configuracao das informagdes apresentadas durante a geracao dos conjuntos de
parametros frequentes; geracdo dos conjuntos de parametros frequentes; configuragdo das
informacdes apresentadas durante a geracdo das regras fortes; geracdo das regras fortes;
visualizacdo da quantidade de regras geradas em cada execucdo; filtro para visualizacdo de regras

especificas.

z N

A tela principal desta funcionalidade é semelhante a interface para classificacdo de

toxicidade, conforme apresentado na Figura 27. Pode ser dividida em duas partes:

e Painel de controle (a esquerda) — Destina-se as configuracdes de associagdo e

visualizacdo de informagdes e aos botdes de comando.
¢ Area de mensagens (a direita) — Mostra os resultados do processamento.

A primeira tarefa a ser feita € configurar a taxa de suporte minima, a ser considerada na
busca dos conjuntos de parametros frequentes, e a taxa de confianca minima, a ser considerada na
busca das regras fortes. Pode- se também definir os dados a serem mostrados na area de
mensagens durante o processamento: conjuntos de parametros candidatos, conjuntos de
parametros frequentes, regras de associagdo candidatas e regras de associacdo fortes. O botdo
Generate Parameters Sets gera primeiramente os conjuntos de pardmetros candidatos e, em
seguida, os conjuntos de parametros frequentes. J4 o botdo Generate Association Rules extrai as
regras candidatas a partir dos conjuntos de parametros frequentes gerados na etapa anterior e, na

sequéncia, seleciona as regras fortes dentre as regras candidatas geradas.
67



g — = = e — —

Preprocessing Knowledge Discovery About

e = Strong rules with 3 parameters:
- Association Settings

Minimum SupportRate |1 | % (default = 0%) mn_tot=AC,al_dis=MA -> fe_dis=AC — 71.4%
Minimum Confidence Rate "0 | % (default = 0%) ox dis=iB,al dis=MA -> fe dis=AC - 78.0%

Generate sets and rules with up to |:| | n amon=AC,al dis=MR -> fe dis=AC - T6.8%

al dis=MA,mn tot=MA -> fe dis=AC - 70.4%
fe dis=AC,mn tot=MR -> al dis=MR - 76.0%

Information Settings of Sets

[] show Candidate Parameters Sets
ox dis=AB,fe dis=MA -> mn tot=AC - T3.7%
|| Show Frequent Parameters Sets

al dis=MA,ox dis=MA -> mn tot=AC - 75.0%

Generaie Parameters Seis al di=s=MA,ni tot=aC -> fe_dis=ac - 71.4%

ox_dis=MA,cu dis=AC -> mn tot=AC - 76.8%

Information Settings of Rules

[| Show Candidate Association Rules Quantity of strong rules of 3 parameters: 9

[v] Show Strong Association Rules

Generating rules with 4 parameters...

| Generate Association Rules ‘

Strong rules with 4 parameters:

‘ Visualize Support vs. Confidence Rules ‘ ox_dis=AB,mn tot=AC,al dis=MR -> fe dis=AC - 76.2%

= = 1 e e
‘ Filter Rules Found ‘ mn_tot=AC,n amon=AC,al dis=MA —> fe dis=iaC B2.6%

ox di==AB,n amon=AC,al dis=MA -> fe dis=AC - 81.2%

al dis=AC,mn tot=AC,toxidd=CR -»> fe dis=AC - 71.4%

Figura 27. Ferramenta para geracao de regras de associacao entre os parametros de
qualidade de agua.

ApOs a extracdo das regras fortes, pode-se visualizar a quantidade de regras candidatas e
fortes geradas em funcdo do suporte e da confianga configurados em cada execucdo. Isso € feito
por meio do botdo Visualize Support vs. Confidence Rules. O grifico de barras gerado permite
visualizar como o suporte e a confianga, configurados a cada execuc¢do, influenciam na
quantidade de regras candidatas e fortes geradas. Os numeros exibidos neste grafico podem
auxiliar o analista na defini¢cdo dos niveis de suporte e confianca mais adequados para a extracao
das regras. Na Figura 28, pode-se perceber que quanto menor € a confianca considerada, maior €

a quantidade de regras geradas.
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| £ Support vs. Confidence Rules - - \ ‘ ‘ ‘ ==

1000

g00

goo

‘oo

611
B00 70

13
500

421

400 0

356 2z

Quantity of Rules

300 274

200

Support: 1% Support 1% Support 1% Support 1% Support: 1% Support: 1% Support: 1% Support 1% Support 1% Support 1%

Confidence: B0%  Corfidence: 70%  Confidence: B0%  Confidence: 50%  Confidence: 40%  Confidence: 30%  Corfidence: 20%  Confidence: 5% Confidence: 10%  Confidence: 5%

|. Candidate Rules B Strong Rules | I

Figura 28. Visualizacdo da quantidade de regras geradas em funcio do suporte e da
confianca configurados.

Outra visualizag¢@o disponivel, ainda que ndo grafica, pode ser acessada pelo botdao Filter
Rules Found. Essa funcionalidade, cuja interface é exibida na Figura 29, permite filtrar regras
especificas, dentre as regras fortes geradas, com base em determinadas condi¢des informadas
pelo usudrio. Por exemplo, € possivel selecionar todas as regras fortes cujos antecedentes
contenham os parametros-valores Oxigénio Dissolvido = AB e Nitrogénio Amoniacal = AC, e

cujos consequentes contenham o parametro-valor Toxicidade = CR.
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-
| £ Filter of Rules
Enter the antecedents of the rule Support and Confidence ———
Parameter Value Antecedents -
Minimum Support Rate 1 | LY
ox_dis w | AB - ﬂ . ox_dis=AB
| - | | | | | m Minimum Confidence Rate |70 | %
Enter the consequents of the rule [| Only informed antecedents
Parameter Value Consequents || Only informed consequents
|re_ais |~| [ac |~] [ %] fedis=ac e ‘
STRONG RULES WITH 2 PARARMETERS: -

No rule found.

m

STRCNG RULES WITH 3 PARAMETERS:

ox dis=AB,al dis=MA -> fe dis=AC - 78.9%

STRONG RULES WITH 4 PRRAMETERS:

ox_dis=RB,mn tot=AC,al dis=MR -> fe dis=aAC - 76.2%
ox_dis=RB,n amon=AC,al dis=MA -> fe dis=aC - 81.2%

STRCNG RULES WITH 5 PARAMETERS:

No rule found.

Figura 29. Filtro para visualizacao de regras especificas.

4.5.4 Funcionalidades para Regionalizacao de Pontos de Amostragem

O aplicativo desenvolvido para agrupar os pontos de amostragem de dgua compreende
funcionalidades para: selecio do periodo contemplado na pesquisa, carga e visualizagdo dos
pontos de amostragem e de suas conexdes fluviais, remog¢ao dos ciclos existentes, visualizacao
das conexdes sem ciclos (4rvore geradora minima), geracdo e visualizacdo dos grupos de pontos
de amostragem. Além disso, sdo disponibilizados recursos para visualizacdo de informacgdes
especificas, como os pesos das conexdes fluviais e o sentido dos corpos hidricos, e operacdes

para zoom e deslocamento do mapa das UGRHIs.
A interface principal, apresentada na Figura 30, pode ser dividida em duas partes:

¢ Painel de controle (acima) — Destina-se as configura¢des dos periodos considerados

(bimestres, estacdes do ano, semestres e anos), informagdo dos parametros
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contemplados, botdes de comando e opcdes de visualizacdo das conexdes fluviais, seus

pesos (custos) e seus sentidos.

e Painel de visualizacio (abaixo) — Area na qual se pode visualizar os resultados do

processamento € 0s pontos de amostragem e suas conexodes sobre o mapa.

|| Knowledge Discovery in Water Quality Monitoring Database % e — i i = l@ﬂlﬂ

Preprocessing Knowledge Discovery About

r Periods T 1 r Legend
| Load Sites and Connections |

Type period considered |season | e ———— i : EEmmEE Connections

Visualize Connections | | Visualize Shortest Path | | Visualize Clusters |
Period considered Winter B | IOCRSERRll
| [¥] Show Weights | Overlap Connections || Show Only the Map || Show Direction of Rivers N Clusters

Parameters considered: al dis, fe dis, mn tot, turbid

J

Figura 30: Ferramenta para agrupamento de pontos de amostragem de agua.

O processo de agrupamento € iniciado por meio do botdo Load Sites and Connections. Ao
seleciond-lo, a ferramenta efetua a carga dos pontos de amostragem de dgua, que serdo os vértices
do grafo, e das conexdes entre os pontos, que serdao as arestas que ligardo os vértices do grafo.

Estas arestas representam as conexdes fluviais entre os pontos de amostragem.

Vale ressaltar que este processo de carga forma uma grafo desconexo, visto que ndo existe
conexao fluvial entre a UGRHI 2 e as UGRHIs 5, 6 e 10. Por este motivo, todo o processo de
agrupamento € feito separadamente para cada um dos dois grupos, visando considerar essa
divisdo hidrografica natural entre as UGRHIs. O resultado da carga ¢ uma matriz de adjacéncia,
que mostra as conexdes entre os pontos de amostragem, bem como os custos de cada uma dessas

conexdes. Estes custos sdo obtidos por meio do cdlculo da distancia euclidiana entre os
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parametros considerados dos dois pontos ligados pela conexdo, conforme sugere Assun¢do
(2002).

Ap6s carregar os pontos de amostragem e suas respectivas conexdes, o usudrio pode utilizar
o botdo Visualize Connections para visualizar no mapa os pontos de amostragem e suas
conexoes fluviais, as quais sdo representadas por meio de linhas vermelhas. Se desejado, pode-se
também habilitar a visualizacdo dos pesos das conexdes marcando a caixa de selecdo Show
Weights/Overlap Connections. Os pesos exibidos denotam as dissimilaridades entre os
parametros medidos nos pontos de amostragem. Quanto maior o valor, maiores sdo as diferencas

entre as medi¢des dos dois pontos conectados.

No passo seguinte, o usudrio remove os ciclos — conexdes que, juntas, criam um caminho
fechado no grafo — por meio do botdo Remove Cycles. O sistema mostra entdo as conexoes
remanescentes apés a eliminacdo dos ciclos. E importante ressaltar que, nesse momento, o
objetivo ndo € formar divisdes no grafo, mas apenas eliminar tais “ciclos” existentes. No contexto
desta pesquisa, os ciclos representam as conexdes entre 0s pontos de amostragem situados em
reservatorios de dgua. Como o fluxo desses corpos hidricos se move em velocidade muito baixa,
suas dguas acabam interligando naturalmente seus pontos de amostragem, dai a existéncia dos
ciclos nesse tipo de corpo d’adgua. A Figura 31 mostra ciclos formados na regido das represas

Billings e Rio Grande.

T
e = 1

Figura 31: Formacao de ciclo entre pontos de amostragem de agua.
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Na sequéncia, o usudrio pode visualizar a drvore geradora minima criada por meio do botao
Visualize Shortest Path. Suas conexdes sdo representadas por meio de linhas amarelas. Da
mesma forma descrita anteriormente, pode-se habilitar a visualizacdo dos pesos das conexdes

marcando a caixa de selecio Show Weights/Overlap Connections.

A partir desse ponto, qualquer conexdo que for eliminada gerard dois grupos de pontos de
amostragem. Dessa forma, o passo seguinte consiste na geracdo dos grupos a partir da poda da
arvore gerada. Para isso, o usudrio utiliza o botdo Generate Clusters. Ao aciond-lo, a ferramenta
abre duas janelas, conforme mostrado na Figura 32, onde se deve informar a quantidade de
grupos a serem gerados no conjunto de UGRHIs 5, 6 e 10 e na UGRHI 2. Nesse instante sdo
removidas as conexdes de maior custo, sendo apresentados: quantidade de conexdes removidas,

quais foram estas conexdes e seus respectivos pesos.

g P B
Water Resources Management Units 5, 6 and 10 &J

- Enter the guantity of clusters to be generated (default = 2)

| o || Cancelar |

%

i B ™~
Water Resources Management Unit 2 &J

- Enter the guantity of clusters to be generated (default = 2}

I OK || Cancelar |

hs — ~

Figura 32: Janelas para informacio da quantidade de grupos a serem formados.

Por fim, o usudrio pode visualizar os grupos gerados pela poda por meio do botdo Visualize
Clusters. Tais grupos sdo representados por linhas verdes que conectam seus respectivos pontos

de amostragem.

Vale lembrar que a forma de atribuir custos as conexdes € alterada na fase de poda, pois
passa a variar em funcdo da soma dos quadrados dos desvios associada as subarvores geradas. O
intuito dessa mudanca € obter regides mais homogéneas com relagdo as medi¢des dos parametros

de qualidade considerados.
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O custo de cada aresta do grafo é dado pela diferenca entre os desvios da drvore completa e
a soma dos desvios das duas subdrvores geradas pela remocdo da aresta na qual se estd
calculando o custo. Quanto maior for esta diferenga, mais alto serd o custo da aresta.
Consequentemente, as chances de sua remog¢do originar regides mais homogéneas também serdo

maiores.

Esse beneficio pode ser observado no exemplo da Figura 33, onde sdo considerados os
parametros Sélidos Totais e Turbidez nos meses de inverno. O algoritmo detectou que a remogao
da aresta entre os pontos de amostragem 35 e 36 proporcionaria a melhor dupla de grupos em

termos de homogeneidade.

el ' PARBO2600
i o ’ soltot = 11

@(@P@ turbid = 1 | |

Figura 33: Geracao de grupos de pontos de amostragem no Rio Paraiba do Sul.

Conforme a Tabela 10, de fato, observa-se que os pontos 34 e 35 (em azul) possuem
medigdes similares, e os pontos 36 a 44 (em amarelo) sdo bastante homogéneos. Por outro lado,

nota-se também que esses dois grupos de medi¢des diferem consideravelmente entre si.

Tabela 10: Medicoes médias normalizadas dos parametros Sélidos Totais e Turbidez no Rio
Paraiba do Sul.

Pontos de Amostragem | 34 | 35 36 37 38 39 | 40 41 42 43 44
Solidos Totais 6 6 9 9 10 9 10 10 11 11 12
Turbidez 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1
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5 Experimentacao

Este Capitulo apresenta os experimentos realizados na ferramenta para descoberta de
conhecimento em dados de monitoramento de qualidade de 4gua, bem como os resultados
obtidos pela mineragdo dos dados. A primeira Sec¢do aborda a questdo da classificagdo de
toxicidade em amostras de dgua. A segunda tem como foco a andlise associativa entre os
parametros de qualidade de dgua. Por fim, a udltima Secdo trata o agrupamento dos pontos de
amostragem de dgua. Os resultados alcancados sdo apresentados e avaliados nos Apéndices A, B

e C deste trabalho.
5.1 Classificacao de Toxicidade

Esta Secdo apresenta os experimentos para classificagdo de toxicidade em amostras de dgua
realizadas por meio da ferramenta desenvolvida neste trabalho. Sdo descritas desde as
configuragdes de pré-processamento e mineragdo de dados considerados, até os resultados

alcancados e suas respectivas andlises.

5.1.1 Configuracoes de Pré-processamento

Foram consideradas as seguintes configuragdes de pré-processamento:

e Imputacao dos Dados — Foi utilizado o padrao de atribui¢cao de valores pré-configurado
na ferramenta, o qual considera o valor médio mensal de cada pardmetro de qualidade

nos sete anos contemplados (2005-2011).

¢ Discretizacao dos Dados — Foi utilizado o padrdo de categorizag¢do pré-configurado na

ferramenta, o qual € apresentado na Tabela 9.

o Selecao de Categorias — Para obter informagdes mais significativas, descartando regras

sem importancia ou mesmo pouco confidveis, foram descartadas todas as medi¢des que
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se encontravam dentro do Padraio CONAMA, muitas das quais apresentavam ocorréncia
acima de 90% considerando o total de registros. Pelo mesmo motivo, as medi¢cdes com
valor “Nao Toxico” também foram desprezadas. Para os parametros de
acompanhamento Condutividade, Sélidos Totais e Temperatura da Agua, além do
parametro Chuva 24h, foram mantidas todas as categorias, pois estes nao possuem

Padrao CONAMA associado.

e Selecao de Parametros — Os parametros foram divididos em cinco grupos, cada qual

representando um experimento diferente, conforme descrito na Se¢do 5.1.3.

5.1.2 Configuracoes de Mineracio de Dados

Foram consideradas as seguintes configuragdes de mineracao de dados:

e Cobertura — Em funcado do descarte das medi¢des dentro do Padrao CONAMA e das
medicoes de Toxicidade com valor “Nao Toxico”, as quais contemplavam a maior parte
da base de dados, foi necessario trabalhar com uma taxa de cobertura minima bastante
baixa. Por este motivo, para tornar vidvel a descoberta de regras significativas baseadas
em medicdes fora do Padrio COMANA e com Toxicidade Cronica ou Aguda, a taxa de
cobertura minima das regras de classificacdo a serem encontradas foi estabelecida em

1%.

e Precisao — Visando evitar a geracdo de regras com baixo nivel de confiabilidade, a taxa
minima de precisdo das regras de classificagcdo a serem encontradas foi definida em

80%.

5.1.3 Experimentos

Foram realizados cinco experimentos referentes a classificacao de toxicidade em amostras
de dgua: quatro especificos, um para cada categoria de parametros de qualidade, e um generalista,
o qual foi baseado nos resultados obtidos nos quatro anteriores. A seguir, a descri¢do de cada um

dos experimentos:
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e Experimento 1 — Classificacdo de toxicidade em amostras de dgua considerando
apenas os parametros relacionados a satide humana. Este experimento envolveu os

parametros: Cadmio Total, Chumbo Total, Niquel Total, Nitrato, Nitrito e Toxicidade.

e Experimento 2 — Classificacio de toxicidade em amostras de dgua considerando
apenas os parametros relacionados a vida aquatica. Este experimento envolveu os
parametros: Cobre Dissolvido, Nitrogénio Amoniacal, Oxigénio Dissolvido,

Substincia Tensoativa, Zinco Total e Toxicidade.

e Experimento 3 — Classificacdo de toxicidade em amostras de dgua considerando
apenas os parametros relacionados a indicadores genéricos. Este experimento
envolveu os parametros: Chuva 24h, Condutividade, pH, Solidos Totais, Temperatura
Agua e Toxicidade. O pardmetro Cloreto Total foi descartado, pois 100% de suas

medicdes se apresentavam dentro do Padrio CONAMA.

e Experimento 4 — Classificacio de toxicidade em amostras de dgua considerando
apenas os pardmetros relacionados a fatores organolépticos. Este experimento
envolveu os parametros: Aluminio Dissolvido, Ferro Dissolvido, Manganés Total,

Turbidez e Toxicidade.

e Experimento Generalista — Classificacdo de toxicidade em amostras de dgua
contemplando apenas os parametros considerados mais significativos nos quatro
experimentos anteriores, além da Toxicidade que € atributo alvo. A significincia foi

mensurada com base nas ocorréncias dos parametros nos experimentos.

Os resultados alcancados nos cinco experimentos realizados, bem como suas respectivas

avaliacdes e interpretacdes sdo apresentados no Apéndice A deste trabalho.

5.2 Identificacdo de Associacoes entre Parametros

Esta Secdo apresenta os ensaios realizados para andlise associativa de parametros de
qualidade de 4gua, baseados na ferramenta desenvolvida para este trabalho. Sao descritas desde
as configuragdes de pré-processamento e mineracdo de dados contempladas, até os resultados

atingidos e suas respectivas avaliacdes.
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5.2.1 Configuracoes de Pré-processamento

Foram consideradas as seguintes configuracdes de pré-processamento:

e Imputacao dos Dados — Foi utilizado o padrdo de atribui¢c@o de valores pré-configurado
na ferramenta, o qual considera o valor médio mensal de cada parametro de qualidade

nos sete anos contemplados (2005-2011).

¢ Discretizacdo dos Dados — Foi utilizado o padrdo de categorizacdo pré-configurado na

ferramenta, o qual é apresentado na Tabela 9.

e Selecido de Categorias — Para obter informagdes mais significativas, descartando regras
sem importancia ou mesmo pouco confidveis, foram descartadas todas as medi¢des que
se encontravam dentro do Padrao CONAMA, muitas das quais apresentavam ocorréncia
acima de 90% considerando o total de registros. Pelo mesmo motivo, as medi¢des com
valor “Nao Toxico” também foram desprezadas. Para os parametros de
acompanhamento, Condutividade, Sélidos Totais e Temperatura da Agua, além do
parametro Chuva 24h, foram mantidas todas as categorias, pois estes nao possuem

Padrao CONAMA associado.

e Selecao de Parametros — Os parametros foram divididos em sete grupos, cada qual

representando um experimento diferente, conforme descrito na Se¢do 5.2.3.

5.2.2 Configuracoes de Mineracao de Dados

Foram consideradas as seguintes configuragdes de mineracdo de dados:

e Suporte — Em fun¢do do descarte das medicoes dentro do Padraio CONAMA e das
medic¢des de Toxicidade com valor “Nao Toxico”, as quais contemplavam a maior parte
da base de dados, foi necessdrio trabalhar com uma taxa de suporte minimo bastante
baixa. Por este motivo, para tornar vidvel a descoberta de regras significativas baseadas
em medicdes fora do Padraio COMANA e com Toxicidade Cronica ou Aguda, a taxa de

suporte minimo das regras de associacdo a serem encontradas foi estabelecida em 1%.
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e Confianca — A fim de evitar a geracdo de regras com baixo nivel de confiabilidade, a
taxa minima de confianca das regras de associacdo a serem encontradas foi definida a
partir de 80%. Como alguns experimentos geraram um ndmero muito grande de regras,
foi necessdrio aumentar a taxa de confianga, a fim de limitar esse nimero. Desse modo,
foi possivel se concentrar somente nas regras mais confidveis, facilitando a andlise dos
resultados. A descri¢do de cada experimento é apresentada na préxima Secdo. As taxas

minimas de confianca estabelecidas para cada um deles foram:
o Experimento 1 — Taxa Minima de Confianga = 80%
o Experimento 2 — Taxa Minima de Confianga = 90%
o Experimento 3 — Taxa Minima de Confianga = 80%
o Experimento 4 — Taxa Minima de Confianga = 95%
o Experimento 5 — Taxa Minima de Confianga = 80%
o Experimento 6 — Taxa Minima de Confian¢a = 95%

o Experimento Generalista — Taxa Minima de Confianca = 80%

5.2.3 Experimentos

Foram realizados sete experimentos para identificacdo de associacdes entre parametros de
qualidade de dgua: seis especificos, um para cada possivel dupla de categorias de parametros de
qualidade, e um generalista, o qual foi baseado nos resultados obtidos nos seis anteriores. A

seguir, a descricao de cada um dos experimentos:

e Experimento 1 — Identificacdo de associacdes entre os parametros relacionados a
saide humana e a vida aquatica. Este experimento envolveu 11 pardmetros: Cadmio
Total, Chumbo Total, Niquel Total, Nitrato, Nitrito, Cobre Dissolvido, Nitrogénio

Amoniacal, Oxigénio Dissolvido, Substancia Tensoativa, Zinco Total e Toxicidade.

o Experimento 2 — Identificacio de associacdes entre os parametros relacionados a

saide humana e a indicadores genéricos. Este experimento envolveu 10 parametros:
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Cddmio Total, Chumbo Total, Niquel Total, Nitrato, Nitrito, Chuva 24h,
Condutividade, pH, Sélidos Totais ¢ Temperatura Agua. O pardmetro Cloreto Total foi
descartado, pois 100% de suas medi¢des se apresentavam dentro do Padrio

CONAMA.

e Experimento 3 — Identificacdo de associa¢des entre os parametros relacionados a
satide humana e a fatores organolépticos. Este experimento envolveu 9 parametros:
Caddmio Total, Chumbo Total, Niquel Total, Nitrato, Nitrito, Aluminio Dissolvido,

Ferro Dissolvido, Manganés Total e Turbidez.

e Experimento 4 — Identificacdo de associacdes entre os pardmetros relacionados a vida
aquatica e a indicadores genéricos. Este experimento envolveu 11 pardmetros: Cobre
Dissolvido, Nitrogénio Amoniacal, Oxigénio Dissolvido, Substancia Tensoativa, Zinco
Total, Toxicidade, Chuva 24h, Condutividade, pH, Sdlidos Totais e Temperatura
Agua. O parimetro Cloreto Total foi descartado pelo motivo j4 descrito no

Experimento 2.

e Experimento S — Identificacdo de associacdes entre os parametros relacionados a vida
aquatica e a fatores organolépticos. Este experimento envolveu 10 parametros: Cobre
Dissolvido, Nitrogénio Amoniacal, Oxigénio Dissolvido, Substancia Tensoativa, Zinco

Total, Toxicidade, Aluminio Dissolvido, Ferro Dissolvido, Manganés Total e Turbidez.

e Experimento 6 — Identificacdo de associacdes entre os parametros relacionados a
indicadores genéricos ¢ a fatores organolépticos. Este experimento envolveu 9
parametros: Chuva 24h, Condutividade, pH, Soélidos Totais, Temperatura Agua,

Aluminio Dissolvido, Ferro Dissolvido, Manganés Total e Turbidez.

e Experimento Generalista — Identificacio de associagdes entre os parametros
relacionados contemplando apenas os paradmetros considerados mais significativos nos
seis experimentos anteriores. A significancia foi mensurada com base nas ocorréncias

dos parametros nos experimentos.

Os resultados alcangados nos sete experimentos realizados, bem como suas respectivas

avaliacdes e interpretacdes sdo apresentados no Apéndice B deste trabalho.
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5.3 Regionalizacdo de Pontos de Amostragem

Esta Secdo apresenta os experimentos para agrupamento dos pontos de amostragem de dgua
em regides homogéneas, realizado por meio da ferramenta desenvolvida neste trabalho. Sdo
apresentadas desde as configuragdes de pré-processamento e mineracdo de dados aplicadas, até

os resultados obtidos e suas respectivas analises.

5.3.1 Configuracoes de Pré-processamento

Foram consideradas as seguintes configuragdes de pré-processamento:

e Imputacao dos Dados — Foi utilizado o padrao de atribuicdo de valores pré-configurado
na ferramenta, o qual considera o valor médio mensal de cada pardmetro de qualidade

nos sete anos contemplados (2005-2011).

e Selecdo de Parametros — Os parametros foram divididos em quatro grupos, cada qual
representando uma categoria de parametros diferente. Os experimentos realizados com

cada grupo sao descritos na Secdo 5.3.3.

5.3.2 Configuracoes de Mineracao de Dados

Foram consideradas as seguintes configuragdes de mineracdo de dados:

¢ Periodos considerados — Para restringir os experimentos as situagdes mais interessantes
e com maior possibilidade de trazer a tona informagdes significativas, foram priorizadas

as configuracdes baseadas nos seguintes periodos:

o Estacoes do ano — As variacOes sazonais influenciam nas concentragdes dos
parametros de qualidade na dgua, propiciando a geracdo de informacgdes especificas

para cada época do ano.

o Anos — Ao considerar os 12 meses do ano, tem-se uma visao geral do

comportamento dos parametros em cada ponto de amostragem.
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e Para as UGRHIs 5, 6 e 10, que reunidas possuem 33 pontos de amostragem e sio
interligadas hidrograficamente, foi estabelecida a geracdo de seis grupos de pontos em
todos os experimentos. Proporcionalmente, para a UGRHI 2 que possui 11 pontos, foi

definida a cria¢ao de dois grupos nos experimentos.

5.3.3 Experimentos

Foram realizados quatro grupos de experimentos para regionalizacdo dos pontos de
amostragem de dgua. Para cada um destes grupos, foram feitos cinco experimentos, quatro
contemplando apenas os trés meses de cada estacdo do ano e um considerando os 12 meses do

ano. A seguir, a descri¢dao de cada um dos grupos de experimentos:

e Experimentos 1 a 5 — Agrupamento de pontos de amostragem de dgua similares em
relacdo as medicdes de parimetros associados a satide humana. Este experimento

envolveu os parametros: Cadmio Total, Chumbo Total, Niquel Total, Nitrato e Nitrito.

e Experimentos 6 a 10 — Agrupamento de pontos de amostragem de dgua similares em
relacdo as medicOes de pardmetros associados a vida aquatica. Este experimento
envolveu os parametros: Cobre Dissolvido, Nitrogénio Amoniacal, Oxigénio

Dissolvido, Substancia Tensoativa, Zinco Total e Toxicidade.

e Experimentos 11 a 15 — Agrupamento de pontos de amostragem de dgua similares em
relacdo as medigdes de parametros associados a indicadores genéricos. Este
experimento envolveu os parametros: Chuva 24h, Cloreto Total, Condutividade, pH,

Sélidos Totais e Temperatura Agua.

e Experimentos 16 a 20 — Agrupamento de pontos de amostragem de dgua similares em
relacdio as medigdes de parimetros associados a fatores organolépticos. Este
experimento envolveu os parametros: Aluminio Dissolvido, Ferro Dissolvido,

Manganés Total e Turbidez.

Os resultados alcancados nos quatro grupos de experimentos realizados, bem como suas

respectivas avaliagdes e interpretacdes sao apresentados no Apéndice C deste trabalho.
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6 Conclusoes

Essa pesquisa teve como propdsito a descoberta de informacdes uteis, ocultas em meio a
um conjunto circunscrito de dados de monitoramento de qualidade de 4gua, levantados pela
CETESB entre os anos de 2005 e 2011. Para isso, foi aplicada uma metodologia baseada no
tradicional processo de KDD e em tarefas e técnicas conhecidas da drea de mineracao de dados.
Durante a pesquisa, pdde-se observar o expressivo volume de trabalhos relacionados a aplicacao
da computacdo na drea ambiental, especialmente na gestdo de recursos hidricos, o que denota a

importancia do tema abordado para a comunidade cientifica.

Ainda que muitos dos resultados obtidos tenham se mostrado interessantes, deve-se
ressaltar que a descoberta de conhecimento é um processo intrinsecamente exploratério e
iterativo, caracteristica que demanda muitos ajustes e, consequentemente, novas iteracdes e
experimentos em busca padrdoes em meio aos dados. Além disso, a quantidade de variacdes de
configuracdo oferecidas pela ferramenta desenvolvida implica em uma enorme gama de
possibilidades, as quais ndo foram esgotadas nos experimentos realizados. Dessa forma, muitas
das decisdoes tomadas ao longo desta pesquisa sdo passiveis de adequacdes e consequentes

reavaliacdes dos padrdes encontrados.

Enfim, os resultados obtidos nesta pesquisa demonstraram a efetividade do processo de
descoberta de conhecimento e das técnicas de mineracdo de dados empregadas na extracdo de
informacdes implicitas nos dados de monitoramento de qualidade de 4gua. As descobertas
proporcionadas por essa metodologia podem originar subsidios valiosos para as diversas areas
envolvidas, desde os técnicos que fazem as andlises laboratoriais das amostras de dgua até os
tomadores de decisdo responsaveis pela definicao das futuras politicas publicas para gestdo dos
recursos hidricos. Nas préximas Secdes sdo apresentadas as contribuicdes deste trabalho, as

principais dificuldades encontradas durante a pesquisa e alguns possiveis trabalhos futuros.
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6.1 Contribuicoes

As contribuigdes gerais deste trabalho estdo relacionadas a questdes ambientais,
econOmicas e sociais, uma vez que a dgua € um recurso fundamental para o ecossistema de nosso
planeta, para a economia mundial e, consequentemente, para a manutenc¢do da sociedade como
conhecemos hoje. Este estudo também contribui no ambito da saide publica, pois a dgua tem
papel crucial na qualidade de vida da populac@o. Pela perspectiva da gestdo ambiental, esta
pesquisa pode auxiliar no entendimento de como as atividades humanas vem afetando nossos
corpos d’agua, propiciando métodos e subsidios uteis para o monitoramento de outras bacias
hidrograficas suscetiveis aos impactos ambientais causados pelo homem. Por fim, a ferramenta
desenvolvida contribui no dmbito da computagdo, pois permite constatar a efetividade de alguns
dos mais tradicionais algoritmos de mineragcdo, quando aplicados ao problema do monitoramento

de qualidade de 4gua em corpos hidricos.
De um ponto de vista mais especifico, este trabalho proporciona as seguintes contribuigdes:
Predicio da toxicidade em amostras de agua:

e Compreensao de como os parametros de qualidade de dgua afetam a toxicidade da agua

dos corpos hidricos.
e Reducgdo do uso de organismos vivos nas anélises ecotoxicoldgicas.
e Andlises de ecotoxicidade mais ripidas e eficazes.
Correlacio entre os parametros de qualidade de agua:
e Extracdo de correlagdes ocultas entre os parametros de qualidade de 4dgua.

e Comprovacdo da validade de associacdes entre parametros pressupostas de forma

empirica.
Regionalizaciao de Pontos de Amostragem:

e Revelacdo das distingdes existentes entre os corpos hidricos ou ainda entre trechos de

um mesmo corpo hidrico.
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e Levantamento de subsidios para apoiar a distribuicdo dos locais de coleta de dgua

necessarios para o monitoramento dos corpos hidricos.

e Geracdo de insumos para definir diretrizes estratégicas especificas para cada regido

gerada pela regionalizacio.

6.2 Dificuldades Encontradas

Uma das primeiras dificuldades encontradas neste trabalho adveio do formato em que se
encontravam disponiveis os dados brutos. Como foi mostrado, a extracdo destes dados a partir de
arquivos em formato PDF precisou ser realizada em vdrias etapas, sendo necessdria inclusive a
implementacdo de duas aplicacdes especificas para esta finalidade. Esse cendrio fez com que a

fase inicial deste trabalho fosse uma das mais custosas.

Um dos obstdculos encontrados durante a pesquisa se refere a qualidade dos dados
disponiveis. Devido a grande quantidade de medi¢Oes incompletas, onde parametros essenciais
para as andlises ndo possuiam valor medido, foi necessario utilizar diversos critérios para se
chegar a um conjunto de dados satisfatério para a aplicacdo das técnicas de mineracdo de dados.
Tal medida fez com que o conjunto de dados inicialmente disponivel fosse drasticamente

reduzido.

Os comportamentos especificos apresentados por alguns parametros de qualidade também
dificultaram a descoberta de informacdes relevantes nas tarefas de classificacdo de amostras de
agua e associacdo entre os parametros. O nimero diminuto de medi¢Ges fora do Padréo
CONAMA, em alguns parametros, fez com que pouco pudesse ser descoberto quando estes eram

considerados nos experimentos.

6.3 Trabalhos Futuros

Com relacdo aos aspectos mais gerais desta pesquisa, em trabalhos futuros, outros

algoritmos poderiam ser aplicados para as mesmas finalidades apresentadas, utilizando o mesmo
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conjunto de dados. Isto poderia proporcionar um comparativo interessante no que tange a

significancia dos resultados obtidos em ambas as pesquisas.

Na etapa de pré-processamento dos dados, poderiam ser considerados métodos mais
elaborados e confidveis para imputagdo dos dados. Uma abordagem interessante seria utilizar
técnicas que considerem o componente da probabilidade e estimem os valores dos parametros

baseando-se ndo somente nos dados, mas também na relagdo entre os parametros observados.

Especificamente sobre as tarefas de classificacao e andlise associativa, um aprofundamento
sobre a questdo do desequilibrio entre as classes dos parametros seria bastante util. Neste
trabalho, utilizou-se um método empirico, que tratou esse problema por meio da eliminagdo das
medi¢des muito frequentes, que no caso estavam predominantemente dentro do Padrio
CONAMA. A aplicacdo de métodos mais apropriados para tratar essa questdo poderia trazer

resultados mais satisfatorios na mineracdo dos dados.

Outra interessante contribui¢o para a abordagem da andlise associativa, seria a utilizacdo
de identificadores para indicar as regras que englobam outras mais simples. Essa medida
reduziria drasticamente o nimero de regras geradas, restringindo os resultados as regras mais

abrangentes e significativas.

Com relacdo a tarefa de clusterizacdo, este trabalho ndo se preocupou em analisar o grau de
homogeneidade dos grupos de pontos de amostragem formados. Uma oportunidade de trabalho
futuro, estd na andlise dos grupos gerados com relacdo aos seus respectivos niveis de
uniformidade. Outra possivel melhoria, seria a inclusdo de uma heuristica para criacdo de grupos
com um nimero minimo de pontos de amostragem, visto que a técnica utilizada na fase de poda

gerou grupos com apenas um ponto de amostragem em diversas ocasides.

Apesar de ndo ser o foco principal deste trabalho, uma evolug¢do possivelmente necessaria
na ferramenta desenvolvida estd relacionada a questdo da visualizacdo dos dados. No periodo de
avaliacdo e interpretacdo dos resultados, percebeu-se que as representacOes gréficas
implementadas poderiam ser mais adequadas e melhor exploradas. Essa melhoria auxiliaria

fortemente na etapa de anélise do conhecimento gerado.
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6.4 Artigos Publicados e Aceitos

Durante o mestrado foram publicados trés artigos referentes a esta pesquisa. Seus titulos,

resumos e eventos onde foram publicados sdo apresentados a seguir.

“Processamento e Visualizacio de Dados para a Descoberta de Conhecimento em Sistemas
de Monitoramento de Qualidade de Agua”

IIT Workshop de Computacio Aplicada a Gestao do Meio Ambiente e Recursos Naturais —
Congresso da Sociedade Brasileira de Computacao (CSBC 2011, Natal-RN)

Este trabalho propde o uso de técnicas de visualizacdo e mineracdo de dados na descoberta
de conhecimento no dominio de dados de monitoramento de qualidade de dgua. No atual estdgio
da pesquisa, sdao analisadas algumas técnicas de visualizacdo para a representacio e identificacdo
de padroes de comportamento nestes dados. Para realizacio deste trabalho, foi selecionado, pré-
processado e transformado um grande conjunto de dados relativos a medicdes de qualidade de
agua dos rios do estado de Sdo Paulo. Com isso, espera-se que estudos semelhantes possam ser
reproduzidos e empregados em dreas mais amplas, independentemente dos pardmetros de

qualidade de 4gua envolvidos.

“Técnicas de Mineracio de Dados na Classificacio de Ecotoxicidade de Agua para
Aplicacio na Gestao de Corpos Hidricos”

VIII Congresso Nacional de Exceléncia em Gestao (CNEG 2012, Niteréi-RJ)

Dentre as diversas formas de acdo que promovem a sustentabilidade, a inovagdo
tecnolégica pode ser considerada uma das mais importantes. Neste trabalho sao aplicadas
técnicas de mineragdo de dados na descoberta de conhecimento no dominio de dados de
monitoramento de qualidade de dgua, para prover subsidios uteis e relevantes que auxiliem na
tomada de decisdo em sistemas de gestdo ambiental. No estdgio atual da pesquisa, estd sendo
utilizada uma técnica de modelagem previsiva conhecida como classificacdo baseada em regras,
onde o objetivo € descobrir regras que possam, com base nos valores de determinados parametros
quimicos, prever o nivel de ecotoxicidade de uma amostra de dgua. Foram utilizados dados
referentes a andlises de dgua dos principais corpos hidricos do estado de Sao Paulo, realizadas
entre os anos de 2005 e 2010. Espera-se obter uma forma confidvel, rdpida e eficaz para predizer
os niveis de ecotoxicidade de dgua em rios, lagos e reservatérios com base em andlises de
parametros quimicos, ou indicar a complementaridade dessas medi¢cdes em busca da otimizagao

das redes de monitoramento e consequente melhoria da gestdo dos recursos naturais.
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“Mineragio de Dados de Qualidade de Agua para Agrupamento de Pontos de Amostragem
Usados no Monitoramento de Recursos Hidricos”

IV Workshop de Computacao Aplicada a Gestao do Meio Ambiente e Recursos Naturais —
Congresso da Sociedade Brasileira de Computacao (CSBC 2013, Macei6-AL)

A aplicacdo de recursos computacionais avangados no suporte aos sistemas de gestdo
ambiental vem se tornando cada vez mais frequente. Neste trabalho é empregada uma técnica de
andlise de grupos cujo objetivo € descobrir regides hidrogrificas homogéneas quanto as suas
caracteristicas fisicas, quimicas e ecotoxicoldgicas. Para isso, o algoritmo de clusterizacio
adotado busca grupos de pontos de amostragem de dgua onde as medicdes de seus pardmetros de
qualidade s3o similares. Foram utilizados dados de andlises de qualidade de dgua de alguns dos
principais rios do estado de Sao Paulo, realizadas entre 2005 e 2011. A metodologia desenvolvida
contribui para um melhor conhecimento dos corpos d’agua, permitindo a reducdo da quantidade

de pontos a serem analisados em programas de monitoramento.

Além destes trés trabalhos, um artigo baseado naquele publicado no CNEG 2012 foi aceito,
porém ainda nao publicado. Neste congresso foi feita uma selecao dos melhores trabalhos, e este

artigo foi um dos escolhidos para publicacio no journal IJESD. A seguir, seu titulo e resumo.

“Data Mining Techniques for Water Ecotoxicity Classification for Application on Water
Resources Management”

International Journal of Environment and Sustainable Development (IJESD 2012, Reino
Unido)

Among the various forms of action that promote sustainability, technological innovation
can be considered one of the most important. This paper applied data mining techniques to
discover knowledge in the field of water quality monitoring data, providing useful and relevant
support for decision making in environmental management systems. At the current stage of
research, a predictive modeling technique, known as rule-based classification, was used to find
rules that can, based on the values of certain chemical parameters, predict the level of ecotoxicity
of a water sample. We used data from analyzes of water from main water bodies of Sdo Paulo
state, from 2005 to 2010. We expect to get a reliable, fast and effective way to predict the
ecotoxicity levels of water in rivers, lakes and reservoirs based on analyzes of chemical
parameters, or indicate the complementarity of these measurements for optimization of
monitoring networks and the consequent improvement natural resources management.
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Apéndice A - Classificacao de Toxicidade em
Amostras de Agua — Resultados e Avaliacoes

Este Apéndice apresenta os cinco experimentos realizados para classificagdo de toxicidade
em amostras de dgua. Os quatro primeiros sdo especificos para cada categoria de parametros de
qualidade: “Sadde Humana”, “Vida Aquatica”, “Indicadores Genéricos” e “Fatores
Organolépticos”. O ultimo experimento ¢ genérico e cobre os parametros considerados mais
significativos nos quatro experimentos anteriores, além da Toxicidade que € atributo alvo. A

avaliacdo e a interpretacdo dos resultados obtidos € realizada no final do Apéndice.

Experimento 1

A) Regras extraidas a partir da base de treinamento das UGRHIs 2 e 5:

FINAL RESULTS FOR TOXICITY = NT
Rule not found.

FINAL RESULTS FOR TOXICITY = CR
Rule not found.

FINAL RESULTS FOR TOXICITY = AG
Rule not found.

Default rule found: toxidd=CR

Resultado da aplicacdo das regras obtidas na base de treinamento das UGRHIs 2 e 5 na base de
testes das UGRHIs 6 e 10:

Measurement Sets (Total): 179

Measurement Sets Misclassified: 15
Accuracy: 91,62%

Desempenho das regras aplicadas na base de testes das UGRHIs 6 e 10:

B toxidd=CR (Default Rule)

15 (8%
(8%) [ Measurement Sets Misclassified

164 (92%)
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B) Regras extraidas a partir da base de treinamento das UGRHISs 6 e 10:

FINAL RESULTS FOR TOXICITY = NT
Rule not found.

FINAL RESULTS FOR TOXICITY = CR
ni_tot=AC -> toxidd=CR

FINAL RESULTS FOR TOXICITY = AG
Rule not found.

Default rule found: toxidd=CR

Resultado da aplicagdo das regras obtidas na base de treinamento das UGRHIs 6 e 10 na base de
testes das UGRHIs 2 e 5:

Measurement Sets (Total): 110

Measurement Sets Misclassified: 4
Accuracy: 96,36%

Desempenho das regras aplicadas na base de testes das UGRHIs 2 e 5:

2 (2%)

Bl ni_tot=AC -> toxidd=CR
104 (95%) | [ toxidd=CR (Default Rule)
Il Measurement Sets Misclassified

4 (4%)

C) Resultado da validacao cruzada referente aos dois processamentos:

Measurement Sets (Total): 289
Measurement Sets Misclassified: 19
Accuracy: 93,43%

Experimento 2

A) Regras extraidas a partir da base de treinamento das UGRHIs 2 e 5:

FINAL RESULTS FOR TOXICITY = NT
Rule not found.

FINAL RESULTS FOR TOXICITY = CR
ox_dis=AB -> toxidd=CR

n_amon=AC -> toxidd=CR
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FINAL RESULTS FOR TOXICITY = AG
Rule not found.
Default rule found: toxidd=CR

Resultado da aplicag@o das regras obtidas na base de treinamento das UGRHIs 2 e 5 na base de
testes das UGRHIs 6 e 10:

Measurement Sets (Total): 179
Measurement Sets Misclassified: 15
Accuracy: 91,62%

Desempenho das regras aplicadas na base de testes das UGRHIs 6 e 10:

15 (8%) 43 (24%)

4
15{5%}/\

M ox_dis=AB -> toxidd=CR
n_amon=AC -> toxidd=CR

B toxidd=CR (Default Rule)
_IMeasurement Sets Misclassified

106 (59%)

B) Regras extraidas a partir da base de treinamento das UGRHISs 6 e 10:

FINAL RESULTS FOR TOXICITY = NT
Rule not found.

FINAL RESULTS FOR TOXICITY = CR
n_amon=AC -> toxidd=CR
n_amon=MA,ox_dis=AB -> toxidd=CR
n_amon=MA -> toxidd=CR

FINAL RESULTS FOR TOXICITY = AG
Rule not found.

Default rule found: toxidd=CR

Resultado da aplicacdo das regras obtidas na base de treinamento das UGRHIs 6 e 10 na base de
testes das UGRHIs 2 e 5:

Measurement Sets (Total): 110
Measurement Sets Misclassified: 4
Accuracy: 96,36 %
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Desempenho das regras aplicadas na base de testes das UGRHIs 2 e 5:

12 (11%) 1 {1%) 3 (3%)

B n_amon=AC -> toxidd=CR
[Bn_amon=mA, ox_dis=AB -= toxidd=CR
W rn_amon=mA -> toxidd=CR

[ Jtoxidd=CR (Default Rule)

B Measurement Sets Misclassified

4 (4%)

80 (82%)

C) Resultado da validacdo cruzada referente aos dois processamentos:

Measurement Sets (Total): 289
Measurement Sets Misclassified: 19
Accuracy: 93,43%

Experimento 3

A) Regras extraidas a partir da base de treinamento das UGRHIs 2 e 5:

FINAL RESULTS FOR TOXICITY = NT

Rule not found.

FINAL RESULTS FOR TOXICITY = CR
condut=BX,soltot=BX,chuvas=NO,tmp_ag=BX -> toxidd=CR
condut=BX,tmp_ag=MD,soltot=BX,chuvas=NO -> toxidd=CR
condut=BX,chuvas=SL,soltot=BX,tmp_ag=MD -> toxidd=CR
condut=BX,chuvas=SI,soltot=BX,tmp_ag=BX -> toxidd=CR
condut=BX,tmp_ag=MD,soltot=MD,chuvas=SI -> toxidd=CR
condut=BX,tmp_ag=MD -> toxidd=CR
tmp_ag=AT,condut=BX -> toxidd=CR

condut=MD -> toxidd=CR

FINAL RESULTS FOR TOXICITY = AG

Rule not found.

Default rule found: toxidd=AG

Resultado da aplicagdo das regras obtidas na base de treinamento das UGRHIs 2 e 5 na base de
testes das UGRHIs 6 e 10:
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Measurement Sets (Total): 179
Measurement Sets Misclassified: 22
Accuracy:87,71%

Desempenho das regras aplicadas na base de testes das UGRHIs 6 e 10:

2'91'! [t ]

- e eahdul=BX, seltat=HK, chuyai=h0, imp =B - toakdd«CH

& m— Sam N :mr.dut-a:. pmp_agsMD; soltotsE, chu—v:-HD >t

W condut =B, ehusms a5, softot =B, tmp_ageMD > taxiddsCR

[Cloondutsfl, chiprase®d, sototeld, tmp_ageliK - toddeCH

W condut=fiX, tmp_ageMD, soltotA Dy, chuvas=8 > toddd=CR

[ eondut=BX, tmp_agMD <> lcaidd =L

Wt _ageAT, conduteBN -» tooddsCR

W condut=diD = pouidd Ol

W tovidd AT [Default Bule]

WM eavsemen Sett Miaclxsilied

2 [11%)

51 [Z8%) Tdm T 11 [E%)

B) Regras extraidas a partir da base de treinamento das UGRHISs 6 e 10:

FINAL RESULTS FOR TOXICITY = NT

Rule not found.

FINAL RESULTS FOR TOXICITY = CR
soltot=BX,condut=BX,chuvas=NO,tmp_ag=MD -> toxidd=CR
soltot=BX,condut=BX,tmp_ag=BX,chuvas=NO -> toxidd=CR
soltot=BX,tmp_ag=MD,condut=MD,chuvas=NO -> toxidd=CR
chuvas=SI,soltot=BX,condut=BX,tmp_ag=MD -> toxidd=CR
chuvas=SI,soltot=BX,condut=MD,tmp_ag=MD -> toxidd=CR
FINAL RESULTS FOR TOXICITY = AG

Rule not found.

Default rule found: toxidd=CR

Resultado da aplicacdo das regras obtidas na base de treinamento das UGRHIs 6 e 10 na base de
testes das UGRHIs 2 e 5:

Measurement Sets (Total): 110

Measurement Sets Misclassified: 4
Accuracy: 96,36%
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Desempenho das regras aplicadas na base de testes das UGRHIs 2 e 5:

20.{18%)

26 {24%) | W soltot=BX, condut=BX, chuvas=ND, tmp_ag=MD -> toxidd=CR
[ softot=RX, condut=BX, tmp_ag=BX, chuvas=NO ->toxidd=CR
B soltot=BX, tmp_ag=MD, condut=MD, chuvas=NQ -> toxidd=CR
Clchuvas=51, soltot=B¥, condut=BX, tmp_ag=MD -> tooddd=CR

B chuvas=5l, saltot=BX, condut=MD, tmp_ag=MD -> toxidd=CR
[ toxidd=CR {Default Rule}

A7 (34%) = 1{1%}) | WMeasurement Sets Misclassified

4 (4%

0 {0} 22 (20%)

C) Resultado da validacdo cruzada referente aos dois processamentos:

Measurement Sets (Total): 289
Measurement Sets Misclassified: 26
Accuracy: 91,00%

Experimento 4

A) Regras extraidas a partir da base de treinamento das UGRHIs 2 e 5:

FINAL RESULTS FOR TOXICITY = NT

Rule not found.

FINAL RESULTS FOR TOXICITY = CR
fe_dis=AC,mn_tot=AC,al_dis=MA -> toxidd=CR
fe_dis=AC,al_dis=AC,mn_tot=AC -> toxidd=CR
fe_dis=AC,al_dis=AC -> toxidd=CR
fe_dis=AC,al_dis=MA -> toxidd=CR

al_dis=AC -> toxidd=CR

Jfe_dis=AC -> toxidd=CR

FINAL RESULTS FOR TOXICITY = AG

Rule not found.

Default rule found: toxidd=CR

Resultado da aplicagcdo das regras obtidas na base de treinamento das UGRHIs 2 e 5 na base de
testes das UGRHIs 6 e 10:
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Measurement Sets (Total): 179
Measurement Sets Misclassified: 15
Accuracy: 91,62%

Desempenho das regras aplicadas na base de testes das UGRHIs 6 e 10:

0 i0%} B 00% 0 (5% 10 (%] 33 1E%)

R e

¢

W fe_ddis=AC, mn_tot=AC 3| _dessMA - toxidd=CR
B fe_dis=dl, al_dis=AC, mn_tot=AL - taxidd=CH
W e dis=AC 8] dis=Al = toxidd=CR
Ofe_dis=aL, al_dis=ida -> toul dd=CR

ot _clis=Ar -» tooi deCR

[ fe_dditndC = texidd=CR

W tos i =CR (Default Hule]

s urement Sets Misclassified

15 [B%) 3 (2%

[)
109 (51%)

B) Regras extraidas a partir da base de treinamento das UGRHIs 6 e 10:

FINAL RESULTS FOR TOXICITY = NT
Rule not found.

FINAL RESULTS FOR TOXICITY = CR
al_dis=AC,fe_dis=AC -> toxidd=CR
al_dis=AC -> toxidd=CR

al_dis=MA, fe_dis=AC -> toxidd=CR
al_dis=MA -> toxidd=CR

FINAL RESULTS FOR TOXICITY = AG
Rule not found.

Default rule found: toxidd=CR

Resultado da aplicacdo das regras obtidas na base de treinamento das UGRHIs 6 e 10 na base de
testes das UGRHIs 2 e 5:
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Measurement Sets (Total): 110

Measurement Sets Misclassified: 4
Accuracy: 96,36%

Desempenho das regras aplicadas na base de testes das UGRHIs 2 e 5:

25 (23%)

4 (4%) //\

B al_dis=AC, fe_dis=AC -> toxidd=CR
1 al_dis=AC -> toxidd=CR

Bl :_dis=MA, fe_dis=AC -> toxidd=CR
[ ]al_dis=MA -> toxidd=CR

B toxidd=CR (Default Rule)

[Tl Measurement Sets Misclassified

18 (16%)

38 (35%) 19 (17%)

i\

6 (5%)

C) Resultado da validacao cruzada referente aos dois processamentos:

Measurement Sets (Total): 289

Measurement Sets Misclassified: 19
Accuracy: 93,43%

Experimento Generalista

Os parametros considerados mais significativos nos quatro experimentos anteriores, foram
selecionados com base nas ocorréncias dos pardmetros nestes experimentos, as quais sao

apresentadas em ordem decrescente na Tabela 11.

Tabela 11: Ocorréncias dos parametros nos experimentos especificos de classificacao.

Parametros Total de Ocorréncias
Condutividade 13
Temperatura Agua 12
Chuva 24h 10
Sélidos Totais 10

Aluminio Dissolvido

Ferro Dissolvido 7

Nitrogénio Amoniacal
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Parametros Total de Ocorréncias

Oxigénio Dissolvido

Manganés Total
Niquel Total
Cadmio Total
Chumbo Total
Nitrato

Nitrito

Cobre Dissolvido

Substancia Tensoativa

Zinco Total
pH
Turbidez

O |O|O OO0 |0O|0 |0 |0 |k |NIN

Apesar de mais frequentes, as manifestacdes dos parametros de acompanhamento
Condutividade, Sélidos Totais e Temperatura da Agua, além do pardmetro Chuva 24h, sio pouco
conclusivas, pois além de se tratarem de parametros sem definicdo de Padrio CONAMA,
apresentam valores de medi¢do preponderantemente baixos ou irregulares nas regras de
classificacdo geradas. Por este motivo, estes parametros ndo foram considerados nesse
experimento. Sendo assim, a partir das ocorréncias levantadas, inferiu-se que os parametros
considerados mais significativos para utilizacdo no experimento generalista foram:

e Aluminio Dissolvido
e Ferro Dissolvido

e Nitrogénio Amoniacal
e Oxigénio Dissolvido
e Manganés Total

e Niquel Total

A) Regras extraidas a partir da base de treinamento das UGRHIs 2 e 5:

FINAL RESULTS FOR TOXICITY = NT

Rule not found.

FINAL RESULTS FOR TOXICITY = CR
fe_dis=AC,mn_tot=AC,ox_dis=AB -> toxidd=CR
fe_dis=AC,al_dis=AC -> toxidd=CR
fe_dis=AC,al_dis=MA -> toxidd=CR

al_dis=AC -> toxidd=CR

fe_dis=AC -> toxidd=CR
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FINAL RESULTS FOR TOXICITY = AG
Rule not found.
Default rule found: toxidd=CR

Resultado da aplicag@o das regras obtidas na base de treinamento das UGRHIs 2 e 5 na base de
testes das UGRHIs 6 e 10:

Measurement Sets (Total): 179
Measurement Sets Misclassified: 15
Accuracy: 91,62%
Desempenho das regras aplicadas na base de testes das UGRHIs 6 e 10:

T(1%) 9 (5%) 10 (&%) 33 {18%)

W fe_dis=AC, mn_tot=AC, cx_dis=AB -> taxidd=CR
Efe_dis=AC, al_dei=AC -> toxidd=CR

e _dis=AC, al_dis=MA -> toxidd=(R

D.I'I dis=AL - poadd=CR

Wle_dissAC -> toxiddsORt

Eltaxidd={H |Delault Rubs)

EMeawrernent Sets Misclassified

16 (B% )+

109 (E1%)
B) Regras extraidas a partir da base de treinamento das UGRHIs 6 e 10:

FINAL RESULTS FOR TOXICITY = NT
Rule not found.

FINAL RESULTS FOR TOXICITY = CR
al_dis=AC,n_amon=MA -> toxidd=CR
n_amon=AC,fe_dis=AC,al_dis=MA -> toxidd=CR
n_amon=AC,al_dis=AC -> toxidd=CR
n_amon=AC -> toxidd=CR
n_amon=MA -> toxidd=CR

FINAL RESULTS FOR TOXICITY = AG
Rule not found.

Default rule found: toxidd=CR

Resultado da aplicacdo das regras obtidas na base de treinamento das UGRHIs 6 e 10 na base de
testes das UGRHIs 2 e 5:

Measurement Sets (Total): 110
Measurement Sets Misclassified: 4
Accuracy: 96,36%
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Desempenho das regras aplicadas na base de testes das UGRHIs 2 e 5:

2 (2%) 1{1%) B{T%) 3 (%) 2{2%]

N1

- e
e et
Wal_dis=AC, n_amon=hA - tooadd=CH
N Bn_aman=AL fe_dis=AL, al di=MA -> voxidd=0R
W _amon=AL, al_dis=AC -> toxkid=CR
: % (30%) [Oin_amoa=AL -» taxidd=CR

B _aman=MA - toxkidd=CR
B3l _disAL - tomicddsCR
W oxickd=CR {Dedault Rule)
B Measrement Sots Maclasafied

d (4%,

ST5E%)

C) Resultado da validacao cruzada referente aos dois processamentos:

Measurement Sets (Total): 289
Measurement Sets Misclassified: 19
Accuracy: 93,43%

Avaliacao e Interpretacao

A Tabela 12 apresenta a quantidade de ocorréncias de cada parametro nos antecedentes das

regras para Toxicidade “Cronica” geradas no experimento generalista.

Tabela 12: Ocorréncias dos parametros nos antecedentes das regras geradas.

Ocorréncias para toxidd=CR
al_dis 6
fe_dis 5
n_amon 5
ox_dis 1
mn_tot 1
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Com base nesses resultados, pode-se inferir que os parametros mais associados a
Toxicidade “Cronica” sdo: Aluminio Dissolvido, Ferro Dissolvido, Nitrogénio Amoniacal, e em
menor proporcdo, Oxigénio Dissolvido e Manganés Total. Devido a escassez de medigdes
contendo Toxicidade “Aguda”, a ferramenta ndo gerou nenhuma regra de classificagdo para este

valor.

Pdde-se verificar que o indice de acerto na aplicagdo das regras de classificacdo geradas
ficou acima de 90% em todos os experimentos, o que denota um bom desempenho dos conjuntos

de regras gerados para a predi¢ao de Toxicidade “Cronica” em amostras de agua.
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Apéndice B — Identificacdo de Associacoes entre os
Parametros de Qualidade de Agua — Resultados e
Avaliacoes

Este Apéndice apresenta os sete experimentos para identificacdo de associagdes entre

parametros de qualidade de dgua. Os seis primeiros sdo especificos para cada possivel dupla de

categorias de parametros de qualidade, conforme descrito a seguir:

Experimento 1 — “Saide Humana” e “Vida Aquatica”.
Experimento 2 — “Satde Humana” e “Indicadores Genéricos”.
Experimento 3 — “Saude Humana” e “Fatores Organolépticos”.
Experimento 4 — “Vida Aquatica” e “Indicadores Genéricos”.
Experimento 5 — “Vida Aquatica” e “Fatores Organolépticos”.

Experimento 6 — “Indicadores Genéricos” e “Fatores Organolépticos”.

O ultimo experimento € genérico e cobre os parametros considerados mais significativos

nos seis experimentos anteriores. A avaliacdo e a interpretacdo dos resultados apresentados nos

experimentos € realizada no final do Apéndice.

Experimento 1

Regras extraidas:

Strong rules with 3 parameters:
ox_dis=MA,sub_te=AC -> n_amon=MA - 90.9%
Quantity of strong rules of 3 parameters: 1

Experimento 2

Regras extraidas:

Strong rules with 2 parameters:
pot_hi=AC -> soltot=BX - 92.0%
cd_tot=MA -> condut=BX - 100.0%
Quantity of strong rules of 2 parameters: 2
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Strong rules with 3 parameters:
condut=BX,chuvas=NO -> soltot=BX - 92.6%
condut=BX,tmp_ag=BX -> soltot=BX - 93.3%
condut=BX,tmp_ag=AT -> soltot=BX - 90.0%
soltot=BX,ni_tot=AC -> condut=BX - 96.3%
soltot=BX,ni_tot=AC -> chuvas=NO - 92.6%
condut=BX,soltot=AT -> chuvas=SI - 90.9%
condut=BX,pot_hi=AC -> soltot=BX - 100.0%
tmp_ag=MD,pot_hi=AC -> soltot=BX - 100.0%
soltot=BX,pb_tot=MA -> condut=BX - 90.9%
Quantity of strong rules of 3 parameters: 9

Strong rules with 4 parameters:

condut=BX,chuvas=NO,tmp_ag=MD -> soltot=BX - 90.9%
condut=BX,chuvas=NO,tmp_ag=BX -> soltot=BX - 94.8%
condut=BX,chuvas=NO,ni_tot=AC -> soltot=BX - 96.2%
soltot=BX,chuvas=NO,ni_tot=AC -> condut=BX - 100.0%
soltot=BX,condut=BX,ni_tot=AC -> chuvas=NO - 96.2%
soltot=BX,ni_tot=AC -> condut=BX,chuvas=NO - 92.6%
soltot=BX,tmp_ag=MD,ni_tot=AC -> condut=BX - 95.0%
soltot=BX,tmp_ag=MD,ni_tot=AC -> chuvas=NO - 95.0%
chuvas=NO,tmp_ag=BX,condut=AT -> soltot=MD - 90.5%
condut=BX,chuvas=SLtmp_ag=AT -> soltot=BX - 100.0%
condut=BX,chuvas=NO,pot_hi=AC -> soltot=BX - 100.0%
chuvas=NO,tmp_ag=MD,pot_hi=AC -> soltot=BX - 100.0%
condut=BX,tmp_ag=MD,pot_hi=AC -> soltot=BX - 100.0%

Quantity of strong rules of 4 parameters: 13

Strong rules with 5 parameters:
condut=BX,chuvas=NO,tmp_ag=MD,ni_tot=AC -> soltot=BX - 100.0%
soltot=BX,chuvas=NO,tmp_ag=MD,ni_tot=AC -> condut=BX - 100.0%
soltot=BX,condut=BX,tmp_ag=MD,ni_tot=AC -> chuvas=NO - 100.0%
soltot=BX,tmp_ag=MD,ni_tot=AC -> condut=BX,chuvas=NO - 95.0%
Quantity of strong rules of 5 parameters: 4

Experimento 3

Regras extraidas:

Strong rules with 3 parameters:
Je_dis=AC,turbid=AC -> al_dis=MA - 84.8%
Je_dis=AC,turbid=MA -> al_dis=MA - 84.6%
Quantity of strong rules of 3 parameters: 2
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Strong rules with 4 parameters:
fe_dis=AC,mn_tot=AC,turbid=AC -> al_dis=MA - 85.7%

Quantity of strong rules of 4 parameters: 1

Experimento 4

Regras extraidas:

Strong rules with 2 parameters:
condut=AT -> n_amon=MA - 95.3%
toxidd=AG -> soltot=BX - 100.0%
Quantity of strong rules of 2 parameters: 2

Strong rules with 3 parameters:
n_amon=AC,toxidd=CR -> soltot=BX - 96.1%
soltot=MD,condut=AT -> n_amon=MA - 96.1%
chuvas=NO,condut=AT -> n_amon=MA - 95.7%
tmp_ag=BX,condut=AT -> n_amon=MA - 100.0%
condut=BX,pot_hi=AC -> soltot=BX - 100.0%
tmp_ag=MD,pot_hi=AC -> soltot=BX - 100.0%
condut=BX,toxidd=AG -> soltot=BX - 100.0%
condut=AT,sub_te=AC -> n_amon=MA - 100.0%
tmp_ag=MD,toxidd=AG -> soltot=BX - 100.0%
Quantity of strong rules of 3 parameters: 9

Strong rules with 4 parameters:
condut=BX,tmp_ag=BX,toxidd=CR -> soltot=BX - 98.5%
condut=BX,chuvas=NO,n_amon=MA -> soltot=BX - 96.2%
chuvas=NO,soltot=MD,condut=AT -> n_amon=MA - 97.4%
chuvas=NO,n_amon=AC,toxidd=CR -> soltot=BX - 97.0%
condut=BX,n_amon=AC,toxidd=CR -> soltot=BX - 96.8%
tmp_ag=BX,soltot=MD,condut=AT -> n_amon=MA - 100.0%
chuvas=NO,tmp_ag=MD,condut=AT -> n_amon=MA - 95.8%
chuvas=NO,tmp_ag=BX,condut=AT -> n_amon=MA - 100.0%
condut=BX,chuvas=SLtmp_ag=AT -> soltot=BX - 100.0%
condut=BX,n_amon=MA,toxidd=CR -> soltot=BX - 100.0%
condut=BX,n_amon=MA,toxidd=CR -> chuvas=NO - 100.0%
chuvas=NO,ox_dis=MA,condut=AT -> n_amon=MA - 100.0%
n_amon=MA,o0x_dis=AB,condut=AT -> soltot=MD - 100.0%
condut=BX,chuvas=NO,pot_hi=AC -> soltot=BX - 100.0%
chuvas=NO,n_amon=MA,pot_hi=AC -> soltot=BX - 100.0%
condut=BX,toxidd=CR,pot_hi=AC -> soltot=BX - 100.0%
chuvas=NO,tmp_ag=MD,pot_hi=AC -> soltot=BX - 100.0%
tmp_ag=MD,n_amon=MA,pot_hi=AC -> soltot=BX - 100.0%
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condut=BX,tmp_ag=MD,pot_hi=AC -> soltot=BX - 100.0%
tmp_ag=MD,toxidd=CR,pot_hi=AC -> soltot=BX - 100.0%
condut=MD,ox_dis=AB,sub_te=AC -> chuvas=NO - 100.0%
Quantity of strong rules of 4 parameters: 21

Strong rules with 5 parameters:
condut=BX,chuvas=NO,tmp_ag=BX,toxidd=CR -> soltot=BX - 98.0%
soltot=BX,chuvas=NO,tmp_ag=BX,toxidd=CR -> condut=BX - 96.2%
condut=BX,chuvas=NO,n_amon=MA,tmp_ag=BX -> soltot=BX - 95.8%
condut=BX,chuvas=NO,n_amon=AC,toxidd=CR -> soltot=BX - 100.0%
chuvas=NO,tmp_ag=MD,n_amon=AC,toxidd=CR -> soltot=BX - 100.0%
chuvas=NO,tmp_ag=BX,soltot=MD,condut=AT -> n_amon=MA - 100.0%
condut=BX,chuvas=SLtmp_ag=BX,toxidd=CR -> soltot=BX - 100.0%
condut=BX,chuvas=NO,n_amon=MA,toxidd=CR -> soltot=BX - 100.0%
soltot=BX,condut=BX,n_amon=MA,toxidd=CR -> chuvas=NO - 100.0%
condut=BX,n_amon=MA,toxidd=CR -> soltot=BX,chuvas=NO - 100.0%
chuvas=NO,soltot=MD,ox_dis=MA,condut=AT -> n_amon=MA - 100.0%
condut=BX,tmp_ag=BX,n_amon=AC,toxidd=CR -> soltot=BX - 100.0%
chuvas=NO,tmp_ag=MD,n_amon=MA,pot_hi=AC -> soltot=BX - 100.0%
chuvas=NO,tmp_ag=BX,n_amon=AC,toxidd=CR -> soltot=BX - 100.0%
Quantity of strong rules of 5 parameters: 14

Strong rules with 6 parameters:
condut=BX,chuvas=NO,tmp_ag=MD,n_amon=AC,toxidd=CR -> soltot=BX - 100.0%
Quantity of strong rules of 6 parameters: 1

Experimento 5

Regras extraidas:

Strong rules with 3 parameters:
fe_dis=AC,turbid=AC -> al_dis=MA - 84.8%
al_dis=AC,turbid=AC -> ox_dis=AB - 80.0%
Je_dis=AC,turbid=MA -> al_dis=MA - 84.6%
ox_dis=MA,sub_te=AC -> n_amon=MA - 90.9%
Quantity of strong rules of 3 parameters: 4

Strong rules with 4 parameters:
fe_dis=AC,mn_tot=AC,turbid=AC -> al_dis=MA - 85.7%
Quantity of strong rules of 4 parameters: 1
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Experimento 6

Regras extraidas:

Strong rules with 3 parameters:
Je_dis=AC,turbid=AC -> condut=BX - 97.8%
soltot=BX,fe_dis=MA -> condut=BX - 95.7%
al_dis=MA,tmp_ag=AT -> fe_dis=AC - 95.0%
al_dis=MA, fe_dis=MA -> condut=BX - 100.0%
condut=BX,pot_hi=AC -> soltot=BX - 100.0%
soltot=BX,turbid=AC -> condut=BX - 100.0%
tmp_ag=MD,pot_hi=AC -> soltot=BX - 100.0%
fe_dis=AC,turbid=MA -> chuvas=SI - 100.0%

Quantity of strong rules of 3 parameters: 8

Strong rules with 4 parameters:
tmp_ag=MD,al_dis=MA,turbid=AC -> condut=BX - 95.2%
tmp_ag=MD,fe_dis=AC,turbid=AC -> condut=BX - 100.0%
fe_dis=AC,al_dis=MA,turbid=AC -> condut=BX - 97.4%
chuvas=SI,fe_dis=AC,turbid=AC -> condut=BX - 100.0%
fe_dis=AC,soltot=MD,turbid=AC -> condut=BX - 97.0%
Jfe_dis=AC,mn_tot=AC,turbid=AC -> condut=BX - 96.4%
soltot=BX,tmp_ag=MD,fe_dis=MA -> condut=BX - 95.0%
condut=BX,chuvas=SLtmp_ag=AT -> soltot=BX - 100.0%
tmp_ag=MD,al_dis=MA,fe_dis=MA -> condut=BX - 100.0%
soltot=BX,al_dis=MA,tmp_ag=AT -> fe_dis=AC - 100.0%
condut=BX,fe_dis=AC,soltot=AT -> chuvas=SI - 100.0%
condut=BX,soltot=AT,turbid=MA -> chuvas=SI - 100.0%
soltot=MD,al_dis=MA,mn_tot=MA -> tmp_ag=MD - 100.0%
condut=BX,chuvas=NO,pot_hi=AC -> soltot=BX - 100.0%
soltot=BX,tmp_ag=MD,turbid=AC -> condut=BX - 100.0%
soltot=BX,chuvas=SI.fe_dis=MA -> condut=BX - 100.0%
condut=BX,al_dis=MA,soltot=AT -> chuvas=SI - 100.0%
mn_tot=AC,al_dis=MA, fe_dis=MA -> condut=BX - 100.0%
chuvas=SlL,al_dis=MA,tmp_ag=AT -> fe_dis=AC - 100.0%
soltot=BX,fe_dis=AC,turbid=AC -> condut=BX - 100.0%
soltot=BX,al_dis=MA,turbid=AC -> condut=BX - 100.0%
chuvas=NO,tmp_ag=MD,pot_hi=AC -> soltot=BX - 100.0%
condut=BX,fe_dis=AC,turbid=MA -> chuvas=SI - 100.0%
condut=BX,mn_tot=MA,soltot=AT -> chuvas=SI - 100.0%
condut=BX,al_dis=MA,tmp_ag=AT -> fe_dis=AC - 100.0%
fe_dis=AC,al_dis=MA,turbid=MA -> chuvas=SI - 100.0%
fe_dis=AC,soltot=AT,turbid=MA -> chuvas=SI - 100.0%
al_dis=MA,soltot=AT,turbid=MA -> chuvas=SI - 100.0%
condut=BX,tmp_ag=MD,pot_hi=AC -> soltot=BX - 100.0%
soltot=BX,chuvas=SLturbid=AC -> condut=BX - 100.0%
condut=BX,al_dis=AC,fe_dis=MA -> soltot=BX - 100.0%
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soltot=BX,al_dis=AC,fe_dis=MA -> condut=BX - 100.0%
condut=BX,mn_tot=AC,soltot=AT -> tmp_ag=MD - 100.0%
chuvas=Sl,al_dis=MA,fe_dis=MA -> condut=BX - 100.0%
condut=BX,mn_tot=MA,turbid=MA -> chuvas=SI - 100.0%
tmp_ag=MD,fe_dis=AC,turbid=MA -> chuvas=SI - 100.0%
mn_tot=AC,al_dis=MA,tmp_ag=AT -> fe_dis=AC - 100.0%
Quantity of strong rules of 4 parameters: 37

Strong rules with 5 parameters:
condut=BX,tmp_ag=MD,chuvas=NO,fe_dis=AC -> soltot=BX - 141.5%
soltot=BX,tmp_ag=MD,chuvas=NO,fe_dis=AC -> condut=BX - 141.5%
condut=BX,chuvas=NO,fe_dis=AC,tmp_ag=BX -> soltot=BX - 95.2%
tmp_ag=MD,fe_dis=AC,al_dis=MA,turbid=AC -> condut=BX - 100.0%
soltot=BX,fe_dis=AC,mn_tot=AC,al_dis=MA -> condut=BX - 97.0%
tmp_ag=MD,chuvas=SI,fe_dis=AC,turbid=AC -> condut=BX - 100.0%
tmp_ag=MD,fe_dis=AC,soltot=MD,turbid=AC -> condut=BX - 100.0%
chuvas=SI,fe_dis=AC,al_dis=MA,turbid=AC -> condut=BX - 100.0%
fe_dis=AC,soltot=MD,al_dis=MA,turbid=AC -> condut=BX - 96.3%
condut=BX,chuvas=SI,soltot=MD,al_dis=MA -> tmp_ag=MD - 96.0%
tmp_ag=MD,mn_tot=AC,al_dis=MA,turbid=AC -> condut=BX - 95.8%
Je_dis=AC,mn_tot=AC,al_dis=MA,turbid=AC -> condut=BX - 95.8%
tmp_ag=MD,fe_dis=AC,mn_tot=AC,turbid=AC -> condut=BX - 100.0%
chuvas=SI,fe_dis=AC,soltot=MD,turbid=AC -> condut=BX - 100.0%
chuvas=SI,fe_dis=AC,soltot=MD,al_dis=MA -> tmp_ag=MD - 95.7%
mn_tot=AC,soltot=MD,al_dis=MA,turbid=AC -> condut=BX - 95.5%
chuvas=SI,soltot=MD,al_dis=MA,turbid=AC -> tmp_ag=MD - 95.5%
soltot=BX,chuvas=NO,mn_tot=AC,al_dis=MA -> condut=BX - 95.0%
chuvas=SI,mn_tot=AC,al_dis=MA,turbid=AC -> condut=BX - 95.0%
Je_dis=AC,mn_tot=AC,soltot=MD,turbid=AC -> condut=BX - 95.0%
chuvas=SI,fe_dis=AC,mn_tot=AC,turbid=AC -> condut=BX - 100.0%
condut=BX,mn_tot=AC,al_dis=AC,tmp_ag=BX -> soltot=BX - 100.0%
tmp_ag=MD,chuvas=SlI,fe_dis=AC,mn_tot=MA -> condut=BX - 100.0%
chuvas=NO,soltot=MD,al_dis=MA,turbid=AC -> condut=BX - 100.0%
chuvas=SI.fe_dis=AC,al_dis=MA,mn_tot=MA -> condut=BX - 100.0%
condut=BX,tmp_ag=MD,soltot=AT,turbid=MA -> chuvas=SI - 100.0%
condut=BX,soltot=MD,al_dis=MA,mn_tot=MA -> tmp_ag=MD - 100.0%
soltot=MD,al_dis=MA,mn_tot=MA,turbid=AC -> tmp_ag=MD - 100.0%
soltot=BX,tmp_ag=MD,chuvas=SI,fe_dis=MA -> condut=BX - 100.0%
condut=BX,chuvas=SlI,fe_dis=AC,tmp_ag=AT -> soltot=BX - 100.0%
condut=BX,al_dis=MA,mn_tot=MA,turbid=AC -> tmp_ag=MD - 100.0%
soltot=BX,chuvas=SIL,al_dis=MA,tmp_ag=AT -> fe_dis=AC - 100.0%
fe_dis=AC,mn_tot=AC,al_dis=AC,tmp_ag=BX -> soltot=BX - 100.0%
condut=BX,tmp_ag=MD,al_dis=MA,soltot=AT -> chuvas=SI - 100.0%
tmp_ag=MD,fe_dis=AC,soltot=MD,mn_tot=MA -> condut=BX - 100.0%
condut=BX,fe_dis=AC,soltot=MD,mn_tot=MA -> tmp_ag=MD - 100.0%
tmp_ag=MD,fe_dis=AC,mn_tot=MA,turbid=AC -> condut=BX - 100.0%
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condut=BX,fe_dis=AC,mn_tot=MA,turbid=AC -> tmp_ag=MD - 100.0%
tmp_ag=MD,mn_tot=AC,al_dis=MA,fe_dis=MA -> condut=BX - 100.0%
condut=BX,fe_dis=AC,al_dis=MA,soltot=AT -> chuvas=SI - 100.0%
chuvas=SI,soltot=MD,al_dis=MA,mn_tot=MA -> tmp_ag=MD - 100.0%
chuvas=SIL,al_dis=MA,mn_tot=MA,turbid=AC -> tmp_ag=MD - 100.0%
Quantity of strong rules of 5 parameters: 42

Strong rules with 6 parameters:
condut=BX,tmp_ag=MD,fe_dis=AC,chuvas=NO,mn_tot=AC -> soltot=BX - 218.8%
soltot=BX,tmp_ag=MD,fe_dis=AC,chuvas=NO,mn_tot=AC -> condut=BX - 218.8%
soltot=BX,condut=BX,fe_dis=AC,chuvas=NO,mn_tot=AC -> tmp_ag=MD - 218.8%
soltot=BX,tmp_ag=MD,chuvas=SLfe_dis=AC,al_dis=AC -> condut=BX - 96.0%
soltot=BX,tmp_ag=MD,chuvas=SI,fe_dis=AC,mn_tot=AC -> condut=BX - 95.8%
tmp_ag=MD,chuvas=SI,fe_dis=AC,al_dis=MA,turbid=AC -> condut=BX - 100.0%
tmp_ag=MD,fe_dis=AC,soltot=MD,al_dis=MA,turbid=AC -> condut=BX - 100.0%
soltot=BX,tmp_ag=MD,fe_dis=AC,mn_tot=AC,al_dis=MA -> condut=BX - 95.7%
condut=BX,chuvas=SI,fe_dis=AC,soltot=MD,al_dis=MA -> tmp_ag=MD - 95.2%
tmp_ag=MD,chuvas=SI,fe_dis=AC,soltot=MD,turbid=AC -> condut=BX - 100.0%
condut=BX,chuvas=SI,soltot=MD,al_dis=MA,turbid=AC -> tmp_ag=MD - 95.0%
tmp_ag=MD,fe_dis=AC,mn_tot=AC,al_dis=MA turbid=AC -> condut=BX - 100.0%
chuvas=SI,fe_dis=AC,soltot=MD,al_dis=MA,turbid=AC -> condut=BX - 100.0%
tmp_ag=MD,chuvas=SI,fe_dis=AC,mn_tot=AC,turbid=AC -> condut=BX - 100.0%
tmp_ag=MD,chuvas=SI,mn_tot=AC,al_dis=MA,turbid=AC -> condut=BX - 100.0%
tmp_ag=MD,mn_tot=AC,soltot=MD,al_dis=MA,turbid=AC -> condut=BX - 100.0%
chuvas=SI,fe_dis=AC,mn_tot=AC,al_dis=MA,turbid=AC -> condut=BX - 100.0%
condut=BX,chuvas=SI,mn_tot=AC,soltot=MD,al_dis=MA -> tmp_ag=MD - 100.0%
tmp_ag=MD,fe_dis=AC,mn_tot=AC,soltot=MD,turbid=AC -> condut=BX - 100.0%
chuvas=SI,fe_dis=AC,mn_tot=AC,soltot=MD,turbid=AC -> condut=BX - 100.0%
chuvas=SI,mn_tot=AC,soltot=MD,al_dis=MA,turbid=AC -> condut=BX - 100.0%
tmp_ag=MD,chuvas=NO,soltot=MD,al_dis=MA,turbid=AC -> condut=BX - 100.0%
condut=BX,soltot=MD,al_dis=MA,mn_tot=MA,turbid=AC -> tmp_ag=MD - 100.0%
Quantity of strong rules of 6 parameters: 23

Strong rules with 7 parameters:
tmp_ag=MD,chuvas=SI,fe_dis=AC,soltot=MD,al_dis=MA,turbid=AC -> condut=BX -
100.0%

tmp_ag=MD,chuvas=SI,fe_dis=AC,mn_tot=AC,al_dis=MA,turbid=AC -> condut=BX -
100.0%

tmp_ag=MD,fe_dis=AC,mn_tot=AC,soltot=MD,al_dis=MA,turbid=AC -> condut=BX -
100.0%

tmp_ag=MD,chuvas=SI,fe_dis=AC,mn_tot=AC,soltot=MD,turbid=AC -> condut=BX -
100.0%

tmp_ag=MD,chuvas=SI,mn_tot=AC,soltot=MD,al_dis=MA,turbid=AC -> condut=BX -
100.0%

Quantity of strong rules of 7 parameters: 5
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Experimento Generalista

Os parametros considerados mais significativos nos seis experimentos anteriores, foram
selecionados com base nas ocorréncias dos parametros nestes experimentos, as quais sao

apresentadas em ordem decrescente na Tabela 13.

Tabela 13: Ocorréncias dos parametros nos experimentos especificos de associacao.

Parametros Total de Ocorréncias
Condutividade 154
Sélidos Totais 140
Chuva 24h 108
Temperatura Agua 107
Ferro Dissolvido 80
Aluminio Dissolvido 69
Turbidez 68
Manganés Total 51
Nitrogénio Amoniacal 33
Toxicidade 22
pH 21
Niquel Total 12
Oxigénio Dissolvido 7
Substancia Tensoativa 4
Cadmio Total 1
Chumbo Total 1
Nitrato 0
Nitrito 0
Cobre Dissolvido 0
Zinco Total 0

Da mesma forma como ocorreu no experimento de classificagdo, apesar de mais frequentes,
as manifestacoes dos parametros de acompanhamento Condutividade, Soélidos Totais e
Temperatura da Agua, além do pardmetro Chuva 24h, sio pouco conclusivas. Por este motivo,
ndo foram considerados neste experimento. Com isso, a partir das ocorréncias levantadas, inferiu-
se que os 10 parametros considerados mais significativos para utilizacdo no experimento
generalista foram:
e Ferro Dissolvido

e Aluminio Dissolvido

e Turbidez
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e Manganés Total

e Nitrogénio Amoniacal
e Toxicidade

e pH

e Niquel Total

e Oxigénio Dissolvido

e Substancia Tensoativa

Regras extraidas:

Strong rules with 3 parameters:
fe_dis=AC,turbid=AC -> al_dis=MA - 84.8%
al_dis=AC,turbid=AC -> ox_dis=AB - 80.0%
fe_dis=AC,turbid=MA -> al_dis=MA - 84.6%
ox_dis=MA,sub_te=AC -> n_amon=MA - 90.9%
Quantity of strong rules of 3 parameters: 4

Strong rules with 4 parameters:
Je_dis=AC,mn_tot=AC,turbid=AC -> al_dis=MA - 85.7%
Quantity of strong rules of 4 parameters: 1

Avaliacao e Interpretacao

A partir dos resultados do experimento generalista, pode-se inferir trés interessantes

relacdes entre os parametros de qualidade:

e Aluminio Dissolvido, Turbidez e Ferro Dissolvido
e Aluminio Dissolvido, Turbidez e Oxigénio Dissolvido
e Nitrogénio Amoniacal, Substancia Tensoativa e Oxigénio Dissolvido
Percebe-se que os trés parametros que compdem estas relacdes parecem caminhar juntos,
pois nas regras de associacdo encontradas tendem a aparecer reunidos e dissonantes quanto ao

Padrao CONAMA.

A Tabela 14 mostra as combinagdes entre as categorias dos parametros realizadas nos
experimentos, o nimero de regras geradas a partir destas combinagdes e a confianga considerada

na extracdo das regras. Com base nos nimeros apresentados, pode-se notar que as combinagdes
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de categorias dos experimentos 2, 4 e 6 se mostraram como relacdes mais fortes, visto que,
mesmo com a limitagdo imposta pela taxa minima de confianga definida, originaram um ndimero

maior de regras.

Por outro lado, as combinagdes de categorias dos experimentos 1, 3 e 5 parecem representar
relagdes mais fracas, pois mesmo com uma taxa minima de confianca mais baixa, poucas regras

foram encontradas.

Tabela 14: Comparativo das combinacoes entre as categorias de parametros.

. . . Regras Confian¢a minima
Experimentos Combinagdes entre Categorias .
geradas considerada
1 Satide Humana e Vida Aquatica 1 80%
2 Saude Humana e Indicadores Genéricos 29 90%
3 Saude Humana e Fatores Organolépticos 3 80%
4 Vida Aqudtica e Indicadores Genéricos 47 95%
5 Vida Aqudtica e Fatores Organolépticos 5 80%
6 Indicadores Genéricos e Fatores Organolépticos 115 95%

Também € interessante observar que, das trés relagdes citadas, duas contém apenas
parametros de uma mesma categoria, Aluminio Dissolvido, Turbidez e Ferro Dissolvido
pertencem todos a categoria “Fatores Organolépticos”, e Nitrogénio Amoniacal, Substancia
Tensoativa e Oxigénio Dissolvido a categoria “Vida Aquatica”. Isto denota que ndo existem

fortes relacdes entre parametros de categorias distintas.
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Apéndice C - Regionalizacio de Pontos de

Amostragem de Agua — Resultados e Avaliacoes

Este Apéndice apresenta os quatro grupos de cinco experimentos para regionalizacdo dos
pontos de amostragem de dgua. Cada grupo contemplou uma categoria de parametros de
qualidade: “Saude Humana”, “Vida Aquatica”, “Indicadores Genéricos” e “Fatores
Organolépticos”. Para cada um destes grupos, foram feitos cinco experimentos, quatro
contemplando apenas os trés meses de cada estacdo do ano e um considerando os 12 meses do
ano. A avaliacd@o e a interpretacdo dos resultados apresentados nos experimentos é realizada no

final do Apéndice.
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Experimentos 1 a 5

Parametros considerados:

Cadmio Total, Chumbo Total, Niquel Total, Nitrato, Nitrito

Experimento 1 — Estacao do Ano = Primavera

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para as UGRHIs 5, 6 e 10:

1/2|3(4|5(6(7|8|9|10{11|12|13|14|15|16(17(18|19|20|21(22|23|24|25|26|27|28|29(30(31|32|33

AN IWIN|FP

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para a UGRHIs 2:
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Experimento 2 — Estacao do Ano = Verdo
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Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para a UGRHISs 2:
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Experimento 3 — Estacao do Ano = Qutono

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para as UGRHIs 5, 6 e 10:

1|/2|3/4|5|6|7|8|9(10({11|12|13|14(15|16|17|18(19(20|21|22|23|24|25|26|27(28|29|30|31(32(33

AN BIWIN|F

m

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para a UGRHISs 2:
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Experimento 4 — Estacao do Ano = Inverno
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Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para as UGRHIs 5, 6 e 10:

1/2/3|4|5|6|7|8|9(10{11|12|13|14(15

16(17(18|19

20(21

22(23

24(25

26|27

28|29

30

31|32

33

AN BIWIN|F

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para a UGRHISs 2:
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Experimento 5 — Ano Completo

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para as UGRHIs 5, 6 e 10:

1/2/3|/4|5|6|7|8|9(10({11|12|13|14(15(16|17|18|19(20|21|22|23(24(25|26(|27 (28|29

30

31

32

33

AN BIWIN|F

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para a UGRHISs 2:
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Experimentos 6 a 10

Parametros considerados:

Cobre Dissolvido, Nitrogénio Amoniacal, Oxigénio Dissolvido, Substiancia Tensoativa,
Zinco Total, Toxicidade

Experimento 6 — Estacdo do Ano = Primavera

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para as UGRHIs 5, 6 e 10:

1|/2|3/4|5|6(7|8|9(10{11|12|13/14(15/16|17|18(19(20|21|22|23|24|25|26(27(28|29|30|31(32(33

AN |IWIN|F

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para a UGRHISs 2:
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Experimento 7 — Estacao do Ano = Verdo
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Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para a UGRHISs 2:
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Experimento 8 — Estacao do Ano = Qutono

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para as UGRHIs 5, 6 e 10:

1|/2|3/4|5|6|7|8|9(10({11|12|13|14(15|16|17|18(19(20|21|22|23|24|25|26|27(28|29|30|31(32(33

AN BIWIN|F

_

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para a UGRHISs 2:
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Experimento 9 — Estacdo do Ano = Inverno
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Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para as UGRHIs 5, 6 e 10:

1/2/3|/4|5|6|7|8|9(10({11|12|13|14(15(16|17|18|19(20|21|22|23(24(25|26(|27 (28|29

30

3132|133

AN BIWIN|F

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para a UGRHISs 2:
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Experimento 10 — Ano Completo

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para as UGRHIs 5, 6 e 10:

1|/2|3/4|5|6|7|8|9(10{11|12|13|14(15|16|17|18(19(20|21|22|23|24|25|26|27(28|29|30|31(32(33

AN BIWIN|F

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para a UGRHISs 2:

125



Experimentos 11 a 15

Parametros considerados:

Chuva 24h, Cloreto Total, Condutividade, pH, Sélidos Totais, Temperatura Agua

Experimento 11 — Estacao do Ano = Primavera

Y6, L ©)

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para as UGRHIs 5, 6 e 10:

1/2|3|/4|5|6|7|8|9(10{11|12|13|14(15|16|17|18(19(20|21|22|23|24|25|26(27(28|29|30|31(32

AN IWIN|FP

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para a UGRHIs 2:
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Experimento 12 — Estaciao do Ano = Verao
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Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para as UGRHIs 5, 6 e 10:

1/2/3|/4|5|6|7|8|9(10({11|12|13|14(15(16|17|18|19(20|21|22|23(24(25|26(|27 (28|29

30

31|32

33

AN BIWIN|F

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para a UGRHIs 2:
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Experimento 13 — Estacio do Ano = Qutono

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para as UGRHIs 5, 6 e 10:

1/2/3|/4|5|6|7|8|9(10({11|12|13|14(15(16|17|18|19(20|21|22|23(24(25|26(|27 (28|29

30|31

32|33

AN BIWIN|F

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para a UGRHISs 2:
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Experimento 14 — Estacao do Ano = Inverno

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para as UGRHIs 5, 6 e 10:

1|/2|3/4|5|6|7|8|9(10({11|12|13|14(15|16|17|18(19(20|21|22|23|24|25|26|27(28|29|30|31(32(33

AN BIWIN|F

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para a UGRHISs 2:
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Experimento 15 — Ano Completo

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para as UGRHIs 5, 6 e 10:

1/2/3|/4|5|6|7|8|9(10({11|12|13|14(15(16|17|18|19(20|21|22|23(24(25|26|27|28|29

30

31|32

33

AN BIWIN|F

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para a UGRHISs 2:
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Experimentos 16 a 20

Parametros considerados:

Aluminio Dissolvido, Ferro Dissolvido, Manganés Total, Turbidez

Experimento 16 — Estacao do Ano = Primavera

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para as UGRHIs 5, 6 e 10:

1|/2|3/4|5|6(7|8|9(10{11|12|13|14(15|16|17|18(19(20|21|22|23|24|25|26(27(28|29|30|31(32(33

AN IWIN|FP

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para a UGRHIs 2:
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Experimento 17 — Estacao do Ano = Verao

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para as UGRHIs 5, 6 e 10:

1|/2|3/4|5|6|7|8|9(10({11|12|13|14(15|16|17|18(19(20|21|22|23|24|25|26|27(28|29|30|31(32(33

AN BIWIN|F

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para a UGRHIs 2:
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Experimento 18 — Estacio do Ano = Qutono

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para as UGRHIs 5, 6 e 10:

1|/2|3/4|5|6|7|8|9(10({11|12|13|14(15|16|17|18(19(20|21|22|23|24|25|26|27(28|29|30|31(32(33

AN BIWIN|F

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para a UGRHISs 2:
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Experimento 19 — Estacao do Ano = Inverno

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para as UGRHIs 5, 6 e 10:

1/2/3|/4|5|6|7|8|9(10({11|12|13|14(15(16|17|18|19(20|21|22|23(24(25|26(|27 (28|29

30

3132|133

AN BIWIN|F

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para a UGRHISs 2:
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Experimento 20 — Ano Completo
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Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para as UGRHIs 5, 6 e 10:

1|/2|3/4|5|6|7|8|9(10({11|12|13|14(15|16|17|18(19(20|21|22|23|24|25|26|27(28|29|30|31(32(33

AN BIWIN|F

Grupos de pontos de amostragem de agua gerados para a UGRHISs 2:

Avaliacao e Interpretacao

A partir da observacdo dos grupos de pontos de amostragem obtidos nos experimentos, €

possivel chegar as seguintes inferéncias:
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e Nos experimentos 1 a 5, que contemplam os parametros Caddmio Total, Chumbo Total,
Niquel Total, Nitrato e Nitrito, foram identificados os seguintes subgrupos de pontos de

amostragem em comum:
o UGRHIs5,6e10:1¢2;3a6;7a9;10a12;14a16;20e 23 a?25.

o UGRHISs 2: 34 a 38; 40 a 43.

e Nos experimentos 6 a 10, que contemplam os parametros Cobre Dissolvido, Nitrogénio
Amoniacal, Oxigénio Dissolvido, Substincia Tensoativa, Zinco Total e Toxicidade, foram

identificados os seguintes subgrupos de pontos de amostragem em comum:

o UGRHIs5,6e10:1¢2;3e¢5;8¢9;10,31e32;11a14;17a25;26a28;29a
31.

o UGRHISs 2: 34 e 35; 37 a 43.

e Nos experimentos 11 a 15, que contemplam os pardmetros Chuva 24h, Cloreto Total,
Condutividade, pH, Sélidos Totais e Temperatura Agua, foram identificados os seguintes

subgrupos de pontos de amostragem em comum:

o UGRHIsS5,6e10:1e2;3a7;12e13;14a16;17a20,23e24;21e22;25,29¢
30; 26 a 28.

o UGRHIs 2: 34 a38;39a41;43e44.

e Nos experimentos 16 a 20, que contemplam os parametros Aluminio Dissolvido, Ferro
Dissolvido, Manganés Total e Turbidez, foram identificados os seguintes subgrupos de

pontos de amostragem em comum:
o UGRHIs5,6e10:1e2,3a7;8a16;17¢e18;24a26e29a31;27¢e28.
o UGRHISs 2: 34 a 39; 42 e 43.

Estes subgrupos existentes dentro dos grupos de pontos de amostragem podem ser melhor
visualizados por meio das Tabelas 15 e 16, onde cada cor representa um subgrupo de pontos que

se repetem nos cinco experimentos de cada conjunto de experimentos.

A ultima linha das Tabelas também exibe os subgrupos de pontos identificados, porém

considerando todos os 20 experimentos realizados. Em outras palavras, esta tltima linha mostra
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0s pontos que aparecem sempre em um mesmo grupo em todos os 20 experimentos. Pode-se
constatar que os pontos de amostragem 1 e 2, 3 e 5, 34 e 35, e 37 e 38 possuem sempre medi¢des

similares, considerando os 21 parametros de qualidade contemplados em todos os experimentos.

Essa constatacdo contempla uma das contribuicdes esperadas neste trabalho, pois a
descoberta de grupos de pontos de amostragem com medi¢Oes similares traz subsidios para
possiveis melhorias na distribuicdo destes pontos na rede de monitoramento de qualidade de
dgua. O conhecimento levantado pode sugerir tanto a remog¢do de pontos de amostragem, em
locais onde estes se apresentam contiguos e com medi¢des sempre similares, como a adi¢do de
pontos de amostragem em trechos de corpos hidricos que ligam regides muito dispares com

relacdo as medi¢des dos parametros de qualidade.

Tabela 15: Subgrupos de pontos de amostragem identificados nos conjuntos de
experimentos (UGRHIs 5, 6 e 10).

1/2|3|4|5|6|7|8|9|10|11|12|13|14(15(16(17(18(19(20|21|22|23|24|25|26|27|28|29|30|31|3233

1-5
6-10
11-15
16-20
1-20

Tabela 16: Subgrupos de pontos de amostragem identificados nos conjuntos de
experimentos (UGRHI 2).

34\35|36|37(38(39|40|41 42|43 |44
1-5
6-10
11-15 N
16-20
1-20
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Apéndice D — Ferramentas e Bibliotecas Utilizadas

Este Apéndice descreve brevemente as principais ferramentas e bibliotecas de software utilizadas

no desenvolvimento deste trabalho.

Ferramentas

e Adobe© Acrobat 9 Pro Extend — Ferramenta para criagdo e edicdo de arquivos em
formato PDF. Neste trabalho, foi utilizada no processo de extracdo dos dados das anélises
de 4gua, existentes nos arquivos PDFs disponibilizados pela CETESB. Por meio da
conversao de tais arquivos para o formato XML, foi possivel obter um formato
estruturado, o que viabilizou a leitura dos dados pelo programa de extragdo.

e DB Designer© (Versao 4.0.5.6 Beta) — Ferramenta para projeto de banco de dados que
integra a modelagem, projeto, implementacdo € manuten¢do em um mesmo ambiente. Foi
utilizada para modelagem e normalizacdo da base de dados responsdvel pelo
armazenamento dos dados da CETESB.

e Eclipse© SDK (Versao 4.2.0) — Ambiente integrado para desenvolvimento de programas,
aplicativos e ferramentas, de forma otimizada e padronizada, baseando-se nas iniciativas
de software livre. Foi utilizada para implementacdo da ferramenta de descoberta de
conhecimento apresentada neste trabalho.

e PostgreSQLO (Versao 9.1) — Sistema de gerenciamento de banco de dados relacional,
que suporta quase todas as construgdes SQL, além de trabalhar com grandes volumes de
dados. Nesse trabalho, foi usado na criacdo e manutencdo da base para armazenamento
dos dados da CETESB.

Bibliotecas

e Chart2D© (Versao 1.9.6) — Biblioteca Java para a visualizagdo de dados quantitativos
utilizando graficos bidimensionais, tais como: grafico de pizza, de linha, de barras, de
dispersdo, entre outros. Foi utilizada na geracdo do grifico de pizza apresentado na
funcionalidade de classificacdo de toxicidade em amostras de dgua.

¢ JGraphX© (Versao 1.6.1.2) — Biblioteca para constru¢cdo de grafos interativos baseados

em aplicacdes Java Swing. E projetada principalmente para o uso em ambiente desktop,
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embora tenha uma versao para JavaScript que permite seu uso em ambiente Web. Neste
trabalho, foi empregada para criagcdo dos grafos gerados na funcionalidade para

regionalizacdo de pontos de amostragem de dgua.
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