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INTRODUCAO

Avaliar e prever o comportamento de corpos hidricos por meio de parametros fisicos e
quimicos consiste em um potencial instrumento para auxiliar a tomada de decisdo no combate aos
processos de eutrofizacdo e degradacdo da qualidade da agua. Classificar o grau de degradacédo da
qualidade da agua, particularmente, remete primariamente a dois indices mais conhecidos: o Indice
de Estado Tréfico (IET) e o indice de Qualidade da Agua (IQA) (Lima et al, 2017). Ressalta-se ainda
a existéncia de outros indices com objetivo similar. A utilizacdo de indices de qualidade da agua
busca identificar uma classificacdo geral que possibilite entender a condicdo média em que se
encontra a qualidade da agua do corpo hidrico.

Pode-se ressaltar, ademais, a Resolugdo 357/2005 do Conselho Nacional do Meio Ambiente
(CONAMA) que delimita valores aceitaveis para uma série de parametros fisicos e quimicos nos
corpos hidricos (Brasil, 2005). Assim, a avaliacdo da classe de degradacdo do corpo hidrico para
parametros especificos em relacdo aos valores limites estabelecidos pelo CONAMA é uma alternativa
plausivel. O parametro concentracdo de fosforo total (PT), por exemplo, possui relevante impacto
para o processo de eutrofizacdo artificial em reservatérios e pode ser melhor explorado quanto a sua
resposta de mudanca frente a condigdo e classe de degradagdo do corpo hidrico.

Entretanto, a complexidade inerente desses sistemas torna esse processo de classificacéo
desafiador. Assim, as Redes Neurais Artificiais (RNA) tornaram-se uma reconhecida ferramenta para
a previsao e classificagdo em diversas areas, incluindo o setor de recursos hidricos (Velenca, 2005).
Nesta area as RNA tém sido principalmente utilizadas para descrever o processo de eutrofizacdo em
reservatorios (Karul et al., 2000). Estas podem derivar significado de dados complexos, extrair
padrdes e detectar tendéncias. Assim, sua aplicacdo para reconhecimento de padrées da qualidade da
agua por meio de indicadores fisicos dos reservatdrios e climaticos pode ser uma ferramenta de
auxilio a previsao do grau de degradacgéo do corpo hidrico (Sarkar et al., 2015; Solanki et al., 2015;
Dragoi et al., 2018). Ademais, intercalada com as companhas de medi¢do em campo, pode auxiliar
na reducdo de custo do processo de monitoramento dos reservatorios.

A proposta deste trabalho é o desenvolvimento de uma rede neural supervisionada do tipo
multicamadas com algoritmo de retro propagacéo do erro para classificacdo do grau de degradacéo
da agua em corpos hidricos a partir de dados fisicos do reservatorio e climaticos da regido. As classes
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foram propostas a partir da relacéo entre a concentracdao de PT medida no reservatorio e o valor limite
da resolugdo CONAMA 357/2005 para esse parametro. Os dados utilizados para treinamento e testes
da rede foram obtidos a partir de medicdes regulares realizadas pela Companhia de Gestdo dos
Recursos Hidricos do Ceara em vinte e dois reservatérios do Estado. A rede treinada e testada podera
prever a condicdo de degradacdo da dgua quanto ao parametro fésforo total como: ndo degradada,
leve, baixa, média alta e altissima.

METODOLOGIA
Area de estudo

A érea de estudo abrange as bacias de vinte e dois reservatérios de abastecimento de agua
monitorados no Estado do Ceara, Brasil, apresentado na Figura 1 e detalhados na Tabela 1. Os dados
apresentados na Tabela 1 foram retirados de inventarios ambientais levantados para cada reservatorio
por meio da Companhia de Gestdo dos Recursos Hidricos do Estado do Ceara (COGERH). Esses
reservatorios estdo espalhados nas doze regides hidrolégicas nas quais o Estado do Ceard esta
dividido para aprimorar a gestdo dos recursos hidricos. Suas areas somadas representam 59,02% da
area do estado e uma capacidade total acumulada de 10,19 km3. O reservatdrio mais raso € o Colina
com 12 m de profundidade, o mais profundo é o Castanhdo com 71 m. Em média os reservatorios
tém profundidade de 23,85 m. Esses reservatdrios sustentam a rede que fornece agua potéavel para
fabricas, perimetros de irrigacdo e areas urbanas.

Figura 1 — Localizag&o dos reservatorios estudados
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Tabela 1 — Detalhamento dos reservatorios avaliados.

" Area média :
ID Reservatério Rio principal b A_rea da do espelho Prqfu_ndldade
acia (km2) ny: »  Mmédia (km?)
agua (km2)
16 Edson Queiroz Groairas 1778 7.90 17.32
35 Sitios Novos Sao Gongalo 446 4.35 10.96
46 Rosério Rosério 337 3.83 10.40
47 Rivaldo de Carvalho Rivaldo de Carvalho 318 0.68 9.12
71 Oros Jaguaribe 24538 61.34 6.51
72 Olho D'agua Machado 72 1.18 12.52
87 Itauna Timonha 781 11.48 7.30
91 General Sampaio Curu 1582 10.10 17.54
93 Forquilha Oficina 191 3.05 7.71
95 Flor do campo Poti 663 3.82 10.96
102 Colina Poti 363 1.31 6.00
109 Castanhéo Jaguaribe 44800 123.14 35.50
113 Cachoeira Caicara 143 1.92 12.00
116 Banabuil Banabuil 14243 18.86 28.44
117 Ayres de Souza Jaibaras 1102 6.94 14.45
119 Arrebita Sabonete 79 1.50 9.10
122 Angicos Juazeiro 286 5.98 9.45
126 Acarape do Meio Pacoti 210 1.50 15.04

Dados morfométricos e de qualidade da agua

Os dados de concentracdo de fdsforo total foram obtidos a partir de um programa de
monitoramento continuo realizado pela COGERH em que amostras de dgua do reservatorio sao
coletadas cerca de quatro vezes por ano, a uma profundidade de 0.3 metros préximo a barragem do
reservatorio ou da estacdo flutuante de bombeamento, e posteriormente analisadas de acordo com
APHA (2005). Os dados morfométricos necessarios sdo o volume do reservatorio (ms), o volume
percentual do reservatorio a area de superficie da agua (m?). Calculou-se ainda o parametro alfa,
definido pela relagdo entre o volume e o cubo da altura do reservatério. Todos estes dados foram
obtidos de CEARA (2020.a). A altura evaporada e a velocidade do vento foram quantificadas a partir
das normais climatoldgicas (BRASIL, 2020) das estacBes mais proximas de cada reservatério. Por
fim, como parametro espacial de cada reservatério, obteve-se a latitude no centro do barramento dos
reservatorios. Todas essas variaveis foram consideradas como potenciais variaveis explicativas para
0 grau de degradacgdo da qualidade da agua.

Resolugcdo CONAMA 357/2020 e classes de degradagdo

Buscou-se avaliar a qualidade da agua e o grau de degradagdo quanto ao atendimento aos
limites estabelecidos pela Resolucdo CONAMA n° 357/2005 para concentracdo de fosforo total,
considerando Classe Il de enquadramento para os corpos hidricos. A partir do valor limite de
concentragdo de 0.03 mg/L para o parametro PT estipulado pela resolucéo para a Classe I, realizou-
se a comparacgéo percentual entre o valor da concentracdo medido em relacdo a este limite. Pode-se
entdo estabelecer as classes de degradacdo conforme apresenta a Tabela 2. Ressalta-se a partir da
andlise da Tabela 2 a existéncia de uma desproporcdo na distribuicdo dos dados disponiveis
prevalecendo valores elevados de concentragéo e, consequentemente, classes de maior degradacao.
Essa desproporcdo pode incorrer em distor¢des nos resultados do treinamento de uma rede neural e
sua futura aplicacdo, comprometendo a capacidade preditiva da rede em favor das classes que contém
mais amostras. Teécnicas de balanceamento podem ser aplicadas, entretanto optou-se por nédo realizar
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tais ajustes uma vez que o grupo de dados abrange um periodo longo de estiagem. Durante tais
periodos reporta-se uma maior degradacdo da qualidade da agua (Lira et al., 2020).

Tabela 2 — Classificacdo do grau de degradacdo

Classe Relacdo PTmedido/PTclasse It Condicéo Total de dados por faixa  Total percentual
0 <=1 N&o degradada 110 13.4%
1 1<x<=13 Leve 49 6.0%
2 1.3<x<=16 Baixa 54 6.6%
3 16<x<=19 Média 46 5.6%
4 19<x<=22 Alta 59 7.2%
5 X>2.2 Altissima 504 61.3%

Analise de correlacdo das variaveis do modelo

A andlise de correlacdo objetivou identificar relacéo significativa que envolva dependéncia
entre duas variaveis de estudo e se as variaveis se apresentam essencialmente independentes com
vistas a ndo impactar a performance do modelo. Ademais, a utilizagdo de mdultiplas variaveis
explicativas correlacionadas torna-se redundante. Obteve-se entdo a correlagcdo entre os grupos de
variaveis explicativas para cada reservatorio avaliando o coeficiente de correlacéo de Pearson.

Redes neurais artificiais multicamadas (RNA)

As redes neurais multicamadas sdo caracterizadas pela presenca de a0 menos uma camada
oculta entre as camadas de entrada e saida, com treinamento supervisionado. A topologia e a definicdo
da quantidade de camadas ocultas e o numero de nés da rede dependem da classe do problema, das
amostras disponibilizadas no treinamento, dos valores de entrada, dos pesos, dentre outros fatores
(Da Silva et al., 2010). Pode-se descrever suscintamente que uma rede neural compreende uma
estrutura com sinais de entrada, que sdo as variaveis da aplicacdo, os pesos sinapticos ponderadores
do sinal de entrada, o combinador linear que soma os valores dos sinais de entrada com 0s pesos
sinapticos, a fungdo de ativacao que define o intervalo de valores na saida do processamento e a saida
apresentando o valor final da rede neural. Adotou-se uma rede neural do tipo multicamadas devido a
rapida implementacdo e pela qualidade de resultados obtidos previamente (Conrads et al., 1999;
Young et al., 2001). Sua estrutura compde uma camada de entrada, duas camadas ocultas e uma
camada de saida. O tipo de alimentacgdo da rede é feedforward com algoritmo de treinamento de retro
propagacao do erro (backpropagation).

Algoritmos de classificacdo, fungdes de ativacdo e de perda.

Os algoritmos de classificagdo multiclasse exibem como resultado do processamento a classe
mais provavel para a qual o grupo de dados de entrada pode direcionar. Cada amostra pode pertencer
a uma unica classe predefinida. Assim, diante de um problema de qualidade da &gua, as diversas
variaveis de entrada, como por exemplo caracteristicas morfométricas e climaticas para um
reservatorio, podem ser melhor interpretadas para determinar uma classificagédo estabelecida para um
corpo hidrico. Redes neurais de classificacdo, entretanto, necessitam que a camada de saida reproduza
apenas uma classe para cada grupo de entrada. Deste modo, existem fun¢des de ativacao especificas
da camada de saida da rede para tal fim. As funcdes de ativagdo séo responsaveis pela ndo linearidade
das redes neurais. Esta caracteristica confere maior velocidade na capacidade de aprendizado da rede
quanto as relagGes entre variaveis dependentes e independente. Existe uma diversidade de funcGes
diferentes onde cada uma otimiza uma funcdo matematica (Goodfellow et al., 2016). Para redes de
classificacdo, utiliza-se a funcdo de ativacdo softmax para a camada de saida da rede. Assim, o
resultado da rede passa a representar a probabilidade de os dados de entrada levarem a um resultado
de saida que pertencer a uma das classes determinadas.

Outro parametro essencial a rede, a funcéo de perda sintetiza a complexidade da rede neural
indicando o quanto a resposta da rede distancia-se da resposta esperada. Para redes profundas de
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classificacdo, aplica-se a perda de entropia cruzada (cross-entropy loss). A buscar pelo valor minimo
da funcéo de perda é obtida por meio do célculo do gradiente, um vetor de derivadas parciais que
deve ser igualado a zero ao longo das iteracGes. Para a rede desenvolvida utilizou-se 0 método do
gradiente estocastico descendente (SGD) que calcula o gradiente através de um batch aleatério de
dados. Quanto a funcdo de perda utilizou-se a Categorical Cross-Entropy. Essa funcdo de perda é
particularmente aplicada para classificagdo multiclasse.

Treinamento, teste e avaliacdo de performance

Para o desenvolvimento dos experimentos, os dados foram divididos em grupos de
treinamento e teste na proporgao de 0.7 e 0.3, respectivamente. A avaliagdo da performance foi feita
para ambos 0s grupos. Para evitar os desvios de sub ajuste (underfitting) e sobreajuste (overfitting),
a separacgdo dos grupos e a avaliacdo da performance foi realizada de forma aleatéria e iterativa. Uma
vez que o resultado da rede é estocastico, a cada iteracdo ha a probabilidade de retorno de um resultado
diferente. Assim, para se avaliar a acuracia da rede utilizou um segundo processo iterativo. Assim,
cada iteracdo armazena a acuracia média dos resultados da sub iteracdo. Por fim, tém-se a media final
da acurécia que € utilizada para avaliar os resultados do treinamento e do teste. Com a configuragdo
descrita a rede foi treinada com um total de 225 amostras nas iteracdes. A Tabela 3 apresenta as
caracteristicas da rede.

Tabela 3 — Caracteristicas da estrutura da rede neural desenvolvida.
Parametro Valor
N° de rodadas 225
N° de neurbnios na camada de entrada | 20
N° de neurbénios na camada oculta 1 12
N° de neurbnios na camada oculta 2 10
N° de neurbnios na camada de saida 6
Taxa de aprendizagem 0.01

Avaliacdo do impacto das variaveis em cenarios de previsao

Uma vez com a rede neural definida, definiram-se cenarios para avaliagdo do impacto de
varidveis especificas na classe de degradacdo aplicando a rede treinada para previsdo da classe.
Avaliou-se o0 impacto do més, da velocidade do vento e do volume percentual. Em busca de avaliar
essencialmente o impacto da variavel de interesse, definiu-se o intervalo de variacdo minimo das
demais variaveis de +10% da média para ndo comprometer a capacidade preditiva da rede. A variavel
de interesse para teste, a variabilidade foi permitida dentro do intervalo de valores maximo e minimo
dos dados observados.

RESULTADOS
Situacdo de qualidade da agua e caracteristica dos reservatorios

A Figura 2 apresenta as variaveis utilizadas como preditoras das classes adotadas. Foram
utilizados ainda como preditoras a latitude dos reservatorios, ndo apresentada na respectiva figura.
Observa-se o intervalo em que essas variaveis oscilaram para os vinte e dois reservatorios estudados
e para os dez anos de intervalo de tempo do estudo. Observa-se que o volume percentual dos
reservatorios variou de aproximadamente 0%, completamente vazio, a 100%, completamente cheio.
Essa grande variabilidade deve-se principalmente ao periodo de seca prolongada transcorrida durante
0 periodo de estudo (Weigand et al., 2020). O parametro alfa também apresentou grande
variabilidade, o que reforga a diferenca, de profundidade ou de volume, entre 0s reservatorios
estudados. Os parametros velocidade do vento e taxa evaporativa relacionam-se ao clima na regido
do reservatdrio. A evaporacdo variou de 69.9 mm/més a 356 mm/més enquanto a velocidade do vento
variou de 1.2 m/s a 5.2 m/s.
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Figura 2 — Avaliacédo das principais variaveis de qualidade da 4gua e da situacdo hidrica dos reservatorios.
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A Tabela 4 apresenta o resumo das analises de correlacdo performada e do resultado da matriz
de correlacdo entre as variaveis de cada reservatorio. Para cada reservatorio foi obtida a matriz de
correlacdo entre as variaveis explicativas utilizadas. A partir de entdo, contabilizou-se o total de pares
correlacionados cujo valor do r de Pearson ficou entre as classes apresentadas na Tabela 3. Obteve-
se entdo o percentual que cada grupo representava em relacéo ao total de pares avaliados. Observa-
se que correlacgdes fortes (r >|0.7|) foram observadas em 27.4% dos pares testados. Os restantes 72.6%
ndo apresentaram r significativamente forte. Esta primeira analise reforca a independéncia entre os
dados utilizados como variaveis preditoras e sua utilizacdo conjunta para um modelo preditivo.

Tabela 4 — Resultado do coeficiente de correlagdo de Pearson dos testes de correlacdo realizados.
Coeficiente de | 1 o | 071<r<[0.9] | [05]<r<[0.7] | [0.3]<r<[0.5]| <[03]
correlacdo de Pearson
Percentual em relacdo
ao total de analises

5.80% 21.60% 10.20% 26.60% 35.80%

A Figura 3 apresenta os valores medidos da concentracdo de fdésforo total de todos os
reservatorios estudados durante o periodo avaliado e a concentracdo limite desse parametro
estabelecida pela resolucio CONAMA para reservatérios Classe Il. Obteve-se que 86.6% das
amostras apresentaram valor superior ao limite estabelecido. Esta analise reforca dois aspectos.
Inicialmente, quanto a este limite de qualidade estabelecido pela resolucdo ja se observa que os
reservatorios apresentam-se marcadamente em desconformidade. As concentracdes do terceiro
quartil apresentam-se 5x superior ao valor da resolugdo. Em segundo, o sistema é naturalmente
desbalanceado para classes de degradacdo mais elevadas. Nessas condi¢des, modelos treinados com
tais dados tem maior viés para privilegiar grupos mais representativos.

Figura 3 — Grau de degradacdo da qualidade da agua dos reservatorios para o parametro fosforo total de
acordo com a resolugdo CONAMA.
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Qualidade do treinamento e teste da rede neural

A Figura 4 apresenta a distribuicdo da acuracia da rede durante as fases de treinamento e teste.
Uma vez que o resultado da classificacdo da rede € estocéstico a cada iteracao, optou-se por executar
0 modelo de maneira iterativa e obtendo como métrica a acuracia média das iteracfes. Deste modo,
diversos blocos de iteragOes foram executados para se obter o diagrama de caixas apresentado na
Figura 4. A acuracia representa a porcentagem de elementos classificados corretamente, indica uma
performance geral do modelo. Observa-se pela figura que a média para as amostras de treinamento
foi de 0.67 e para as amostras de teste de 0.59. As acuracias foram similares para ambos 0s grupos.
Ressalta-se ainda que, a capacidade inferior de predicdo da rede para as amostras de teste pode ser
relativa a maior presenca de elementos de classes superiores. Problemas de classificacdo aplicados a
qualidade da agua utilizando redes neurais também foram abordados por estudos anteriores.
Acuracias de trabalhos anteriores variaram entre 0.27 - 0.98 (Ferreira, 2007), 0.62 — 0.97
(Nepomuceno, 2006), 0.73 - 0.95 (Tanagra, 2006), 0.77 — 0.95 (Melo Filho, 2006). Acredita-se,
portanto, que as métricas da rede neste trabalho apresentaram-se satisfardrias.

Figura 4 — Acuréacia média das amostras de treinamento e teste
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Avaliacdo dos cenarios de previsdo

Uma vez com rede treinada e testada, foram testados cenarios para avaliar o impacto de
algumas variaveis na classe de degradacdo. A Figura 5 apresenta o primeiro cenario testado em que
se avaliou o impacto da variavel volume percentual na classe de degradacéo, subdividindo ainda os
dados em periodo chuvoso e periodo seco. Observa-se, inicialmente, que para volumes abaixo de
30% os resultados da previsdo indicaram a prevaléncia da classe de degradacdo 5. A partir desse
percentual ha um sinal de melhoria na classe, chegando a classe 3 para a faixa de volume percentual
em torno de 60%. A partir de entdo ha um aumento na degradacdo estabilizando na classe 4.
Considerando a caracteristica rural com predominio de cargas de poluicdo difusa para os reservatorios
avaliados, a combinacdo dos efeitos de aumento do volume pode implicar em duas situacfes. Para 0s
meses do periodo chuvoso, inicialmente, 0 aumento do volume pode levar a consequente diminuigao
da concentracdo de fdsforo total pelo efeito da diluicdo. Entretanto, o maior aporte hidrico que
favorece o aumento do volume pode carrear maior aporte de nutriente, especialmente em bacias com
predominio de carga difusa. As fontes difusas de polui¢do para corpos hidricos nas regiGes semiaridas
sdo, frequentemente, a principal fonte de nutrientes para os reservatérios durante o periodo chuvoso
(Cavalcante et al., 2018; de Castro Medeiros et al., 2015). Deste modo, pode ocorrer um aumento da
concentragédo nessas condigdes.

Considerando apenas as predicBes para 0os meses do periodo seco, observa-se que a
degradacédo € maior e ndo apresenta padrdo de melhoria com aumento do volume. Observou-se que
as concentracGes no periodo seco sdo maiores do que as do periodo chuvoso e se tornaram
continuamente maiores com o avanco dos anos consecutivos de seca. As secas prolongadas tém papel
importante na deterioracdo da qualidade da 4gua devido ao aumento das concentra¢Ges de nutrientes
(de Lacerda et al., 2018). Aléem disso, devido a exposicdo dos reservatorios do semiarido a longos
periodos de seca, eles sdo ainda mais suscetiveis ao aumento da concentracao de nutrientes (Esteves,
2011). Assim, ha maior probabilidade de ocorréncia de classe mais altas. Observa-se que para 0
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periodo seco 0 modelo prevé classes sempre superiores a classe 4. Analisando as elevadas
concentragdes do periodo seco, ha coeréncia da resposta da rede com os dados observados.

ABRHidIo

Figura 5 — Avaliacdo do impacto da variavel volume percentual na classe de degradacao para o (a) periodo
chuvoso e para o (b) periodo seco.
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Apresenta-se na Figura 6 o resultado da simulacdo para o um cenario de analise da variagédo
do més na classe de degradacdo. Observa-se um padréo de melhoria na qualidade a medida que avanca
0 primeiro semestre do ano. A classe de degradacdo varia da classe 5 em janeiro (més 1) a classe 1
em junho (més 6). Em seguida, h4& um aumento significativo a classe de maior degradacéo,
permanecendo uma variacdo entre as classes 4 e 5 durante todo o segundo semestre. A evolugéo dos
meses do primeiro semestre coincide, usualmente, com a condi¢cdo de aumento no volume percentual
do reservatério. Em concordancia com as discussdes anteriores, esse processo tem potencial de
corroborar para uma diminui¢do na concentracdo pelo efeito de diluicdo do nutriente dado o maior
volume do corpo hidrico.

Por fim, a Figura 7 apresenta um cenario em que se avaliou o impacto da variacdo da
velocidade do vento na classe de degradacdo prevista. As velocidades testadas variaram de 1 m/sa 5
m/s, entretanto, a variabilidade na classe foi pouco expressiva variando entre as classes 4 e 5. Em
uma analise qualitativa, o padrdo de variacdo da classe apresenta-se coerente. Maiores velocidades
podem impactar em uma maior homogeneizacdo vertical na concentracdo. Para reservatorio
profundos, desconsiderando-se entdo um potencial de ressuspensdo, menores concentracdes
ocorreriam devido a essa mistura na coluna d’agua o que implicaria em uma situacdo menos
degradada. Destaca-se ainda que, para os reservatérios do Semiarido Brasileiro, particularmente os
reservatorios estudados, possuem um ciclo de mistura diario, o que potencialmente minimiza o efeito
acentuado da velocidade do vento na classe de qualidade (Mesquita et al., 2020). De todo modo, a
variacgdo entre as classes foi bastante sutil para as diferentes velocidades avaliadas, o que sugere que
essa variavel demanda uma analise mais profunda para entendimento do seu impacto.
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Figura 6 — Avaliacdo do impacto do més na classe de degradacao.
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Figura 7 — Avaliacdo do impacto da variavel velocidade do vento na classe de degradacao.
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CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho objetivou o desenvolvimento de uma rede neural multicamadas para
classificacdo do grau de degradacao da agua em reservatorios e abastecimento do Estado do Ceara e
avaliar as varidveis mais sensiveis nesse processo. Utilizou-se dados fisicos do reservatério e
climaticos da regido como variaveis explicativas. As classes foram propostas a partir da relacdo entre
a concentracdo de fosforo total medida no reservatorio e o valor limite da resolugdo CONAMA
357/2005 para esse parametro. Acredita-se que intercalada com as companhas de medi¢do em campo,
redes neurais treinadas e testadas podem ser ferramenta auxiliar processo de previsao do nivel de
qualidade da agua dos reservatorios.

Inicialmente, a analise de correlacdo entre as variaveis preditoras refor¢ou a independéncia
entre os dados e sua utilizagdo conjunta para um modelo preditivo. Ademais, a avaliagcdo das
concentragdes medidas de fosforo total indicou 86.6% das amostras apresentaram valor superior ao
limite estabelecido pelo CONAMA de 0.03 mg/L para corpos hidricos Classe Il. A rede neural
treinada e testada resultou em acurdcia média para as amostras de treinamento foi de 0.67 e para as
amostras de teste de 0.59.

Para os cenarios testados, buscou-se avaliar o impacto de variaveis especificas na classe de
degradacdo. Quanto ao impacto do volume percentual do reservatério, a rede treinada obteve que para
volumes abaixo de 30% prevalece a classe de degradacédo 5. A partir desse percentual ha melhoria na
classe, chegando a classe 3 para a faixa de volume percentual em torno de 60%. A partir de entdo ha
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um aumento na degradacdo estabilizando na classe 4. A analise do impacto do més nessa dinamica
resultou que a classe de degradacao varia da classe 5 em janeiro a classe 1 em junho. Os resultados
obtidos apresentaram-se consistentes e reforcam a aplicacdo desse tipo de metodologia como
ferramenta de auxilio ao entendimento nas questdes relativas a qualidade da &gua.
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