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RESUMO  

  
OLIVEIRA, V. F. A; SILVA, C. A. S.; GARCIA, C. F. . Desenvolvimento de Método de  

Classificação da Qualidade de Águas de Irrigação Via Aprendizado de Máquina  

A água de irrigação desempenha papel fundamental na produtividade agrícola, sendo 

responsável por cerca de 70% do consumo global de água doce. Sua qualidade influencia 

diretamente a saúde das culturas, a estrutura dos solos e a eficiência dos sistemas de irrigação, 

exigindo monitoramento constante e avaliação precisa. A crescente complexidade da análise 

com o aumento do volume dos dados físico-químicos envolvidos, como condutividade elétrica, 

pH, sólidos dissolvidos e razão de adsorção de sódio, exige o uso de ferramentas computacionais 

avançadas para interpretar grandes volumes de informações ambientais. Este trabalho propõe o 

desenvolvimento de um método de classificação da qualidade da água para irrigação com base 

em algoritmos de aprendizado de máquina, com ênfase nos modelos de Árvores de Decisão e 

Florestas Randômicas. A base de dados, composta por 368 amostras contendo parâmetros físico-

químicos de análise, foi obtida na plataforma Kaggle e tratada no ambiente Google Colab com 

o uso das bibliotecas Python Pandas, Scikit-learn, NumPy e Seaborn. A análise estatística 

descritiva, essencial na formação do químico tecnológico, evidenciou a presença de dados 

assimétricos e discrepantes em parâmetros como pH, condutividade elétrica e íons cloreto e 

sódio, reforçando a necessidade de técnicas robustas para modelagem preditiva. Após a 

padronização das variáveis, os dados foram divididos em conjuntos de treinamento e teste. Os 

modelos foram avaliados com base nas métricas médias de acurácia (99%), precisão (98%), 

revocação (97%) e F1-score (98%), calculadas ao longo de 100 execuções independentes. O 

modelo de Árvore de Decisão obteve o melhor desempenho geral, mesmo mantendo os outliers 

nos dados. O presente estudo evidenciou, ainda, a destacada importância da variável sólidos 

totais dissolvidos no processo de classificação. Por fim, os resultados demonstraram o potencial 

da Inteligência Artificial como ferramenta estratégica para a gestão de recursos hídricos e 

sugerem sua aplicação em contextos com maior variabilidade regional e maior complexidade de 

interação entre os parâmetros. 

Palavras-chave: qualidade da água; irrigação; Aprendizado de Máquina; Árvore de Decisão; 

Floresta Randômica; classificação.  
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1. INTRODUÇÃO  

A água é um recurso natural essencial para a manutenção da vida e das atividades 

humanas. Na agricultura, sua importância é ainda mais evidente, sendo utilizada em grande 

escala para garantir a produção de alimentos e a segurança alimentar global. A irrigação, prática 

agrícola que consiste na aplicação controlada de água ao solo para suprir as necessidades 

hídricas das plantas, representa aproximadamente 70% do consumo mundial de água doce 

(ITABORAHY et al., 2004). Diante da escassez crescente de recursos hídricos e da 

intensificação das atividades agrícolas, tornasse fundamental garantir não apenas a 

disponibilidade, mas também a qualidade da água utilizada para irrigação.  

As chamadas águas de irrigação podem ter origem em rios, lagos, poços subterrâneos 

ou mesmo em efluentes tratados. Entretanto, sua qualidade pode variar consideravelmente em 

função da fonte e das atividades antrópicas na região, apresentando diferentes teores de sais 

dissolvidos, matéria orgânica, metais e microrganismos. O uso de águas inadequadas para 

irrigação pode causar salinização e sodificação do solo, redução na produtividade agrícola, 

toxicidade para as plantas, além de representar riscos à saúde pública e ao meio ambiente 

(ALMEIDA, 2010; SANTOS, 2000).  

Nesse contexto, torna-se imprescindível a avaliação sistemática da qualidade da água 

para irrigação, com base em parâmetros físico-químicos estabelecidos por órgãos reguladores, 

como pH, condutividade elétrica, sólidos totais dissolvidos (TDS), razão de adsorção de sódio 

(RAS), cloretos, nitratos, dureza total, entre outros (AYERS; WESTCOT, 1987).  

Entretanto, a interpretação conjunta de diversos parâmetros analíticos pode se tornar 

um desafio, sobretudo em bancos de dados extensos, nos quais podem existir correlações 

complexas, comportamentos assimétricos e a presença de outliers. Nesses casos, o uso de 

ferramentas estatísticas e computacionais torna-se necessário para uma análise eficaz e para a 

geração de diagnósticos ambientais confiáveis. O profissional de Química Tecnológica, com 

formação sólida em análise de dados experimentais, química analítica e sistemas de controle, 

está habilitado a atuar diretamente nessa interface entre a ciência dos dados e as questões 

ambientais.  

Com o avanço da ciência da computação, técnicas de Inteligência Artificial (IA) têm 

sido cada vez mais aplicadas no campo ambiental. Entre elas, destaca-se o Aprendizado de 

Máquina, que permite que algoritmos sejam treinados para reconhecer padrões e tomar 

decisões com base em grandes conjuntos de dados (MITCHELL, 1997; MURPHY, 2012). 

Diferentes modelos vêm sendo aplicados para tarefas de classificação e predição, sendo as 

Árvores de Decisão, Florestas Randômicas e Redes Neurais Artificiais os mais utilizados em 
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estudos envolvendo monitoramento da qualidade da água e análise de risco ambiental 

(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; BIAU; SCORNET, 2015).  

Esses algoritmos são capazes de lidar com relações não lineares, selecionar 

automaticamente os atributos mais relevantes e gerar modelos com elevada acurácia, desde que 

adequadamente calibrados. Além disso, permitem avaliações comparativas entre diferentes 

conjuntos de dados e métodos, auxiliando na identificação de padrões que seriam difíceis de 

observar por métodos tradicionais. Aplicações bem-sucedidas de Aprendizado de Máquina na 

área ambiental incluem desde a classificação de corpos d'água, passando pela previsão de 

índices de qualidade, até a detecção de anomalias em parâmetros físico-químicos (LI et al., 

2022; PANG et al., 2021).  

Diante da relevância do tema e da necessidade de otimização de métodos de avaliação 

da qualidade da água, este trabalho tem por objetivo desenvolver um método de classificação 

da qualidade de águas de irrigação com base em parâmetros físico-químicos, utilizando 

algoritmos de aprendizado de máquina. A base de dados, composta por 368 amostras, foi 

tratada por meio de técnicas estatísticas descritivas e padronização, e os modelos foram 

avaliados com base em métricas como acurácia, precisão, revocação e F1-score. A análise 

comparativa entre os modelos busca identificar aquele com maior robustez e aplicabilidade 

prática, contribuindo para a gestão eficiente dos recursos hídricos, a promoção da 

sustentabilidade na agricultura e o fortalecimento da interdisciplinaridade entre a Química 

Tecnológica e a Ciência de Dados.  

2. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA  

2.1. Águas de Irrigação  

A agricultura é a principal consumidora de água no mundo, utilizando cerca de 69% do 

volume global disponível em rios, lagos e aquíferos (ITABORAHY et al., 2004). Dentro deste 

contexto, a irrigação é a atividade que mais demanda recursos hídricos, sendo essencial para o 

aumento da produtividade agrícola e a segurança alimentar. No entanto, a qualidade da água 

utilizada para irrigação desempenha papel crucial para o sucesso das práticas agrícolas, 

influenciando diretamente a saúde das culturas, a sustentabilidade do solo e a eficiência dos 

sistemas de irrigação (ALMEIDA, 2010).  

A alta demanda de água para o agronegócio, segundo Belizario (2014), está ligada ao 

fato das plantas perderem muita água por evapotranspiração, exigindo consideráveis 

quantidades para a reposição hídrica. Embora seja a atividade econômica que mais consome 

água, a suficiência mundial de produção de alimentos, depende da agricultura irrigada, porque 
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embora ocupe somente 16% da área produtiva, é responsável por 40% da produção total de 

alimentos. Assim, medidas de controle da quantidade de água aplicada através de técnicas de 

irrigação que melhoram a eficiência da aplicação de água e são imprescindíveis para reduzir os 

impactos sobre os recursos hídricos. Também são importantes, antes da implantação de novos 

perímetros irrigados, estabelecer limites sustentáveis para a utilização da água, por meio da 

determinação dos aspectos quantitativos dos recursos hídricos (vazões médias e mínimas) e o 

monitoramento da sazonalidade da disponibilidade hídrica ao longo do ano.  

A escolha de fontes de água de má qualidade pode levar a problemas como a salinização 

dos solos, a contaminação dos produtos agrícolas e o comprometimento da saúde dos 

trabalhadores rurais. Assim, torna-se imprescindível avaliar e monitorar a qualidade da água 

antes de sua utilização na irrigação (SANTOS, 2000).  

Normalmente, o monitoramento ambiental de uma grande quantidade de parâmetros 

traz dificuldades na interpretação dos resultados exigindo conhecimentos na área.  A partir daí, 

faz-se necessário o uso de abordagens, como a estatística multivariada, que permitem uma 

redução dos dados e uma interpretação de diversos constituintes de forma conjunta. A análise 

de componentes principais, por exemplo, permite a redução de variáveis por meio de critérios 

objetivos, sendo de grande impacto no estudo ambiental de bacias e corpos hídricos 

(MAGALHÃES, 2022).  

Estudos demonstram que, nos casos em que a condutividade elétrica da água excede 

1500 µS/cm, há redução no consumo hídrico e no rendimento de culturas como 

alface (GERVÁSIO; CARVALHO; SANTANA, 2021). Em regiões semiáridas, o uso de águas 

salobras ou tratadas exige estratégias específicas — como manejo em pulsos e uso de culturas 

tolerantes — para evitar a lixiviação de sais e prejuízos à saúde do solo (MENDES FILHO 

et al., 2024).  

Recentemente, estudos têm evidenciado que técnicas de Inteligência Artificial 

oferecem resultados promissores na análise ambiental. Simão & Pécora Jr. (2020) realizaram 

uma revisão sobre o uso de IA no tratamento de efluentes, destacando aplicações de redes 

neurais nebulosas em processos biológicos. Já Rubio et al. (2019) desenvolveram um protótipo 

sensor com redes neurais para identificação automática de contaminantes ambientais.  

A qualidade da água para irrigação é avaliada por meio de parâmetros físicos, químicos 

e biológicos, que ajudam a identificar potenciais riscos à produtividade agrícola e ao meio 

ambiente. Esses parâmetros são regulamentados por órgãos nacionais e internacionais, como o 
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Conselho Nacional do Meio Ambiente (CONAMA) no Brasil e a Organização das Nações 

Unidas para a Alimentação e a Agricultura (FAO) em nível global.  

Segundo CONAMA (2005), são diversos os parâmetros físico-químicos utilizados na 

avaliação da qualidade das águas de irrigação, entre eles:   

• Turbidez: indica a presença de partículas suspensas na água, podendo obstruir sistemas 

de irrigação por aspersão e gotejamento;  

• Temperatura: afeta a solubilidade de gases e nutrientes na água, além de influenciar o 

metabolismo das plantas;  

• Cor: geralmente associada à presença de matéria orgânica dissolvida ou outros 

compostos químicos;  

• Sólidos Suspensos Totais (SST): refletem a quantidade de partículas sólidas presentes 

na água, que podem reduzir a eficiência dos sistemas de irrigação e afetar a infiltração 

no solo.  

Os parâmetros químicos, por sua vez, também são importantes na avaliação da 

qualidade, destacando-se:  

• pH: deve estar entre 6,0 e 9,0 para evitar problemas de toxicidade e corrosão nos 

equipamentos de irrigação (ALMEIDA, 2010);  

• Condutividade Elétrica (CE): mede a concentração de sais dissolvidos na água. Valores 

altos indicam risco de salinidade e comprometem a absorção de nutrientes pelas plantas 

(CONAMA, 2005);  

• Relação de Absorção de Sódio (RAS): avalia o risco de sodificação do solo, que afeta 

sua permeabilidade e estrutura (CONAMA, 2005);  

• Carbonatos e Bicarbonatos: em concentrações elevadas, podem precipitar cálcio e 

magnésio, favorecendo a sodificação (CONAMA, 2005);  

• Elementos Tóxicos: íons como sódio (Na+) e, cloreto (Cl-), além do boro, quando 

associados à matéria orgânica e em concentrações excessivas podem causar toxicidade 

às plantas além de íons de metálicos como cádmio (Cd2+), chumbo (Pb2+) e mercúrio 

(Hg2+), podem se acumular, no solo e causar impactos negativos à saúde humana e 

ambiental (CONAMA, 2005).  

Por fim, segundo o CONAMA (2005), os parâmetros biológicos também afetam 

sistematicamente a qualidade das águas de irrigação, sendo eles:  
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• Coliformes Totais e Fecais: indicadores de contaminação por matéria orgânica e 

microrganismos patogênicos;  

• Organismos Patogênicos: podem incluir bactérias, vírus e protozoários, representando 

riscos à saúde humana e animal.  

A Classificação da qualidade da água para irrigação pode ser feita de 

acordo com protocolos distintos, tendo destaque o sistema do Laboratório de 

Salinidade dos Estados Unidos da América, que classifica a água com base na 

condutividade elétrica (CE) e na relação de absorção de sódio (RAS), organizando-

as em diferentes categorias:  

• Classes de Salinidade de acordo com a condutividade elétrica:  

o C1: baixa salinidade (CE ≤ 250 μS/cm). Adequada para todos os tipos de solos 

e culturas;  

o C2: salinidade moderada (CE entre 250 e 750 μS/cm). Requer manejo de 

lixiviação para evitar acúmulo de sais;  

o C3: alta salinidade (CE entre 750 e 2250 μS/cm). Necessita de drenagem 

eficiente e práticas de controle de salinidade;  

o C4: muito alta salinidade (CE > 2250 μS/cm). Uso restrito a condições especiais 

com culturas tolerantes a sais.  

• Classes de Sodicidade de acordo com a relação de absorção de sódio:  

o  S1: baixo risco de sódio trocável (RAS < 

10);  

o  S2: risco moderado de sódio (RAS entre 10 

e 18); o  S3: alto risco de sódio (RAS entre 18 

e 26);  

o  S4: muito alto risco de sódio (RAS > 26).  

A Classificação é construída com base no diagrama da Figura 1. Para utilizar o diagrama 

deve se conhecer a condutividade elétrica e as concentrações de sódio, cálcio e magnésio 

necessários para o cálculo da RAS. A condutividade elétrica é obtida utilizando um 

condutívimetro e o teor de sódio utilizando fotômetro de chama (ALMEIDA, 2010).  
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Figura 1: Diagrama de classificação de águas 

  
Fonte: ALMEIDA (2010)  

A FAO, por sua vez considera a qualidade da água em relação à salinidade, toxicidade 

por íons específicos e problemas de infiltração (ALMEIDA, 2010). Essa classificação divide 

as águas em três categorias de restrição:  

I. Sem restrição: utilização direta em qualquer cultura;  

II. Restrição leve a moderada: requer práticas de manejo, como drenagem e lixiviação;  

III. Restrição severa: uso limitado a condições específicas, com cultivos tolerantes a sais.  

Esse sistema utiliza da Tabela 1 o estabelecimento das classificações se baseando nos 

resultados analíticos da composição química, permitindo ajustes no manejo e numa melhor 

compreensão dos efeitos da água no solo (ALMEIDA, 2010).  
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Tabela 1: Diretrizes para interpretação da qualidade das águas para irrigação.  

  
Fonte: ALMEIDA, 2010  

  

Por sua vez, o Conselho Nacional do Meio Ambiente regulamenta a qualidade da água, 

no Brasil, com base na Resolução nº 357/2005 (CONAMA, 2005), classificando-a em três 

categorias principais:  

• Água Doce: salinidade ≤ 0,5‰;  

• Água Salobra: salinidade entre 0,5‰ e 30‰; 

• Água Salina: salinidade ≥ 30‰. 

Ao considerar especificamente os parâmetros vinculados à qualidade, a resolução 

CONAMA 357/2005 estabelece limites máximo por classe, como evidenciado, a seguir:  

• pH: entre 6,0 e 9,0;  

• Condutividade elétrica: valores dependem do tipo de cultura e solo, mas não devem 

exceder os níveis que causem salinização significativa;  

• Demanda Bioquímica de Oxigênio (DBO): indicador da matéria orgânica 

biodegradável presente;  

• Óleos e graxas: devem ser mínimos para evitar contaminação dos solos;  
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• Coliformes Termotolerantes: máximo de 1.000 NMP/100 mL para águas destinadas à 

irrigação de hortaliças consumidas cruas.  

Além disso, a resolução reconhece variações regionais, permitindo ajustes para 

condições naturais específicas, como em Sete Lagoas (MG), onde a alta concentração de cálcio 

e magnésio resulta em maior dureza da água.  

  

2.2. Inteligência Artificial  

A Inteligência Artificial (IA) é uma área interdisciplinar da ciência da computação que 

busca desenvolver sistemas capazes de realizar tarefas que exigem habilidades cognitivas 

humanas, como raciocínio, aprendizado, percepção e tomada de decisão. Suas aplicações 

abrangem setores variados, como saúde, transporte, educação e entretenimento, promovendo 

mudanças significativas na forma como interagimos com a tecnologia (RUSSELL; NORVIG, 

2021).  

Os primeiros passos da IA podem ser rastreados até meados do século XX, com a 

formalização de conceitos matemáticos que possibilitaram o desenvolvimento de máquinas 

computacionais avançadas. Segundo Turing (1950), a questão central para a IA seria: 

"Máquinas podem pensar?". Essa reflexão abriu espaço para o desenvolvimento de sistemas 

que simulam o raciocínio humano, inicialmente em áreas como resolução de problemas e jogos.  

Ao longo das décadas, o campo evoluiu, dividindo-se em subáreas como aprendizado 

de máquina, redes neurais, visão computacional e processamento de linguagem natural 

(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Os avanços mais recentes incluem 

também o desenvolvimento de algoritmos de aprendizado profundo (deep learning), que são 

capazes de reconhecer padrões complexos em grandes volumes de dados (LECUN; BENGIO; 

HINTON, 2015). Esses progressos foram fortemente impulsionados pelo aumento da 

capacidade computacional, pela disponibilidade de big data e pelo aprimoramento de técnicas 

de modelagem matemática (JORDAN; MITCHELL, 2015).   

A IA pode ser classificada em três categorias principais: IA fraca (ou estreita), projetada 

para realizar tarefas específicas; IA geral, capaz de executar qualquer tarefa cognitiva que um 

ser humano possa realizar; e a IA superinteligente, um conceito ainda teórico que ultrapassaria 

a capacidade humana em todos os aspectos cognitivos (BOSTROM, 2014).  

Atualmente, a IA é amplamente aplicada em diversos setores. Na saúde, sistemas 

baseados em IA auxiliam no diagnóstico precoce de doenças, análise de imagens médicas e 

desenvolvimento de medicamentos personalizados (TOPOL, 2019). Na indústria, robôs 
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inteligentes otimizam processos produtivos e reduzem custos operacionais 

(BRYNJOLFSSON; MCAFEE, 2017). Além disso, na área de transporte, os veículos 

autônomos representam uma das mais inovadoras utilizações da IA prometendo maior 

segurança e eficiência no trânsito. No setor agrícola, a IA tem sido utilizada para previsão de 

safras, controle de irrigação, detecção de pragas e, mais recentemente, no monitoramento da 

qualidade da água utilizada na produção (SINGH et al., 2020). Apesar de seus avanços, a IA 

levanta questões éticas e sociais que precisam ser enfrentadas. O impacto no mercado de 

trabalho, a possível amplificação de vieses algorítmicos e o uso indevido de sistemas de 

vigilância são algumas das preocupações mais discutidas. De acordo com Floridi et al. (2018), 

o desenvolvimento responsável da IA deve considerar princípios como transparência, justiça e 

respeito à privacidade, de modo a garantir que os benefícios da tecnologia sejam amplamente 

distribuídos.  

2.3. Aprendizado de Máquina  

O Aprendizado de Máquina é um ramo da Inteligência Artificial que se concentra no 

desenvolvimento de algoritmos e sistemas capazes de aprender padrões a partir de dados, 

melhorando seu desempenho ao longo do tempo sem a necessidade de programação explícita. 

Essa área vem desempenhando um papel central no avanço da IA e é amplamente utilizada em 

tarefas como classificação, regressão, reconhecimento de padrões e previsão (MITCHELL, 

1997).  

O conceito de Aprendizado de Máquina surgiu na década de 1950, com as primeiras 

tentativas de criar algoritmos que aprendessem por meio de dados. Um marco inicial foi o 

trabalho de Arthur Samuel, que cunhou o termo "Aprendizado de Máquina" ao desenvolver um 

programa de computador capaz de jogar damas e melhorar seu desempenho com a prática 

(SAMUEL, 1959).  

Desde então, o campo evoluiu significativamente, impulsionado por avanços em 

estatística, matemática e ciência da computação. Na década de 1980, surgiram as redes neurais 

artificiais, que imitavam o funcionamento do cérebro humano, mas só ganharam maior 

relevância nos anos 2010, com o crescimento do aprendizado profundo (do inglês deep 

learning), viabilizado pelo aumento do poder computacional e pela disponibilidade de grandes 

conjuntos de dados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).  

No contexto do aprendizado supervisionado, os algoritmos podem ser utilizados para 

regressão — quando o objetivo é prever um valor numérico contínuo (como concentração de 
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íons, por exemplo) — ou para classificação, quando o objetivo é atribuir uma amostra a uma 

entre várias categorias possíveis, como no caso da classificação da qualidade da água. 

Os métodos de Aprendizado de Máquina são tradicionalmente classificados em três 

categorias principais:  

I. Aprendizado Supervisionado: algoritmos que aprendem a partir de dados 

rotulados, ou seja, pares de entrada e saída, para prever resultados futuros 

(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). Os modelos desse método são: 

Regressão Linear, Regressão Logística, Máquinas de Vetores de Suporte (SVM), 

Árvores de Decisão, Florestas Randômicas, k-Nearest Neighbors (k-NN) e 

Redes Neurais Artificiais;  

II. Aprendizado Não Supervisionado: técnicas que identificam padrões ou 

estruturas ocultas em dados não rotulados. Seus modelos são: Clusterização, 

Redução de Dimensionalidade e Modelos Generativos;  

III. Aprendizado por Reforço: abordagem baseada em agentes que aprendem 

interagindo com um ambiente para maximizar uma recompensa cumulativa 

(SUTTON; BARTO, 2018). Sendo composto por: Q-Learning, Deep Q-

Networks (DQN), Algoritmos Baseados em Políticas e Métodos de Monte Carlo.  

Dentre os modelos utilizados na classificação de amostras estão as Árvores de Decisão, 

as Florestas Randômicas e as Redes Neurais Artificiais.  

  

2.3.1. Árvores de Decisão  

As Árvores de Decisão (Figura 2) se destacam por oferecerem modelos interpretáveis 

e visualmente intuitivos, permitindo que o processo de decisão seja compreendido de forma 

clara. Essas árvores estruturam os dados de maneira hierárquica, facilitando a identificação de 

regras e critérios que conduzem à classificação ou predição (SHALEV-SHOWTZ; BEN-

DAVID, 2014). As árvores de decisão são representações gráficas que organizam decisões de 

maneira hierárquica. Cada nó interno da árvore contém uma pergunta ou condição baseada em 

um atributo do conjunto de dados, enquanto cada folha representa uma decisão final ou uma 

classe predita. Durante o treinamento, algoritmos como ID3, CART e C4.5 selecionam os 

atributos que melhor separam os dados, utilizando medidas como o ganho de informação ou a 

impureza (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).  
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Figura 2: Imagem ilustrativa de um modelo de árvore de decisão 

 

Fonte: IUNES, 2023 

 

Segundo GAO (2021) a construção de uma árvore de decisão segue um conjunto de 

etapas para ser plenamente estruturada, evidenciadas a seguir:  

I. Seleção de Atributos: Nesta etapa, o algoritmo analisa os atributos disponíveis 

e escolhe aquele que resulta na maior redução de impureza ou maior ganho de 

informação, determinando a melhor forma de particionar o conjunto de dados.  

II. Divisão Recursiva: Após a escolha do atributo ideal, o conjunto é particionado 

em subconjuntos que se tornam nós da árvore. Esse processo é repetido de 

forma recursiva em cada nó, até que se atinja um critério de parada, como a 

homogeneidade dos dados ou um número mínimo de instâncias por nó.  

III. Poda: Para evitar o sobreajuste (overfitting), ou seja, o ajuste excessivo do 

modelo aos dados de treinamento, são aplicadas técnicas de poda. Estas 

técnicas removem ramos que apresentam baixa relevância preditiva, 

contribuindo para uma melhor generalização do modelo.  

IV. Avaliação do Modelo: A árvore construída é avaliada com base em um conjunto 

de dados de teste ou por meio de validação cruzada, verificando se o modelo 

mantém sua eficácia ao classificar ou predizer novos dados.  

 

Gao (2021) relata, ainda, que por se tratar de um modelo simples essas árvores possuem 

vantagens e algumas limitações sendo:  
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Vantagens:  

• Interpretabilidade: A estrutura em árvore permite uma visualização clara 

das decisões e dos critérios aplicados;  

• Flexibilidade: Podem ser utilizadas tanto para problemas de 

classificação quanto de regressão;  

• Eficiência: Geralmente, apresentam um tempo de treinamento reduzido 

e são fáceis de implementar.  

Limitações:  

• Sensibilidade aos Dados: Pequenas variações nos dados podem resultar 

em árvores muito diferentes;  

• Sobreajuste: Árvores muito profundas podem se ajustar excessivamente 

aos dados de treinamento, prejudicando a generalização. Métodos como poda e junção 

de árvores (Ex.: Florestas Randômicas) são empregados para mitigar esse problema.  

Durante o treinamento, as Árvores de Decisão utilizam critérios de divisão baseados 

em medidas de impureza, como: 

 Índice de Gini: mede a frequência com que um elemento escolhido 

aleatoriamente seria incorretamente classificado, com base na distribuição das classes; 

 Entropia (ou Ganho de Informação): baseada na teoria da informação, mede a 

incerteza de um sistema. A entropia é máxima quando os dados estão uniformemente 

distribuídos entre as classes e mínima quando pertencem a uma única classe. 

Essas medidas ajudam o algoritmo a selecionar os atributos mais informativos para 

particionar os dados nos nós da árvore. 

2.3.2. Floresta Randômica  

Ao considerar a Floresta Randômica (Figura 3), a ideia central é construir um conjunto 

(ensemble) de árvores de decisão na qual cada árvore é treinada com um subconjunto dos dados 

e um subconjunto aleatório dos atributos (BREIMAN, 2001). Essa abordagem ajuda a reduzir 

o risco de sobreajuste (overfitting) e melhora a precisão da predição. As Florestas Randômicas 

funcionam da seguinte forma:  

I. Criação do Ensemble de Árvores: São geradas diversas árvores de decisão, em 

que para cada árvore uma amostra aleatória (com reposição, método bootstrap) do conjunto 

de dados é selecionada. Além disso, em cada divisão (nó) da árvore, um subconjunto 

aleatório de atributos é considerado para determinar a melhor divisão.  
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II. Treinamento de Cada Árvore: Cada árvore é treinada de forma independente 

utilizando os dados e atributos selecionados aleatoriamente. O algoritmo de construção da 

árvore segue os mesmos princípios dos métodos tradicionais, mas a aleatoriedade 

introduzida aumenta a diversidade entre as árvores.  

III. Agregação dos Resultados: Para realizar a predição em novos dados, as saídas 

de todas as árvores são combinadas. No caso de problemas de classificação, é utilizada a 

votação majoritária; para regressão, a média dos valores preditos é calculada. Essa 

agregação tende a reduzir a variância e a melhorar a estabilidade do modelo.  

 

Figura 3: Imagem ilustrativa de um modelo de floresta randômica 

 

Fonte: SEGATTO, 2023 

 

O treinamento de um modelo Floresta Randômica envolve as seguintes etapas:  

I. Pré-processamento e Amostragem: Após a preparação dos dados, 

geram-se amostras bootstrap (com reposição) do conjunto original, criando 

subconjuntos do mesmo tamanho para cada árvore do ensemble (CHAOUDHARY, 

2021); 

II. Construção das Árvores: Em cada árvore, e para cada nó, seleciona-se 

aleatoriamente um subconjunto dos atributos (mtry). A divisão ótima no nó é 

determinada com base em critérios estatísticos como o índice de Gini ou a entropia, 

construindo a árvore sem poda (MOOREN, 2025; BIAU; SCORNET, 2015); 

III. Agregação e Validação: As previsões das árvores são combinadas — 

voto majoritário para classificação e média para regressão. A validação pode ser feita 

por validação cruzada, por um conjunto de teste separado ou pela estimativa de erro 
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out-of-bag (OOB), usando os exemplos que não entraram nas respectivas amostras 

bootstrap (CHAOUDHARY, 2021; LOUPE, 2014); 

IV. Otimização dos Parâmetros: Ajustam-se hiperparâmetros como o 

número de árvores (ntree), o número de atributos por divisão (mtry) e a profundidade 

máxima da árvore, buscando melhorar a performance do modelo e evitar redundância 

entre árvores (CURTIN, 2025; LOUPE, 2014).  

  

Assim como as árvores de decisão, as Florestas Randômicas também possuem 

vantagens e limitações:  

Vantagens:  

• Redução do Sobreajuste: A combinação de múltiplas árvores treinadas com 

amostragem aleatória reduz significativamente a variância e evita o overfitting 

(MOOREN, 2025; BIAU; SCORNET, 2015); 

• Robustez: O modelo é menos sensível a ruídos e variações no conjunto de dados devido 

à agregação do ensemble (LOUPE, 2014); 

• Escalabilidade: Funciona bem em dados volumosos e com alta dimensionalidade, e 

pode ser facilmente paralelizado (CURTIN, 2025).  

Limitações:  

• Interpretabilidade reduzida: A junção de muitas árvores dificulta a compreensão global 

da lógica de decisão, mesmo que cada árvore individual seja interpretável (LOUPE, 

2014);  

• Custo Computacional: Treinar centenas ou milhares de árvores demanda tempo e 

recursos elevados, especialmente com conjuntos de dados grandes (CURTIN, 2025).  

  

2.3.3. Redes Neurais Artificiais  

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) constituem um dos pilares do aprendizado de 

máquina e da inteligência artificial. Inspiradas no funcionamento do cérebro humano, essas 

redes são compostas por unidades de processamento interconectadas – os neurônios artificiais 

– que, organizados em camadas, permitem aprender padrões complexos a partir de dados. Essa 

técnica tem se destacado em tarefas como reconhecimento de imagem, processamento de 

linguagem natural e previsão de séries temporais (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 

2016).  

O funcionamento das RNAs baseia-se na interação entre neurônios organizados em 

camadas,  
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uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saída. Cada neurônio 

realiza uma operação que consiste na soma ponderada dos sinais recebidos, seguida pela 

aplicação de uma função de ativação não linear, a fim de introduzir complexidade na 

modelagem dos dados. Esse processamento distribuído permite que a rede aprenda 

representações hierárquicas, essenciais para capturar padrões complexos (NIELSEN, 2015).  

Ainda segundo Nilsen (2015) para realizar o treinamento de uma rede neural artificial 

devese seguir as seguintes etapas:  

1. Propagação Direta: Os dados de entrada são propagados pela rede, passando por cada 

camada e produzindo uma saída. Durante essa fase, cada neurônio calcula sua saída 

com base nos pesos atuais;  

2. Retropropagação do Erro: Após a obtenção da saída, calcula-se o erro (diferença entre 

a saída prevista e a saída desejada) por meio de uma função de custo. Esse erro é então 

propagado de volta pela rede, ajustando os pesos dos neurônios pelo emprego de 

algoritmos de otimização, como o Gradiente Descendente. Esse processo iterativo 

minimiza a função de custo e melhora a capacidade de generalização da rede.  

Assim como os modelos anteriores, as RNAs possuem uma série de vantagens e 

limitações em sua construção.  

Vantagens:  

• Capacidade de Modelagem: Permitem capturar relações não lineares e padrões 

complexos; 

• Adaptabilidade: São capazes de aprender com grandes volumes de dados e se adaptar 

a diferentes tipos de problemas; 

• Versatilidade: Aplicáveis a uma ampla gama de tarefas, desde classificação e regressão 

até processamento de linguagem natural e visão computacional.  

Limitações:  

• Requisitos Computacionais: O treinamento de redes profundas pode demandar alto 

poder computacional e tempo de processamento.; 

• Ajuste de Hiperparâmetros: A definição adequada de parâmetros (como taxa de 

aprendizagem, número de camadas e neurônios) é crucial e, muitas vezes, desafiadora;  

• Interpretabilidade: Apesar dos avanços, redes profundas ainda são consideradas 

"caixaspretas", dificultando a explicação completa de suas decisões.  

O Aprendizado de Máquina tem sido amplamente aplicado em diversos setores. Na área 

da saúde, algoritmos ajudam no diagnóstico de doenças, como detecção precoce de câncer por 

meio de imagens médicas (TOPOL, 2019). Na indústria, é usado para prever manutenção de 
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máquinas e otimizar processos produtivos (BRYNJOLFSSON; MCAFEE, 2017). No setor 

financeiro, sistemas de aprendizado de máquina são empregados para prever riscos de crédito 

e detectar fraudes, na indústria de alimentos no controle de qualidade de bebidas (CORTEZ, 

2009).  

Embora o Aprendizado de Máquina tenha avançado significativamente, ainda enfrenta 

desafios importantes. Questões como a necessidade de grandes volumes de dados de qualidade, 

o viés algorítmico e a dificuldade de interpretar modelos complexos, como redes neurais 

profundas, são temas de debate contínuo. Além disso, o impacto ético e social de sua aplicação, 

especialmente em áreas sensíveis, como reconhecimento facial, requer atenção.  

  

2.4. Parâmetros de avaliação em Aprendizado de Máquina  

Os parâmetros de avaliação em Aprendizado de Máquina desempenham um papel 

crucial no processo de validação e comparação de modelos. Eles permitem medir a eficácia de 

algoritmos ao realizar tarefas específicas, fornecendo subsídios para ajustes e melhorias. Além 

disso, a escolha adequada das métricas de avaliação é essencial para garantir que os modelos 

sejam generalizáveis e úteis em aplicações do mundo real (MURPHY, 2012).  

A avaliação de modelos de aprendizado de máquina vai além de verificar o desempenho 

nos dados de treinamento. Ela se concentra na capacidade do modelo de generalizar para novos 

dados, minimizando erros e garantindo um desempenho confiável. Segundo Géron (2019), uma 

avaliação criteriosa ajuda a evitar problemas como overfitting e underfitting, que comprometem 

a eficácia do modelo em cenários reais.  

Os parâmetros de avaliação variam de acordo com o tipo de problema abordado, como 

classificação, regressão ou aprendizado não supervisionado segundo MURPHY, 2012. A 

seguir, destacam-se as métricas mais utilizadas:  

1. Métricas para Classificação  

o Acurácia: mede a proporção de previsões corretas em relação ao total de 

observações. Embora amplamente utilizada, não é indicada em conjuntos de 

dados desbalanceados;  

o Precisão (Precision): mede a fração de previsões positivas corretas, sendo útil 

em cenários em que os falsos positivos têm maior impacto;  

o Revocação (Recall): indica a fração de instâncias positivas corretamente 

identificadas pelo modelo;  
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o F1-Score: combina precisão e revocação em uma única métrica harmônica, ideal 

para problemas com classes desbalanceadas;  

o Matriz de Confusão: proporciona uma visão completa do desempenho do 

modelo, contabilizando verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos 

positivos e falsos negativos (KAPLAN; HAENLEIN, 2019). 

Calculados utilizando as equações a seguir: 

𝐴𝐶 =
 𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
                                                         (Eq.1) 

𝑃𝑅 =  
𝑇𝑃

TP + FP
                                                                      (Eq.2)  

𝑅𝑉 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
                                                                  (Eq.3)  

𝐹1 =  2 ∗  
𝑃𝑅 ∗ 𝑅𝑉

𝑃𝑅 + 𝑅𝑉
                                                              (Eq.4) 

Sendo:  

AC: Acurácia  

PR: Precisão  

RV: Revocação  

F1: F1-score  

TP: Verdadeiro Positivos  

TN: Verdadeiros Negativos  

FP: Falsos Positivos  

FN: Falsos Negativos  

 

2. Métricas para Regressão  

o Erro Quadrático Médio (MSE): penaliza erros maiores de forma mais severa ao 

elevar ao quadrado a diferença entre previsões e valores reais;  

o Erro Absoluto Médio (MAE): mede o erro médio absoluto, sendo menos 

sensível a outliers;  

o R² (Coeficiente de Determinação): avalia a proporção da variância nos dados 

explicada pelo modelo, sendo uma métrica amplamente usada para determinar a 

qualidade da regressão (GÉRON, 2019); 
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o Curvas de avaliação ROC e AUC: a curva ROC mede o desempenho do modelo 

ao comparar a taxa de verdadeiros positivos (TPR) e falsos positivos (FPR). A 

área sob a curva (AUC) oferece uma métrica global de desempenho;  

o Curva Precision-Recall: especialmente útil em problemas com classes   

desbalanceadas, demonstra a relação entre precisão e revocação em diferentes 

thresholds (MURPHY, 2012).  

Problemas com classes desbalanceadas, como detecção de fraudes e diagnóstico de 

doenças raras, representam desafios específicos para a avaliação de modelos. A simples 

utilização da acurácia pode ser enganosa, já que um modelo que prevê sempre a classe 

majoritária pode obter alta acurácia, mas baixo desempenho nas classes minoritárias. Técnicas 

como reamostragem e métricas específicas, como F1-score e AUC-ROC, são essenciais nesses 

contextos (CHOLLET, 2018).  

Por fim, destaca-se o contínuo avanço na criação de métricas mais sofisticadas, como as 

usadas para explicar o comportamento de redes neurais profundas (SHAP e LIME) e para 

avaliar fairness em algoritmos. Essas métricas ajudam a mitigar problemas éticos e garantir 

maior confiabilidade em sistemas críticos, como os utilizados em saúde e justiça (MÜLLER; 

GUIDO, 2016).  

3. METODOLOGIA  

3.1. Base de dados  

As planilhas utilizadas no presente trabalho são provenientes de dados físico-químicos 

de corpos de água da região de Tangala na Índia. Elas foram obtidas na plataforma de estudos 

em Aprendizado de Máquina Kaggle, possuindo, aproximadamente 368 amostras que foram 

analisadas para avaliação de qualidade e classificação. Destaca-se que os arquivos foram 

disponibilizados na plataforma nos anos de 2018, 2019 e 2020. 

Entre todos os parâmetros físico-químicos, selecionou-se pH, sólidos totais dissolvidos 

e os teores dos íons bicarbonato, cloreto, nitrato, sulfato, sódio, potássio, cálcio e magnésio. A 

variável classe, por sua vez, foi estruturada com as classes de águas C2, C3 e C4, relacionadas 

à condutividade elétrica.  

 



  

19  

3.2. Tratamento dos dados 

O tratamento dos dados foi realizado na plataforma Google Colab utilizando a 

linguagem Python para o processamento por meio de suas bibliotecas: Pandas, Numpy, 

Matplotlib, Seaborn e Scikit-Learn (Figura 4). 

 

Figura 4: Logos das bibliotecas Python para análise de dados  

  
Fonte: Nur, 2024  

Inicialmente, o arquivo contendo os resultados das análises físico-químicos, de 

extensão ‘csv’, foi convertido em um dataframe para organização e visualização dos dados. 

Em seguida selecionou-se as variáveis relacionadas aos parâmetros físico-químicos, 

descartando-se as demais informações por não estarem relacionadas aos objetivos do presente 

trabalho.  

O estudo de análises descritivas foi realizado por meio do cálculo de medidas de 

tendência central (média aritmética amostral e mediana amostral) e variabilidade dos dados 

(desvio-padrão amostral). A representação gráfica dos dados foi realizada utilizando boxplots.  

Após o estudo descritivo, a planilha resultante foi dividida em base de dados dos 

atributos preditores e base de dados do atributo classe. Para tanto, criou-se novos dataframes 

fazendo uso do indexador função iloc.  

A base de dados dos atributos preditores passou, ainda, por uma padronização dos dados 

(Equação 5), considerando a diversidade de unidades dos dados e consequente diferença entre 

as escalas. Para tanto, utilizou-se a função StandardScaler pertencente à biblioteca Scikit-learn.  

𝑍𝑖 =  (𝑋𝑖 −  X̄)/𝑠                                                             (Eq. 5) 

Zi: Valor padronizado 

Xi: Dado individual 

X̄: Média aritmética 

s: desvio-padrão 
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A base de dados do atributo classe, por sua vez, foi composta por uma única coluna 

apresentando a classificação de qualidade de cada amostra.   

Após a referida estruturação dados, as bases de dados foram utilizadas para a elaboração 

dos conjuntos de dados de treinamento e de teste. Para tanto, utilizou-se a função 

train_test_split, relacionada à biblioteca Scikit-learn, garantindo 75% das amostras para o 

treinamento e 25% para o teste (GARCIA, 2022).  

O conjunto de dados de treinamento e de teste foram utilizadas na criação de modelos 

de aprendizado de máquina de árvore de decisão, floresta randômica e de redes neurais 

artificiais, buscando-se aquele cuja eficiência de classificação fosse mais elevada. As métricas 

de avaliação utilizadas no processo comparativo foram acurácia de treinamento, acurácia de 

previsão, precisão, revocação e F1-score (GERON, 2019).  

3.3. Aplicação dos modelos de Aprendizado de Máquina  

Nesta etapa, foram aplicados três modelos de Aprendizado de Máquina — Árvore de 

Decisão, Floresta Randômica e Redes Neurais Artificiais — para a classificação da qualidade 

da água de irrigação. O objetivo foi comparar o desempenho dos modelos com base nas métricas 

previamente definidas, identificando aquele com melhor capacidade preditiva. 

Após o tratamento e a padronização dos dados, estes foram divididos em conjuntos de 

treinamento (75%) e de teste (25%). Essa divisão aleatória foi realizada de forma independente 

em 100 execuções distintas, permitindo avaliar a variação natural nas métricas de desempenho. 

Em cada repetição, os modelos foram treinados com os dados de treinamento e avaliados com 

os dados de teste, e os resultados foram armazenados para análise posterior. 

A seleção dos hiperparâmetros ideais foi realizada por meio de validação cruzada com 

busca em grade (GridSearchCV), a partir do conjunto de treinamento. Essa etapa garantiu que 

cada modelo fosse ajustado para maximizar seu desempenho preditivo antes da avaliação final. 

A título de exemplo, no caso da Árvore de Decisão, foram otimizados parâmetros como o 

critério de divisão (Gini ou entropia), a profundidade máxima da árvore, o número mínimo de 

amostras por divisão e por nó folha. 

Finalizada a otimização, os modelos foram submetidos às 100 execuções independentes 

com os hiperparâmetros fixos. Os valores das métricas de avaliação foram então utilizados para 

calcular as médias aritméticas e os desvios-padrão. Esse procedimento teve como finalidade 

garantir maior robustez estatística e minimizar o impacto de uma única divisão aleatória dos 

dados sobre os resultados obtidos. 

Para a comparação dos modelos foi utilizado o teste de Wilcoxson ( = 0,05) 

relacionado a cada métrica, considerando cada classe. 
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4. RESULTADOS E DISCUSSÃO  

4.1. Análise descritiva  

A análise descritiva dos dados físico-químicos das amostras de águas de irrigação, 

considerando a base de dados estudada revelou importantes características relacionadas à 

qualidade das amostras de água e ao potencial de uso para fins agrícolas, especialmente 

irrigação. A Tabela 2 sintetiza os principais parâmetros mensurados em 368 amostras.  

 

Tabela 2: Análise descritiva dos dados  

Parâmetro Média Mediana Mínimo Máximo 

pH 7,84 7,85 6,28 9,23 

Condutividade Elétrica (E.C) (μS/cm) 1414,7 1174,5 261,0 9499,0 

TDS (mg/L) 905,4 751,7 167,0 6079,4 

Cloreto (Cl⁻) (mg/L) 205,6 130,0 10,0 2480,0 

Fluoreto (F⁻) (mg/L) 1,02 0,84 0,04 7,7 

Nitrato (NO₃⁻) (mg/L) 80,5 39,7 0,1 1028,0 

Sódio (Na⁺) (mg/L) 124,3 86,0 6,0 748,1 

SAR (Razão de Adsorção de Sódio) 2,71 1,95 0,19 31,44 

RSC (meq/L) –2,39 –1,00 –59,58 18,20 

Dureza Total (T.H) (mg/L) 428,9 379,9 59,98 1879,8 

Fonte: Autoria Própria  

O valor médio do pH observado foi de 7,84, com variação entre 6,28 e 9,23, indicando 

uma tendência levemente alcalina. Parte das amostras está dentro dos limites aceitáveis para 

águas de irrigação, situando entre pH 6,5 e 8,5 (AYERS; WESTCOT, 1987). Valores mais 

elevados de pH, podem afetar a solubilidade de nutrientes no solo, comprometendo a absorção 

pelas plantas (CORDEIRO, 2000). A mediana dos dados foi similar à média, indicando que os 

valores extremos pouco afetaram a média como medida de tendência central.  

A condutividade elétrica (C.E), parâmetro indicador da salinidade da água, apresentou 

média de 1.414,7 µS/cm, com valores máximos que atingiram 9.499 µS/cm. De acordo com a 

classificação proposta por Ayers e Westcot (1987), águas com condutividade superior a 1.000 

µS/cm devem ser usadas com cautela, devido ao risco de acúmulo de sais no solo, o que pode 

comprometer o crescimento de culturas sensíveis. Esse dado é corroborado pelos altos níveis 

médios de sólidos totais dissolvidos (TDS), que alcançaram 905,4 mg/L, indicando salinidade 

significativa em grande parte das amostras. A diferença representativa entre a média aritmética 
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e a mediana de CE é reflexo da presença dos valores muito elevados, assim como ocorreu com 

o TDS.  

No que tange à concentração de íons específicos, os dados mostraram teores elevados 

de cloreto (média de 205,6 mg/L), sódio (124,3 mg/L) e nitrato (80,5 mg/L), com máximos 

chegando a 2.480 mg/L, 748,1 mg/L e 1.028 mg/L, respectivamente. Valores de nitrato acima 

de 45 mg/L são considerados inaceitáveis para consumo humano segundo a Organização 

Mundial da Saúde (WHO, 2017), e sua presença em águas de irrigação em níveis elevados pode 

também contribuir para processos de eutrofização e toxicidade em culturas sensíveis. De modo 

geral, os elevados teores de íons cloreto, sódio e nitrato também influenciaram as médias 

aritméticas, tornando-as mais elevadas, comparadas às medianas. Este comportamento foi 

observado nas variáveis, a seguir, exceto para o RSC, em que a média aritmética foi menor que 

a mediana dos dados.  

A razão de adsorção de sódio (RAS) variou entre 0,19 e 31,44, com média de 2,71. Esse 

índice é essencial para avaliar o risco de sodificação do solo, pois valores elevados indicam 

maior propensão à dispersão de partículas de argila, o que compromete a permeabilidade e a 

estrutura do solo (RICHARDS, 1954). A maior parte das amostras apresentou valores de RAS 

abaixo de 3, indicando baixo risco, mas há exceções críticas que merecem atenção no manejo.  

O parâmetro RSC (resíduo de carbonatos), com média igual a –2,39 meq/L, apresentou 

valores predominantemente negativos, deslocando a média aritmética para valores menores. 

Esse resultado é desejado do ponto de vista da irrigação, pois valores negativos indicam baixa 

tendência à precipitação de carbonatos de cálcio e magnésio, favorecendo a disponibilidade 

desses nutrientes (AYERS; WESTCOT, 1987).  

A dureza total da água, determinada pela concentração de íons cálcio e magnésio, 

apresentou valor médio elevado (428,9 mg/L como CaCO₃), caracterizando a água como 

"muito dura" segundo a classificação de Cavalcanti (2005). A presença de altos teores desses 

cátions pode ter implicações positivas, como a melhoria da estrutura do solo ao contrabalançar 

efeitos do sódio, mas também pode causar incrustações em sistemas de irrigação por 

gotejamento.  

Os teores de íons flúor (F⁻), embora apresentem média de 1,02 mg/L, ultrapassaram em 

alguns casos o limite de 1,5 mg/L recomendado para potabilidade pela OMS (WHO, 2017), 

sugerindo que essas amostras devem ser cuidadosamente avaliadas quanto ao uso em consumo 

humano e até mesmo para irrigação de plantas sensíveis.  

Os boxplots das variáveis físico-químicas (Gráfico 1) revelaram a presença de diversos 

valores extremos em parâmetros como condutividade elétrica (E.C), sólidos dissolvidos totais 

(TDS), cloreto (Cl⁻), potássio (K⁺), RAS e RSC. Destacaram-se, por exemplo, um valor atípico 
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de carbonato (CO₃²⁻) de 34,034 mg/L e valores de RSC altamente negativos, chegando a –

59,58 meq/L, resultando em distribuições assimétricas e com caudas acentuadas. A maioria das 

variáveis apresentou assimetria à direita, como é o caso de E.C, TDS, Na⁺ e SO₄²⁻, enquanto o 

RSC exibiu cauda à esquerda. Essas características indicam variabilidade elevada entre as 

amostras. No contexto da classificação da qualidade da água utilizando algoritmos de 

aprendizado de máquina, a presença de outliers pode comprometer a acurácia, a precisão e o 

F1-score dos modelos, especialmente aqueles mais sensíveis a valores extremos, como as redes 

neurais artificiais (GERON, 2019). Por outro lado, modelos como árvores de decisão e florestas 

randômicas demonstram maior robustez a esse tipo de interferência, devido ao mecanismo de 

divisão binária e ao processo de votação entre múltiplas árvores (SIKDER; BATARSEH, 

2021). Ao considerar a presente base de dados, por apresentar um número de amostras não 

muito elevado, decidiu-se mantê-la intacta para que seu treinamento e teste não fosse 

comprometido. Ou seja, buscou-se avaliar a influência da manutenção dos dados discrepantes 

após o processamento total dos dados. Dessa forma, organizou-se os dados em boxplots 

(Gráfico 1) para avaliação descritiva.   

Gráfico 1: Boxplot dos dados das análises das águas de irrigação  

 
Fonte: Autoria Própria  
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A análise conjunta dos boxplots apresentados no Gráfico 1 permite observar padrões 

importantes sobre a distribuição dos parâmetros físico-químicos avaliados. Nota-se que a 

maioria das variáveis apresenta distribuição assimétrica à direita, evidenciada por caudas 

superiores alongadas e uma concentração maior de valores abaixo da mediana. Parâmetros 

como condutividade elétrica (CE), sólidos totais dissolvidos (TDS), sódio (Na⁺), cloreto (Cl⁻) 

e nitrato (NO₃⁻) exibem uma quantidade significativa de outliers, indicando que há amostras 

com concentrações excepcionalmente altas desses compostos. Isso pode sinalizar 

contaminações pontuais, uso inadequado de insumos agrícolas ou interferência antrópica em 

determinadas áreas de coleta (ALMEIDA, 2010; ALVIM; LIMA; SOUZA, 2020).  

Essa variabilidade também sugere uma heterogeneidade no perfil químico das amostras, 

reforçando a necessidade de métodos robustos de modelagem, capazes de lidar com dados 

dispersos e complexos. Além disso, a diferença entre os quartis superiores e inferiores de 

variáveis como RAS e RSC aponta para comportamentos distintos entre os subgrupos de 

amostras — o que é indicativo de fontes de água com origens geológicas e ocupações antrópicas 

diferentes (AYERS; WESTCOT, 1987).  

Por outro lado, variáveis como o pH e a dureza total apresentaram distribuição mais 

equilibrada, com menor presença de valores extremos, sugerindo uma maior estabilidade 

química nesses parâmetros entre as amostras. A presença de valores muito negativos de RSC 

(resíduo de carbonatos) — também destacados nos boxplots — indica uma baixa tendência à 

precipitação de carbonatos de cálcio e magnésio, o que é benéfico do ponto de vista 

agronômico, por favorecer a disponibilidade desses nutrientes no solo (AYERS; WESTCOT, 

1987; RICHARDS, 1954).  

De forma geral, os boxplots evidenciam o comportamento assimétrico e a ocorrência 

de valores discrepantes em variáveis críticas para a irrigação, o que justifica a aplicação de 

algoritmos de Aprendizado de Máquina, como árvores de decisão e florestas randômicas, que 

apresentam robustez frente a outliers e distribuições não normais (GERON, 2019; SIKDER; 

BATARSEH, 2021). Esses modelos se mostraram particularmente eficazes na presente 

pesquisa, conforme descrito nas etapas posteriores de modelagem e validação.  

Devido ao banco de dados não ser extenso optamos por não remover os outliers, e assim 

não utilizar redes neurais artificiais que possuem alta sensibilidade a essa presença.   

4.2. Aplicação do modelo de Árvore de Decisão  

Para estruturar o modelo de Aprendizado de Máquina, a base de dados foi dividida em 

dois subconjuntos: um para treinamento (75% das amostras) e outro para teste (25%). Essa 
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divisão foi feita de forma aleatória, garantindo a representatividade dos dados em ambas as 

partes. 

O percentual de 25% foi utilizado para compor o conjunto de teste, prática comum em 

estudos com aprendizado de máquina, pois permite avaliar a capacidade de generalização do 

modelo. Para manter a consistência na divisão dos dados durante os testes, foi adotado um 

critério de aleatoriedade fixo. 

A otimização dos hiperparâmetros do modelo foi realizada por meio da técnica de 

validação cruzada com busca em grade (grid search), utilizando somente os dados de 

treinamento. Esse procedimento permite testar diferentes combinações de parâmetros e 

selecionar aquela com melhor desempenho médio, sem recorrer ao conjunto de teste. 

Foram testados diferentes hiperparâmetros, como o critério para divisão dos nós (“gini” 

e “entropia”), profundidade máxima da árvore, número mínimo de amostras por divisão e por 

nó folha. Embora o critério “entropia” seja baseado em conceitos de teoria da informação, ele 

não foi detalhado neste trabalho, pois o foco esteve na aplicação prática dos modelos. 

A utilização do GridSearchCV resultou na seleção de um conjunto de hiperparâmetros 

que maximizou o desempenho do modelo, evidenciando a importância do ajuste fino para a 

melhoria da capacidade de classificação. Esses parâmetros, definidos após a validação cruzada, 

foram então utilizados para treinar o modelo final e avaliar sua performance no conjunto de 

teste.  

A escolha dos parâmetros influencia diretamente no resultado do treinamento, para isso 

utilizamos a biblioteca Scikit-learn para analisar e selecionar os melhores parâmetros para 

obtenção da melhor acurácia. Os parâmetros utilizados foram: critério (Gini), profundidade (2), 

indicando a influência de poucas variáveis em sua estrutura, número mínimo de amostras para 

dividir um nó interno (2) e número mínimo de amostras para os nós folha (1). 

Além da obtenção dos melhores parâmetros realizamos a validação cruzada entre as 

combinações de parâmetros e obtivemos uma acurácia de validação igual a 0,989.  

Com os melhores hiperparâmetros definidos, foi implementado um processo de 

avaliação baseado em 100 repetições de treinamento e teste com diferentes divisões aleatórias 

dos dados. Esse procedimento visou avaliar a estabilidade dos resultados e reduzir a influência 

de variações ocasionais na amostragem. 

Em cada execução do loop, foram realizados os seguintes procedimentos:  
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o Primeiramente, as bases de treinamento e teste foram redefinidas por meio da 

função train_test_split(), da biblioteca Scikit-learn, adotando-se uma proporção 

de 75% para treino e 25% para teste (test_size=0.25), garantindo diferentes 

amostragens a cada repetição;  

o Em seguida, o modelo classificador, já configurado com os hiperparâmetros 

otimizados, foi instanciado como um objeto, sendo treinado com o método fit(), 

utilizando os dados de treinamento;  

o O processo de predição foi executado sobre o conjunto de teste por meio do 

método predict(), gerando a base de valores previstos (c_pred), que 

posteriormente foi comparada com os rótulos reais (c_test).  

A referida metodologia foi fundamental na implementação do modelo de árvore de 

decisão, pois garantiu que a média aritmética de 100 processamentos, gerando bases de 

treinamento e de teste aleatórias, representasse a eficácia. Isso evitou que um único 

processamento aleatório fosse responsável pela seleção ou destarte do método.  

A acurácia de treinamento foi calculada utilizando o método score(), enquanto a 

acurácia de previsão foi obtida por meio da função accuracy_score(), ambas da biblioteca 

Scikit-learn. Para as demais métricas de avaliação (precisão, revocação e F1-score), foram 

gerados vetores vazios que, por meio da função append() foram preenchidos com os respectivos 

resultados a cada iteração entre as 100 estabelecidas.  

Ao final das 100 execuções, os valores médios e os desvios-padrão de cada métrica 

foram calculados utilizando os métodos mean() e std(), ambos pertencentes à biblioteca NumPy. 

Para facilitar a apresentação e a interpretação dos resultados, os valores finais foram 

arredondados para três casas decimais com o uso do método round(), como ilustrado na Tabela 

3.  
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Tabela 3: Dados descritivos das métricas do modelo de Árvore de Decisão considerando 100 

processamentos  

Acurácia de treinamento:  0.995 +/- 0.002  

Acurácia de previsão:  0.99 +/- 0.009  

 Precisão por categoria:   

C2:    1.0 +/- 0.0  

C3:    0.997 +/- 0.006  

C4:    0.939 +/- 0.061  

O.G:    0.0 +/- 0.0  

 Recall por categoria   

C2:   1.0 +/- 0.0  

C3:   0.996 +/- 0.007  

C4:   0.986 +/- 0.031  

O.G:   0.0 +/- 0.0  

 F1-score por categoria:   

C2:    1.0 +/- 0.0  

C3:    0.997 +/- 0.004  

C4:    0.962 +/- 0.034  

O.G:    0.0 +/- 0.0  

Fonte: Autoria Própria  

A base de dados de treinamento apresentou elevada acurácia acertando grande parte das 

classificações. A acurácia de teste também foi alta, destacando-se que 25% dos registros foram 

utilizados, um volume representativo de dados. Assim, se o atual modelo fosse utilizado na 

avaliação de novas amostras de água, espera-se sucesso nas classificações corretas próximo a 

99%.  

A grande eficácia de classificação observada, de modo geral, na precisão e no recall 

gerou ótimos resultados para F1-score. Por se tratar de uma média harmônica entre a precisão 

e o recall, valores mais elevados de F1-score indicam que o modelo apresenta um bom 

equilíbrio entre esses dois aspectos, ou seja, apresenta baixos valores de classificações falsas 

(FP e FN). 

De forma complementar e com o objetivo de proporcionar uma melhor visualização dos 

resultados discutidos, apresenta-se no Gráfico 2 a matriz de confusão obtida em uma das 

execuções do modelo de Árvore de Decisão, utilizando os dados de teste. Essa matriz ilustra, 
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de maneira didática, como o modelo realizou a classificação das amostras nas diferentes 

categorias.  

Gráfico 2: Matriz de confusão para o modelo de Árvore de Decisão

  
Fonte: Autoria Própria  

Observa-se que o número de classificações verdadeiras positivas para a Classe C2 e C3 

é bastante representativo em relação ao total de registros presentes no conjunto de teste. Esse 

desempenho favorável contribui diretamente para os valores elevados das métricas de precisão 

e F1-score associados a essa classe (Tabela 3), refletindo a capacidade do modelo em identificar 

corretamente as amostras pertencentes a essa categoria. Como destacado na discussão dos 

hiperparâmetros otimizados, a profundidade da Árvore de Decisão foi baixa, indicando que 

poucas variáveis foram determinantes para a efetiva classificação das amostras. 

A classe C4 (Tabela 3), por sua vez, apresenta um pouco menos de eficácia nas métricas 

indicando que quando os valores de condutividades são muito elevados o modelo de Árvore de 

Decisão tem mais dificuldade de acerto. A classe O.G, para amostras que não se encaixam no 

sistema de classificação, além de atípicas, foram relacionadas a poucas amostras na base de 

dados, motivos pelos quais o algoritmo não conseguiu classificá-la corretamente. 

Por fim, destaca-se que as variáveis estudadas, sem considerar a condutividade elétrica, 

levou o modelo de Árvore de Decisão a utilizar prioritariamente as informações de sólidos 

totais dissolvidos para realizar a classificação dos dados. Este resultado é coerente com o fato 

de que parte considerável dos sólidos totais dissolvidos em águas de irrigação são é formada 

por compostos iônicos, relacionados diretamente com a condutividade eletrônica. 
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4.3. Aplicação do modelo de Floresta Randômica  

Após a análise com o modelo de Árvore de Decisão, foi aplicado o modelo de Floresta 

Randômica com o objetivo de avaliar se a combinação de múltiplas árvores melhoraria a 

robustez e a acurácia da classificação da qualidade das águas. Esse modelo é conhecido por sua 

capacidade de lidar com dados de alta dimensionalidade e por ser resistente a sobreajuste 

(BREIMAN, 2001). 

Assim como no modelo anterior, os dados foram divididos em conjuntos de treinamento 

e teste, adotando-se 75% das amostras para o treinamento e 25% para o teste. Essa divisão foi 

repetida diversas vezes a fim de mitigar os efeitos da aleatoriedade sobre os resultados 

(GÉRON, 2019). 

Para garantir um modelo confiável, foi realizada a otimização dos hiperparâmetros do 

algoritmo utilizando validação cruzada com busca em grade (Grid Search). Os parâmetros 

avaliados incluíram: 

 Número de árvores no modelo (n_estimators); 

 Profundidade máxima das árvores (max_depth); 

 Número de atributos considerados em cada divisão (max_features); 

 Número mínimo de amostras por folha (min_samples_leaf). 

Essa otimização foi conduzida utilizando apenas os dados de treinamento, conforme 

boas práticas recomendadas para evitar vazamento de dados (MÜLLER; GUIDO, 2016). A 

métrica utilizada para avaliação durante a busca foi a acurácia média obtida nas validações 

internas. 

Após a seleção dos melhores hiperparâmetros, o modelo final foi testado quanto à sua 

estabilidade. Para isso, foi realizado um processo de 100 execuções independentes, no qual: 

1. Os dados foram novamente particionados aleatoriamente em treinamento e teste; 

2. O modelo foi treinado com os dados de treinamento e os hiperparâmetros 

otimizados; 

3. O modelo foi testado com o conjunto de teste, e foram calculadas as métricas: 

acurácia, precisão, revocação e F1-score; 

4. Os valores obtidos em cada execução foram armazenados para análise estatística 

posterior. 

As métricas foram calculadas de acordo com as definições clássicas da área (MURPHY, 

2012), e os resultados foram expressos como média ± desvio-padrão. Essa abordagem evita que 
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os resultados sejam influenciados por uma única divisão aleatória dos dados, conforme sugerido 

por Géron (2019) e Choudhary (2021). 

A Tabela 4 apresenta os valores médios e desvios-padrão das métricas de avaliação 

obtidas. 

Tabela 4 – Resultados médios e desvios padrão do modelo de Floresta Randômica com 100 execuções  

Métrica  Média  Desvio-padrão  

Acurácia de treinamento  0,999  ±0,001  

Acurácia de previsão  0,993  ±0,007  

Precisão – C2  1,000  ±0,000  

Precisão – C3  0,998  ±0,004  

Precisão – C4  0,957  ±0,049  

Precisão – O.G  0,000  ±0,000  

F1-score – C2  1,000  ±0,000  

F1-score – C3  0,998  ±0,003  

F1-score – C4  0,970  ±0,027  

F1-score – O.G  0,000  ±0,000  

Fonte: Autoria própria  

O desempenho do modelo de Floresta Randômica também foi extremamente elevado, 

com destaque para as Classes C2 e C3, que apresentaram métricas praticamente perfeitas. A 

acurácia de previsão se manteve próxima de 99%, com desvio-padrão reduzido, evidenciando 

a estabilidade do modelo ao longo das 100 execuções. A Classe C4, embora com bons 

resultados, apresentou maior variabilidade nas métricas, o que pode estar associado à menor 

representatividade dessa classe no conjunto de dados. Já a classe O.G, por apresentar muito 

poucas amostras, não teve êxito em sua classificação.  

A matriz de confusão apresentada no Gráfico 3 ilustra os acertos e erros de classificação 

em uma das execuções do modelo, confirmando a predominância dos verdadeiros positivos nas 

classes principais e a ausência de previsões corretas para a classe O.G.  
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Gráfico 3 – Matriz de confusão para floresta randômica  

 
Fonte: Autoria própria  

Os resultados obtidos reforçam que o modelo de Floresta Randômica apresenta 

desempenho elevado e estável, mesmo com a presença de outliers e com dados não extensos. 

Essa característica também indica o potencial da Floresta Randômica na classificação da 

qualidade de águas de irrigação, conforme evidenciado em estudos prévios (SIKDER; 

BATARSEH, 2021). 

Durante a análise exploratória dos dados, identificou-se a presença de diversos outliers, 

sobretudo nas variáveis de sólidos dissolvidos totais, bem como nos teores de íons sódio e 

cloreto. Apesar disso, o modelo de Floresta Randômica apresentou desempenho excepcional, 

com média das métricas maior que 95,0 % para as classes C2, C3 e C4. Tal desempenho 

evidencia a robustez intrínseca do método ensemble, o qual, ao construir múltiplas árvores com 

subconjuntos aleatórios de amostras e atributos, minimizando o impacto de valores extremos. 

A literatura corrobora esses achados: Fang Xin et al. (2021) utilizaram Floresta 

Randômica para modelar os efeitos de poluentes em uma lagoa tropical, com dados ruidosos e 

assimétricos, alcançando acurácia de 99,95%. De forma semelhante, Choudhury et al. (2023) 

reportaram 98,99% de acurácia na classificação de águas subterrâneas na Índia, mesmo diante 

de outliers naturais em variáveis como ferro e nitrato. Por outro lado, Han et al. (2021) 

observaram queda no desempenho de Árvores de Decisão quando expostas a valores extremos 

em parâmetros como turbidez e coliformes. Complementarmente, Shrestha et al. (2021) 
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evidenciaram a menor capacidade de generalização dos modelos de árvore única frente a 

distribuições assimétricas. 

Para definir o melhor modelo de classificação, foi utilizado o teste de Wilcoxson ( = 

0,05) para comparação das medianas dos dados (Tabela 5). 

 

Tabela 5 – Comparação entre os modelos de classificação 

Modelo Mediana p-valor Resultado 

Acurácia de Previsão 

Árvore de Decisão 0,989 

0,503 
Estatisticamente 

iguais 
Floresta 

Randômica 
0,989 

Previsão 

AD C2 0,999 
0,617 

Estatisticamente 

iguais FR C2 0,999 

Recall 

AD C3 0,999 
0,617 

Estatisticamente 

iguais FR C3 0,999 

F1-Score 

AD C4 0,999 
0,617 

Estatisticamente 

iguais FR C4 0,999 

Sendo: AD = Árvore de Decisão; FR = Floresta Randômica; C2, C3 e C4 = classes de águas de irrigação de acordo com a 

condutividade elétrica. 

Fonte: Autoria Própria  

 

Os resultados da Tabela 5 indicam que ambos os modelos apresentam a mesma eficácia 

com relação às métricas estudadas, com 95% de confiabilidade. Destaca-se que este 

comportamento se deve possivelmente à grande importância da variável sólidos totais 

dissolvidos para a classificação dos dados, dominando a Árvore de Decisão e refletindo sua 

importância na Floresta Randômica. 

Assim sendo, ambos os modelos podem ser usados na classificação de águas de 

irrigação, tomando como referência a base de dados utilizada no presente estudo. 
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5. CONCLUSÃO  

O presente trabalho apresentou uma análise detalhada do processo de desenvolvimento 

de um modelo de Aprendizado de Máquina, aplicado a análises de águas que possuem uma 

quantia vasta de parâmetros a serem mensurados. Os resultados obtidos foram satisfatórios, 

evidenciando que, com uma preparação adequada, o modelo foi capaz de captar padrões 

complexos, alcançando ótimos índices de acurácia, tanto no treinamento quanto na validação.  

A análise demonstrou que mesmo não havendo a eliminação de outliers com base no 

critério do boxplot não houve um comprometimento negativo da acurácia do modelo.  

Observou-se elevadas acurácias, bem como precisão, recall e f1-score relacionados às 

classes C2, C3 e C4 para ambos os modelos testados. Ao comparar as métricas por meio do 

teste de Wilcoxon ( = 0,05), observou-se que ambos os modelos possuem a mesma eficiência 

na classificação dos dados, indicando a Árvore de Decisão como mais adequado por ser menos 

complexo. 

Como perspectivas futuras, recomenda-se a construção de um banco de dados com uma 

quantidade vasta de amostras e de diversas regiões do Brasil, pois, como a composição da água 

está relacionada à composição do solo, quanto maior a distância entre os locais, maiores 

diferenças de composição presentes. 
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ANEXO: Script em Python  
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