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RESUMO

OLIVEIRA, V. F. A; SILVA, C. A. S.; GARCIA, C. F. . Desenvolvimento de Método de
Classificagdo da Qualidade de Aguas de Irrigacédo Via Aprendizado de Maquina

A 4gua de irrigacdo desempenha papel fundamental na produtividade agricola, sendo
responsavel por cerca de 70% do consumo global de agua doce. Sua qualidade influencia
diretamente a saude das culturas, a estrutura dos solos e a eficiéncia dos sistemas de irrigacao,
exigindo monitoramento constante e avaliacdo precisa. A crescente complexidade da analise
com o aumento do volume dos dados fisico-quimicos envolvidos, como condutividade elétrica,
pH, solidos dissolvidos e razdo de adsorc¢éo de sodio, exige o uso de ferramentas computacionais
avancadas para interpretar grandes volumes de informacGes ambientais. Este trabalho propde o
desenvolvimento de um método de classificacdo da qualidade da 4gua para irrigacdo com base
em algoritmos de aprendizado de méaquina, com énfase nos modelos de Arvores de Deciséo e
Florestas Randdémicas. A base de dados, composta por 368 amostras contendo parametros fisico-
quimicos de anélise, foi obtida na plataforma Kaggle e tratada no ambiente Google Colab com
0 uso das bibliotecas Python Pandas, Scikit-learn, NumPy e Seaborn. A analise estatistica
descritiva, essencial na formacdo do quimico tecnolégico, evidenciou a presenca de dados
assimétricos e discrepantes em parametros como pH, condutividade elétrica e ions cloreto e
sodio, reforcando a necessidade de técnicas robustas para modelagem preditiva. Apos a
padronizacdo das variaveis, os dados foram divididos em conjuntos de treinamento e teste. Os
modelos foram avaliados com base nas métricas médias de acuracia (99%), precisdo (98%),
revocacao (97%) e F1-score (98%), calculadas ao longo de 100 execucdes independentes. O
modelo de Arvore de Decis&o obteve o melhor desempenho geral, mesmo mantendo os outliers
nos dados. O presente estudo evidenciou, ainda, a destacada importancia da variavel sélidos
totais dissolvidos no processo de classifica¢do. Por fim, os resultados demonstraram o potencial
da Inteligéncia Artificial como ferramenta estratégica para a gestdo de recursos hidricos e
sugerem sua aplicacdo em contextos com maior variabilidade regional e maior complexidade de

interacdo entre 0s parametros.

Palavras-chave: qualidade da agua; irrigacdo; Aprendizado de Maquina; Arvore de Deciso;

Floresta Randémica; classificagéo.
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1. INTRODUCAO

A &gua € um recurso natural essencial para a manutencdo da vida e das atividades
humanas. Na agricultura, sua importancia é ainda mais evidente, sendo utilizada em grande
escala para garantir a producao de alimentos e a seguranca alimentar global. A irrigacéo, pratica
agricola que consiste na aplicacdo controlada de agua ao solo para suprir as necessidades
hidricas das plantas, representa aproximadamente 70% do consumo mundial de agua doce
(ITABORAHY et al., 2004). Diante da escassez crescente de recursos hidricos e da
intensificacdo das atividades agricolas, tornasse fundamental garantir ndo apenas a
disponibilidade, mas também a qualidade da agua utilizada para irrigag&o.

As chamadas aguas de irrigacdo podem ter origem em rios, lagos, pocos subterraneos
ou mesmo em efluentes tratados. Entretanto, sua qualidade pode variar consideravelmente em
funcéo da fonte e das atividades antropicas na regido, apresentando diferentes teores de sais
dissolvidos, matéria organica, metais e microrganismos. O uso de &guas inadequadas para
irrigacdo pode causar salinizacdo e sodificacdo do solo, reducdo na produtividade agricola,
toxicidade para as plantas, além de representar riscos a saude publica e ao meio ambiente
(ALMEIDA, 2010; SANTOS, 2000).

Nesse contexto, torna-se imprescindivel a avaliacdo sistematica da qualidade da agua
para irrigacdo, com base em parametros fisico-quimicos estabelecidos por 6rgédos reguladores,
como pH, condutividade elétrica, solidos totais dissolvidos (TDS), razdo de adsor¢do de sddio
(RAS), cloretos, nitratos, dureza total, entre outros (AYERS; WESTCOT, 1987).

Entretanto, a interpretacdo conjunta de diversos parametros analiticos pode se tornar
um desafio, sobretudo em bancos de dados extensos, nos quais podem existir correlaces
complexas, comportamentos assimétricos e a presenca de outliers. Nesses casos, 0 uso de
ferramentas estatisticas e computacionais torna-se necessario para uma analise eficaz e para a
geracdo de diagnosticos ambientais confidveis. O profissional de Quimica Tecnoldgica, com
formacéo sélida em analise de dados experimentais, quimica analitica e sistemas de controle,
estd habilitado a atuar diretamente nessa interface entre a ciéncia dos dados e as questdes
ambientais.

Com o avanco da ciéncia da computacdo, técnicas de Inteligéncia Artificial (1A) tém
sido cada vez mais aplicadas no campo ambiental. Entre elas, destaca-se o Aprendizado de
Maquina, que permite que algoritmos sejam treinados para reconhecer padrdes e tomar
decisbes com base em grandes conjuntos de dados (MITCHELL, 1997; MURPHY, 2012).
Diferentes modelos vém sendo aplicados para tarefas de classificacdo e predicdo, sendo as

Arvores de Decisdo, Florestas Randdmicas e Redes Neurais Artificiais 0s mais utilizados em
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estudos envolvendo monitoramento da qualidade da agua e analise de risco ambiental

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

Esses algoritmos sdo capazes de lidar com relacbes ndo lineares, selecionar
automaticamente os atributos mais relevantes e gerar modelos com elevada acuracia, desde que
adequadamente calibrados. Além disso, permitem avaliagbes comparativas entre diferentes
conjuntos de dados e métodos, auxiliando na identificacdo de padrdes que seriam dificeis de
observar por métodos tradicionais. Aplicacdes bem-sucedidas de Aprendizado de Maquina na
area ambiental incluem desde a classificagdo de corpos d'dgua, passando pela previsdo de
indices de qualidade, até a deteccdo de anomalias em parametros fisico-quimicos (LI et al.,
2022; PANG et al., 2021).

Diante da relevancia do tema e da necessidade de otimizacao de métodos de avaliacao
da qualidade da agua, este trabalho tem por objetivo desenvolver um método de classificacdo
da qualidade de aguas de irrigacdo com base em parametros fisico-quimicos, utilizando
algoritmos de aprendizado de maquina. A base de dados, composta por 368 amostras, foi
tratada por meio de técnicas estatisticas descritivas e padronizacdo, e os modelos foram
avaliados com base em métricas como acurécia, precisao, revocacdo e F1-score. A analise
comparativa entre os modelos busca identificar aquele com maior robustez e aplicabilidade
pratica, contribuindo para a gestdo eficiente dos recursos hidricos, a promocdo da
sustentabilidade na agricultura e o fortalecimento da interdisciplinaridade entre a Quimica

Tecnoldgica e a Ciéncia de Dados.

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1. Aguas de Irrigacdo

A agricultura é a principal consumidora de &gua no mundo, utilizando cerca de 69% do
volume global disponivel em rios, lagos e aquiferos (ITABORAHY et al., 2004). Dentro deste
contexto, a irrigacdo é a atividade que mais demanda recursos hidricos, sendo essencial para o
aumento da produtividade agricola e a seguranca alimentar. No entanto, a qualidade da agua
utilizada para irrigacdo desempenha papel crucial para o sucesso das praticas agricolas,
influenciando diretamente a satde das culturas, a sustentabilidade do solo e a eficiéncia dos
sistemas de irrigacdo (ALMEIDA, 2010).

A alta demanda de &gua para o agronegdcio, segundo Belizario (2014), esta ligada ao
fato das plantas perderem muita agua por evapotranspiracdo, exigindo consideraveis
quantidades para a reposi¢do hidrica. Embora seja a atividade econémica que mais consome

agua, a suficiéncia mundial de producgdo de alimentos, depende da agricultura irrigada, porque
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embora ocupe somente 16% da area produtiva, é responsavel por 40% da producéo total de

alimentos. Assim, medidas de controle da quantidade de 4gua aplicada através de técnicas de
irrigacdo que melhoram a eficiéncia da aplicacdo de gua e sdo imprescindiveis para reduzir 0s
impactos sobre o0s recursos hidricos. Também séo importantes, antes da implantacdo de novos
perimetros irrigados, estabelecer limites sustentaveis para a utilizacdo da agua, por meio da
determinacdo dos aspectos quantitativos dos recursos hidricos (vazées médias e minimas) e o

monitoramento da sazonalidade da disponibilidade hidrica ao longo do ano.

A escolha de fontes de &gua de mé qualidade pode levar a problemas como a salinizacdo
dos solos, a contaminagdo dos produtos agricolas e o comprometimento da salde dos
trabalhadores rurais. Assim, torna-se imprescindivel avaliar e monitorar a qualidade da dgua

antes de sua utilizacdo na irrigacdo (SANTOS, 2000).

Normalmente, o monitoramento ambiental de uma grande quantidade de parametros
traz dificuldades na interpretacdo dos resultados exigindo conhecimentos na area. A partir dai,
faz-se necessario o uso de abordagens, como a estatistica multivariada, que permitem uma
reducdo dos dados e uma interpretacdo de diversos constituintes de forma conjunta. A anélise
de componentes principais, por exemplo, permite a reducdo de variaveis por meio de critérios
objetivos, sendo de grande impacto no estudo ambiental de bacias e corpos hidricos
(MAGALHAES, 2022).

Estudos demonstram que, nos casos em que a condutividade elétrica da dgua excede
1500 uS/cm, h& reducdo no consumo hidrico e no rendimento de culturas como
alface (GERVASIO; CARVALHO; SANTANA, 2021). Em regides semiaridas, o uso de aguas
salobras ou tratadas exige estratégias especificas — como manejo em pulsos e uso de culturas
tolerantes — para evitar a lixiviagdo de sais e prejuizos a saide do solo (MENDES FILHO
etal., 2024).

Recentemente, estudos tém evidenciado que técnicas de Inteligéncia Artificial
oferecem resultados promissores na analise ambiental. Simdo & Pécora Jr. (2020) realizaram
uma revisdo sobre 0 uso de IA no tratamento de efluentes, destacando aplicacdes de redes
neurais nebulosas em processos bioldgicos. Ja Rubio et al. (2019) desenvolveram um protétipo

sensor com redes neurais para identificacdo automatica de contaminantes ambientais.

A qualidade da &4gua para irrigacdo é avaliada por meio de parametros fisicos, quimicos
e bioldgicos, que ajudam a identificar potenciais riscos a produtividade agricola e ao meio

ambiente. Esses parametros sdo regulamentados por érgdos nacionais e internacionais, como o
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Conselho Nacional do Meio Ambiente (CONAMA) no Brasil e a Organizacdo das NacOes

Unidas para a Alimentacédo e a Agricultura (FAO) em nivel global.

Segundo CONAMA (2005), séo diversos os parametros fisico-quimicos utilizados na

avaliacdo da qualidade das &guas de irrigacdo, entre eles:

Turbidez: indica a presenca de particulas suspensas na agua, podendo obstruir sistemas

de irrigacédo por aspersao e gotejamento;

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

metabolismo das plantas;

Cor: geralmente associada a presenca de matéria orgénica dissolvida ou outros

compostos quimicos;

Solidos Suspensos Totais (SST): refletem a quantidade de particulas solidas presentes
na agua, que podem reduzir a eficiéncia dos sistemas de irrigacdo e afetar a infiltracéo

no solo.

Os parametros quimicos, por sua vez, também sdo importantes na avaliacdo da

qualidade, destacando-se:

pH: deve estar entre 6,0 e 9,0 para evitar problemas de toxicidade e corrosdo nos
equipamentos de irrigacdo (ALMEIDA, 2010);

Condutividade Elétrica (CE): mede a concentracdo de sais dissolvidos na agua. Valores
altos indicam risco de salinidade e comprometem a absorcao de nutrientes pelas plantas
(CONAMA, 2005);

Relacdo de Absorcdo de Sodio (RAS): avalia o risco de sodificacdo do solo, que afeta
sua permeabilidade e estrutura (CONAMA, 2005);

Carbonatos e Bicarbonatos: em concentracdes elevadas, podem precipitar célcio e

magneésio, favorecendo a sodificacdo (CONAMA, 2005);

Elementos Téxicos: ions como sodio (Na*) e, cloreto (CI), além do boro, quando
associados & matéria organica e em concentragdes excessivas podem causar toxicidade
as plantas além de ions de metalicos como cadmio (Cd?*), chumbo (Pb?*) e mercdrio
(Hg?"), podem se acumular, no solo e causar impactos negativos a saide humana e
ambiental (CONAMA, 2005).

Por fim, segundo o CONAMA (2005), os parametros biologicos também afetam

sistematicamente a qualidade das &guas de irrigagdo, sendo eles:
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» Coliformes Totais e Fecais: indicadores de contaminacdo por matéria organica e

microrganismos patogénicos;
» Organismos Patogénicos: podem incluir bactérias, virus e protozoarios, representando

riscos a salide humana e animal.

A Classificacdo da qualidade da &gua para irrigacdo pode ser feita de
acordo com protocolos distintos, tendo destaque o sistema do Laboratério de
Salinidade dos Estados Unidos da América, que classifica a &gua com base na
condutividade elétrica (CE) e na relacdo de absorcao de sodio (RAS), organizando-

as em diferentes categorias:

* Classes de Salinidade de acordo com a condutividade elétrica:

o Cl: baixa salinidade (CE <250 uS/cm). Adequada para todos os tipos de solos

e culturas;

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

lixiviagdo para evitar acimulo de sais;

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

eficiente e praticas de controle de salinidade;

o C4: muito alta salinidade (CE > 2250 uS/cm). Uso restrito a condi¢des especiais

com culturas tolerantes a sais.
» Classes de Sodicidade de acordo com a relagdo de absorc¢éo de sédio:
o S1: baixo risco de sodio trocavel (RAS <
10);
o S2:risco moderado de sédio (RAS entre 10
e 18); o  S3: alto risco de sodio (RAS entre 18
e 26);
o S4: muito alto risco de sodio (RAS > 26).

A Classificagéo e construida com base no diagrama da Figura 1. Para utilizar o diagrama
deve se conhecer a condutividade elétrica e as concentragfes de sodio, calcio e magnésio
necessarios para o calculo da RAS. A condutividade elétrica ¢ obtida utilizando um

condutivimetro e o teor de sodio utilizando fotémetro de chama (ALMEIDA, 2010).



Figura 1: Diagrama de classificacdo de aguas
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A FAO, por sua vez considera a qualidade da agua em relacdo a salinidade, toxicidade
por ions especificos e problemas de infiltracdo (ALMEIDA, 2010). Essa classificagdo divide

as aguas em trés categorias de restricao:
l. Sem restri¢do: utilizacdo direta em qualquer cultura;
. Restricdo leve a moderada: requer praticas de manejo, como drenagem e lixiviacao;
I1l.  Restricdo severa: uso limitado a condigdes especificas, com cultivos tolerantes a sais.

Esse sistema utiliza da Tabela 1 o estabelecimento das classificag0es se baseando nos
resultados analiticos da composic¢do quimica, permitindo ajustes no manejo e numa melhor

compreenséo dos efeitos da agua no solo (ALMEIDA, 2010).



Tabela 1: Diretrizes para interpretagdo da qualidade das aguas para irrigacéo.

. Grau de Restriciao de Uso
Problema Potencial Unidade = Ligeiro a S
Nenhum Moderado Severo
Salinidade (afeta a disponibilidade de
agua para o cultivo)” .
CE:: ou dSm™ <0.7 0.7-03 =3.0
TSD mgL* <450  450-2000 >2000
Infiltracio (reduz a infiltragdo; avaliar
usando a RAS® e a CE,)’ )

RAS®* =0-3 eCEu= dSm” =0.7 0.7-02 <02
=3-6 eCE;= dSm” >12 12-03 <0.3
=6-12 eCEy= dS m* >1.9 19-05 <05
=12-20 eCE;= dSm” =29 29-13 <1.3

=20-40 eCEx= dSm” =5.0 50-29 2.9
Toxicidade de Ions Especificos (afeta
cultivos sensiveis)
Sédio (Na )’
Irigagdo por superficie RAS® <3 3-9 =9
Irrigacgdo por aspersdo meqL’ <3 >3
Cloro (CI)*
Irrigagdo por superficie meq L <4 40-10 >10
Irmigacdo por aspersdo meq L™ <3 >3
Boro (B) mgr L <0.7 0.7-3.0 >3
Varios (afeta cultivos sensiveis)
Nitrogénio (NO; N)° mgr L <5 50-30 30
Bicarbonato (HCO;)
(aspersdo foliar unicamente) meq L™’ <1.5 15-85 =8.5
pH Amplitude Normal 6.5-8.4

Fonte: ALMEIDA, 2010

Por sua vez, o Conselho Nacional do Meio Ambiente regulamenta a qualidade da agua,
no Brasil, com base na Resolu¢do n® 357/2005 (CONAMA, 2005), classificando-a em trés

categorias principais:
- Agua Doce: salinidade < 0,5%o;
- Agua Salobra: salinidade entre 0,5%o & 30%o;
- Agua Salina: salinidade > 30%o.

Ao considerar especificamente os parametros vinculados a qualidade, a resolucéo

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

« pH:entre 6,0 e 9,0;

« Condutividade elétrica: valores dependem do tipo de cultura e solo, mas ndo devem

exceder os niveis que causem salinizacdo significativa;

- Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBO): indicador da matéria organica

biodegradavel presente;

- Oleos e graxas: devem ser minimos para evitar contaminag&o dos solos;
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+ Coliformes Termotolerantes: maximo de 1.000 NMP/100 mL para aguas destinadas a

irrigacdo de hortalicas consumidas cruas.

Além disso, a resolucdo reconhece variagGes regionais, permitindo ajustes para
condicdes naturais especificas, como em Sete Lagoas (MG), onde a alta concentracéo de célcio

e magnésio resulta em maior dureza da agua.

2.2. Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial (I1A) é uma area interdisciplinar da ciéncia da computacédo que
busca desenvolver sistemas capazes de realizar tarefas que exigem habilidades cognitivas
humanas, como raciocinio, aprendizado, percep¢cdo e tomada de decisdo. Suas aplicacbes
abrangem setores variados, como salde, transporte, educacao e entretenimento, promovendo
mudancgas 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
formalizacdo de conceitos matematicos que possibilitaram o desenvolvimento de maquinas
computacionais avancadas. Segundo Turing (1950), a questdo central para a IA seria:
"Maquinas podem pensar?". Essa reflexdo abriu espaco para o desenvolvimento de sistemas
que simulam o raciocinio humano, inicialmente em areas como resolucéo de problemas e jogos.

Ao longo das décadas, o campo evoluiu, dividindo-se em subareas como aprendizado
de magquina, redes neurais, visdo computacional e processamento de linguagem natural
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Os avangos mais recentes incluem
também o desenvolvimento de algoritmos de aprendizado profundo (deep learning), que séo
capazes de reconhecer padrées 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 matematica (JORDAN; MITCHELL, 2015).

A 1A pode ser classificada em trés categorias principais: 1A fraca (ou estreita), projetada
para realizar tarefas especificas; IA geral, capaz de executar qualquer tarefa cognitiva que um
ser humano possa realizar; e a IA superinteligente, um conceito ainda teorico que ultrapassaria
a capacidade humana em todos os aspectos cognitivos (BOSTROM, 2014).

Atualmente, a IA é amplamente aplicada em diversos setores. Na saude, sistemas
baseados em IA auxiliam no diagnostico precoce de doencas, anélise de imagens médicas e

desenvolvimento de medicamentos personalizados (TOPOL, 2019). Na industria, rob6s
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inteligentes  otimizam  processos  produtivos e reduzem custos operacionais

(BRYNJOLFSSON; MCAFEE, 2017). Além disso, na area de transporte, os veiculos
autdbnomos representam uma das mais inovadoras utilizacbes da IA prometendo maior
seguranca e eficiéncia no transito. No setor agricola, a IA tem sido utilizada para previsao de
safras, controle de irrigacdo, deteccdo de pragas e, mais recentemente, no monitoramento da
qualidade da agua utilizada na produgdo (SINGH et al., 2020). Apesar de seus avangos, a 1A
levanta questfes eticas e sociais que precisam ser enfrentadas. O impacto no mercado de
trabalho, a possivel amplificacdo de vieses algoritmicos e o uso indevido de sistemas de
vigilancia sdo algumas das preocupac¢des mais discutidas. De acordo com Floridi et al. (2018),
o desenvolvimento responsavel da IA deve considerar principios como transparéncia, justica e
respeito a privacidade, de modo a garantir que os beneficios da tecnologia sejam amplamente

distribuidos.

2.3. Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina é um ramo da Inteligéncia Acrtificial que se concentra no
desenvolvimento de algoritmos e sistemas capazes de aprender padrdes a partir de dados,
melhorando seu desempenho ao longo do tempo sem a necessidade de programacao explicita.
Essa area vem desempenhando um papel central no avanco da IA e é amplamente utilizada em
tarefas como classificacdo, regressdo, reconhecimento de padrdes e previsao (MITCHELL,
1997).

O conceito de Aprendizado de Maquina 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 Maquina" ao desenvolver um
programa de computador capaz de jogar damas e melhorar seu desempenho com a préatica
(SAMUEL, 1959).

Desde entdo, o campo evoluiu significativamente, impulsionado por avangos em
estatistica, matematica e ciéncia da computacdo. Na década de 1980, surgiram as redes neurais
artificiais, que imitavam o funcionamento do cérebro humano, mas s6 ganharam maior
relevancia nos anos 2010, com o crescimento do aprendizado profundo (do inglés 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

regressao — quando o objetivo é prever um valor numérico continuo (como concentracdo de
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ions, por exemplo) — ou para classificacdo, quando o objetivo é atribuir uma amostra a uma

entre varias categorias possiveis, como no caso da classificacdo da qualidade da agua.
Os métodos de Aprendizado de Maquina sdo tradicionalmente classificados em trés

categorias principais:

l. Aprendizado Supervisionado: algoritmos que aprendem a partir de dados
rotulados, ou seja, pares de entrada e saida, para prever resultados futuros
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). Os modelos desse método séo:
Regressdo Linear, Regressdo Logistica, Maquinas de Vetores de Suporte (SVM),
Arvores de Decisdo, Florestas Randdmicas, k-Nearest Neighbors (k-NN) e
Redes Neurais Artificiais;

. Aprendizado N&o Supervisionado: técnicas que identificam padrGes ou
estruturas ocultas em dados nédo rotulados. Seus modelos sdo: Clusterizacéo,
Reducdo de Dimensionalidade e Modelos Generativos;

1. Aprendizado por Refor¢o: 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 Politicas e Métodos de Monte Carlo.

Dentre os modelos utilizados na classificacdo de amostras est&o as Arvores de Deciséo,

as Florestas Randdmicas e as Redes Neurais Artificiais.

2.3.1. Arvores de Decisdo

As Arvores de Decisdo (Figura 2) se destacam por oferecerem modelos interpretaveis
e visualmente intuitivos, permitindo que o processo de decisdo seja compreendido de forma
clara. Essas arvores estruturam os dados de maneira hierarquica, facilitando a identificacdo de
regras e critérios que conduzem a classificacdo ou predicdo (SHALEV-SHOWTZ; BEN-
DAVID, 2014). As arvores de decisdo séo representagdes graficas que organizam decisdes de
maneira hierarquica. Cada no interno da arvore contém uma pergunta ou condi¢do baseada em
um atributo do conjunto de dados, enquanto cada folha representa uma deciséo final ou uma
classe predita. Durante o treinamento, algoritmos como ID3, CART e C4.5 selecionam 0s
atributos que melhor separam os dados, utilizando medidas como o ganho de informacéo ou a
impureza (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).
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Figura 2: Imagem ilustrativa de um modelo de arvore de decisdo
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Estrutura em Arvore

Fonte: IUNES, 2023

Segundo GAO (2021) a construcdo de uma arvore de decisdo segue um conjunto de

etapas para ser plenamente estruturada, evidenciadas a seguir:

Selecédo de Atributos: Nesta etapa, 0 algoritmo analisa os atributos disponiveis
e escolhe aquele que resulta na maior redugédo de impureza ou maior ganho de
informacao, determinando a melhor forma de particionar o conjunto de dados.
Divisdo Recursiva: Apés a escolha do atributo ideal, o conjunto é particionado
em subconjuntos que se tornam nds da arvore. Esse processo € repetido de
forma recursiva em cada nd, até que se atinja um critério de parada, como a
homogeneidade dos dados ou um ndmero minimo de instancias por no.

Poda: Para evitar o sobreajuste (overfitting), ou seja, o ajuste excessivo do
modelo aos dados de treinamento, sdo aplicadas técnicas de poda. Estas
técnicas removem ramos que apresentam baixa relevancia preditiva,
contribuindo para uma melhor generalizagdo do modelo.

Avaliacdo do Modelo: A arvore construida é avaliada com base em um conjunto
de dados de teste ou por meio de validagéo cruzada, verificando se 0 modelo

mantém sua eficacia ao classificar ou predizer novos dados.

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

vantagens e algumas limitacGes sendo:
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Vantagens:

. Interpretabilidade: A estrutura em arvore permite uma visualizacao clara
das decises e dos critérios aplicados;

. Flexibilidade: Podem ser utilizadas tanto para problemas de
classificacdo quanto de regressao;

. Eficiéncia: Geralmente, apresentam um tempo de treinamento reduzido
e sao faceis de implementar.

LimitacOes:

. Sensibilidade aos Dados: Pequenas variacGes nos dados podem resultar
em &rvores muito diferentes;

. Sobreajuste: Arvores muito profundas podem se ajustar excessivamente
aos dados de treinamento, prejudicando a generalizagdo. Métodos como poda e jungédo
de arvores (Ex.: Florestas Randémicas) sdo empregados para mitigar esse problema.

Durante o treinamento, as Arvores de Decisdo utilizam critérios de divis&o baseados

em medidas de impureza, como:

e indice de Gini: mede a frequéncia com que um elemento escolhido
aleatoriamente seria incorretamente classificado, com base na distribuigéo das classes;
e Entropia (ou Ganho de Informacao): baseada na teoria da informacéo, mede a
incerteza de um sistema. A entropia é maxima quando os dados estdo uniformemente

distribuidos entre as classes e minima quando pertencem a uma Unica classe.

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

particionar os dados nos nds da arvore.

2.3.2. Floresta Randdmica

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

(ensemble) de arvores de deciséo na qual cada arvore é treinada com um subconjunto dos dados

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

o risco de sobreajuste (overfitting) e melhora a precisdo da predicdo. As Florestas Randémicas

funcionam da seguinte forma:

I.  Criacdo do Ensemble de Arvores: Sdo geradas diversas arvores de decisdo, em
que para cada arvore uma amostra aleatoria (com reposi¢do, método bootstrap) do conjunto
de dados é selecionada. Além disso, em cada divisdo (n6) da arvore, um subconjunto

aleatdrio de atributos é considerado para determinar a melhor divisao.
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Il. Treinamento de Cada Arvore: Cada éarvore é treinada de forma independente

utilizando os dados e atributos selecionados aleatoriamente. O algoritmo de construgéo da
arvore segue 0s mesmos principios dos métodos tradicionais, mas a aleatoriedade
introduzida aumenta a diversidade entre as arvores.

I1l. Agregacdo dos Resultados: Para realizar a predicdo em novos dados, as saidas
de todas as arvores sdo combinadas. No caso de problemas de classificacdo, é utilizada a
votacdo majoritaria; para regressdo, a média dos valores preditos € calculada. Essa

agregacao tende a reduzir a variancia e a melhorar a estabilidade do modelo.

Figura 3: Imagem ilustrativa de um modelo de floresta randémica
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Final result

Fonte: SEGATTO, 2023

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

l. Pré-processamento e Amostragem: Apds a preparacdo dos dados,
geram-se amostras bootstrap (com reposi¢cdo) do conjunto original, criando
subconjuntos do mesmo tamanho para cada arvore do ensemble (CHAOUDHARY,
2021);

. Construcao das Arvores: Em cada arvore, e para cada no, seleciona-se
aleatoriamente um subconjunto dos atributos (mtry). A divisdo 6tima no no é
determinada com base em critérios estatisticos como o indice de Gini ou a entropia,
construindo a arvore sem poda (MOOREN, 2025; BIAU; SCORNET, 2015);

I1l.  Agregacdo e Validacdo: As previsdes das arvores sdo combinadas —
voto majoritério para classificacdo e média para regressao. A validacdo pode ser feita

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

bootstrap (CHAOUDHARY, 2021; LOUPE, 2014);

IV. Otimizacdo dos Parametros: Ajustam-se hiperparametros como o
numero de arvores (ntree), o nimero de atributos por divisdo (mtry) e a profundidade
méaxima da &rvore, buscando melhorar a performance do modelo e evitar redundancia
entre arvores (CURTIN, 2025; LOUPE, 2014).

Assim como as arvores de decisdo, as Florestas Randdmicas também possuem
vantagens e limitaces:
Vantagens:

« Reducdo do Sobreajuste: A combinacdo de multiplas arvores treinadas com
amostragem aleatoria reduz significativamente a variancia e evita o overfitting
(MOOREN, 2025; BIAU; SCORNET, 2015);

+ Robustez: O modelo € menos sensivel a ruidos e varia¢cdes no conjunto de dados devido
a agregacdo do ensemble (LOUPE, 2014);

- Escalabilidade: Funciona bem em dados volumosos e com alta dimensionalidade, e
pode ser facilmente paralelizado (CURTIN, 2025).

LimitacGes:

+ Interpretabilidade reduzida: A juncdo de muitas arvores dificulta a compreenséo global
da logica de decisdo, mesmo que cada arvore individual seja interpretavel (LOUPE,
2014);

« Custo Computacional: Treinar centenas ou milhares de arvores 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
méaquina e da inteligéncia artificial. Inspiradas no funcionamento do cérebro humano, essas
redes sdo compostas por unidades de processamento interconectadas — 0s neurdnios artificiais
— que, organizados em camadas, permitem aprender padrdes complexos a partir de dados. Essa
técnica tem se destacado em tarefas como reconhecimento de imagem, processamento de
linguagem natural e previsao de séries temporais (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

O funcionamento das RNAs baseia-se na interacdo entre neurdnios organizados em
camadas,
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uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas € uma camada de saida. Cada neurdnio

realiza uma operacdo que consiste na soma ponderada dos sinais recebidos, seguida pela
aplicacdo de uma funcdo de ativagdo ndo linear, a fim de introduzir complexidade na
modelagem dos dados. Esse processamento distribuido permite que a rede aprenda
representacdes hierarquicas, essenciais para capturar padrdes complexos (NIELSEN, 2015).

Ainda segundo Nilsen (2015) para realizar o treinamento de uma rede neural artificial
devese seguir as seguintes etapas:

1. Propagacdo Direta: Os dados de entrada sdo propagados pela rede, passando por cada
camada e produzindo uma saida. Durante essa fase, cada neur6nio calcula sua saida
com base nos pesos atuais;

2. Retropropagacéo do Erro: Apés a obtencdo da saida, calcula-se o erro (diferenca entre
a saida prevista e a saida desejada) por meio de uma fungéo de custo. Esse erro € entdo
propagado de volta pela rede, ajustando os pesos dos neurbnios pelo emprego de
algoritmos de otimizacdo, como o Gradiente Descendente. Esse processo iterativo
minimiza a funcédo de custo e melhora a capacidade de generalizacéo da rede.

Assim como os modelos anteriores, as RNAs possuem uma série de vantagens e
limitagOes em sua construgéo.

Vantagens:

« Capacidade de Modelagem: Permitem capturar relagbes ndo lineares e padrdes
complexos;

« Adaptabilidade: Sdo capazes de aprender com grandes volumes de dados e se adaptar
a diferentes tipos de problemas;

« Versatilidade: Aplicaveis a uma ampla gama de tarefas, desde classificacdo e regressédo
até processamento de linguagem natural e visdo computacional.
LimitacOes:

+ Requisitos Computacionais: O treinamento de redes profundas pode demandar alto
poder computacional e tempo de processamento.;

« Ajuste de Hiperpardmetros: A definicdo adequada de pardmetros (como taxa de
aprendizagem, nimero de camadas e neur6nios) é crucial e, muitas vezes, desafiadora;

+ Interpretabilidade: Apesar dos avancos, redes profundas ainda s&o consideradas

"caixaspretas”, dificultando a explicacdo completa de suas decisdes.

O Aprendizado de Maqguina tem sido amplamente aplicado em diversos setores. Na area
da saude, algoritmos ajudam no diagnostico de doencas, como deteccao precoce de cancer por

meio de imagens médicas (TOPOL, 2019). Na industria, € usado para prever manutencdo de
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maquinas e otimizar processos produtivos (BRYNJOLFSSON; MCAFEE, 2017). No setor

financeiro, sistemas de aprendizado de maquina sdo empregados para prever riscos de crédito
e detectar fraudes, na industria de alimentos no controle de qualidade de bebidas (CORTEZ,
2009).

Embora o Aprendizado de Méquina tenha avangado significativamente, ainda enfrenta
desafios importantes. Questdes como a necessidade de grandes volumes de dados de qualidade,
0 vies algoritmico e a dificuldade de interpretar modelos complexos, como redes neurais
profundas, sdo temas de debate continuo. Além disso, 0 impacto ético e social de sua aplicacgéo,

especialmente em areas sensiveis, como reconhecimento facial, requer atenc&o.

2.4. Parametros de avaliacdo em Aprendizado de Maquina

Os parametros de avaliacdo em Aprendizado de Maquina desempenham um papel
crucial no processo de validacdo e comparacao de modelos. Eles permitem medir a eficacia de
algoritmos ao realizar tarefas especificas, fornecendo subsidios para ajustes e melhorias. Além
disso, a escolha adequada das métricas de avaliacdo é essencial para garantir que 0os modelos

sejam generalizaveis e Uteis em aplicacdes do mundo real (MURPHY, 2012).

A avaliacdo de modelos de aprendizado de maquina 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 confidvel. Segundo Géron (2019), uma
avaliacdo criteriosa ajuda a evitar problemas como overfitting e underfitting, que comprometem

a eficacia do modelo em cenérios reais.

Os parametros de avaliacdo variam de acordo com o tipo de problema abordado, como
classificacdo, regressdao ou aprendizado ndo supervisionado segundo MURPHY, 2012. A

seguir, destacam-se as métricas mais utilizadas:

1. Métricas para Classificacdo

o Acuracia: mede a proporcdo de previsdes corretas em relacdo ao total de
observagGes. Embora amplamente utilizada, ndo ¢ indicada em conjuntos de
dados desbalanceados;

o Precisdo (Precision): mede a fracdo de previsfes positivas corretas, sendo Util

em cenarios em que os falsos positivos tém maior impacto;

o Revocacdo (Recall): indica a fracdo de instancias positivas corretamente

identificadas pelo modelo;
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o F1-Score: combina preciséo e revocacdo em uma Unica métrica harmonica, ideal

para problemas com classes desbalanceadas;

o Matriz de Confusdo: proporciona uma visdo completa do desempenho do

modelo, contabilizando verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos

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

Calculados utilizando as equagdes a seguit:

Sendo:

. TP + TN
" TP+TN +FP +FN

AC

TP
TP + FP
TP
TP+ FN
PR xRV
¥ —
PR + RV

PR =

RV =

F1 =

AC: Acurécia

PR: Precisdo

RV: Revocacédo

Fi: F1-score

TP: Verdadeiro Positivos
TN: Verdadeiros Negativos
FP: Falsos Positivos

FN: Falsos Negativos

2. Métricas para Regressao

(Eq.1)

(Eq.2)

(Eq.3)

(Eq.4)

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

elevar ao quadrado a diferenca entre previsdes e valores reais;

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

sensivel a outliers;

o R2 (Coeficiente de Determinacédo): avalia a propor¢do da variancia nos dados

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

qualidade da regressdo (GERON, 2019);
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o Curvas de avaliacdo ROC e AUC: a curva ROC mede o desempenho do modelo

ao comparar a taxa de verdadeiros positivos (TPR) e falsos positivos (FPR). A
area sob a curva (AUC) oferece uma métrica global de desempenho;

o Curva Precision-Recall: especialmente util em problemas com classes
desbalanceadas, demonstra a relagdo entre preciséo e revocacdo em diferentes
thresholds (MURPHY, 2012).

Problemas com classes desbalanceadas, como detec¢do de fraudes e diagnostico de
doencas raras, representam desafios especificos para a avaliacdo de modelos. A simples
utilizacdo da acurécia pode ser enganosa, jA que um modelo que prevé sempre a classe
majoritaria pode obter alta acuracia, mas baixo desempenho nas classes minoritérias. Técnicas
como reamostragem e métricas especificas, como F1-score e AUC-ROC, sdo essenciais nesses
contextos (CHOLLET, 2018).

Por fim, destaca-se o continuo avanco na criacao 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 criticos, como os utilizados em satde e justica (MULLER;
GUIDO, 2016).

3. METODOLOGIA
3.1. Base de dados

As planilhas utilizadas no presente trabalho sdo provenientes de dados fisico-quimicos
de corpos de 4gua da regido de Tangala na india. Elas foram obtidas na plataforma de estudos
em Aprendizado de Maquina Kaggle, possuindo, aproximadamente 368 amostras que foram
analisadas para avaliagdo de qualidade e classificacdo. Destaca-se que 0s arquivos foram
disponibilizados na plataforma nos anos de 2018, 2019 e 2020.

Entre todos os parametros fisico-quimicos, selecionou-se pH, sélidos totais dissolvidos
e 0s teores dos ions bicarbonato, cloreto, nitrato, sulfato, sédio, potassio, calcio e magnésio. A
variavel classe, por sua vez, foi estruturada com as classes de aguas C2, C3 e C4, relacionadas

a condutividade elétrica.
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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 analise de dados
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Fonte: Nur, 2024

Inicialmente, o arquivo contendo os resultados das analises fisico-quimicos, de
extensdo ‘csv’, foi convertido em um dataframe para organizacao e visualizacdo dos dados.
Em seguida selecionou-se as variaveis relacionadas aos parametros fisico-quimicos,
descartando-se as demais informacGes por ndo estarem relacionadas aos objetivos do presente
trabalho.

O estudo de andlises descritivas foi realizado por meio do calculo de medidas de
tendéncia central (média aritmética amostral e mediana amostral) e variabilidade dos dados
(desvio-padrao amostral). A representacao grafica dos dados foi realizada utilizando boxplots.

Apbs 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 funcéo iloc.

A base de dados dos atributos preditores passou, ainda, por uma padronizagdo dos dados
(Equacéo 5), considerando a diversidade de unidades dos dados e consequente diferencga entre
as escalas. Para tanto, utilizou-se a funcéo StandardScaler pertencente a biblioteca Scikit-learn.

Zi = (Xi — X)/s (Eq. 5)
Zi: Valor padronizado
Xi: Dado individual
X: Média aritmética
s: desvio-padrao
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A base de dados do atributo classe, por sua vez, foi composta por uma Unica coluna

apresentando a classificagdo de qualidade de cada amostra.

Ap0s a referida estruturacao dados, as bases de dados foram utilizadas para a elaboracéo
dos conjuntos de dados de treinamento e de teste. Para tanto, utilizou-se a funcéo
train_test_split, relacionada a 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 criagédo de modelos
de aprendizado de maquina de arvore de decisdo, floresta randémica e de redes neurais
artificiais, buscando-se aquele cuja eficiéncia de classificacdo fosse mais elevada. As métricas
de avaliacdo utilizadas no processo comparativo foram acuracia de treinamento, acurécia de

previsdo, precisdo, revocagao e F1-score (GERON, 2019).

3.3. Aplicacéo dos modelos de Aprendizado de Maquina

Nesta etapa, foram aplicados trés modelos de Aprendizado de Maquina — Arvore de
Deciséo, Floresta Randémica e Redes Neurais Artificiais — para a classificacdo da qualidade
da dguade irrigacdo. O objetivo foi comparar o desempenho dos modelos com base nas métricas
previamente definidas, identificando aquele com melhor capacidade preditiva.

Apds o tratamento e a padronizacdo dos dados, estes foram divididos em conjuntos de
treinamento (75%) e de teste (25%). Essa divisdo aleatdria foi realizada de forma independente
em 100 execucdes distintas, permitindo avaliar a variacdo natural nas métricas de desempenho.
Em cada repeticdo, os modelos foram treinados com os dados de treinamento e avaliados com
os dados de teste, e os resultados foram armazenados para analise posterior.

A selecdo dos hiperparametros ideais foi realizada por meio de validacéo 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 avaliacao final.
A titulo de exemplo, no caso da Arvore de Decisdo, foram otimizados parametros como o
critério de divisao (Gini ou entropia), a profundidade méxima da arvore, 0 nimero minimo de
amostras por divisdo e por no folha.

Finalizada a otimizacg&o, os modelos foram submetidos as 100 execugdes independentes
com os hiperparametros fixos. Os valores das metricas de avaliagdo foram entéo utilizados para
calcular as médias aritmeticas e os desvios-padrdo. Esse procedimento teve como finalidade
garantir maior robustez estatistica e minimizar o impacto de uma unica divisdo aleatdria dos
dados sobre os resultados obtidos.

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

relacionado a cada métrica, considerando cada classe.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1. Analise descritiva

A analise descritiva dos dados fisico-quimicos das amostras de aguas de irrigacao,
considerando a base de dados estudada revelou importantes caracteristicas relacionadas a
qualidade das amostras de agua e ao potencial de uso para fins agricolas, especialmente

irrigacdo. A Tabela 2 sintetiza os principais parametros mensurados em 368 amostras.

Tabela 2: Analise descritiva dos dados

Parametro Média Mediana Minimo Maéaximo
pH 7,84 7,85 6,28 9,23
Condutividade Elétrica (E.C) (nS/cm) 1414,7 1174,5 261,0 9499,0
TDS (mg/L) 905,4 751,7 167,0 6079,4
Cloreto (CI) (mg/L) 2056 1300 10,0  2480,0
Fluoreto (F°) (mg/L) 1,02 0,84 0,04 7,7
Nitrato (NOs") (mg/L) 80,5 39,7 01 1028,0
Sédio (Na*) (mg/L) 1243 86,0 6,0 748,1
SAR (Razé&o de Adsorcéo de Sodio) 2,71 1,95 0,19 31,44
RSC (meg/L) 239  -1,00 -59,58 18,20
Dureza Total (T.H) (mg/L) 428,9 379,9 59,98 1879,8

Fonte: Autoria Propria

O valor médio do pH observado foi de 7,84, com variacao entre 6,28 e 9,23, indicando
uma tendéncia levemente alcalina. Parte das amostras esta dentro dos limites aceitaveis para
aguas de irrigacdo, 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 absor¢éo
pelas plantas (CORDEIRO, 2000). A mediana dos dados foi similar a média, indicando que os
valores extremos pouco afetaram a média como medida de tendéncia central.

A condutividade elétrica (C.E), parametro indicador da salinidade da agua, apresentou
média de 1.414,7 uS/cm, com valores maximos que atingiram 9.499 uS/cm. De acordo com a
classificacdo proposta por Ayers e Westcot (1987), aguas com condutividade superior a 1.000
puS/cm devem ser usadas com cautela, devido ao risco de acimulo de sais no solo, o que pode
comprometer o crescimento de culturas sensiveis. Esse dado € corroborado pelos altos niveis
médios de solidos totais dissolvidos (TDS), que alcancaram 905,4 mg/L, indicando salinidade

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

o TDS.

No que tange a concentracdo de ions especificos, 0s dados mostraram teores elevados
de cloreto (média de 205,6 mg/L), sédio (124,3 mg/L) e nitrato (80,5 mg/L), com maximos
chegando a 2.480 mg/L, 748,1 mg/L e 1.028 mg/L, respectivamente. Valores de nitrato acima
de 45 mg/L sdo considerados inaceitaveis para consumo humano segundo a Organizacdo
Mundial da Satde (WHO, 2017), e sua presenca em aguas de irrigagdo em niveis elevados pode
também contribuir para processos de eutrofizacéo e toxicidade em culturas sensiveis. De modo
geral, os elevados teores de ions cloreto, sodio e nitrato também influenciaram as médias
aritméticas, tornando-as mais elevadas, comparadas as medianas. Este comportamento foi
observado nas variaveis, a seguir, exceto para o0 RSC, em que a média aritmética foi menor que
a mediana dos dados.

A razdo de adsorcéo de sodio (RAS) variou entre 0,19 e 31,44, com média de 2,71. Esse
indice é essencial para avaliar o risco de sodificacdo do solo, pois valores elevados indicam
maior propensao a dispersao de particulas 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 ha excec¢des criticas que merecem atencao no manejo.

O parametro RSC (residuo 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 irrigacao, pois valores negativos indicam baixa
tendéncia a precipitacdo de carbonatos de calcio e magnésio, favorecendo a disponibilidade
desses nutrientes (AYERS; WESTCOT, 1987).

A dureza total da &gua, determinada pela concentracdo de ions célcio e magnésio,
apresentou valor médio elevado (428,9 mg/L como CaCQ:s), caracterizando a agua como
"muito dura" segundo a classificacdo de Cavalcanti (2005). A presenca de altos teores desses
cations pode ter implicacdes positivas, como a melhoria da estrutura do solo ao contrabalancar
efeitos do sddio, mas também pode causar incrustacbes em sistemas de irrigacdo por
gotejamento.

Os teores de ions fluor (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 irrigagdo de plantas sensiveis.

Os boxplots das variaveis fisico-quimicas (Gréfico 1) revelaram a presenca de diversos
valores extremos em parametros como condutividade elétrica (E.C), solidos dissolvidos totais

(TDS), cloreto (CI"), potassio (K*), RAS e RSC. Destacaram-se, por exemplo, um valor atipico
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de carbonato (COs*") de 34,034 mg/L e valores de RSC altamente negativos, chegando a —

59,58 meg/L, resultando em distribui¢es assimétricas e com caudas acentuadas. A maioria das
variaveis apresentou assimetria a direita, como é o caso de E.C, TDS, Na* e SO4>", enquanto o
RSC exibiu cauda a esquerda. Essas caracteristicas indicam variabilidade elevada entre as
amostras. No contexto da classificacdo da qualidade da agua utilizando algoritmos de
aprendizado de maquina, a presenca de outliers pode comprometer a acuracia, a preciséo e o
F1-score dos modelos, especialmente aqueles mais sensiveis a valores extremos, como as redes
neurais artificiais (GERON, 2019). Por outro lado, modelos como arvores de decisdo e florestas
randémicas demonstram maior robustez a esse tipo de interferéncia, devido ao mecanismo de
divisdo binaria e ao processo de votacdo entre multiplas arvores (SIKDER; BATARSEH,
2021). Ao considerar a presente base de dados, por apresentar um nimero de amostras ndo
muito elevado, decidiu-se manté-la intacta para que seu treinamento e teste ndo fosse
comprometido. Ou seja, buscou-se avaliar a influéncia da manutencao dos dados discrepantes
ap0s o processamento total dos dados. Dessa forma, organizou-se os dados em boxplots

(Gréfico 1) para avaliagdo descritiva.

Gréfico 1: Boxplot dos dados das analises das aguas de irrigacéo
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A analise conjunta dos boxplots apresentados no Grafico 1 permite observar padrdes

importantes sobre a distribuicdo dos parametros fisico-quimicos avaliados. Nota-se que a
maioria das varidveis apresenta distribuicdo assimétrica a direita, evidenciada por caudas
superiores alongadas e uma concentracdo maior de valores abaixo da mediana. Pardmetros
como condutividade elétrica (CE), solidos totais dissolvidos (TDS), sédio (Na*), cloreto (CIY)
e nitrato (NOs") exibem uma quantidade significativa de outliers, indicando que ha amostras
com concentragcbes excepcionalmente altas desses compostos. Isso pode sinalizar
contaminagdes pontuais, uso inadequado de insumos agricolas ou interferéncia antropica em
determinadas areas de coleta (ALMEIDA, 2010; ALVIM; LIMA; SOUZA, 2020).

Essa variabilidade também sugere uma heterogeneidade no perfil quimico das amostras,
reforcando a necessidade de métodos robustos de modelagem, capazes de lidar com dados
dispersos e complexos. Além disso, a diferenca entre os quartis superiores e inferiores de
varidveis como RAS e RSC aponta para comportamentos distintos entre 0s subgrupos de
amostras — o que € indicativo de fontes de agua com origens geoldgicas e ocupacdes antropicas
diferentes (AYERS; WESTCOT, 1987).

Por outro lado, variaveis como o pH e a dureza total apresentaram distribui¢cdo mais
equilibrada, com menor presenca de valores extremos, sugerindo uma maior estabilidade
quimica nesses parametros entre as amostras. A presenca de valores muito negativos de RSC
(residuo de carbonatos) — também destacados nos boxplots — indica uma baixa tendéncia a
precipitacdo de carbonatos de calcio e magnésio, o que é benéfico do ponto de vista
agrondmico, por favorecer a disponibilidade desses nutrientes no solo (AYERS; WESTCOT,
1987; RICHARDS, 1954).

De forma geral, os boxplots evidenciam o comportamento assimétrico e a ocorréncia
de valores discrepantes em varidveis criticas para a irrigacdo, o que justifica a aplicacdo de
algoritmos de Aprendizado de Maquina, como arvores de decisao e florestas randémicas, que
apresentam robustez frente a outliers e distribuicdes ndo normais (GERON, 2019; SIKDER;
BATARSEH, 2021). Esses modelos se mostraram particularmente eficazes na presente
pesquisa, conforme descrito nas etapas posteriores de modelagem e validacdo.

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

ndo utilizar redes neurais artificiais que possuem alta sensibilidade a essa presenca.

4.2. Aplicacdo do modelo de Arvore de Decis&o

Para estruturar o modelo de Aprendizado de Méaquina, 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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divisdo foi feita de forma aleatoria, garantindo a representatividade dos dados em ambas as

partes.

O percentual de 25% foi utilizado para compor o conjunto de teste, pratica comum em
estudos com aprendizado de maquina, pois permite avaliar a capacidade de generalizacao do
modelo. Para manter a consisténcia na divisdo dos dados durante os testes, foi adotado um
critério de aleatoriedade fixo.

A otimizacdo dos hiperparametros do modelo foi realizada por meio da técnica de
validacdo cruzada com busca em grade (grid search), utilizando somente os dados de
treinamento. Esse procedimento permite testar diferentes combinacdes de parametros e

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

Foram testados diferentes hiperpardmetros, como o critério para divisdo dos nos (“gini”
e “entropia”), profundidade méxima da arvore, nimero minimo de amostras por divisao e por
n6 folha. Embora o critério “entropia” seja baseado em conceitos de teoria da informacao, ele

ndo foi detalhado neste trabalho, pois o foco esteve na aplicacdo pratica dos modelos.

A utilizacdo do GridSearchCV resultou na sele¢do de um conjunto de hiperparametros
gue maximizou o desempenho do modelo, evidenciando a importancia do ajuste fino para a
melhoria da capacidade de classificacdo. Esses parametros, definidos ap6s a validacdo cruzada,
foram ent&o utilizados para treinar o modelo final e avaliar sua performance no conjunto de

teste.

A escolha dos parametros influencia diretamente no resultado do treinamento, para isso
utilizamos a biblioteca Scikit-learn para analisar e selecionar os melhores parametros para
obtencdo da melhor acurécia. Os parametros utilizados foram: critério (Gini), profundidade (2),
indicando a influéncia de poucas variaveis em sua estrutura, nimero minimo de amostras para

dividir um no6 interno (2) e nimero minimo de amostras para os nos folha (1).

Além da obtencdo dos melhores pardmetros realizamos a validag@o cruzada entre as

combinagOes de parametros e obtivemos uma acuracia de validagdo igual a 0,989.

Com os melhores hiperparametros definidos, foi implementado um processo de
avaliagcdo baseado em 100 repeti¢Ges de treinamento e teste com diferentes divisGes aleatdrias
dos dados. Esse procedimento visou avaliar a estabilidade dos resultados e reduzir a influéncia

de variagdes ocasionais na amostragem.

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

funcdo train_test_split(), da biblioteca Scikit-learn, adotando-se uma propor¢éo
de 75% para treino e 25% para teste (test _size=0.25), garantindo diferentes
amostragens a cada repeticéo;

o Em seguida, o modelo classificador, ja configurado com os hiperparametros
otimizados, foi instanciado como um objeto, sendo treinado com o método fit(),
utilizando os dados de treinamento;

o O processo de predicdo 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 rétulos reais (c_test).

A referida metodologia foi fundamental na implementacdo do modelo de arvore de
decisdo, pois garantiu que a média aritmética de 100 processamentos, gerando bases de
treinamento e de teste aleatdrias, representasse a eficacia. Isso evitou que um Unico

processamento aleatorio fosse responsavel pela selecdo ou destarte do método.

A acurécia de treinamento foi calculada utilizando o método score(), enquanto a
acuracia de previsdo foi obtida por meio da funcdo accuracy score(), ambas da biblioteca
Scikit-learn. Para as demais métricas de avaliacdo (precisdo, revocacao e F1-score), foram
gerados vetores vazios que, por meio da funcdo append() foram preenchidos com os respectivos

resultados a cada iteracdo entre as 100 estabelecidas.

Ao final das 100 execucdes, os valores médios e 0s desvios-padrdo de cada métrica
foram calculados utilizando os métodos mean() e std(), ambos pertencentes a biblioteca NumPy.
Para facilitar a apresentacdo e a interpretacdo dos resultados, os valores finais foram
arredondados para trés casas decimais com o uso do método round(), como ilustrado na Tabela
3.
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processamentos
Acuracia de treinamento: 0.995 +/- 0.002
Acurécia de previsao: 0.99 +/- 0.009
Precisédo por categoria:
C2: 1.0 +/-0.0
Ca3: 0.997 +/- 0.006
C4: 0.939 +/- 0.061
O.G: 0.0 +/- 0.0
Recall por categoria
C2: 1.0 +/-0.0
Ca3: 0.996 +/- 0.007
C4: 0.986 +/- 0.031
0.G: 0.0 +/-0.0
F1-score por categoria:
C2: 1.0 +/-0.0
Ca3: 0.997 +/- 0.004
C4: 0.962 +/- 0.034
O.G: 0.0 +/- 0.0

Fonte: Autoria Propria

A base de dados de treinamento apresentou elevada acuracia acertando grande parte das
classificagcdes. A acuracia 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
avaliacdo de novas amostras de agua, espera-se sucesso nas classificagcdes corretas proximo a
99%.

A grande eficécia de classificacdo observada, de modo geral, na precisdo e no recall
gerou 6timos resultados para F1-score. Por se tratar de uma média harmonica entre a precisdo
e o recall, valores mais elevados de F1-score indicam que o modelo apresenta um bom
equilibrio entre esses dois aspectos, ou seja, apresenta baixos valores de classificacbes falsas
(FP e FN).

De forma complementar e com o objetivo de proporcionar uma melhor visualiza¢éo dos
resultados discutidos, apresenta-se no Grafico 2 a matriz de confusdo obtida em uma das

execucdes do modelo de Arvore de Deciséo, utilizando os dados de teste. Essa matriz ilustra,
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de maneira didatica, como o modelo realizou a classificacdo das amostras nas diferentes

categorias.

Gréfico 2: Matriz de confusdo para o modelo de Arvore de Deciséo
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Fonte: Autoria Propria

Observa-se que o numero de classificacdes verdadeiras positivas para a Classe C2 e C3
é bastante representativo em relacdo ao total de registros presentes no conjunto de teste. Esse
desempenho favoravel contribui diretamente para os valores elevados das métricas de precisao
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 discussdo dos
hiperparametros otimizados, a profundidade da Arvore de Decisdo foi baixa, indicando que

poucas variaveis foram determinantes para a efetiva classificacdo das amostras.

A classe C4 (Tabela 3), por sua vez, apresenta um pouco menos de eficacia nas métricas
indicando que quando os valores de condutividades sdo muito elevados o modelo de Arvore de
Decisdo tem mais dificuldade de acerto. A classe O.G, para amostras que ndo se encaixam no
sistema de classificacdo, alem de atipicas, foram relacionadas a poucas amostras na base de
dados, motivos pelos quais o algoritmo ndo conseguiu classifica-la corretamente.

Por fim, destaca-se que as variaveis estudadas, sem considerar a condutividade elétrica,
levou o modelo de Arvore de Decisdo a utilizar prioritariamente as informacdes de sélidos
totais dissolvidos para realizar a classificagdo dos dados. Este resultado é coerente com o fato
de que parte consideravel dos sélidos totais dissolvidos em aguas de irrigacdo sdo e formada

por compostos iénicos, relacionados diretamente com a condutividade eletronica.
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4.3.  Aplicagdo do modelo de Floresta Randomica

Apo6s a analise com o modelo de Arvore de Deciséo, foi aplicado o modelo de Floresta
Randdmica com o objetivo de avaliar se a combinacdo de multiplas arvores melhoraria a
robustez e a acuracia da classificacdo da qualidade das dguas. 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 divisao foi
repetida diversas vezes a fim de mitigar os efeitos da aleatoriedade sobre os resultados
(GERON, 2019).

Para garantir um modelo confiavel, foi realizada a otimizac&o dos hiperparametros do
algoritmo utilizando validacdo cruzada com busca em grade (Grid Search). Os parametros

avaliados incluiram:

. NUmero de arvores no modelo (n_estimators);

. Profundidade méxima das arvores (max_depth);

. Numero de atributos considerados em cada divisdo (max_features);
. Numero minimo de amostras por folha (min_samples_leaf).

Essa otimizagdo foi conduzida utilizando apenas os dados de treinamento, conforme
boas praticas recomendadas para evitar vazamento de dados (MULLER; GUIDO, 2016). A
métrica utilizada para avaliacdo durante a busca foi a acuracia média obtida nas validacfes
internas.

Apos a selecdo dos melhores hiperparametros, o modelo final foi testado quanto a sua
estabilidade. Para isso, foi realizado um processo de 100 execuges 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 hiperparametros
otimizados;

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

acurécia, precisdo, revocagdo e F1-score;

4. Os valores obtidos em cada execugdo foram armazenados para analise estatistica
posterior.

As metricas foram calculadas de acordo com as definicdes classicas da a&rea (MURPHY,

2012), e os resultados foram expressos como média + desvio-padrao. Essa abordagem evita que
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os resultados sejam influenciados por uma unica divisdo aleatoria dos dados, conforme sugerido

por Géron (2019) e Choudhary (2021).

A Tabela 4 apresenta os valores médios e desvios-padrdo das métricas de avaliacao
obtidas.

Tabela 4 — Resultados médios e desvios padrdo do modelo de Floresta Randémica com 100 execucoes

Métrica Média Desvio-padréo
Acurdcia de treinamento 0,999 +0,001
Acurécia de previsao 0,993 +0,007
Precisdo — C2 1,000 +0,000
Precisdo — C3 0,998 +0,004
Precisdo — C4 0,957 +0,049
Preciséo — 0.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 — O0.G 0,000 +0,000

Fonte: Autoria propria

O desempenho do modelo de Floresta Randémica também foi extremamente elevado,
com destaque para as Classes C2 e C3, que apresentaram meétricas praticamente perfeitas. A
acuracia de previsao se manteve proxima de 99%, com desvio-padréo reduzido, evidenciando
a estabilidade do modelo ao longo das 100 execugbes. A Classe C4, embora com bons
resultados, apresentou maior variabilidade nas métricas, 0 que pode estar associado a menor
representatividade dessa classe no conjunto de dados. Ja a classe O.G, por apresentar muito
poucas amostras, ndo teve éxito em sua classificagao.

A matriz de confusdo apresentada no Grafico 3 ilustra os acertos e erros de classificagdo
em uma das execu¢des do modelo, confirmando a predominéncia dos verdadeiros positivos nas

classes principais e a auséncia de previsoes corretas para a classe O.G.
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Grafico 3 — Matriz de confuséo para floresta randémica
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Fonte: Autoria propria

Os resultados obtidos reforcam que o modelo de Floresta Randémica apresenta
desempenho elevado e estavel, mesmo com a presenca de outliers e com dados ndo extensos.
Essa caracteristica também indica o potencial da Floresta Randémica na classificacdo da
qualidade de aguas de irrigacdo, conforme evidenciado em estudos prévios (SIKDER;
BATARSEH, 2021).

Durante a analise exploratdria dos dados, identificou-se a presenca de diversos outliers,
sobretudo nas variaveis de sélidos dissolvidos totais, bem como nos teores de ions sodio e
cloreto. Apesar disso, 0 modelo de Floresta Randomica apresentou desempenho excepcional,
com média das métricas maior que 95,0 % para as classes C2, C3 e C4. Tal desempenho
evidencia a robustez intrinseca do método ensemble, o qual, ao construir maltiplas arvores com
subconjuntos aleatorios de amostras e atributos, minimizando o impacto de valores extremos.

A literatura corrobora esses achados: Fang Xin et al. (2021) utilizaram Floresta
Randbmica para modelar os efeitos de poluentes em uma lagoa tropical, com dados ruidosos e
assimétricos, alcangando acuracia de 99,95%. De forma semelhante, Choudhury et al. (2023)
reportaram 98,99% de acuracia na classificacio de aguas subterraneas na india, mesmo diante
de outliers naturais em variaveis como ferro e nitrato. Por outro lado, Han et al. (2021)
observaram queda no desempenho de Arvores de Decisdo quando expostas a valores extremos

em pardmetros como turbidez e coliformes. Complementarmente, Shrestha et al. (2021)
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evidenciaram a menor capacidade de generalizacdo dos modelos de arvore Unica frente a

distribuicGes assimétricas.

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

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

Tabela 5 — Comparagdao entre os modelos de classificacéo

Modelo

Mediana

p-valor

Resultado

Acurécia de Previsao

Arvore de Decis&o 0,989 o
Estatisticamente
Floresta 0,503 o
) 0,989 iguais
Randdmica
Previsao
AD C2 0,999 Estatisticamente
0,617 o
FR C2 0,999 Iguals
Recall
AD C3 0,999 Estatisticamente
0,617 o
FR C3 0,999 iguais
F1-Score
AD C4 0,999 Estatisticamente
0,617 o
FR C4 0,999 iguais

Sendo: AD = Arvore de Decisdo; FR = Floresta Randdmica; C2, C3 e C4 = classes de aguas de irrigacdo de acordo com a

condutividade elétrica.

Fonte: Autoria Propria

Os resultados da Tabela 5 indicam que ambos 0s modelos apresentam a mesma eficécia

com relacdo as métricas estudadas, com 95% de confiabilidade. Destaca-se que este

comportamento se deve possivelmente a grande importancia da variavel solidos totais

dissolvidos para a classificagio dos dados, dominando a Arvore de Decisdo e refletindo sua

importancia na Floresta Randémica.

Assim sendo, ambos os modelos podem ser usados na classificacdo de aguas de

irrigacdo, tomando como referéncia a base de dados utilizada no presente estudo.
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5. CONCLUSAO

O presente trabalho apresentou uma andlise detalhada do processo de desenvolvimento
de um modelo de Aprendizado de Méaquina, aplicado a analises de 4guas que possuem uma
quantia vasta de parametros a serem mensurados. Os resultados obtidos foram satisfatorios,
evidenciando que, com uma preparacdo adequada, 0 modelo foi capaz de captar padroes
complexos, alcangando 6timos indices de acurécia, tanto no treinamento quanto na validagéo.

A analise demonstrou que mesmo ndo havendo a eliminago de outliers com base no
critério do boxplot ndo houve um comprometimento negativo da acuracia do modelo.

Observou-se elevadas acuracias, bem como precisao, recall e f1-score relacionados as
classes C2, C3 e C4 para ambos 0s modelos testados. Ao comparar as métricas por meio do
teste de Wilcoxon (o = 0,05), observou-se que ambos 0s modelos possuem a mesma eficiéncia
na classificacio dos dados, indicando a Arvore de Decisdo como mais adequado por ser menos
complexo.

Como perspectivas futuras, recomenda-se a construcdo de um banco de dados com uma
quantidade vasta de amostras e de diversas regides do Brasil, pois, como a composi¢do da dgua
esta relacionada a composicdo do solo, quanto maior a distancia entre os locais, maiores

diferencas de composicdo presentes.
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ANEXO: Script em Python

primt( Ddin
primt('D

primt(dados.isnull(},

primt{da 1snull(}). sum

dados . describe()

klearn. preproce:
t pandas pd # I
't numpy as np #

dados_p =
print{dados_p)

dados_p_df

, dados_cl.shape)
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rt matplotlib.pyplot

num_cols = dados.shape[1]
CDls per row = 5
num_rows = {num_cols + cols per row - 1) ff cols per row

axes[1].set title{col)
awes[i].set_ylabel( vz

i
fig.delaxes{axes[]])
pli.tight layout()
plit.show()

rt pandas as pd
rt numpy as np
klearn.preprocessing 1 rt standardScaler
t train_test split, Gridsearchov
TreeClassifier
{, accuracy_score, ConfusionMatrixDisplay

y_dados = dados

o
» ¥ dados.s

pad = standardscaler(
¥_dados_p = pad.fit_transform{X_dados)

rain,

primt( X_train.shape)
primt( D . test.shape)
primt( "D u 'y ¥_train.shape}
primt( t: ", y_test.shape)




[] #6mad

: range(2, 9),
es_leaf': range(l, 4

grid = aridsearchCv{DecisionTreeClassifier(), param grid-param dict, cv=18, verbose=1, n_jobs=-1)
grid.fit(X train, y_train)

praimt( " \nselho 3 ps:', grld best_params h]
i 1h racia média alidacdo cruzada:®, grid.best_score )

best_model - DecisionTresClassifier({**grid.best params_}
best model.fit(X traim, y_train)
y_pred = best_model.predict(x test)

m = canfu51nn _matrix(y_test, vy pred)

labels in_test = np.unique(y_test)

cmd = ConfusionMatrixDisplay({cm, display labels=labels im test)
cmd..plot()

plt.xtlcks{rntatlnn 45 ha="right'

plt.xlabe]{""

plt.ylabel( ve

plt.title( r =

plt.tight layﬂut{}

plt.show()

ac_trein = []
ac_prev = []
prec_catl = []
prec_cat2 = []
prec_cat3 = []
prec_catd = []
rec_catl = []
rec_catz = []
rec_catz = [1]
rec_catd = []
f1_catl = []
f1_cat2 = []
f1_cat3 = []
f1_cat4 =

# CK 1T Che Colu i EX15Ts 1 DETOME aCCESSLNE

prec catl.append {cm[& ﬁ: N . SuUm cm[ 28] 1e-18) if om.shape[1]
prec_cat?.append{cm[1,1] np . sumicmf 2 ,1] 1e-18% if om.shape[1]
prec_cat3.append{cm[2,2] np.sum;cmf :,2] 1e-18) if om.shape[1]
prec_cat4.append{cm[2,3] np.sumcmf : ;3] 1e-18) if om.shape[1]

m
et

np . nan
np.nan
np.nan)
np.nan

L L

[T I T -
b

B oA oA A

m m m

mmim
et :

m

rec_catl.append(om| E B f np sum cm[e ] - i L [B] 1 np. Man )
rec_cat2.append{cm[1,1] / (np.sum{cm[1,:] - if om. [8] 1 NP . Miain )
rec_catz.append{cm[2,2] / (np.sum{cm[2,:] - if om. [8] 1 NP . Man
rec_cat4.append{cm[2,2] J (np.sum{cm[3,:] - if cm. [B] 1 . Main




# Fl-score por

f1_catl.append(2
F1_cat2.append(2
F1_cat2.append(2

prec_cati[-1
prec_cat2[-1
prec_cat3[-1
prec_cat4[-1

rec_cati[-1
rec_cat2[-1
rec_cat3[-1
rec_cat4[-1

zero with 1e-18

prec_cati[-1
prec_cat2[-1
prec_cat3[-1
prec_cat4[-1

rec_cati[-1
rec_cat2[-1
rec_cat3[-1
rec_cat4[-1

if not np.isnan(prec_catl
if not np.isnan(prec_cat2
if not np.isnan(prec_cat3
if not np.isnan(prec_cat4

not np.isnan(rec_catl
not np.isnan(rec_cat2)
not np.isnan({rec_cat3|
not np.isnan(rec_cat4

& np.nan}

np.nan)
np.nan)
np.nan)

F1_cat4.append(2

aCC = accura
print(f"\nac

np.nanmean(ac_trein), 3}, - 'y round{np.nanstd(ac_trein), 3)})
» round{np.nanmean ac_prev), 3}, "+ round (np.nanstd(ac_prev), 2))

pot ia: ")
» round(np.nanmean(prec_cat1), 2), - ", round(np.nanstd{prec_catl), 2})
» Found(np.nanmean prec_cat2), 3), -*, round(np.nanstd(prec_cat2), 3))
» round({np.nanmean(prec_cat3), 2), '+/-", round(np.nanstd(prec_cat32), 2))
', round(np.nanmean(prec_cat4), 3), '+/-', round{np.nanstd(prec_cata), 3))
» round(np.nanmean rec_catl), 3), "+/-', round(np.nanstd(rec_cati), 3))
» round(np.nanmean(rec_cat2), 3), "+/-', round(np.nanstd(rec_cat2), 3})
» round({np.nanmeanrec_cat2), 2), "+/-', round(np.nanstd(rec_cat3), 3}}
0.G: ', round(np.nanmean(rec_cat4), 3), '+/-', round(np.nanstd(rec_cat4), 3))

» round(np.nanmean(f1_cati), 3), '+/-', round(np.nanstd(fl cat1), 3))
» round(np.nanmean(f1_cat2), 3}, '+/-', round(np.nanstd(f1 cat2), 3))
» round(np.nanmean(f1_cat3), 3), '+/-', round(np.nanstd(f1_cat3), 3))

0.G:', round(np.nanmean(f1_cats), 3),

+/-', round(np.nanstd(f1_cats), 3))

-
rom sklearn.metrics import confusion matrix, accuracy score
:

mport numpy as np

| b et o1

ac_trein

prec_catl = []
prec_cat2 = []
prec_cat: = []
prec_catd = []

rec_catl = []
rec_catz = []
rec_cats = [1]
rec_catd = []

f1_cata
f1_catz
1 catz
f1_cat4 =

= sorted

mport matplotlib.pyplot as

plt

(np.unigue y_dau:lc:-; )

om sklearn.model selection import train_test split

for i in range(10@):

X _train, X test, y_train, y test = train_test split(X dados_p, y _dados, test size-8.25)

arv_dec = DecisionTreeClassifier(criterion=
arv_dec.fit(x train, y_train}
y_pred = arv_dec.predict(X_test)

ni', max_depth=2, min_samples_leaf=1, min samples_split=2) # Usin

cm = confusion matrix(y_test, y pred, labels=all labels)

ac_trein.append(arv_dec.score(X_train, y_train))
ac_prev.append({accuracy_score(y_test, y pred))

prec_catl.append(cm[8,a]
prec_cat2.append{cm[1,1
prec_cat3.append(cm[2,2]
prec_cat4. append(cm[3,3]

rec_catl.append({cm[8,a]
rec_cat2.append(cm[1,1]
rec_cat3.append({cm[2,2]
rec_cat4.append({om[3,3]

np.sum(cm[ :,8]
np.sum{cm[:,1]
np.sumcm[:,2]
np.sum(cm[ :,3]

sum(cm[@, :
sum{cm[1,:]
sum({cm[2,:]
sum{cm[3,:]

cm.shape[1]
if om.shape[1]
if om.shape[1]
if om.shape[1]

cm.shape[@]
f cm.shape[a]
f cm.shape[a]
f cm.shape[a]

np.nan)
np.nan}
np.nan}
np.nan)

np.nan}
np.nan)
np.nan}
np.nan}




+ le-18
+ 1e-18
+ le-18
+ le-18

L L np.nanmean ac_trein round ( np. nans’
X . d td
primt( nanmean (ac_prev), 3), "+/-, round(np.nanstd(ac_pr

primt( = ia
» Found(np.nanmean pre
» Found(np.nanmean  pre

4:", round(np.nanmeanprec_( - -', round(np.nanstd{pre
*, round{np.nanmean prec_cat4), 3), '+/-', round{np.nanstd(pr

» round{np.nanm C_t -", round(np.nanstd(rec_cat1), 3})
» round(np.nanmean | re s 305 -', round{np.nanstd(rec_t

» Found{np.nanmean re -*, round(np.nanstd{rec

', round{np.nanmean r +/-", round(np.nanstd{r

» round(np.nanm 1 . 3 -
, round(np.nanmean 1 -*, round(np.nanstd (f1_cat2),

» round(np.nanmean 5 -'y round(np.nanstd (f1_ca
*, round{np.nanmean f1_cata +/-", round(np.manstd(f1

aC_prev_arv = np.ci::-pz. (ac_pr

prec_catl arv = np.copy(prec_catl)
prec_cat2_arv = np.copy(prec_c
prec_catl arv = np.copy(prec_c
prec_catd arv = np.copy(prec_c

rec_catl arv = np.cC rec_catl)
rec_cat2 arv = ec_cat?)
rec_cat2_arv = np.copy(rec_catl)
rec_catd am np.copy({rec_cat4)

f1_catl arv = np.copy(fl_catl)
f1_cat? ar np. copy(
f1_catz ar np.copy(
f1_cat4 arv = np.copy(

ados. columns,
] unigque ados




-t pandas as pd

t numpy as np

sklearn.preprocessing import Standardscaler

sklearn.model_selection Import train_test split, aridsearchOv

sklearn.ensemble import RandomForestClassifier # RandomForest estd mo sklearn.ens
sklearn.metrics import comfusion_matrix, accuracy_score, ConfusionMatrixDisplay

t matplotlib.pyplot as plt

dadﬂs 11nc[ 1, B 15] values
dados_cl[ 'Classification 2'].values

» X_dados.shape)
e: ", y_dados.shape)

pad StandardScaler{}
X dados p = pad.fit_transform(X dados)

in:", X train.shape)
s X _test.shape)

» ¥_train.shape)

s ¥_test.shape)

GFldSEEFChCV(EStlmEtDF RandomForestClassifier(random_state=3), param_grid-param, cv=1e, verbose=1, n_jobs=-1)
fit(x_traim, y_traim)

.best_params_)
'y G.best_score_)

methFES_parametrns = G. best_params

RF = RandomForestClassifier(
n_estimators=melhores_parametros| it
criterion=melhores_parametros[ 'criterio
min_samples_split-melhores_parametros['m
min_samples leaf-melhores parametros[“min_
random_state=3

)

RF.fit(X_train, y train)
y_pred = RF.predict(X_test)




labels_in_test = mp.unigue(y
cmd = ConfusionMatrixDisplay(confusion matrix-cm, display labels=labels in_test)
cmd.plot()
plt.xticks{rotation=-45, ha="rigf
plt.x1label('Pre
plt.ylabel( ‘ve
plt.title(
plt.tight layout()
.show(}

sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
arn.metrics t comfusion matrix, accuracy_score
sklearn.model _sele
numpy as np
matplotlib.pyplot as plt

ac_trein = []
ac_prev = []

prec_catl = []
prec_cat2 = []
prec_cat: = []
prec_catd = []

rec_catl = []
rec_cat? = []
rec_catz = []
rec_cata = []

1 catl =
1 cat2 =
f1_cat3 =
1 cata =

all labels

X _train, X test, y train, y test = train_test split({X dados p, y dados, test size-8.25)




n_estimators=158,
criterion="gini",
min_samples split=2,
min_samples_leaf=1,
max_depth=5,
random_state-=i

clf.fit(X train, y train)
y_pred = clf.predict(X test)

prec_catl.append{cm[e,8
prec_cat2.append{cm[1,1
prec_cat3.append(cm[2,2
prec_cat4.append{cm[3,3

np.nan}
np.nan}
np.nan}
np.nan}

S (np.sumicm[:,8] if om.shape[1
S (np.sum{cm[:,1] if om.shape[1
S (np.sum{cm[:,2] if om.shape[1
S (np.sumi{cm[:,3] if om.shape[1

WO WY
W opa = E

M M M M

8,8] / (np.sum{cm[8,:] if cm.shape[8
/ (np.sum{cm[1,:] if cm.shape[8
/ (np.sum{cm[2,:] if cm.shape[8
{ (np.sum{cm[3,:] if cm.shape[@

rec_catl.append{cm
rec_cat2.append{cm[1,1
rec_cat3.append({cm[2,2
rec_cat4.append{cm[3,3

%)
(3]

np. Nan )
P . Nan }
P . Nan }
np. Nan )

m m
(Pl
m

m
(Pl
m

[Fi)
(3]

m

f1_cat1.append(2 prec_cati] - prec_catl[-1] + rec_catl[-1] + 1e-18) if not np.isnan(prec_catl and not np.isnan(rec_catl[-1
f1_cat2.append(2 prec_cata[- prec_cat2[-1] + rec_cat?[-1] + 1e-18) if not np.isnan(prec_catz and not np.isnan{rec_cat2[-1
f1_cat3.append(2 prec_cat3[- prec_cat3[-1] + rec_cat3[-1] + 1e-18) if not np.isnan(prec_cat3 and not np.isnan(rec_cat3[-1
f1_cat4.append(2 prec_cat4] - prec_cat4[-1] + rec_cat#[-1] + 1e-18) if not np.isnan(prec_cat4 and not np.isnan(rec_cat4[-1

-nanmean{ac_trein), 3), '+/-', round({np.nanstd(ac_trein), 3))
-nanmeaniac_prev), 3}, "+/-', round(np.nanstd(ac_prev), 3))

o ria:")
» round(np.nanmeanprec_catl -", round(np.nanstd{prec_catl), 2))
» round(np.nanmeanprec_cat2 -", round({np.nanstd{prec_cat2), 3})
» round(np.nanmeanprec_cat3 -', round(np.nanstd{prec_cat3), 2))

5:', round{np.nanmean(prec_cats), ‘+/-", round({np.nanstd(prec_cata), 3))

all por c a:')

» round(np.nanmeanrec_catl), 3}, » round(np.nanstd(rec_cat1), )}
» round(np.nanmeanrec_cat2), 3), » round(np.nanstd(rec_cat2), 31}
» round(np.nanmeanrec_cat3), 3}, » round(np.nanstd(rec_cat3), 2))
', round{np.nanmean(rec_cat4), 3), "+/-°, round(np.nanstd{rec_cat$), 31}

» round(np.nanmean(f1_cat1), 3), '+/-', round(np.nanstd(f1_cat1), 3))
» round(np.nanmean(f1_cat2), 3), '+/-', round{np.nanstd(f1_cat2), 2))
» round(np.nanmean(f1_cat3), 3), '+/-', round(np.nanstd(f1_cat3), 3))
0.G: ', round{np.nanmean(fl cat4), 3), '+/-', round(np.nanstd(f1_cat4), 2}

_— ando 05 arravs opciona

ac_prev_rf = np.copy({ac_prev)

prec_catl rf = np.copy(prec_catl)
prec_cat2 rf = np.copy(prec_cat2)
prec_cat2 rf = np.copy(prec_cat3)
prec_cat4 rf = np.copy(prec_cat4)

rec_catl rf = np.copy{rec_catl)
rec_cat2 rf = np.copy({rec_cat2)
rec_cat2 rf = np.copy{rec_cat3)
rec_catd rf = np.copy{rec_cata)

f1_catl rf = np.copy(f1_catl)
f1_cat?2 rf = np.copy(f1_cat2)
f1_cat3 rf = np.copy(fl_cat3)
f1_catd rf = np.copy({fl_cat4)




mann_ac ac_prev_rf, alternative = "t
primt{ D: ', np.median{ac_prev_arv), '
print{
primt({'A
if mann

print

print('No hav : = , : » com p-valor a:', mann_ac[1]}

primt("-"

Wann_prec 3 t1_rf, alterna
primt( "M r 1 catl_arv),
primt{ d

primt{

if mann_prec

print{

print("-" * 18)

1 a:', mann_prec_

print 1 ',
primt({ 3 8 COm !
primt(

if mann_prec_

a:', mann_prec_




mann_prec cg = stats. mannwhltneyu{prec cat4 arv, prec_catd4 rf, alternmative
print("Me na da Precisao 0.G. com AD: ', np.median(prec_cat4 arv}, "‘n')
primt( "M 3 .G. com FR: °, np medlan prec_ cat4 r+ '
print{"As media a Prec 0.6 .3 i ram Cons
if mann_prec_ Gg[l] £ B8.85:

print{ 'significativamente diferemtes

-\._.l:
print{'Ndo havend idéncias comtrarias, estima-se que sdo iguais, com p-valor igusl a:', mann_prec_og[1])
print("-" * 38)

mann_rec_c? = stats. mannwhltneyu{rec catl_arv, rec_catl rf, alternative = "two-sided
primt( na [ » np.median(rec_catl_arv), '‘n")
primt( { » np.median(rec_catl_rf),
print("As medianas do Reca {2, C 95% de comflanca, foram considerada
if mann rec_cz[l] < B.85:
print{ 'significativamente diferemtes, m p-valor 1gual a

-\.__l:
print{'Ndo havendo evidéncias comtrarias, estima-se que sdo iguais, com p-valor igual a:', mann_rec_c2[1])
print("-" * 1)

mann_rec_c3 = stats mannwhltneyu{rec cat? arv, rec_cat? rf, alternative = 'two-side
primt( M 3 d C3 com AD: ', np.median(rec_cat2_arv), ''n")
primt( "M FrR: ', np.median(rec_catz_rf),
primt( A ianas do Recall C2, com 95X de conflanga, f CC
if mann_rec_c3[1] < @.85:
print{'significativamente dif
«._-I:
print('ndo havend idéncias ntrarias, estima-se que sdo iguais, com p-valor igual a:', mann_rec_c3[1])
print("-" * 18}

mann_rec_i c4 = stats. mannwhltneyu{rec cat3 arv, rec_cat3 rf, alternative = "tw
primt( "M 3 C 0: ', mp.median(rec_cat3 arv), '‘n")
primt( "M R: ', mp.median(rec_cat3 rf),
print( As media do 11 ¢4, com 95% de conflanga, foram consi
if mann_rec c4[1] < 8. ﬁE
print{ 'significativamente

-\._.l:
print('Ndo havend idéncias comtrarias, estima-se gue sdo iguais, com p-valor igual a:', mann_rec_ca[1])
primt(”-" * 18)

mann_rec_og = stats. mannwhltneyu{rec cat4_arv, rec_cat4 rf, alternative =
primt( "M a d G. Com A 'y np.median{rec_cat4 arv), "'n')
primt{ "M 5. COm 'y np.median{rec_cat4a rf), '‘\n')
print( 'As medianas do all 0.G., com 35% de confianca, foram consideradas: ')
if mann_rec_og[l] < @.85:
print{ 'significativamente diferentes, m p-valor igual a mann_rec_og[1])
-\._.I:
print('Nao havend idéncias comtrarias, estima-se gue sdo iguais, com p-valor ipual a:', mann_rec_og[1])
primt({"-" * 38)

primt(

# C2

mann_f1_c2? = stats. mannwhltneyu(fl cat1l_arv, f1_cati_rf, alternative

p: ', np.median({fl_catl arv}, "n')
R 'J np median(f1_i catl _rF), "W j

ial a:', mann_f1_c2[1])

igual a:', mann_f1_c2[1])




mann_f1_c4

primt(
primt(

mann_f1_og
primt(
primt(

tats. manmwhitneyu(f1

» mann_f1_i

» mann_f1_c4]

< .mannwhitneyu(fl_cat4_arv, f1_cat4_rf, alternative
e g : ", mp.median(f1_cata arv),
» mp.median(f1_cata rf),

» mann_f1_og[1]})



