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RESUMO

Os Programas de Monitoramento da Qualidade das Aguas (PMQASs) sdo de suma importancia para a prote¢io
do recurso hidrico, a manutengdo da capacidade ambiental e o controle da poluicdo. Uma maneira de melhorar
0 processo de tomada de decisdo sobre esses aspectos & incrementar as analises dos dados coletados. Neste
trabalho, avaliou-se o conjunto de dados de uma estacdo de monitoramento localizada na calha do rio das
Velhas (BV137), composto por doze parametros de qualidade da agua, coletados ao longo de vinte e um anos
(1997 a 2018). Realizou-se a analise dos dados com a técnica estatistica multivariada denominada Analise por
Componentes Principais (PCA), a partir de uma abordagem via scores. Essa técnica facilita a visualizagdo e
interpretacdo de problemas multivariados altamente correlacionados. A partir do modelo PCA obtido,
caracteristico de situacfes usuais, e utilizado como sistema de monitoramento, verificou-se a sua capacidade
em identificar dados discrepantes, e em obter e associar regiGes espaciais em seus graficos de componentes
principais aos fatores de pressdo ambiental caracteristicos da area em estudo, a saber, langamentos de efluentes
domeésticos e industriais e atividades minerarias do Alto Velhas. Os parametros de qualidade da agua com
maior relevancia foram coliformes termotolerantes, sélidos totais, turbidez e arsénio total. O uso do modelo
PCA mostrou-se promissor para a identificacdo de padrdes de comportamento e classificacdo de cendrios de
poluicdo, podendo ser utilizado como sistemas de suporte & decisdo em atividades de monitoramento e
gerenciamento de qualidade de agua.

PALAVRAS-CHAVE: Qualidade de Agua, Monitoramento, CEP Multivariado, Anélise por Componentes
Principais, Visualizacdo de dados, Analise de Agrupamentos.

INTRODUCAO

A manutencdo da qualidade das aguas superficiais é crucial para a garantia da saude publica e vida aquatica
em todo o mundo. Para se alcangar esse objetivo, é fundamental o controle de suas propriedades fisicas,
quimicas e bioldgicas, a partir de Programas de Monitoramento da Qualidade das Aguas (PMQAs) (Kannel et
al., 2007; Ouyang, 2006). As analises dos dados obtidos com esses programas de monitoramento aumentam o
entendimento sobre mudangas espaciais e/ou temporais na qualidade da 4gua, com os objetivos de proteger o
recurso hidrico, manter a capacidade ambiental e de controlar a polui¢do (Behmel et al., 2016; Chen et al.,
2012). Em resumo, buscam-se com essas analises, processos de tomada de decisdo mais racionais.

Com o avanco tecnolégico das areas de instrumentagao, informatica e bancos de dados, observou-se, ao longo
dos dltimos anos, a coleta e 0 acimulo de grandes massas de dados. O desafio nesse novo cenario, seja no
setor publico ou privado, é transformar esses dados brutos em informacao relevante.
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Um modo de promover a geragdo de conhecimento é a atividade de monitoramento, com o uso de ferramentas
estatisticas. A principal ferramenta estatistica em monitoramento é a carta de controle, a partir de uma
abordagem de CEP (Controle Estatistico de Processos) univariado. Os exemplos usuais sdo as cartas de
controle de Shewhart, CUSUM e EWMA, com um numero crescente de aplicages em problemas de
monitoramento em engenharia ambiental (Samsudin et al., 2017; Sancho et al., 2016; Iglesias et al., 2015;
Folladoret al., 2012; Corbett e Pan, 2002). Dada a correlacdo espacial entre variaveis ou pardmetros, a
abordagem via CEP univariado, em geral, ndo é adequada. Portanto, ¢ importante considerar o CEP
multivariado, cuja técnica comumente utilizada é aquela denominada Anélise por Componentes Principais
(Principal Components Analysis; PCA). As aplica¢cdes de PCA em qualidade de agua comumente sdo com 0s
objetivos de agrupar estacGes de monitoramento; associar componentes principais a fontes de contaminacéo,
como sedimentos, agricultura e esgoto; detectar fontes poluidoras; e identificar parametros com variagdes
espaco-temporal (Olsen et al. 2012; Bhat et al., 2014; Zhang et al., 2011; Kowalkowski et al., 2006;
Mendiguchia et al., 2004; Singh et al., 2004; Simeonov et al., 2003). PCA pode ser utilizado com diversos
objetivos (Bro e Smilde, 2014). Porém, conforme relatado por Olsen et al. (2012) e Sergeant et al. (2016),
ainda se encontram nos estudos modernos de aplicagdes de PCA em dados de qualidade de &gua erros
analiticos e descuidos evitaveis.

A Anélise por Componentes Principais, pertencente a area de estatistica multivariada, é capaz de lidar com a
alta dimensdo de sistemas, ao considerar a correlacdo espacial entre suas variaveis ou pardmetros (Ge e Song,
2013). Portanto, PCA ¢ (til em caso de processos multivariados altamente correlacionados, como aqueles em
monitoramento de qualidade de agua. A possibilidade de reducdo de dimensionalidade de um problema é (til
por facilitar a sua visualizac&o, e, consequentemente, a sua interpretacdo, e entdo, o seu entendimento.

O objetivo geral do presente trabalho é demonstrar o uso potencial de PCA como um sistema de suporte a
decisdo ao monitoramento de qualidade de agua. Exemplifica-se a partir de duas aplicacbes. A primeira diz
respeito a identificacdo de condicBes discrepantes em relagdo aquelas usuais, e a segunda, a classificagdo de
eventos nao usuais (condicdes criticas de qualidade de agua), 0 que pode ser usado como um sinal de alerta.
Um monitoramento mais eficiente sobre o estado da qualidade da &gua e das alteragdes em parametros-chave
contribui para um processo de tomada de decisdes mais racional. O estudo de caso refere-se a uma estacdo de
monitoramento localizada na bacia hidrografica do rio das Velhas, uma das principais sub-bacias da bacia do
rio Sdo Francisco.

ApO6s uma descricdo sucinta sobre PCA, apresenta-se a metodologia para as duas aplicacfes. Em seguida,
apresentam-se e discutem-se os resultados, e por fim, as considera¢des finais. Utilizou-se, neste trabalho, a
linguagem de programacéo Python (https://www.python.org/) de licenca livre e c6digo aberto, com os pacotes
pandas, numpy, seaborn, matplotlib e scipy, além de sua biblioteca padrao.

ANALISE POR COMPONENTES PRINCIPAIS (PCA)

PCA é uma técnica de reducdo de dimensionalidade. A ideia € explicar a maior parte da estrutura de variancia-
covariancia das variaveis originais a partir de um nimero menor de dimensdes, denominadas componentes
principais. Desse modo, dada a matriz de dados originais, X, ,;, em que n € o numero de observacdes e p € 0
nimero de variaveis (X;,X,,---,X,) (por exemplo, parametros de qualidade de agua), busca-se um novo
sistema de coordenadas onde k dimensfes (componentes principais; ortogonais entre si) expliquem a maxima
informacéo (variancia) das p dimensdes (varidveis) originais, com k « p. A Equagéo 1 resume a relagéo entre
as variancias das componentes (4;) e das variaveis originais (¢7). Para tal, realiza-se a rotagdo 6tima, segundo
o0 critério de maxima variancia, dos eixos do sistema original de coordenadas. As componentes principais
(PC;) sdo combinagdes lineares das variaveis originais (X;), conforme a Equagéo 2, em que w;; € o peso (load)
associado a j —ésima variavel na i —ésima componente principal. Pode-se considerar o peso como uma
medida da influéncia da variavel na componente principal. O valor de uma componente é denominado score.
Em outras palavras, 0s scores sdo as coordenadas dos pontos originais no novo sistema (rotacionado) de
coordenadas (Hair et al., 2009; Manly, 2008; Russell et al. 2000; Sharma, 1996).

im1 A = X, 0f (1)
i=12-,p
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METODOLOGIA

Dividiu-se a metodologia em quatro etapas, conforme a Figura 1. Descrevem-se, a seguir, cada uma das
etapas.

Definicdo do Pré- Reconhecimento Classificagdo de
%—» roblema P processamento 9 dec observagdes 9 cventos ndo-
P de dados discrepantes usuais

Figura 1: Etapas da metodologia.

ETAPA 1

Definicdo do Problema (area de estudo)

Definiu-se, como estudo de caso, a bacia hidrografica do rio das Velhas, correspondente a Unidade de
Planejamento e Gestdo de Recursos Hidricos (UPGRH) SF5. E uma das principais sub-bacias da bacia do rio
Sédo Francisco, ao contribuir com expressivo volume de adgua e possuir o maior afluente em extensdo da bacia
do S&o Francisco, o rio das Velhas, com 806,84 km (PDRH Rio das Velhas, 2015). De acordo com Costa et al.
(2017) e Trindade et al. (2017), essa sub-bacia é a mais poluida e a principal responsavel pela deterioracdo da
qualidade das &guas superficiais do rio Sdo Francisco. A bacia é dividida em trés regides fisiograficas (Baixo,
Meédio e Alto Séo Francisco) (Figura 2).

Banco de Dados

Utilizou-se um banco de dados historicos referente ao monitoramento da qualidade da agua na sub-bacia do
rio das Velhas, disponivel pelo Instituto Mineiro de Gest&o das Aguas (Igam). Segundo Calazans (2015), uma
das estacOes prioritarias para 0 monitoramento e controle do rio das Velhas é a BV137, no municipio de Lagoa
Santa, no trecho médio do rio das Velhas. O conjunto de dados utilizado inclui os principais parametros fisico-
quimicos e microbioldgicos para a avaliacdo de uma rede de monitoramento de qualidade de &gua: matéria
organica (demanda bioquimica de oxigénio), microrganismos (coliformes termotolerantes), ions dissolvidos
(condutividade elétrica e cloreto), e nutrientes (nitrato e fésforo) da descarga de aguas residuais ndo tratadas e
da poluicdo difusa das atividades agricolas. A descarga industrial e os processos erosivos podem alterar as
caracteristicas da agua com particulas sélidas (turbidez, sélidos totais e arsénio, sendo este Ultimo um
parametro caracteristico da regido, segundo Christofaro e Ledo (2009)). Todas essas fontes de contaminantes
podem modificar o pH, a temperatura e o oxigénio dissolvido na agua. Em resumo, o banco de dados é
composto por 12 parametros, coletados entre 1997 e 2018, num total de 148 amostras.
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Figura 2: Localizag&o geogréfica da bacia do rio das Velhas.

ETAPA 2
Pré-Processamento de Dados

A etapa de pré-processamento é crucial em qualquer atividade de analise de dados. Os objetivos sdo: conhecer
as principais caracteristicas do conjunto de dados, e gerar um banco de dados de trabalho, a partir dos dados
brutos. Inicialmente, realizou-se uma analise descritiva (calculo de média, desvio-padréo, minimo maximo, e
percentis 25, 50 e 75) dos parametros. Em seguida, realizou-se uma inspecdo visual dos dados, a partir de
histogramas e gréficos de dispersdo e de séries temporais, com o objetivo de identificar registros faltosos e
dados discrepantes, por exemplo. Com essa analise exploratéria dos dados, conheceu-se melhor o conjunto de
dados e verificou-se a sua adequacédo para a presente proposta de estudo.

Num segundo momento, identificaram-se, de modo quantitativo, os dados discrepantes. Por usar X, a média
aritmética simples, o método +3c, comumente utilizado para a deteccdo de outliers, é sensivel a dados
extremos. Ressalta-se a presenca significativa de outliers no conjunto de dados do presente estudo de caso.
Com isso, adotou-se o filtro de Hampel, que utiliza a mediana (Lin et al., 2006; Davies e Gather, 1981). Nesse
caso, calcula-se a estatistica MAD (Median Absolute Deviation; Equacdo 3(a)), a partir dos desvios absolutos
das n observagdes (x;; i = 1,2,---,n) em relagdo & mediana (X), dado um parametro em particular. Os limites
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inferior e superior (Equacbes 3(b) e 3(c), respectivamente) sdo mais estreitos em relagdo a abordagem
tradicional.

MAD = 1,4868 - Mediana{|x; — X|} (33)
LS (Limite Superior) = X + 3 - MAD (3b)
LI (Limite Inferior) = X — 3+ MAD (3c)

Desse modo, em caso de pelo menos um valor discrepante para quaisquer parametros, classificou-se a
respectiva amostra como observacao discrepante. Utilizou-se esse procedimento como o ponto de partida para
a construcdo dos dois modelos PCA, sendo um para cada aplicagdo proposta neste trabalho. O objetivo com a
primeira aplicacdo é demonstrar a capacidade de PCA em detectar observagdes discrepantes. Apds essa
comprovagdo, 0 objetivo com a segunda aplicacdo é usar esse potencial para classificar eventos ndo usuais
(criticos) em relacdo a qualidade de agua, e associa-los a faixas, ndo usuais, de parametros-chave.

ETAPA 3

Aplicacdo 1: Reconhecimento de Observag8es Discrepantes

Inicialmente, padronizaram-se os parametros (X — X,,) de modo a se ter média (u) O e desvio-padréo (o) 1
(Equacéo 4). Esse procedimento é crucial para evitar a prevaléncia daqueles pardmetros com maiores desvios-
padrdes sobre a definicdo dos eixos (as componentes principais) no novo sistema (rotacionado) de
coordenadas (Sergeant et al., 2016), conforme descrigdo na se¢do Andlise por Componentes Principais (PCA).

X, =X-w/o 4)

Em seguida, identificou-se um modelo PCA com o conjunto completo de observacdes, discrepantes e nédo
discrepantes. Analisam-se entdo os graficos de scores com o objetivo de se verificar a sua capacidade em
separar, de modo espacial, as observacfes discrepantes daquelas ndo discrepantes segundo classificacdo de
Hampel.

ETAPA 4

Aplicagéo 2: Classificagao de Eventos Ndo Usuais (Eventos Criticos)

Apos a separacdo entre observacOes discrepantes e ndo discrepantes, identificou-se um modelo PCA apenas
com as observacdes ndo discrepantes segundo o filtro de Hampel. Utilizou-se entdo esse modelo, caracteristico
de situagdes usuais, uma vez que foi obtido com observacBes ndo discrepantes, como o sistema de
monitoramento de qualidade de dgua. Ressalta-se que a denominacgdo “usual” ndo significa uma condicdo de
qualidade de &gua satisfatoria.

Em seguida, padronizaram-se as observagdes discrepantes com as médias e desvios-padrdes calculados
anteriormente com as observacfes ndo discrepantes, e, com o0 modelo PCA obtido com o conjunto de
observacBes ndo discrepantes, calcularam-se 0s respectivos scores para as observacdes discrepantes
padronizadas. Analisaram-se, entdo, os graficos de scores com o objetivo de se associar regides espaciais com
eventos ndo usuais em relacdo a qualidade de &gua. Em seguida, buscou-se caracterizar essas regibes com as
faixas de valores dos pardmetros de qualidade. Com a identificacdo daqueles pardmetros com maior influéncia
sobre uma regido em particular, associou-se essa regido a um evento ndo usual, porém, factivel, em relacdo a
qualidade de agua.

RESULTADOS E DISCUSSOES
ETAPA 1

Definicdo do Problema (area de estudo), e Banco de Dados
Apresentou-se o estudo de caso e 0 seu conjunto de dados nas se¢Bes “Definicdo do Problema” e “Banco de
Dados”.
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ETAPA 2

Pré-Processamento de Dados

ABES

Inicialmente, excluiram-se duas amostras com dados faltantes. Com isso, o conjunto de dados de trabalho
contém 146 registros. A Tabela 1 contém um sumario de estatisticas descritivas sobre os parametros. A partir
dos valores médios, observam-se violagdes de coliformes termotolerantes, fosfoto total, oxigénio dissolvido e
turbidez, conforme os respectivos limites legais da Deliberacdo Normativa Conjunta COPAM/CERH-MG
01/2008 para corpos d’agua de classe 3, o que € um indicativo de degradacdo da qualidade das aguas nessa
regido. Ressalta-se o nivel de coliformes termotolerantes, com valor médio de 41.640,35 NMP/100 mL,
aproximadamente dez vezes superior ao limite maximo permitido de 4.000 NMP/100 mL para classe 3.

Tabela 1: Estatistica descritiva sobre os parametros de qualidade da &gua;
estacdo de monitoramento BV137, entre 1997 e 2018.

A - . . .. | Desvio- L s Percentil . Percentil
Pardmetros |Abreviacdo|Unidade| Média padrio Minimo | Méximo o5 Mediana 75
Arsénio Total Ast mg/L | 0,033 | 0,021 | 0,0012 | 0,138 | 0,020 | 0,029 | 0,040
Cloreto Total cr mg/L | 1528 | 812 | 3,27 | 4610 | 888 | 14,05 | 20,53
Coliformes . NMP/100

Termotolerantes | COE Term. | 7-7141640,35(58384,72) 50,00 [160000,00| 3300,00 13000,00|49027,75
Condutividade | uSlem | 254,87 | 97,35 | 95,60 | 524,00 | 177,00 | 238,00 | 311,25
Elétrica (in loco)
Demanda
Bioquimicade | DBO mg/L | 929 | 12,26 | 2,00 | 131,00 | 493 | 645 | 9,00
Oxigénio
Fosforo Total Pr mg/L | 041 | 027 | 001 | 161 | 023 | 034 | 057
Nitrato N-NO; | mg/L | 089 | 095 | 001 | 666 | 024 | 067 | 1,12
Oxigenio oD mg/L | 338 | 1,38 | 050 8,10 260 | 355 | 418
Dissolvido
pH (in loco) pH - 712 | 037 | 600 | 800 | 690 | 720 | 7,38
Sélidos Totais St mg/L | 394,71 | 459,93 | 130,00 | 3622,00 | 194,25 | 226,00 | 304,00
Tem%al};ra dal . °C | 2480 | 254 | 1800 | 31,70 | 22,80 | 2500 | 26,90
Turbidez Turb. NTU | 174,10 | 382,22 | 4,18 | 3100,00 | 17,38 | 39,65 | 136,25

Em relacdo a inspe¢do visual dos dados, a Figura 3(a,b) mostra, respectivamente, o histograma para cloreto
total e o gréfico temporal para sdlidos totais. Em ambos os casos, observam-se dados discrepantes. Esse tipo
de dado é comum em qualquer sistema, e 0 objetivo desse trabalho é utiliza-los para classificar eventos ndo
usuais em relacdo a qualidade de &gua. Por fim, classificaram-se as observagdes entre discrepantes (74
registros) e ndo discrepantes (72 registros), segundo o filtro de Hampel. A Figura 3(c-d) mostra os graficos
temporais, com a identificacdo desses tipos de observacBes, para coliformes termotolerantes e nitrato,
respectivamente. Empregou-se essa classificagdo para a obtencdo de ambos os modelos PCA.
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Figura 3: (a) Histograma, (b) grafico temporal, e (c-d) graficos com dados discrepantes e nédo
discrepantes segundo o filtro de Hampel.

ETAPA 3

Aplicacdo 1: Identificacdo de Observacdes Discrepantes

Construiu-se 0 modelo PCA com o conjunto completo de observagdes, isto é, discrepantes e nao discrepantes,
segundo o filtro de Hampel. Em seguida, analisaram-se os graficos de scores entre 0os pares de componentes
principais, desde PC1-PCy, PC1-PCs, -+, até PC11-PC12. Nesse tipo de estudo, é recomendavel analisar até as
combinagdes entre componentes com variancias relativamente baixas.

A Figura 4(a-d) mostra o resultado para PC1-PC,, PC1-PCs, PC,-PCs, e PC1-PCg. Em geral, observam-se 0s
dados ndo discrepantes, segundo Hampel, concentrados numa nuvem de pontos (circulos sélidos), e os dados
discrepantes, segundo Hampel, no entorno daqueles ndo discrepantes, concentrados ou dispersos (circulos
vazados). Portanto, ha uma correspondéncia entre a técnica PCA e a classificacdo segundo Hampel, utilizada
como ponto de partida. A Figura 4(e-h) mostra histogramas para as componentes PC;, PC,, PC3 e PCg,
respectivamente. Pode-se observar a diferenca entre as distribui¢des de scores entre dados discrepantes e ndo
discrepantes, principalmente para PC; e PCs. As componentes, ainda que com percentual relativamente baixo
de explicacdo da variancia total dos dados originais, podem ser Uteis para diferenciar eventos. As observacées
discrepantes resultam de valores discrepantes em pelo menos um dos pardmetros de qualidade, sendo um
indicativo de situacfes indesejaveis. A apresentacdo desses resultados ilustra o uso potencial de PCA para a
deteccao de eventos ndo usuais (condicOes criticas) em atividades de monitoramento de qualidade de agua.
Esses eventos correspondem a dados discrepantes em relacdo a operacdes normais, cuja definicdo é a partir de
dados ndo discrepantes.
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Figura 4(a-d): Graéficos de scores: (a) PC1-PC», (b) PC1-PCs, (c) PC2-PCs3, e (d) PC1-PCs,
e histogramas: (e) PCy, (f) PC, (g) PCs, e (h) PCa.
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Figura 4(e-h): Gréficos de scores: (a) PC1-PCa, (b) PC1-PCs, (c) PC2-PCs, e (d) PC1-PCs,
e histogramas: (e) PCy, (f) PC, (g) PCs, e (h) PCa.

ETAPA 4
Aplicacdo 2: Classifica¢cdo de Eventos N&o Usuais
Construiu-se 0 modelo PCA apenas com o conjunto de observacdes ndo discrepantes, segundo o filtro de

Hampel. Pela Tabela 2, o percentual de variancia total dos dados originais explicada pelas cinco primeiras
componentes é de aproximadamente 75% (74,6%), um valor significativo em problemas de engenharia.
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Tabela 2: Modelo PCA obtido a partir de observacdes néo discrepantes.

Variancia
(Componente 3,5 2,1 1,6 1,0 0,8 0,7 0,6 0,6 0,4 0,3 0,2 0,1
Principal)
Variancia
Explicada (%)
Variancia
Explicada
Acumulada
(%)
Parametro /
Componente CP1 | CP2 | CP3 | CP4 | CP5 | CP6 | CP7 | CP8 | CP9 |CP10 | CP11 |CP12
Principal (CP)

290 | 175 | 13,1 | 85 6,6 59 51 4,9 3,6 2,8 2,1 1,0

29,0 | 46,5 | 59,5 | 68,0 | 74,6 | 80,5 | 857 | 90,5 | 94,1 | 96,9 | 99,0 | 100,0

Ast -0,292| 0,119 | 0,289 |-0,415|-0,231|-0,280| 0,497 |-0,313| 0,309 |-0,139|-0,221| 0,069
ClI- -0,443|-0,074| 0,119 | 0,025 | 0,314 | 0,300 |-0,167|-0,260| 0,102 | 0,237 |-0,255|-0,607
Colif. Term. 0,287 |-0,082| 0,432 |-0,148|-0,026 |-0,111|-0,656 |-0,311| 0,084 |-0,386 |-0,079| 0,021
CE -0,471(-0,064| 0,159 | 0,070 | 0,161 | 0,197 |-0,199|-0,156|-0,028 | 0,232 | 0,069 | 0,745
DBO -0,008| 0,113 | 0,517 | 0,558 |-0,408|-0,018| 0,150 |-0,118|-0,423| 0,121 |-0,046|-0,099
Pt -0,214|-0,372| 0,236 (-0,312| 0,310 |-0,394]| 0,056 | 0,244 |-0,557|-0,057| 0,157 |-0,102
N-NOj3~ -0,207| 0,444 |-0,231(-0,262 |-0,292|-0,189|-0,293 |-0,264 |-0,196 | 0,227 | 0,495 |-0,163
oD -0,283| 0,378 |-0,333| 0,152 | 0,064 |-0,227|-0,172| 0,071 |-0,297 |-0,371|-0,566 | 0,082
pH -0,363| 0,030 | 0,204 | 0,164 |-0,231|-0,231|-0,264| 0,630 | 0,450 |-0,018| 0,111 |-0,101
St -0,061| 0,465 | 0,288 (-0,195| 0,162 | 0,554 | 0,133 | 0,246 |-0,121|-0,419| 0,238 |-0,032
TAcua 0,132 | 0,378 | 0,147 | 0,340 | 0,621 |-0,421| 0,122 |-0,149| 0,219 | 0,045 | 0,230 | 0,003
Turb. 0,305 | 0,344 | 0,239 |-0,346| 0,066 |-0,023(-0,112| 0,291 |-0,070| 0,581 |-0,401| 0,080

Em seguida, calcularam-se 0s scores para as observacGes discrepantes utilizando esse modelo PCA.
Localizaram-se, entdo, trés regifes (1, 2 e 3) entre o conjunto de dados ndo discrepantes, conforme a descrigdo
a seguir. Em cada caso, sdo apresentados os graficos de scores para 0s pares de combinacgOes entre as trés
primeiras componentes, ou seja, PC1-PC,, PC1-PC3 e PC,-PCs. A regido de referéncia, caracteristica de valores
usuais para os parametros de qualidade, é envolta por um limite de controle calculado com nivel de confianca
de 95%. Ela é relativa ao conjunto de dados nao discrepantes, utilizado para a construcdo do modelo PCA
(Tabela 2).

A regido 1 (em vermelho) localiza-se no interior do limite de controle no plano PC;-PC; (Figura 5(a)); porém,
fora dele nos planos PC1-PC;s (Figura 5(b)) e PC,-PCs (Figura 5(c)). Isso porque ndo ha uma relagdo
significativa com PC,. Ela é caracteristica, principalmente de valores relativamente altos de coliformes (Figura
5(d)) e de DBO e relativamente baixos de oxigénio dissolvido, de modo conjunto. Essa condi¢do é um
indicativo de um elevado grau de degradacdo desse trecho do rio das Velhas, sendo geralmente correspondente
ao lancamento de esgoto doméstico. A Figura 5(d) compara as distribuicdes de coliformes entre a situacao
usual (dados ndo discrepantes) e a regido 1. Observam-se mudangas em suas faixas. Pode-se observar também
que a nuvem de dados ndo discrepantes localiza-se, sempre, dentro do limite de controle, conforme desejado.

Os demais pontos ndo discrepantes dentro do limite de controle correspondem a 28% do total de pontos,
desconsiderando-se aqueles da regido 1. Esses pontos, principalmente em PC1-PCs (Figura 5(b)) e PC>-PCs
(Figura 5(c)) localizam-se no entorno da nuvem de pontos ndo discrepantes. Eles sdo caracteristicos,
principalmente, de valores mais altos de coliformes, DBO e turbidez, entre outros. Nesse trabalho, definiu-se o
conjunto de registros usuais (dados nao discrepantes) de modo automatico, a partir do filtro de Hampel. A
conferéncia de um especialista é importante para validar esses procedimentos. Como essa acdo implicaria em
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reduzir o conjunto de dados de observacgdes ndo discrepantes, optou-se por manter o resultado da classificacéo
segundo Hampel, o que ndo compromete a andlise das regides 1 a 3. No caso de redugdo do nimero de
observacdes ndo discrepantes para a identificacdo do modelo PCA, a maior parte desses pontos se localizaria
além do limite (recalculado) de controle.
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Figura 5: Gréficos de scores: (a) PC1-PC2, (b) PC1-PCs, e (¢) PC2-PCs, € (d) histograma para DBO.

A Figura 6 mostra a regido 2 (em vermelho). Ela é caracteristica de concentracGes elevadas, principalmente,
de Sélidos Totais (Figura 6(d)) e Turbidez, em relacdo a situacdo usual. A facilidade de reconhecimento de um
mesmo agrupamento varia entre as combinacBes de componentes principais. Para essa regido, os planos
candidatos em uma atividade de monitoramento seriam PC1-PCs e PC»-PCs. A Figura 7 é um exemplo de uma
condicdo extrema, contendo trés observacgdes consideravelmente discrepantes. Essa regido 3 é caracteristica de
concentracdes significativamente altas de arsénio total (Figura 7(d)), coliformes, sdlidos totais e turbidez, em
relacdo a situacdo usual. Essa condi¢do € um indicativo de atividades minerdrias (metalurgia de ouro). Dada a
magnitude dessa discrepancia, esse evento nao usual é reconhecivel em qualquer dos planos de componentes
principais. Na prética, caso ndo fosse necessario utilizar a terceira componente principal, dever-se-ia optar
pelo plano PC;-PC,, de modo a reduzir o nimero de gréaficos de controle a acompanhar.
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Figura 6: Gréficos de scores: (a) PC1-PCx, (b) PC1-PCs, e (c) PC2-PCs, e (d) histograma para s6lidos

totais.
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Figura 7: Gréficos de scores: (a) PC1-PC», (b) PC1-PCs, e (c) PC2-PCs, e (d) histograma para arsénio
total.

Os fatores de pressdo ambiental neste ponto do rio das Velhas corroboram com as caracterizagdes das regifes
(1 a 3) descritas pelo modelo PCA, o que é fundamental para a sua validagdo. A estacdo de monitoramento
BV137 recebe influéncia dos langamentos dos esgotos domésticos do municipio de Lagoa Santa (IGAM,
2010) e de efluentes industriais, principalmente de industrias téxteis e de papel. As altas concentragdes de
arsénio, acima do valor permitido pela legislacdo, sdo consequéncia do beneficiamento de minério de ouro,
que promove a disponibilizacdo desse metal ao longo do corpo de &gua. De acordo com IGAM (2013), as
fontes de arsénio na bacia do rio das Velhas concentram-se, principalmente, em seu alto curso, regido de Nova
Lima, onde se encontram fontes naturais; ja& no médio e baixo cursos sdo provenientes dos sedimentos, onde
parte do arsénio vem sendo depositado ao longo dos anos.

A vantagem com esse tipo de andlise € o monitoramento a partir de dois ou trés graficos, ao invés, por
exemplo, de se ter um grafico para cada parametro (nesse caso, doze), como comumente é realizado. Outra
questdo € quanto a consideracdo de correlacdo espacial, ao se ter uma analise conjunta dos pardmetros, o que é
geralmente desconsiderado. Além dos valores, o tipo de correlagdo também é importante para o diagnostico de
uma situacdo. A visualizagdo e a correlagdo de pardmetros através de andlises individuais é uma tarefa néo
intuitiva ao ser humano, e, portanto, ardua.

CONCLUSOES

Os bancos de dados gerados com os Programas de Monitoramento da Qualidade das Aguas (PMQALS)
constituem-se numa rica fonte de informagdo. A desconsideracdo de um nimero significativo de parametros
altamente correlacionados entre si pode comprometer a analise de dados, o alcance de um processo de tomada
de decisdo mais efetivo. Nesse contexto, a técnica estatistica multivariada, denominada Andlise por
Componentes Principais (PCA), é uma ferramenta Gtil a ser empregada em sistemas de suporte a decisdo ao
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monitoramento de qualidade de agua. Neste estudo, explorou-se o uso de PCA, através de seus scores, para 0
monitoramento simultdneo de doze pardmetros de qualidade da agua de uma estacdo da calha do rio das
Velhas (BV137). Observou-se, ao final, um desempenho satisfatorio, com a identificacdo de observacdes
discrepantes e a associacdo de regibes espaciais nos graficos de scores com eventos criticos em relagdo a
qualidade da &gua. Essas informagfes podem servir como sinal de alerta sobre desvios em relagdo a condigdo
usual de qualidade de &gua, e para diagnéstico, ao se estabelecer, a priori, associagdes entre essas regides
espaciais e eventos ndo usuais.
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