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Resumo

Devido ao grande crescimento da demanda dos recursos hidricos e sua grande escassez nos
ultimos anos principalmente, uma alternativa vidvel e logica ¢ a exploracdo das aguas
subterraneas, principalmente comparando o custo, a qualidade e quantidade das &aguas
superficiais com as aguas subterraneas. Assim, o recurso hidrico subterraneo vem ganhando
um espago importante na realidade brasileira, portanto deve ter sua gestdo melhorada sempre
que possivel, e gracas a evolucdo tecnoldgica, principalmente focando no processo de

Mineragdo de Dados isso se torna cada vez mais facil.

Palavras Chaves: Recursos Hidricos, Aguas Subterraneas, evolugio tecnologica,
Mineragdo de Dados

Abstract

Due to the large growth in demand for water resources and their great shortage in recent
years, a viable and logical alternative is the exploration of groundwater, mainly when
comparing the cost, quality and quantity of surface water with groundwater. This way, the
underground water resource has been gaining important space in the Brazilian reality, so it
should be improved as much as possible, and thanks to the technological evolution, especially

focusing on the Data Mining process, this becomes easier and easier.
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1. Introducao

A quantidade de agua doce existente no mundo corresponde a menos de 1% do total,
todo o restante ou ¢ agua salgada, cerca de 97,5% ou estd congelada nos polos do planeta,
cerca de 1,9%, a grande maioria da 4gua doce esta contida em aquiferos subterrdneos. Os
recursos hidricos subterraneos sao de extrema importancia para toda a populagdo, por isso
devemos achar uma maneira de melhorar a gestdo da mesma e se possivel inovar, descobrir
novas maneiras de controlar a qualidade dessas dguas. Devemos tomar conta dessa agua

devido a grande importancia da mesma para a existéncia humana.

Existem diferentes formas de analisar a qualidade da dgua, no estado de Sao Paulo a
CETESB ¢ responsavel por essa tarefa, utilizando tubos de coletas subterraneos, ¢ possivel

analisar inimeros parametros da agua, sendo eles fisicos e quimicos.

Apesar de ser possivel coletar e analisar esses parametros variados, serd que € possivel
obter informagdes que possam facilitar as ac¢des de melhoria e gestdo desses recursos
hidricos? De uma maneira mais facil, tem como saber se quando as amostras de 4gua possuem
determinadas caracteristicas de poluicdo, podemos definir outras caracteristicas importantes

que necessitam de alguma intervengao ou prevencao?

O objetivo geral desta pesquisa ¢ mostrar que ¢ possivel utilizar a mineracao de dados
para fazer uma analise desses parametros coletados de uma forma até entdo ndo feita, e
conseguir descobrir correlagdes entre alguns parametros antes ndo conhecidos. A mineragdo
de dados, ou 0 Data Mining como ¢ mais conhecido, ¢ uma ferramenta de grande importancia
para analise de um grande volume de dados e com algoritmos diferenciados que nos permitem

analisar com técnicas diferentes novas informagdes.

Este trabalho visa mostrar que ¢ possivel através da mineragdo de dados,
especificamente utilizando as técnicas de classificagdo e associacdo que € possivel obter
informagdes importantes a respeito das amostras coletadas que dificilmente seria possivel
correlaciona-las manualmente, uma vez que a quantidade de pardmetros e amostras ¢ muito
grande, e também nao existe uma légica ja conhecida para isso, o intuito da técnica de
associacdo ¢ conhecer a existéncia dessas novas logicas, desses correlacionamentos entre os

parametros.



Metodologicamente, foi adotada neste trabalho a pesquisa descritiva, focando em um
estudo de caso para mostrar que ¢ possivel realizar a mineragdo de dados para complementar

as informagdes sobre a gestao hidrica subterranea no estado de Sao Paulo.

2. Analise de Aguas Subterrineas

A CETESB - Companhia Ambiental do Estado de Sao Paulo ¢ o 6rgao estadual que
ficou responsavel legalmente pela realizagdo do monitoramento da qualidade das aguas
subterraneas desde 1970, a partir do ano de 1990 o monitoramento passou a ser realizado de
forma sistematica, quando foi estruturada a rede estadual composta por pogos tubulares

utilizados para o abastecimento publico de agua.

O monitoramento de qualidade visa atender os seguintes objetivos: caracterizar as
aguas subterraneas brutas; estabelecer Valores de Referéncia de Qualidade — VRQ para cada

substancia de interesse.

O relatorio do periodo 1990-1997 apontou que 72% dos municipios do estado de Sao
Paulo eram abastecidos total ou parcialmente por 4gua subterranea, atendendo a uma
populacdo estimada de 5.500.000 pessoas. O monitoramento constatou contaminacdo das
aguas por nitrato, potdssio, cromio total e parametros microbiologicos em 15% dos pocos

(21), principalmente no Sistema Aquifero Bauru (CETESB, 1998).

Os aquiferos Bauru e Guarani foram os primeiros aquiferos monitorados. Até¢ 1994, foi
implementado o monitoramento de qualidade em 74 pocos tubulares com determinagao
analitica de 17 parametros. Entre 2013 e 2015 a Rede ampliou o nimero de pontos, com 252
em 2013, 272 em 2014 e 282 em 2015. Em funcao da necessidade de substitui¢ao de pocos

desativados, foram monitorados no total 288 pontos.

Os parametros analisados para caracterizagdo quimica e avaliagdo da qualidade da

agua subterranea bruta no periodo de 2013 a 2015 foram:

- Parametros Fisicos: temperatura da dgua e do ar, solidos dissolvidos totais e solidos

totais.

- Parametros Quimicos: pH, alcalinidade bicarbonato, alcalinidade carbonato,
alcalinidade hidroxido, condutividade elétrica, dureza total, nitrogénio nitrato, nitrogénio
nitrito, nitrogénio amoniacal total, nitrogénio kjeldha total, carbono organico dissolvido,

cloreto, fluoreto, sulfato e as concentracdes totais de aluminio, antimdnio, arsénio, bario,



berilio, boro, cadmio, calcio, chumbo, cobalto, cobre, cromio, cromio hexavalente, estanho,
estroncio, ferro, litio, magnésio, manganés, mercurio, molibdénio, niquel, potassio, prata,

selénio, sodio, titdnio, uranio, vanadio e zinco.

3. Mineracao de Dados

Segundo KRIVDA (1996), Data Mining ¢ o processo de descobrimento significativos
de novas correlagdes, modelos, e tendéncias por selecdo a partir de grande soma de dados
armazenados em bases de dados e através do uso de modelos de tecnologias reconhecidas

tanto quanto técnicas estatisticas € matematicas.

O Data Mining ¢ parte de um processo maior, conhecido como Knowledge Discovery
in Databases (KDD). O termo KDD - Knowledge Discovery in Databases, foi formalizado em
1989 em referéncia ao amplo conceito de procurar conhecimento a partir de base de dados.
Segundo Fayyad (1996, p. 30) “KDD ¢ um processo, de varias etapas, nao trivial, interativo e
iterativo, para identificagdo de padrdoes compreensiveis, validos, novos e potencialmente uteis
a partir de grandes conjuntos de dados”. Segundo Goldschimidt & Passos (2005, p. 4) o termo
iterativo sugere a possibilidade de repeti¢des integrais ou parciais do processo de KDD e a
expressdo nao trivial alerta para a complexidade normalmente presente na execugdo de
processos de KDD. Ja com relagdo a expressao padrao valido indica que o conhecimento deve
ser verdadeiro e adequado ao contexto da aplicacdo de KDD e o termo padrao novo deve
acrescentar novos conhecimentos aos existentes, para que todo esse processo gere
conhecimento 1til que pode ser aplicado de forma a proporcionar beneficios ao contexto de

aplicacdo de KDD.

O Data Mining possui diversas técnicas que podem ser utilizadas, dentre elas, pode-se
citar: classificacdo, regressdo, segmentacdo, associacdo, projecdo e deteccdo de anomalias,

segundo Loria (2008).

O Objetivo deste trabalho ¢ mostrar como a duas técnicas de Data Mining podem ser
utilizadas na gestao de recursos hidricos subterraneos para ajudar e melhorar as analises feitas
nos dias atuais. A primeira delas ¢ a técnica de Classificagdo, onde os pardmetros sio
analisados de acordo regras ja& conhecidas, e também a técnica de Associacdo, para tentar
descobrir novas informagdes a respeito das andlises de agua subterranea. Através desta técnica

¢ possivel descobrir novas relagdes que antes eram desconhecidas, por exemplo, quando o



nivel de alguns parametros quimicos for alto, normalmente outros pardmetros também terdo

seu nivel alto, informacao essa que passava desapercebido.

3.1 Aprendizagem Supervisionada

Aprendizado Supervisionado significa que os algoritmos que serdo utilizados na
mineracao de dados, necessitam de um “treinamento” prévio, ou seja, € necessario que seja
informado uma classe de testes, um conjunto de informagdes para que os algoritmos se
baseiem nessas informagdes ¢ analisem o restante dos dados. Dentro desse método sera
utilizada a técnica de classificagao.

E possivel através de algoritmos supervisionados, definir o valor de um parametro
baseando-se no valor de outros pardmetros previamente definidos no treinamento da regra.
Por exemplo, num conjunto de dados de um supermercado deseja-se descobrir qual o perfil
dos clientes que consomem determinados produtos. No caso deste artigo ¢ possivel saber
quando a agua nao ¢ potavel, baseado no alto nivel de Nitrato, quais outros parametros
também se encontram com um valor acima ou abaixo do normal.

Alguns algoritmos geram como resultado arvores de classificacdo, enquanto que

outros geram regras de classificagao.

3.2 Aprendizagem Nao-Supervisionada

Nos algoritmos ndo supervisionados, ou seja, onde nao possui uma instrugao, onde nao
se possui o conhecimento desejado como nas técnicas supervisionadas. O intuito desses
métodos ¢ descobrir informagdes que ndo sdo conhecidas, descobrir informagdes até entdo
ndo pensadas, por exemplo, em um supermercado descobrir através da técnica de associagdo
quais produtos tem uma saida ‘“casada”, ou seja, geralmente quando os consumidores
compram determinados produtos, também compram outros produtos que possuem uma

determinada correlacdo que os vendedores ndo imaginavam.

As regras de Associagdo t€ém como premissa basica encontrar elementos que implicam
na presenga de outros elementos em uma mesma transagdo, ou seja, encontrar
relacionamentos ou padrdes frequentes entre conjuntos de dados. O termo transagdo indica

quais itens foram consultados em uma determinada operagdo de consulta.



4. Estudo de Caso usando a técnica de classificacao

Para utilizar a técnica de classificacdo na gestdo de recursos hidricos subterraneos ¢
necessario que ja se tenha o conhecimento do que buscamos analisar. No caso vamos utilizar
o conhecimento de nivel de Parametros que determinam a polui¢ao das aguas subterraneas.
De acordo com as informagdes contidas no site da CETESB (2015) "Um indicador de
poluicdo difusa de dgua subterranea ¢ o nitrato. Sua origem estd relacionada a atividades
agricolas e esgotos sanitarios. Sendo o nitrato uma forma estavel de nitrogénio em condig¢des
anaerobias, esta substancia pode ser considerada persistente e sua remocao da agua para
atender ao padrao de potabilidade que ¢ de 10 mg/L, é onerosa e, por vezes, tecnicamente
inviavel, prejudicando o abastecimento publico e privado.", ou seja, ¢ possivel pegarmos
todas as amostras recolhidas nos ultimos periodos e fazer uma classificagdo das mesmas.
Sempre que o nivel de Nitrato for acima do nivel desejado a 4gua pode ser considerada nao

potavel.

Para isso ¢ necessario fazer um aprendizado no Data Mining, chamado de aprendizado
supervisionado, onde temos que mostrar ao sistema qual a regra na qual o mesmo vai usar os
algoritmos de classificacdo para nos mostrar o resultado esperado, usamos a regra de que
sempre que um nivel de nitrato for acima do normal a dgua ¢ considerada nao potavel, com
1sso apods a analise de classificagdo poderemos obter um resultado de todos os parametros que

tem uma certa conformidade quando a dgua for ndo potavel.

Dessa maneira podemos saber em quais periodos e em quais sistemas aquiferos a dgua
se encontra em estado ndo potavel de uma forma mais assertiva e rapida. Pode ser conhecida
em anos de estudos e de andlises qual porcentagem de amostras sao consideradas potaveis ou
ndo potaveis. Para uma analise mais aprofundada pode ser levado em consideracdo mais de
um parametro, além do nivel de nitrato pode ser feito um aprendizado com mais de um
parametro, pode ser criado outras faixas de classificagcdo, além de potavel pode ser feito uma
classificagdo de nivel de poluicdo elevado ou moderado, tudo depende do nivel de
classificagdo que se quer ter o conhecimento. Como mostra na Tabela 1 alguns exemplos dos
valores de substancias em cada medicdo, e a transformacdo destes para niveis de intensidade
utilizando valores orientados de prevengdo. E dessa maneira fazendo manualmente uma

classificagdo para utilizar como treinamento na mineracao de dados.



Tabela 1 - Exemplo de como pode ser feito a classificagdo através de teste supervisionado

ID Medicao| ALC.BICARBOMNATO | ALC.HIDROXIDO | Aluminio Total | Cidmio Total | M. Nitrato
1 59,00 2,00 0,040 0,003 6,02
2 120,00 1,00 0,020 0,003 3,10
3 80,00 2,00 0,015 0,003 4,00
4 94,00 2,00 0,120 0,003 8,20
5 114,00 0,00 0,090 0,003 7,20
ID Medicao| ALC.BICARBOMNATO | ALC.HIDROXIDO | Aluminio Total | Cadmio Total | N. Nitrato||Classificacio
1k BAIXO ALTO NORMAL NORMAL ALTO Mio Potavel
2 ALTO NORMAL BAIXO NORMAL MNORMAL |[Potdvel
3 NORMAL ALTO BAIXO NORMAL MNORMAL |[Potdvel
4 NORMAL ALTO ALTO NORMAL ALTO Mio Potdvel
5 ALTO BAIXO ALTO NORMAL ALTO MN3o Potavel

Fonte: Autoria propria

5. Estudo de Caso usando a técnica de Associacao

Quando a classe de uma tarefa de mineracdo ndo ¢ determinada, como no caso da
classificagdo, onde se tem conhecimento prévio das combinagdes desejaveis, uma boa opgao €
o algoritmo de associagdo APRIORI do WEKA. WEKA ¢ uma ferramenta gratuita e open
source que possui varios algoritmos de Data Mining. Esse algoritmo APRIORI ¢ capaz de

descobrir novas regras de associagdo antes ndo conhecidas.

A CETESB disponibiliza em seu site diversos relatorios com as informagdes sobre as
analises realizadas pelo 6rgao, onde possui os valores para cada parametro, para cada aquifero
analisado. Para que os testes fossem de fato feitos, seria necessaria uma autorizagdo e
disponibilizagdo dos dados da CETESB. Entretanto através dos relatorios disponibilizados
pelo 6rgao, ¢ possivel ter um entendimento de como os dados podem ser analisados e usados

para esse estudo.

Nesses relatorios estdo as varias medigdes feitas em um determinado periodo,
separados por sistemas aquiferos e separados por parametros. Como mostram, por exemplo, a
imagem 1| e imagem 2. Sdo relatdrios publicados pela CETESB e disponibilizado na internet.
Nesses relatorios em questao estdo mostradas as medigdes dos parametros no periodo de 2013

a 2015 especificamente do sistema aquifero de Bauru. O relatorio mostra todos os parametros



medidos com seus respectivos valores, quantidade de amostras, valores minimos, maximos e

médios. E também os valores maximos permitidos.

Imagem 1 - Sintese dos resultados de qualidade das aguas subterraneas do Sistema Aquifero Bauru no periodo

2013 a2015 - Parte 1

1,1 4 261 84 104
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Fonte: CETESB (2016)



Imagem 2 - Sintese dos resultados de qualidade das aguas subterraneas do Sistema Aquifero Bauru no periodo
2013 a 2015 - Parte 2
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Zinca g Zn ! S000%F 4348 12 <032 840 34 84

Fonte: CETESB (2016)

Com o Data Mining podemos usar a técnica de associagdo e descobrir regras que nao
sdo exploradas até entdo. O conhecimento dessas novas associagdes podem ser gigantescos €
mudar a forma com que as andlises sdo feitas atualmente. Podem ser descobertas combinagdes
de parametros que ndo eram relacionados anteriormente € com poucas analises de amostras
coletadas ja possibilitar em menos tempo tomar agdes que ajudem na gestdo hidrica

subterranea.

Para que a andlise dos dados seja feito no WEKA, seriam necessdrias algumas
modificagdes, uma vez que o WEKA nao saberia dizer se o nivel de um parametro ¢ alto,

normal ou baixo por exemplo. Entdo seria necessaria uma conversao dos dados numéricos
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para o seu grau de intensidade, para isso podemos utilizar valores que sdo disponibilizados

pela CETESB.

A CETESB estabelece alguns Valores fixos para classificar ou quantificar os
parametros coletados, esses valores sdao derivados de critérios numéricos e valores ja
existentes em publicacdes cientificas internacionais, esses valores visam justificar as medidas
que devem ser tomadas na gestdo dos recursos hidricos. Sdo trés valores citados pela
CETESB, sendo eles o VRQ (Valor de Referéncia de Qualidade), VP (Valor de Prevencao) e
VI (Valor de Intervencdo). No nosso caso vamos focar no Valor de Prevengdo, que ¢ a
concentra¢cdo de um determinado pardmetro que se encontra acima do normal, € podem causar
resultados prejudiciais a qualidade da 4gua subterranea. Este valor indica que deve ser tomada
uma acao de prevencao para que a qualidade do solo e das dguas subterraneas seja mantida
em conformidade com o meio ambiente. Conforme mostra as imagens 3, 4 e¢ 5, cada
substancia possui os valores definidos, VRQ, VP e VI, este tltimo ainda separado para areas

agricolas, residenciais e industriais.

Imagem 3 - Valores orientadores para solo e 4gua subterranea no estado de Sao Paulo 2014 - Parte 1
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Fonte: CETESB (2016)

Imagem 4 - Valores orientadores para solo e agua subterranea no estado de Sdo Paulo 2014 - Parte 2
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11, 1-Tricloroetano ; 02 140 il

Fonte: CETESB Qo16)
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Imagem 5 - Valores orientadores para solo e agua subterranea no estado de Sdo Paulo 2014 - Parte 3
Salo  [mg kg pesoseco)
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Dieldrin £0-57-1 = 001 03 08 5% e
Endrin Ti-20-8 - Qoo1 0E 15 b a6
Carbofuran 1563-86-2 - Qo001 a3 a7 18 7B}
Endossulfan 115-28-7 - 0,7 47 12 =] ™
(als] Ti-E4-B - Qo2 1 15 A
DOE Ji58% - o1 B 85 L 1.
DoT 50-2%-3 - Qo1 5.5 22 B2
HCH alfa NL-BL-E - Qo003 0,002 Qo2 Q04 4,05
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Fonte: CETESB (2016)

Dadas essas informagdes, pode ser construida uma base de dados que ao invés de
valores das medigdes, sejam colocados a intensidade dos mesmos como, por exemplo, baixo,
médio e alto e dessa maneira ao ser feito o Data Mining serdo descobertas correlagdes de
quando alguns pardmetros estdo acima do normal ou abaixo do normal outros parametros
tendem a se comportar de determinadas maneiras também. Com essa alteracdo feita, ja seria
possivel gerar um arquivo de extensao ARFF (extensao utilizada pelo sistema WEKA para ler
dados) e colocar o algoritmo de associa¢do para analisar os dados. Abaixo a Tabela 2 mostra
um exemplo de como poderia ser feita a relagdo entre os valores das medi¢des e seus

respectivos niveis de intensidade.
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Tabela 2 - Exemplo de transformacdo de dados passando de valores para niveis de intensidade

ID Medicao| ALC.BICARBONATO | ALC.HIDROXIDO | Aluminio Total | Cidmio Total | N. Nitrato

1 59,00 2,00 0,040 0,003 6,02
2 120,00 1,00 0,020 0,003 3,10
3 80,00 2,00 0,015 0,003 4,00
a 94,00 2,00 0,120 0,003 8,20
5 114,00 0,00 0,090 0,003 7,20

ID Medicao| ALC.BICARBONATO | ALC.HIDROXIDO | Aluminio Total | Cidmio Total | N. Nitrato

1 BAIXO ALTO NORMAL NORMAL ALTO
2 ALTO NORMAL BAIXO NORMAL | NORMAL
3 NORMAL ALTO BAIXO NORMAL | NORMAL
4 NORMAL ALTO ALTO NORMAL ALTO
5 ALTO BAIXO ALTO NORMAL ALTO

Fonte: Autoria propria

Os algoritmos de Associagdo poderdao mostrar nessas analises, por exemplo, quando
uma 4agua ndo ¢ considerada potavel conforme descrito anteriormente onde foi abordada a
técnica de classificacdo, e os niveis de nitrato estdo acima do normal, o que mais pode estar
correlacionado a isso? Quais outros entre tantos parametros analisados formam tem a
tendéncia de estarem sempre apontando para um mesmo nivel. E baseado nessa informagao
pode ser tomado uma a¢do presumindo que sempre que uma agua nao for potavel,
provavelmente outros pardmetros estardo se comportando também de uma determinada

maneira, sem que sejam necessarios outros estudos para descobrir essas informagdes.

Consideracoes Finais

A tecnologia nos permite evoluir em muitos aspectos € com o Data Mining podemos
evoluir em diversas areas, seja ela um negdcio, saude, financeiro e até mesmo no meio
ambiente. Como um controle mais efetivo dos recursos hidricos subterraneos, podemos
melhorar ainda mais a qualidade da agua em todo o pais. Seja nos ajudando a classificar a
informacdes que ja possuimos de uma maneira mais rapida ou descobrir novas correlacdes até
entdo desconhecidas. O objetivo desse estudo de caso ¢ mostrar que € possivel através do
Data Mining analisar os dados ja existentes de uma maneira diferente e antecipar acdes de

gestdo hidrica subterranea.
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