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RESUMO 

 

PEREIRA, Isaias da Silva. D.Sc., Universidade Federal de Viçosa, fevereiro de 2014. 
Índices de qualidade da água para consumo humano: modelagem e influência do 
uso e ocupação do solo. Orientador: Rafael Kopschitz Xavier Bastos. Coorientadora: 
Paula Dias Bevilacqua. 

 

Este trabalho teve como objetivo a modelagem de índices de qualidade da água pelo uso 

de análise de componentes principais e redes neurais artificiais para bacia do ribeirão 

São Bartolomeu no município de Viçosa, Minas Gerais, Brasil e avaliar a influência do 

uso e ocupação do solo nas variáveis de qualidade da água. Foram monitoradas, no 

período de outubro de 2009 a setembro de 2010, as variáveis oxigênio dissolvido, 

demanda bioquímica de oxigênio, fósforo, nitrogênio total, cor aparente, E. Coli, 

coliformes totais, turbidez, sólidos totais, temperatura, alumínio, cádmio, cromo, zinco, 

ferro, manganês, níquel e (oo) cistos de protozoários (Giardia e Cryptosporidium). 

Testes de adequacidade Kayser-Mayer-Olkim (KMO), de esfericidade de Bartlett e de 

normalidade pelo teste Kolmogorov-Smirnov indicaram que as análises poderiam ser 

realizadas. Os índices modelados pelo uso de análise de componentes principais (ACP) 

e de redes neurais artificiais (RNAs) apresentaram resultados semelhantes aos 

calculados pelo método desenvolvido pela Cetesb (Companhia Ambiental do Estado de 

São Paulo, Brasil). As variáveis oxigênio dissolvido, turbidez, nitrogênio total, cor e pH 

foram as que mais apareceram nos modelos, devendo ser mantidas, impreterivelmente, 

nos programas de monitoramentos da qualidade da água. Agricultura, café, pastagem 

degradada e piscicultura foram os usos do solo mais impactantes na degradação da 

qualidade da água. Áreas ocupadas com pastagem não degradada e formações florestais 

favoreceram uma melhor proteção dos solos e melhor qualidade da água. Os índices 

modelados selecionaram variáveis ajustadas às condições socioeconômicas da bacia, no 

entanto, novos estudos precisam ser desenvolvidos para avaliar a capacidade de 

generalização desses modelos em outras condições socioeconômicas e ambientais 

diferentes das encontradas na bacia do ribeirão São Bartolomeu. 
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ABSTRACT 

 

PEREIRA, Isaias da Silva. D.Sc., Universidade Federal de Viçosa, February, 2014. 
Indices of water quality for human consumption. Modeling and influence of the 
use and occupation of land. Adviser: Rafael Kopschitz Xavier Bastos. Co-adviser: 
Paula Dias Bevilacqua. 

 

This study aimed the modeling of water quality indexes by using principal component 

analysis and artificial neural networks to São Bartolomeu watershed, in Viçosa, Minas 

Gerais, Brazil. It also concerned the evaluation of the influence of soil use and 

occupation on water quality variables. The following variables were monitored in the 

period from October 2009 to September 2010: dissolved oxygen, biochemical oxygen 

demand, phosphorus, total nitrogen, apparent color, E. coli, total coliform, turbidity, 

total solids, temperature, aluminum, cadmium, chromium, zinc, iron, manganese, 

nickel, and (oo) cysts, protozoan (Cryptosporidium and Giardia). Tests of adequacy 

(Kayser-Mayer-Olkim (KMO) and Bartlett's sphericity) and normality (Kolmogorov 

Smirnov) indicated the analyses could be performed. The indices modeled by using 

principal component analysis (PCA) and artificial neural networks (ANN) showed 

similar results to those calculated by the method developed by Cetesb (The 

Environmental Company of the State of São Paulo, Brazil). The variables dissolved 

oxygen, turbidity, total nitrogen, pH and color were the most apparent in the models and 

should necessarily be maintained in water quality monitoring programs. Agriculture, 

coffee, degraded pasture and fish-farming were the uses of soil that most strongly 

deteriorated water quality. Areas occupied by forest and non degraded grassland favored 

soil protection and a better water quality. The modeled indices selected variables which 

were adjusted to the socioeconomic conditions in the studied area, however, new studies 

are needed to evaluate the generalization of these models in other areas which hold 

distinct socioeconomic and environmental conditions than those from São Bartolomeu 

watershed. 
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1.INTRODUÇÃO 

A qualidade da água, que varia em função das condições naturais e do uso e 

ocupação do solo na bacia hidrográfica, pode ser analisada por variáveis que 

representam suas características físicas, químicas e biológicas e que determinam a 

compatibilidade com diferentes usos (MERTEN e MINELLA, 2002). 

O monitoramento da qualidade da água geralmente utiliza um grande número 

de variáveis, produzindo uma quantidade de dados que dificulta a análise e interpretação 

dos resultados (SIMEONOV et al., 2003). Cada sistema hídrico apresenta características 

próprias e por isso, a definição de variáveis indicadoras de sua qualidade se torna uma 

tarefa desafiadora para a pesquisa em qualidade da água (TOLEDO e NICOLELLA, 

2002). Dessa maneira, o uso de índices de qualidade da água tem se mostrado como um 

indicador capaz resumir em um número adimensional informações referentes a um 

grupo de múltiplas variáveis, com informações que facilitam a comunicação com o 

público leigo; todavia apresentam como principal desvantagem a perda de informações 

das variáveis individualizadas e de sua capacidade de interação (TOLEDO e 

NICOLLELA, 2002; COLETTI et al, 2010). 

No campo especifico do abastecimento de água para consumo humano, um dos 

índices mais difundidos, no mundo e no Brasil, é o IQA (Índice de Qualidade da Água), 

desenvolvido na década de 1970 pela National Sanitation Foundation Institution 

(EUA), ajustado pela CETESB para as condições ambientais das bacias hidrográficas do 

Estado de São Paulo em 1975. Posteriormente, a CETESB desenvolveu o Índice de 

Qualidade de Água Bruta para fins de Abastecimento Público (IAP), que representou 

um avanço em relação ao IQA, por incorporar variáveis relacionadas aos riscos à saúde 

da população e à aceitação da água para consumo humano (CETESB, 2008). 

A maioria dos programas estaduais de monitoramento da qualidade da água no 

Brasil utiliza o IQA como índice de referência. O uso do IAP torna é mais restrito, 

devido à maior complexidade das variáveis envolvidas e ao do maior custo das análises. 

A motivação para o desenvolvimento desse trabalho veio da necessidade de se 

modelar índices e selecionar variáveis que sejam mais ajustadas as condições 

socioeconômicas e ambientais da bacia do ribeirão São Bartolomeu que é caracterizada 

pela presença de pequenas propriedades rurais dedicadas, em sua maioria, a produção 

leiteira, sem nenhuma atividade industrial e com poucas propriedades com criação 
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intensiva de animais, condições socioeconômicas bem diferenciadas das encontradas na 

maioria das bacias do Estado de São Paulo. 

Com o intuito de selecionar variáveis mais representativas autores como 

Toledo e Nicolella, 2002; Meireles, 2007; Coletti et al, 2010; Al-Badaii (2013), 

utilizaram técnicas de análise multivariada de dados na extração de informações 

partindo de um conjunto grande de variáveis para um grupo de menor dimensão, com 

maior representatividade, melhor interpretação dos resultados e sem perda significativa 

das informações. 

Outro ponto que motivou o estudo da associação entre uso e ocupação do solo 

e variáveis da qualidade da água é a importância desse tema para o planejamento e 

gestão dos recursos hídrico, pois a maioria dos trabalhos como os de Arcova e Cicco 

(1999); Guedes et al (2012) e Al-Badaii (2013) fazem inferência sobre a influência dos 

diferentes tipos de uso e ocupação do solo com as variáveis de qualidade da água, sem o 

estabelecimento de qualquer relação estatística capaz de comprovar essas relações.  

Dessa forma, esse trabalho tem como uma de suas hipótese que a modelagem 

do índice de qualidade da água (IQA) e do índice de qualidade de água bruta para fins 

de abastecimento público (IAP) pelo uso de análise fatorial de componentes principais e 

de redes neurais artificiais possibilitará a seleção de um número menor de variáveis 

representativas e ajustadas as condições socioeconômicas e ambientais da bacia ribeirão 

São Bartolomeu. A bacia hidrográfica será a escala de análise, uma vez que é 

considerada como a unidade territorial de planejamento das ações e das políticas de 

recursos hídricos (BRASIL, 1997).  

A outra, é que os tipos de usos e ocupação do solo que oferecem menor 

proteção da superfície do solo e consequentemente maior exposição aos processos de 

erosão hídrica estarão associados positivamente com as variáveis que contribuem para 

perda de qualidade da água dos mananciais superficiais na bacia. 
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OBJETIVOS 
 

1.1. Gerais 

 

 Propor modelagem do índice de qualidade da água (IQA) e do índice de qualidade de 

água bruta para fins de abastecimento público (IAP) ajustados às condições 

socioeconômicas e ambientais para a bacia do ribeirão São Bartolomeu. 

 

 Averiguar a influência do uso e ocupação do solo nas variáveis de qualidade da água. 

 

1.2.Específicos 

 

 Usar análise fatorial de componentes principais e redes neurais artificiais na 

modelagem de índices de qualidade da água para consumo humano.  

 

 Comparar os resultados de qualidade da água calculados pelo índice desenvolvido 

pela Companhia Ambiental do Estado de São Paulo (CETESB) com os modelados 

pela análise fatorial de componentes principais e redes neurais artificiais. 

 

 Verificar a influência dos diferentes tipos de uso e ocupação do solo e nas variáveis 

de qualidade da água através da análise dos resultados das correlações de Pearson. 
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2.REVISÃO DE LITERATURA 

2.1. Índices de Qualidade da Água 

Um índice de qualidade da água tem como finalidades agregar, classificar e 

disponibilizar informações simplificadas sobre a qualidade da água de um determinado 

corpo hídrico. Pode ser utilizado para verificar o cumprimento da legislação, a definição 

de prioridades de usos (abastecimento de água para consumo humano, definição do 

estado trófico, balneabilidade, preservação da vida aquática, etc.), comparação de 

condições ambientais em diferentes locais, avaliar degradação ou melhora na qualidade 

do corpo hídrico. Deve, sempre que possível, ser desenvolvido para situações 

específicas que considerem as relações ambientais, econômicas e sociais existentes na 

bacia hidrográfica (LEITE e FONSECA, 1994).  

A vantagem da utilização de índices da qualidade da água está na sua 

capacidade de resumir informações de um grupo grande de variáveis em um número 

adimensional. Esse procedimento permite a classificação da água em diferentes classes 

de qualidade. Facilita a comunicação à população sobre as condições da qualidade da 

água, identifica problemas em trechos do curso de água que necessitem de cuidados 

especiais, além de atuar como ferramenta para a tomada de decisão por técnicos e 

gestores de recursos hídricos (SANTOS et al., 2001). No entanto, sua principal 

desvantagem consiste na perda de informação das variáveis individuais e da 

possibilidade de interação entre elas. A rigor, um índice, apesar de fornecer uma 

avaliação integrada, jamais substituirá uma avaliação detalhada da qualidade das águas 

de uma determinada bacia hidrográfica (LEITE e FONSECA, 1994). 

Os primeiros estudos que se tem notícia relacionando o nível de pureza com a 

poluição da água foram realizados na Alemanha em 1848 (OTT, 1978) e procuravam 

sintetizar  dados de qualidade da água com a ocorrência de determinadas comunidades 

de organismos aquáticos; em lugar de um valor numérico, a qualidade da água era 

categorizada por classes de poluição (DERÍSIO, 2007). Posteriormente, e ao longo de 

mais de um século, vários países desenvolveram e aplicaram diferentes sistemas para 

classificar a qualidade da água,  usualmente de dois tipos: aqueles relativos à quantidade 

de poluição detectada e aqueles relativos à vida de comunidades de organismos macro e 

microscópicos, como por exemplo, peixes, organismos bentônicos e plantas 

(MEIRELES, 2007). 
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Em 1965, Horton, pesquisador alemão, fez a primeira proposição formal de um 

índice da qualidade da água, agregando variáveis quantitativas e qualitativas, e 

apresentado como uma ferramenta para avaliação de programas de redução da poluição 

e para informação pública. O Índice de Horton consistia, basicamente, em um somatório 

ponderado de subíndices (“notas” atribuídas a cada variável que compõe o índice, de 

acordo com a respectiva concentração ou valor), divididos pelo somatório dos pesos 

(fixados para cada variável) multiplicado por dois coeficientes, que consideram a 

temperatura e a poluição evidente de um curso d’água (Equação 1) (DERÍSIO, 2007). 

As variáveis e os respectivos pesos que compunham o Índice de Horton são: oxigênio 

dissolvido – OD (4), pH (4), tratamento de esgoto (4), coliformes fecais (2), 

alcalinidade (1), cloretos (1), condutividade elétrica (1), carbono (extraído por 

clorofórmio) Equação (1). 

                                                                                                                             (1) 

 

onde: 

Wi = peso de cada variável (i) que entra no cálculo; 

li = subíndice da variável (i); 

M1 = coeficiente que reflete a temperatura; = 1 se T < 34ºC;  = 0,5 se T > 34ºC; 

M2 = coeficiente que reflete a poluição aparente; = 1 se sólidos sedimentáveis, 

0,1 mL/L; = 0,5 se sólidos sedimentáveis > 0,1 ml/L. 

 

Brown et al., (1970) apresentaram um índice bastante similar em sua estrutura 

ao Índice de Horton, consistindo também em um somatório ponderado de subíndices e 

pesos. Esses pesquisadores contaram com o apoio da National Sanitation Foundation 

Institution (NSF) e, por este motivo, esse índice ficou conhecido como o IQA-NSF. A 

construção do índice foi baseada no Método Delphi de construção de consenso a partir 

da consulta a 142 especialistas, no caso sobre que variáveis de qualidade de água 

deveriam entrar no cálculo do IQA, o peso relativo das mesmas e uma “nota” que 

representasse a condição de qualidade da água em função do valor com que cada 

variável se apresente na água. Inicialmente, foram selecionadas 35 variáveis indicadoras 

de qualidade da água e, destas, nove foram selecionadas para compor o IQA-NSF; para 



 

6 
 

cada variável, além do peso relativo á sua importância, foi estabelecida uma curva de 

variação da qualidade da água, de acordo com sua concentração ou medida. (Figura 1).  

Em sua formulação original, o IQA-NSF é uma combinação linear (somatória) 

dos produtos entre cada subíndice e seu respectivo peso, conforme a Equação 2. Ao 

final, o IQA é expresso por uma nota em escala de 0 a 100, à qual é associada uma 

valoração de qualidade da água, por exemplo, de “ótima” à “péssima” (Tabela 1). 

Entretanto, de acordo com Ott (1978), apud Leite e Fonseca (1994), a formulação 

aditiva apresenta um problema matemático denominado de eclipsamento, que ocorre 

quando pelo menos uma variável apresenta um valor muito ruim, mas o IQA não reflete 

esta situação, ocasionando com isso a superestimação da qualidade da água. Para 

resolver esse problema de resultados mascarados, Landwehr e Deininger (1976) 

propuseram a forma multiplicativa, onde os pesos tornam-se potência dos subíndices; 

com isso, quando qualquer dos subíndices se aproxima de zero, o IQA também se 

aproximará. Assim, o IQA é calculado pelo produtório ponderado das notas de 

qualidades (qi) das variáveis que integram o índice, elevadas ao peso (wi), conforme 

descrito na Equação 2. O índice, final, é resultante do somatório individual de cada 

variável associada ao peso relativo desse, refletindo sua importância na variabilidade 

total (Equação 3). 
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(2) 

  

           
    

  

                                                              (3) 

Onde: 

IQA: Índice de Qualidade da Água (um número entre 0 e 100); 

qi: qualidade da i-ésima variável extraída da curva média de variação de qualidade, em 

função da concentração ou medida (Figura 1).  

 

 

wi: peso correspondente a i-ésima variável, atribuído em função da importância de cada 

variável na composição do índice, varia de 0 e 1 (Equação 4). 

    
      (4) 

Onde: 

 

n: número de variáveis que entram no cálculo do IQA. 

 

O IQA-NSF foi originalmente concebido para avaliar a qualidade geral de 

águas superficiais, ou seja, efeitos da poluição nos cursos d’água (OTT, 1978), sendo 

composto pelas seguintes variáveis e respectivos pesos: OD (oxigênio dissolvido) 

(17%), coliformes fecais (15%), pH (12%), DBO (demanda bioquímica de oxigênio) 

(10%), nitrato (10%), fosfato (10%), temperatura (10%), turbidez (8%) e sólidos totais 

(8%). Posteriormente, assumiu a função mais específica de indicador de qualidade da 

água tendo em vista a tratabilidade para abastecimento para consumo humano e, no 

Brasil, foi adaptado pela Cetesb, com nitrato e fosfato sendo substituídos, 

respectivamente, por nitrogênio total e fosforo total, mantendo-se os mesmos pesos (w 

= 0,10) e curvas de qualidade estabelecidos no IQA-NSF (CETESB, 2008). 
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Na Figura 1 são apresentadas as curvas médias de qualidade das variáveis que 

compõem o IQA e os respectivos pesos relativos (indicados no canto superior direito de 

cada gráfico). No Quadro 1 são apresentados os critérios de classificação da água com 

base no IQA-NSF e no IQA CETESB, com indicação dos estados brasileiros que 

adotam cada um desses critérios (ANA, 2014).  

 

Quadro 1- Classificação da água bruta com base no IQA 

Faixas do IQA-NSF, 
utilizadas nos seguintes 

estados: AL, MG, MT, PR, 
RJ, RN, RS 

Faixas de IQA CETESB, 
utilizadas nos seguintes 

estados: BA, CE, ES, GO, 
MS, PB, PE, SP 

Avaliação da Qualidade 
da Água 

91-100 80-100 Ótima 
71-90 52-79 Boa 
51-70 37-51 Regular 
26-50 20-36 Ruim 

0-25 0-19 Péssima 
Fonte: Adaptado de ANA (2014) 
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Figura 1- Curvas de variação de qualidade água das variáveis do IQA. 

Fonte: CETESB (2008) 
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Desde sua formulação, o IQA-NSF tem tido ampla aplicação em várias regiões 

do mundo. No Brasil, o interesse pelos índices de qualidade da água aumentou a partir 

do início da década de 1970, quando o Conselho Nacional de Meio Ambiente em seu 

relatório anual manifestou a necessidade da utilização desses recursos em programas de 

gerenciamento ambiental (MEIRELES, 2007). A partir de 1975 o IQA começou a ser 

utilizado pela Cetesb, com as modificações anteriormente referidas. Nas décadas 

seguintes, outros estados brasileiros adotaram o IQA (em sua formulação original ou 

com as adaptações da Cetesb – ver Quadro 1), sendo hoje o principal índice de 

qualidade da água utilizado no país (ANA, 2014).  

Também como já referido, o IQA-NSF foi originalmente concebido para 

avaliar a qualidade geral de águas superficiais e, como destacado pela Cetesb (2013), as 

variáveis que fazem parte do cálculo desse índice refletem, principalmente, a poluição 

dos corpos hídricos ocasionada pelo lançamento de esgotos domésticos, ou mesmo por 

contribuições de efluentes industriais, desde que sejam de natureza orgânica 

biodegradável. Por sinal, segundo PNMA (2008), essa foi exatamente uma das 

motivações para as adaptações promovidas pela IQA-Cetesb, pois sendo os rios do 

estado de São Paulo fortemente impactados por esgotos domésticos, é de se esperar a 

presença e de outras formas de nitrogénio (ex.: nitrogênio orgânico e amoniacal) e 

fósforo (ex.: fósforo orgânico), além e nitratos e fosfatos. Entretanto, como destacado 

por Souza e Libânio (2009), como qualquer índice, o IQA apresenta limitações, como, 

por exemplo, a sobreposição de variáveis que fornecem informações semelhantes, tais 

como oxigênio OD e DBO, turbidez e sólidos totais.  

Posteriormente, tal como incorporado pela Cetesb em 1975, o IQA passou a ter 

como “determinante principal a utilização para abastecimento público” (CETESB, 

2008). Nesse caso, as limitações se vêm acentuadas, pois o IQA não leva em 

consideração variáveis relevantes para o consumo humano, tais como: substâncias e 

propriedades potencialmente tóxicas (ex: metais pesados, compostos orgânicos com 

potencial mutagênico e potencial de formação de trihalometanos), cianobactérias (e 

cianotoxinas), substâncias que afetam as propriedades organolépticas da água, além de 

organismos patogênicos (ANA, 2014; CETESB, 2013). Dito isso, há que se considerar 

que o IQA-NSF vinha acompanhado do Índice de Toxidez (IT), também proposto por 

Brown et al. (1970) e utilizado pela Cetesb desde . O IT assume valor igual a 0 ou 1, 

indicando, respectivamente, a presença de substâncias tóxicas acima do limite máximo 
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admissível ou a ausência destas. O IT deve ser multiplicado pelo IQA, confirmando seu 

valor (IT=1), ou anulando-o (IT=0).  

Tendo essas limitações em conta, a literatura reporta várias inciativas de 

adaptar o IQA, incorporando alguns desses aspectos, como, por exemplo: (i) Índice 

Qualidade de Água Bruta (IQAB), proposto por Souza e Libânio (2009), composto 

pelas variáveis turbidez, cor verdadeira, cianobactérias, algas, E.coli, ferro e manganês, 

formulado também de acordo com a técnica de consulta Delphi para a seleção de 

variáveis a comporem o índice, mas com as respectivas curvas de qualidade arbitradas 

pelos autores; (ii) Índice de Qualidade de Água Bruta para Abastecimento Público 

(IQABP), proposto por Silva et al., (2012), criado a partir  da inclusão da  variável  

densidade de cianobactérias na fórmula do IQA – CETESB, utilizando as faixas de 

números de células de cianobactérias, e a sua respectiva taxação, usadas  no cálculo do 

Índice de Substâncias Tóxicas e Organolépticas (ISTO) – CETESB (descrito a seguir). 

No entanto, a mais bem consolidada iniciativa de contornar limitações do IQA 

é da própria Cetesb, que em 1998 propôs e em 2002 adotou o Índice de Qualidade de 

Água Bruta para Fins de Abastecimento Público (IAP), composto pelo próprio IQA e 

pelo ISTO (Índice de Substâncias Tóxicas e Organolépticas) (CETESB, 2008). Assim, 

em 2002, o IQA, isoladamente, retoma seu sentido original de indicador geral sobre as 

condições de qualidade das águas superficiais (mais particularmente de impactos do 

lançamento de cargas orgânicas), mas, juntamente com o ISTO, compõe um novo 

indicador mais específico de tratabilidade da água para consumo humano (CETESB, 

2013). 

Como relatado em Cetesb (2013), o ISTO é composto por um grupo de 

variáveis que indicam a presença de substâncias tóxicas, - (potencial de formação de 

trihalometanos - PFTHM, número de células de cianobactérias, cádmio, chumbo, cromo 

total, mercúrio e níquel) e, por outro, de variáveis que afetam a qualidade organoléptica 

da água (ferro, manganês, alumínio, cobre e zinco), isto é, estão relacionadas à aceitação 

da água para consumo humano, não a problemas de saúde. 

Para cada variável incluída no ISTO foram estabelecidas curvas de qualidade 

que atribuem ponderações variando de 0 a 1. As curvas de PFTHM e de metais foram 

construídas utilizando-se dois níveis de qualidade (qi), que associam os valores 

numéricos 1 e 0,5, respectivamente, ao limite inferior (LI) e ao limite superior (LS), 

conforme apresentado na Figura 2. As faixas de variação de qualidade (qi) refletem as 
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seguintes condições de qualidade da água bruta destinada ao abastecimento para 

consumo humano: 

  Valor medido  LI: águas adequadas para o consumo humano; atendem ao padrão 

de potabilidade estabelecido na Portaria No 2914 / 2011 do Ministério da Saúde 

(BRASIL, 2011) em relação às variáveis analisadas. 

 

 LI < Valor medido  LS: águas adequadas para tratamento convencional ou 

avançado; atendem aos padrões de qualidade da classe 3 da Resolução CONAMA 

No 357 / 2005 (BRASIL, 2005) em relação às variáveis determinadas.  

 

 Valor medido > LS: águas que não devem ser submetidas apenas a tratamento 

convencional; não atendem aos padrões de qualidade da classe 3 da Resolução 

CONAMA No 357/2005 em relação às variáveis avaliadas  

 

 

Se valor medido  LI então qi = 1

senão,

qi = 0,5
(Valor Medido – LI) / (LS – LI)

 
Figura 2 - Curva de qualidade padrão para as variáveis incluídas no ISTO. 
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Os valores constantes no padrão de potabilidade estabelecido pela Portaria MS 

No 2914 /2011 foram considerados como sendo o limite inferior e os padrões de 

qualidade de água doce da Classe 3 da Resolução CONAMA No 357 / 2005 como o 

limite superior (CETESB, 2013).  

No caso do PFTHM, foi estabelecida uma equação de regressão linear entre 

essa variável na água bruta e trihalometanos na água tratada; para isso foram utilizados 

valores médios de séries históricas de ambas as variáveis em mananciais da Região 

Metropolitana de São Paulo. O limite superior do PFTHM foi estimado para a 

concentração de THM estabelecida para água de consumo humano pela Portaria MS No 

2914/2011 (100 g/L), enquanto que o limite inferior foi estimado a partir do nível de 

THM estabelecido na legislação norte americana (80g/L) (CETESB, 2013) (Quadro 2) 

 

Quadro 2 - Limites inferiores e superiores para metais e potencial de formação de 
trihalometanos para cálculo do ISTO 

Grupo Variáveis Unidade Limite Inferior Limite Superior 

Tóxicos 

Cádmio mg/L 0,005 0,01 

Chumbo mg/L 0,01 0,033 

Cromo Total mg/L 0,05 0,059 

Níquel mg/L 0,02 0,025 

Mercúrio mg/L 0,001 0,002 

PFTHM µg/L 373 461 

Organolépticos 

Alumínio 
Dissolvido 

mg/L 0,2 2 

Cobre 
Dissolvido 

mg/L 2 8 

Ferro 
Dissolvido 

mg/L 0,3 5 

Manganês mg/L 0,1 5 

Zinco mg/L 5 5,9 
 

Ainda de acordo com Cetesb (2013), devido à importância da presença de 

cianobactérias e do potencial de liberação de cianotoxinas para a avaliação da qualidade 

da água para consumo humano, em 2005 a contagem do número de células de 

cianobactérias passou a fazer parte do ISTO.  A taxação associada ao número de células 

de cianobactérias (Quadro 3), foi baseada em dispositivos da Portaria No 2914/2011 e 

da Resolução Conama No 357 / 2005  em dados existentes da rede de monitoramento da 
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CETESB A Portaria No 2914/2011 determina o monitoramento de cianotoxinas no 

manancial, no ponto de captação, apenas quando a densidade de cianobactérias for 

superior a 20.000 células /mL, com frequência semanal. Por sua vez, a Resolução 

Conama No 357 / 2005, estabelece limites de 20.000 células / mL para águas de classe 1 

(que podem ser destinadas ao abastecimento para consumo humano, apos tratamento 

simplificado - clarificação por meio de filtracao e desinfecção e correção de pH quando 

necessário) e de classe 2 (águas que podem ser destinadas ao abastecimento para 

consumo humano, apos tratamento convencional - clarificação com utilização de 

coagulação e floculação, seguida de desinfecção e correção de pH), e de 100.000 células 

/ mL para águas de classe 3 (águas que podem ser destinadas ao abastecimento para 

consumo humano, após tratamento convencional ou avançado - técnicas de remoção 

e/ou inativação de constituintes refratários aos processos convencionais de tratamento, 

os quais podem conferir à água características, tais como: cor, odor, sabor, atividade 

tóxica ou patogênica). 

Nos pontos de amostragem, situados em ambientes lênticos e utilizados para 

abastecimento público, o número de células de cianobactérias é variável obrigatória 

para o cálculo do IAP; nos demais pontos é opcional (CETESB, 2013). 

 

Quadro 3- Faixas de número de células de cianobactérias e respectiva taxação para 
cálculo do ISTO. 

No de células por mL (N) Taxação (qNCC) 

N≤  20.000 1.00 

20.000 <  N ≤  50.000 0.80 

50.000 <  N  ≤  100.000 0.70 

100.000 <  N  ≤  200.000 0.60 

200.000 <  N  ≤  500.000 0.50 

N  >  500.000 0.35 
 

 

 

 

 



 

15 
 

O componente de substâncias tóxicas (ST) do ISTO é obtido pela Equação 5, 

ou seja, da multiplicação dos dois valores mínimos mais críticos do grupo de variáveis 

que indicam a presença dessas substâncias na água: 

 

ST = Mín-1 (qTHMFP; qCd; qCr; qPb; qNi; qHg; qNCC) x Mín-2 (qTHMFP; qCd; qCr; qPb; qNi; 

qHg; qNCC)                                                                                                                     (5) 

 

O componente relativo ao grupo de substâncias que afetam a qualidade 

organoléptica da água (SO) pode ser obtido por meio da Equação 6, ou seja, a média 

aritmética dos valores de qualidade padronizados (qi) desse grupo  

 

SO = Média Aritmética (qAl; qCu; qZn; qFe; qMn)                                                         (6) 

 

O ISTO é resultado do produto dos grupos de substâncias tóxicas e as que 

alteram a qualidade organoléptica da água, como descrito na Equação 7. Por fim, o  IAP 

é obtido pelo produto do IQA pelo ISTO (Equação 8) e a classificação do IAP é feita tal 

qual para o IQA CETESB (Quadro 1). 

 

ISTO = ST x SO                                                                                                           (7) 

 

IAP = IQA x ISTO                                                                                                       (8) 

 

Embora o ISTO seja considerado um avanço importante como índice qualidade 

(tratabilidade) da água bruta para abastecimento para consumo humano, outra limitação 

do IQA permanece e é trazida para o ISTO: a determinação de todas as nove variáveis 

que compõem o IQA é indispensável, pois em sua formulação matemática a falta de 

qualquer variável inviabiliza o cálculo do IQA e, por conseguinte do IAP (mesmo que 

isso não se aplique ao ISTO). 
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Com o intuito de selecionar variáveis mais representativas autores como 

Toledo e Nicolella, 2002; Meireles, 2007; Coletti et al, 2010; Al-Badaii (2013), 

utilizaram técnicas de análise multivariada de dados na extração de informações 

partindo de um conjunto grande de variáveis para um grupo de menor dimensão, com 

maior representatividade, melhor interpretação dos resultados e sem perda significativa 

das informações. 

No Brasil, técnicas de estatística multivariada vem sendo utilizadas por 

diversos pesquisadores no desenvolvimento de índices da qualidade da água. Haase et 

al., (1989); Haase e Possoli (1993); Carvalho et al., (2000), Toledo e Nicollela (2002), 

Coletti et al. e (2010) Guedes et al. (2012) são alguns exemplos de pesquisas que 

utilizaram essa técnica.  

Outro ponto que motivou o estudo da associação entre uso e ocupação do solo 

e variáveis da qualidade da água é a importância desse tema para o planejamento e 

gestão dos recursos hídricos, pois a maioria dos trabalhos como os de Arcova e Cicco 

(1999); Guedes et al (2012) e Al-Badaii (2013) fazem inferência sobre a influência dos 

diferentes tipos de uso e ocupação do solo com as variáveis de qualidade da água, sem o 

estabelecimento de qualquer relação estatística capaz de comprovar essas relações.  
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2.2. Análise de Componentes Principais - ACP 

A análise de componentes principais (ACP) é uma das diversas técnicas da 

estatística multivariada, mais especificamente de análise fatorial, que permite que um 

número grande de variáveis observadas sejam agrupadas em fatores (combinações 

lineares de variáveis correlacionadas entre si), ou seja, condensa a informação contida 

nas variáveis em um pequeno grupo de novas dimensões que resumem ou explicam o 

conjunto de variáveis observadas com o mínimo de perda de informação (HAIR et al., 

2009). 

A ACP consiste, essencialmente, em reescrever as coordenadas das amostras 

em outro sistema de eixos mais conveniente para a análise dos dados. As combinações 

lineares entre as variáveis originais, nesse caso, são chamadas componentes principais. 

A análise agrupa os indivíduos de acordo com sua variação, isto é, os indivíduos são 

agrupados segundo suas variâncias, ou seja, segundo seu comportamento dentro da 

população. O primeiro fator tende a ser o que explica a maior parte da variância dos 

dados; o segundo fator e os seguintes são então baseados na quantia residual da 

variância, explicando porções sucessivamente menores da variância (HAIR et al., 2009).  

Como sintetizado por Figueiredo Filho e Silva Júnior (2010), cabe aqui 

destacar a diferença entre análise de componentes principais (ACP) e análise fatorial 

(AF): ambas as técnicas procuram produzir combinações lineares de variáveis que 

capturem o máximo possível a variância das variáveis observadas, mas enquanto na 

ACP toda a variância é utilizada, na AF apenas a variância compartilhada. Ainda 

segundo esses autores, citando Garson (2009), “a análise de componentes principais é 

em geral preferida para fins de redução de dados (traduzindo o espaço das variáveis 

num espaço ótimo de fatores), enquanto a análise fatorial é em geral preferida quando o 

objetivo da pesquisa é detectar a estrutura dos dados ou a modelagem causal”. Porém, 

de acordo Hair et al. (2009), na maioria dos casos, tanto a ACP quanto a AF chegam 

aos mesmos resultados se o número de variáveis superar 30 ou se as comunalidades 

excederem 0,60 para a maior parte das variáveis (as comunalidades representam a 

proporção da variância para cada variável incluída na análise que é explicada pelos 

componentes extraídos - Schawb (2012)) 

Cabe aqui também destacar outra diferenciação feita em Figueiredo Filho e 

Silva Júnior (2010), entre (i) análise fatorial exploratória (AFE), geralmente utilizada 

nos estágios mais embrionários da pesquisa, procurando explorar a relação entre um 
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conjunto de variáveis, identificando padrões de correlação, ou ainda para criar variáveis 

independentes ou dependentes que podem ser utilizadas posteriormente em modelos de 

regressão; e (ii), a análise fatorial confirmatória (AFC), utilizada para testar hipóteses.  

A ACP demanda três etapas, as quais embutem requisitos que precisam ser 

satisfeitos para a utilização da análise: (i) a preparação e análise da matriz de correlação; 

(ii) a extração dos fatores comuns e a possível redução de variáveis explicativas; e (iii) a 

rotação dos eixos relativos aos fatores comuns, visando uma solução mais simples e 

facilmente interpretável. 

Na primeira etapa, como em outras técnicas, é preciso incialmente verificar a 

adequabilidade da base de dados, por exemplo, tamanho da amostra, distribuição dos 

dados e verificação de existência de correlações.  

Em relação ao número de casos, Hair et al. (2009) sugerem que a amostra deve 

ser superior a 50 observações e ainda que a razão entre o número de casos e a 

quantidade de variáveis deve exceder cinco para um. 

No que diz respeito ao padrão de correlação entre as variáveis, a matriz de 

correlações deve exibir a maior parte dos coeficientes com valor acima de 0,30. A 

adequabilidade do conjunto de dados e das variáveis pode ser verificada por meio do 

teste de Kayser-Mayer-Olkim (KMO), comparando-se a magnitude dos coeficientes de 

correlação observados com a magnitude dos coeficientes de correlações parciais 

(NORUSIS, 1990), conforme descrito na Equação 9. 

 

KMO =                                                                                                                     (9) 

onde: 

 

rkj : Coeficiente de correlação simples entre as variáveis k e j. 

akj : coeficientes de correlação parcial entre as variáveis k e j. 
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Se a soma dos coeficientes de correlação parciais ao quadrado entre os pares de 

variáveis for pequena comparada à soma dos coeficientes de correlação simples ao 

quadrado, as medidas de KMO serão próximas a um, indicando que não há restrição ao 

uso do modelo da análise dos fatores. Valores baixos de KMO indicam que a AF/ACP 

não pode ser aplicada ao conjunto de dados (NORUSIS, 1990; HAIR et al., 2009). 

Pallant (2007) sugere 0,6 como um limite razoável. Friel (2009) sugere a seguinte escala 

para interpretar o valor da estatística KMO: entre 0,90 e 1 excelente; entre 0,80 e 0,89 

bom; entre 0,70 e 0,79 mediano; entre 0,60 e 0,69 medíocre; entre 0,50 e 0,59 ruim e 

entre 0 e 0,49 inadequado. Já Hair et al. (2009) sugerem 0,50 como patamar aceitável. O 

Quadro 4 apresenta as faixas de aceitação propostas por para aplicação ao conjunto de 

dados da ACP. 

 

Quadro 4- Faixas de validade da aplicação da AF/ACP pelo teste de KMO. 

Valor de KMO Aplicabilidade da AF/ACP 

KMO    0,9 Excelente 

0,8    KMO  <  0,9 Ótima 

0,7    KMO  <  0,8 Boa 

0,6    KMO  <  0,7 Regular 

0,5    KMO  <  0,6 Minimante Aceitável 

0,5  <  KMO Inaceitável 

 

Adicionalmente, o teste de esfericidade de Bartlett indica se a matriz de 

correlação é uma matriz identidade e, caso positivo, mostra que suas variáveis são 

desassociadas, ou seja, não apresentam qualquer relação e a análise fatorial não pode ser 

aplicada. A estatística Bartelett Test of Spherecity (BTS) deve ser estatisticamente 

significante (p < 0,05), indicando a existência de correlações suficientes entre as 

variáveis para realização da análise (HAIR et al., 2009).  

O Quadro 5, resume esses requerimentos da primeira etapa do planejamento da AF 

(Figueiredo Filho e Silva Júnior, 2010). 
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Quadro 5- Síntese do primeiro estágio do planejamento da AF. 

Nível de 
mensuração 

Variáveis contínuas e discretas 

Amostra 
Amostras mínimas entre 50 e 100 casos; razão entre o número 
de observações e a quantidade de variáveis igual ou superior a cinco. 

Correlação 
Maior parte dos coeficientes de correlação deve apresentar 
valores acima de 0,30. 

KMO 
Quanto maior melhor, tendo 0,50 como o patamar mínimo de 
adequabilidade (Hair et al 2006) 

BTS p < 0,05 

 

Na sequência se deve determinar a técnica de extração dos fatores: 

componentes principais há outras: fatores principais, fatoração por imagem; fatoração 

por verossimilhança máxima; fatoração alfa; mínimos quadrados não ponderados; 

mínimos quadrados. ACP é a técnica mais utilizada e a diferença principal entre ACP e 

AF foi destacada anteriormente.  

Depois, na definição do número de fatores que serão extraídos, como relatam 

Figueiredo Filho e Silva Júnior (2010), o pesquisador deve ponderar entre parcimônia e 

explicação. Quanto mais fatores forem extraídos, menor é o grau de parcimônia, no 

entanto, maior é a quantidade total de variância pelos fatores. Por outro lado, quanto 

menos fatores forem extraídos, maior é o grau de parcimônia, todavia, menor será a 

quantidade total de variância carregada pelos fatores. Dessa forma, na visão desses 

autores, a solução ótima é identificar o número mínimo de fatores que maximiza a 

quantidade de variância total explicada. De acordo com Hair et al. (2009), a variância 

acumulada dos dados no conjunto de fatores deve ser no mínimo de 60% .  

Por fim, como apresentado por Figueiredo Filho e Silva Júnior (2010), o 

pesquisador deve decidir o tipo de rotação dos fatores, que se refere ao método 

matemático que rotaciona os eixos no espaço geométrico. Sobre os dois principais tipos 

de rotação (ortogonal - Varimax, Quartimax, Equamax e oblíqua - direct oblimin, 

Promax), esses autores explicam que, de acordo com Tabachnick e Fidell (2007), as 

rotações ortogonais são mais fáceis de reportar e de interpretar, porém os fatores devem 

ser independentes (pressuposto que, segundo os referidos autores, na prática, é mais 

difícil de ser respeitado); por sua vez, as rotações oblíquas permitem que os fatores 

sejam correlacionados, mas são mais difíceis de descrever e interpretar. Ainda de acordo 

com Figueiredo Filho e Silva Júnior (2010), citando Hair et al. (2009) e Pallant (2007), 

em geral, essas duas formas de rotação produzem resultados bastante semelhantes, 
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principalmente quando o padrão de correlação entre as variáveis utilizadas é claro; 

citam ainda que o tipo de rotação ortogonal Varimax é o mais comumente utilizado e 

que esse método procura minimizar o número de variáveis que apresentam altas cargas 

em cada fator.  

Segundo Toledo e Nicolella (2002) após análise dos resultados da análise 

fatorial é possível a construção de um ou mais fatores de escala (escores fatoriais) a 

partir da constatação da existência de determinadas dimensões subjacentes aos dados. O 

interesse é examinar os dados amostrais em termos dessas dimensões, ao invés de 

examinarmos cada variável separadamente. Foi utilizado o método de Bartlett para a 

criação dos fatores de escala, que minimiza a variância do erro, sendo os escores 

preditos pelo modelo considerados como índice de qualidade de água. 

Feitas essas breves considerações sobre a fundamentação teórica da AF / ACP, 

a seguir são citados alguns estudos que utilizaram essa técnica no desenvolvimento de 

índices da qualidade da água e, ou na investigação dos principais impactos de poluição, 

e respectivas fontes, em cursos d’água.  

Haase et al. (1989) avaliaram a viabilidade do uso da AF como um instrumento 

para interpretação da qualidade da água na bacia do Guaíba - R. Foram selecionados 24 

pontos de amostragens, com a análise de 40 variáveis; oito foram selecionadas para 

compor o índice da qualidade da água - IQA. Os resultados mostraram que a aplicação 

foi consistente e representativa do ambiente em estudo.  

Haase e Possoli (1993) utilizaram AF na elaboração de um IQA, cavaliando 

seu emprego no Rio Grande do Sul, em dois regimes hidrólogos diferentes (Arroio 

Velhaco e Rio Gravataí). Foram utilizadas seis variáveis relacionadas à qualidade da 

água: pH, condutividade elétrica (CE), saturação de OD, DBO, DQO e alcalinidade. 

Foram obtidos dois fatores que explicaram 79,1% da variância total das variáveis 

originais. O fator 1, como componente que represente a parte comum mais importante 

das variáveis analisadas, foi denominado IQA, explicando 50,4% da da variância total 

das variáveis originais. A comparação da variação do IQA ao longo dos cursos d’água 

com uma classificação segundo o déficit de OD e com um critério de zoneamento 

ecológico baseado em características morfológicas, físicas, químicas e biológicas 

mostrou congruência nos resultados.  

Toledo e Nicolella (2002) usaram a técnica de AF e o método de Bartlett com o 

propósito de desenvolvimento de um IQA para a bacia hidrográfica do ribeirão Jardim, 
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Guaíra - SP. Dez variáveis de qualidade da água foram analisadas: fósforo total e 

dissolvido, pH, OD, amônia, nitrato, CE, turbidez, sólidos totais (ST) em suspensão 

(SS) e clorofila. OD, fósforo, amônia e CE foram que mais contribuíram para a 

composição do índice. Os três primeiros fatores explicaram 71% da variância dos dados. 

O primeiro fator da ACP explicou 45% da variância total dos dados e foi utilizado na 

construção do IQA; o segundo 15% e o terceiro 12%.  

Coletti et al. (2010) utilizaram ACP para a formulação de um IQA na bacia do 

rio das Pedras em Mogi Guaçu - SP, de uso predominantemente agrícola. Foram 

analisadas oito variáveis (nitrato, nitrogênio amoniacal, fósforo total, condutividade 

elétrica, pH e turbidez). Os três primeiros fatores da ACP explicaram 72% da variância 

total dos dados. O primeiro, com 38%, foi adotado como IQA, sendo que pela análise 

fatorial, amônia, nitrogênio amoniacal e nitrato foram as variáveis que mais 

contribuíram na determinação do IQA. Os autores consideraram que o IQA 

proporcionou boa caracterização da qualidade da água ao longo da bacia do rio das 

Pedras. 

Guedes et al. (2012) utilizaram ACP para avaliar a qualidade da água na bacia 

do médio Rio Pomba, na Zona da Mata de Minas Gerais. Foram realizados dois 

monitoramentos, o primeiro em outubro de 2008 e outro em janeiro de 2009, com nove 

pontos de amostragem. Dezoito variáveis foram analisadas. Os três primeiros 

componentes explicaram 74,3% da variância total dos dados. As variações na qualidade 

da água no médio Rio Pomba foram definidas por um grupo de nutrientes, associado à 

influência de fontes de poluição difusa, como drenagem das áreas agrícolas e esgoto 

doméstico; por um grupo orgânico (OD, DBO e DQO), causado pelo lançamento de 

esgoto doméstico no curso de água e por um grupo de sólidos em suspensão, 

expressando o processo de erosão hídrica na bacia.  

Netto et al. (2013), em estudo na bacia do Rio Grande - RJ compararam o IQA 

CETESB com o IQA calculado com base em ACP e no método de Bartlett. Foram 

monitorados onze pontos trimestralmente, durante dois anos, com determinação das 

variáveis necessárias ao cálculo do IQA-CETESB: pH, temperatura, OD, fósforo total, 

nitrogênio total, turbidez, coliformes termotolerantes, DBO, resíduo total, tendo sido 

obtidos 68 resultados para cada variável. Foram obtidos quatro fatores que explicam 28,7% 

da variância total das variáveis originais. O fator 4, com menor variabilidade dos dados 

(11,99%), representou a parte comum mais abrangente das variáveis observadas, e foi 

associado ao  índice de qualidade de água (IQA). Adotou-se o procedimento “no rotate”, já 
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que outros procedimentos de rotação dos eixos (varimax, equimax e quartimax) não 

produziram resultados adequados para estarem associados a um índice de qualidade água. 

Os autores conluíram os IQAs calculados pelo método estatístico Bartlett e pelo modelo 

proposto pela CETESB apresentaram coerência nos valores numéricos encontrados 

(respectivamente 66,9 e 65,8).  

Na Turquia, Akbal et al. (2011) avaliaram a qualidade da água na costa do Mar 

Negro,. Selecionaram dez pontos de amostragens,  de água doce (rios) e do mar,. e vinte 

e cinco variáveis foram analisadas: carbono total, carbono inorgânico total, carbono 

orgânico total, cromo, cádmio, cobre, chumbo, ferro, níquel, manganês, fenóis, 

surfactantes, amônia, nitratos, nitritos, fósforo total, halogênicos orgânicos absorvíveis 

(AOX), sulfato, dureza, OD, pH, temperatura, sólidos totais dissolvidos, CE e 

salinidade. Técnicas de estatística multivariada – análise de cluster e AF/ ACP – foram 

aplicadas na investigação das fontes de aportes dos poluentes. Os resultados indicaram 

que 82,24% da variância da água do rio e 89,65% da variância total da água do mar 

foram explicados por sete fatores. Carbono orgânico total, nitrato, nitrito, Cu, Pb, Fe, 

Mn e Cr, sulfato, dureza e sólidos dissolvidos totais, salinidade e temperatura foram as 

variáveis que mais contribuíram para o modelo de qualidade da água dos rios e fenóis, 

amônia ionizada, nitrato, nitrito, Cd, Pb, Cr, Ni, Cu e Mn, dureza, condutividade 

elétrica, sólidos dissolvidos totais, salinidade, oxigênio dissolvido e temperatura foram 

as mais relevantes para a água do mar. 

Na Espanha, Mendiguchía et al. (2004) estudaram os efeitos causados por 

atividades antrópicas sobre a qualidade da água do rio Guadalquivir.. Os resultados de 

análise de cluster e AF / ACP, permitiram a identificação de quatro zonas de qualidade 

da água no rio, as quais foram associadas ao uso e ocupação do solo. Três fatores 

explicaram cerca de 80% da variância dos dados. O primeiro (47% da variância) foi 

associado a nitrato, amônia e manganês; o segundo componente (22,5% da variância) 

aos sólidos em suspensão e fosfato e o terceiro (9,7% da variância )à nitrato e cobre. 
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2.3. Redes neurais artificiais - RNA 

As redes neurais artificiais (RNAs) constituem uma ferramenta computacional 

que vem sendo utilizada em diversas áreas do conhecimento, na modelagem de 

problemas de predição, classificação e controle de dados (HAYKIN, 2001). 

São compostas por unidades de processamento denominadas de neurônios, 

conectadas por sinapses, associados aos pesos que representam a importância de cada 

sinal transmitido. Diferem de modelos computacionais tradicionais por apresentarem 

adaptabilidade ou aprendizagem, capacidade de generalização, agrupamento, 

organização de dados e tolerância a falhas (RABUNAL e DORRADO, 2006). 

De acordo com Wasserman (1989) podem ser treinadas pela exposição repetida 

de um conjunto de dados, reconhecendo características comuns entre eles e agrupado-os 

ordenadamente. Também podem ser programadas para associar um conjunto de dados 

de entrada e suas respectivas saídas. Elas podem generalizar através de exemplos 

imperfeitos (ruídos) e extrair informações essenciais das entradas contendo tanto dados 

relevantes como irrelevantes. 

Assemelha-se ao cérebro humano pela arquitetura, operações, conhecimentos 

adquiridos no processo de aprendizagem e por forças de conexão entre neurônios, 

conhecidas como pesos sinápticos, que são utilizadas para armazenar o conhecimento 

adquirido (HAYKIN, 2001). 

Quando ativado, o neurônio dispara um sinal eletroquímico ao longo do 

axônio, na forma de um pulso. Esse sinal cruza as sinapses para outros neurônios, que 

podem responder ao sinal. Um neurônio só dispara um sinal se o sinal recebido pelos 

dendritos exceder um certo nível, denominado limiar de disparo ou limiar de excitação. 

Se o estímulo recebido estiver abaixo do limiar de excitação, o neurônio não emitirá um 

impulso nervoso do estímulo. Por outro lado, se o limiar for ultrapassado, o potencial de 

ação do neurônio será sempre o mesmo, qualquer que seja a intensidade do estímulo 

(HEBB, 2002). 

A força do sinal recebido por um neurônio depende da eficácia das sinapses, 

que são uma lacuna, entre duas ramificações de neurônios distintos, preenchida com um 

fluido. O sinal não pode ultrapassar eletricamente esse espaço. Assim, substâncias 

químicas especiais, chamadas neurotransmissores, desempenham esse papel. Elas são 

liberadas pela membrana emissora pré-sináptica e se difundem através do espaço para 
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os receptores da membrana do neurônio receptor pós-sináptico (CERQUEIRA et al, 

2001). 

O neurônio artificial é a unidade de processamento que é fundamental para 

operação de uma rede neural, formado pelo conjunto de sinapses ou elos de conexão, 

cada uma caracterizada por um peso (wk1, wk2, .... wkn). Um sinal xj na entrada da sinapse 

j conectada ao neurônio k é multiplicada pelo peso sináptico wkj. O peso sináptico de um 

neurônio está em um intervalo que inclui valores positivos e negativos, os primeiros são 

excitatórios e os segundos inibitórios do neurônio (McCulloch e PITTS, 1943). 

Os sinais de entrada são somados e ponderados pelas sinapses dos neurônios. A 

função de ativação é referida como uma função restritiva e que limita a amplitude do 

sinal de saída de um neurônio a um intervalo unitário fechado [0,1] ou alternativo [-1,1]. 

O modelo neural inclui o bias bk aplicado externamente, que tem efeito de aumentar ou 

diminuir a entrada da função de ativação (HAYKIN, 2001) (Figura 3).  

 

 

Figura 3 - Representação de um neurônio artificial. 

Fonte: Haykin (2001) 
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A função sigmoidal (Figura 4) é a função de ativação mais utilizada na 

construção de redes neurais, definida como uma função estritamente crescente que exibe 

um balanceamento adequado entre o comportamento linear e não linear (HAYKIN, 

2001). Tem sido apontada como a mais empregada na predição e previsão de variáveis 

de recursos hídricos (LINGIREDDY e BRION, 2005). 

 

 

Figura 4 - Função de ativação sigmóidal. 

Fonte: Adaptado de Haykin (2001) 

 

Os primeiros estudos sobre redes neurais ocorreram na década de 1940 com o 

trabalho de McCulloch e Pitts (1943). Esses autores descreveram um cálculo lógico das 

redes neurais que unificava os estudos de neurofisiologia e da lógica matemática. Em 

1949 o psicólogo Donald Hebb escreveu livro a "The Organization of Behaviour", no 

qual foi apresentada pela primeira vez a formulação de uma regra de aprendizagem 

fisiológica para modificação sináptica. 
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Em 1958 o psicólogo Frank Rosenblatt introduziu o conceito de aprendizado 

em redes neurais. O modelo proposto por Rosenblatt ficou conhecido como Perceptron 

e consistia de uma rede neural formada por uma camada de entrada e outra de saída. 

Minsky e Papert (1969) fizeram um estudo desses algoritmos e publicaram o 

livro Perceptrons, onde mostraram que uma rede formada de uma única camada de 

neurônios, independente do algoritmo de aprendizagem, é capaz da resolução de 

problemas apenas quando os conjuntos são linearmente separáveis. Esses resultados 

foram devastadores para o desenvolvimento das RNAs que ficaram praticamente 

paradas até o início da década de 1980. 

O reaparecimento efetivo da computação neural ocorreu em 1982 com a 

publicação do artigo de Hopfield que tratou pela primeira vez do princípio do 

armazenamento de informações em redes dinamicamente estáveis (HAYKIN, 2001). 

Em 1986 foi relado por Rumelhart, Hinton e Wiillians o desenvolvimento do 

algoritmo de retropropagação (backpropagation). No mesmo ano foi publicado o livro 

Parallel Distributed Processing: Explorations in the Microstrutures of Cognition editado 

por Rumelhart e McClelland. Este livro exerceu grande influência na utilização da 

aprendizagem por retropropagação, que emergiu com o algoritmo mais popular para o 

treinamento de Perceptrons de Múlticamadas (HAYKIN, 2001). 

As redes neurais Multilayer Perceptrons (MLP) são estruturadas com uma 

camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas (intermediárias) e uma camada de 

saída. A introdução de camadas intermediárias forneceu a estrutura necessária para que 

as redes neurais pudessem aprender diferentes tipos de agrupamentos e possibilidade de 

sua aplicação em sistemas não lineares. Os neurônios ocultos capacitam a rede a 

aprender tarefas complexas extraindo progressivamente as características mais 

significativas dos padrões de entrada. A definição do número de camadas ocultas e de 

neurônios em cada uma delas depende da complexidade do problema. Estudos apontam 

que uma MLP com uma única camada oculta é capaz de modelar a maioria dos 

problemas (CERQUEIRA, 2001). 

Um requisito necessário para o uso de redes neurais é saber, ou intuir, que 

existe uma relação entre os dados de entrada e os de saída. Essa relação não precisa ser 

exata. Quando se usam redes neurais, o objetivo não é conhecer a natureza exata da 

relação entre os dados de entrada e os de saída, se essa relação fosse conhecida, seria 

possível modelá-la diretamente (VERÍSSIMO, 2007). 
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Os tipos de treinamento mais usados em redes neurais são treinamento 

supervisionado e treinamento não supervisionado. No aprendizado supervisionado o 

usuário reúne um conjunto de casos para treinamento, que contêm dados de entrada e 

suas respectivas saídas, e a rede aprende a predizer a relação entre os dois (HAYKIN, 

2001). No aprendizado não-supervisionado não é fornecido um valor de saída desejado 

para cada padrão de entrada, cabendo à rede neural criar uma classe ou grupo 

representativo das características relevantes da entrada que é fornecida (VERÍSSIMO, 

2007). 

O algoritmo de treinamento mais utilizado é o backpropagation, conhecido 

como de retropropagação do errro que foi apresentado por Rumelhart et al. (1986). Tem 

como característica o ajuste dos pesos e limiares da rede, de forma a minimizar o erro 

em suas predições sobre o conjunto de dados de treinamento (HAYKIN, 2001). 

O procedimento de aprendizagem utiliza vetores que mapeiam um conjunto de 

entradas para um conjunto de saídas. O aprendizado é realizado por ajuste dos pesos da 

rede para minimizar as diferenças entre a saída atual e a saída desejada. A rede é 

inicializada com pesos aleatórios. Durante o processo de aprendizagem, um vetor de 

entrada é apresentado para a rede e propagado para determinar os valores da saída. A 

seguir, o vetor de saída produzido pela rede é comparado com o vetor de saída desejado, 

resultando num sinal de erro, que é retropropagado através da rede para permitir o ajuste 

dos pesos. Este processo é repetido até que a rede responda, para cada vetor de entrada, 

com um vetor de saída com valores suficientemente próximos dos valores desejados 

(RUMELHART et al., 1986). 

No modelo backpropagation o cálculo do vetor do gradiente da superfície de 

erro aponta na direção do declive mais íngreme de forma que um pequeno movimento 

nessa direção implica na diminuição do erro. Uma dificuldade é decidir o tamanho dos 

passos que deves ser dados. Passos largos podem convergir mais rapidamente, mas 

também podem sobrepassar a solução ou andar na direção errada. Passos muito 

pequenos podem ir na direção correta, mas requerem um grande número de iterações. O 

tamanho dos passos é proporcional à inclinação da superfície e a uma constante especial 

chamada taxa de aprendizagem (η) (VIEIRA, 2000). 

A determinação da taxa de aprendizagem (η) para um problema específico não 

é uma tarefa simples, valores típicos estão na faixa de 0,1 a 1,0. Há vários modos 

sugeridos para ajustar a taxa de aprendizagem. A estratégia habitual é observar os erros 
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enquanto são atualizados os pesos das conexões. Se a mudança num peso específico não 

resulta em redução do erro global, então o algoritmo passou o mínimo global e a taxa de 

aprendizagem (η) deve ser diminuída. Por outro lado, se mudanças sucessivas para um 

peso particular reduzem o erro global, então a taxa de aprendizagem (η) deve ser 

aumentada (VIEIRA, 2000). 

Valores pequenos na taxa de aprendizagem (η) tornam o treinamento lento para 

obtenção de um resultado aceitável. Porém, valores grandes colocam a rede em 

oscilação sem alcançar o mínimo global. Isto normalmente acontece quando a superfície 

de erro possui uma área muito íngreme e estreita (como um vale). A adição de um 

impulso o termo momentum (µ) é um modo de apressar a aprendizagem sem introduzir 

oscilação na rede (VIEIRA, 2000). 

O efeito deste melhoramento é que áreas planas na superfície de erro são 

atravessadas rapidamente com passos grandes, em áreas rugosas, ocorre à redução do 

tamanho do passo. Essa alteração do tamanho do passo aumenta a velocidade de 

aprendizagem significativamente (ROJAS, 1996).  

As redes neurais possuem uma boa capacidade de generalização ou seja, 

apresentam bons resultados quando aplicadas a um conjunto de dados que não 

participaram do treinamento da rede. No entanto, em algumas situações as redes neurais 

mesmo depois de treinadas apresentam pequenos erros de calibração e elevados erros de 

predição devido ao número excessivo de neurônios utilizados na camada intermediária o 

que pode comprometer sua capacidade de generalização (BRAGA et al., 2007). 

A capacidade de aprender através de exemplos e de generalizar a informação 

aprendida é, sem dúvida, o atrativo principal da solução de problemas através de RNAs. 

A generalização, que está associada à capacidade de a rede aprender através de um 

conjunto de exemplos e posteriormente dar respostas coerentes para dados não 

conhecidos, é uma demonstração de que a capacidade das redes neurais vai muito além 

do que simplesmente mapear relações de entrada e saída (BRAGA et al., 2007). 

A seguir são apresentados alguns, dos muitos exemplos disponíveis na 

literatura de aplicação de redes neurais à predição da qualidade da água, seja de 

variáveis isoladamente ou de índices.  

Gazzaz et al. (2012), utilizaram RNA para a predição do IQA no rio Kinta, na 

Malásia. A arquitetura ótima da rede encontrada foi 23-34-1 e a melhor predição do 
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IQA se deu com o algoritmo de treinamento de quick propagation (QP), com taxa de 

aprendizagem de 0,06 e coeficiente de QP de 1,75. Os valores estimados e calculados de 

IQA apresentaram correlação positiva, elevada e significativa (r = 0,977, p < 0,01). 

Juahir et al. (2004) utilizaram, RNA no desenvolvimento e validação de um 

IQA para o rio Langat na Malásia, dados de 30 estações de monitoramento, sendo 

dividida em duas subséries. A primeira, com seis variáveis de qualidade da água 

independentes, foi utilizada para treinar, testar e validar RNAs. A seguir, foi aplicado 

teste de regressão múltipla linear para exclusão das variáveis que respondessem pelas 

menores contribuições para a variância no IQA, tendo sido obtidos os seguintes 

resultados: OD, DBO, SS e amônia contribuíram com aproximadamente 71% da 

variância, enquanto DQO e pH com apenas 8 e 2% , respectivamente. Na sequência, 

uma segunda série de dados, com apenas as quatro primeiras variáveis foi utilizada 

também para treinar, testar e validar RNAs. Encontrou-se que os coeficiente de 

correlação obtido com seis e quatro variáveis foram muito próximos (0,92 e 0,91, 

respectivamente), sugerindo que a RNA treinada com apenas quatro variáveis (sem 

DQO e pH) foi capaz de estimar o IQA com “precisão aceitável”.   

No Brasil Sousa e Sousa (2010) utilizaram RNA para modelar a relação não 

linear entre chuva e vazão na bacia hidrográfica do rio Piancó, no semiárido paraibano. 

Avaliaram a capacidade modelagem do processo chuva-vazão em base mensal e se 

considerou, durante o seu treinamento, a influência da arquitetura da rede e da 

inicialização dos pesos. Das 120 arquiteturas, apenas as 24 melhores foram selecionados 

para análise, destas apenas uma foi escolhida para modelar vazões médias mensais na 

bacia estudada. Produziu o melhor resultado com valores para o coeficiente de 

determinação, de eficiência e erro padrão da estimativa de 92,0, 77,0% e 8,29, 

respectivamente. 

Nasir et al. (2011) aplicaram RNA para modelagem e predição da qualidade da 

água no rio Juru. Dados secundários de 12 pontos de monitoramento 30 variáveis de 

qualidade da água foram utilizados como variáveis de entrada o modelo e um IQA como 

variável de saída. Três modelos de predição do IQA foram propostos. O desempenho 

das RNAs foi determinado pelos coeficientes de determinação (R2) e de correlação (R) e 

pela raiz quadrada do erro quadrático médio (RMSE). A RNA1 fpoi a que apresentou o 

melhor desempenho com valores de R2 (0,99) e de RMSE (2,90) em relação aos outros 
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modelos. Eses autores sugerem que a utilização de RNA substituiria com vantagens o 

cálculo do IQA pelo método tradicional. 

 

2.4.Uso e ocupação do solo e variáveis de qualidade da água 

A qualidade da água varia de acordo com as condições ambientais (clima, 

relevo, geologia e pedologia), o uso e ocupação do solo. Em bacias hidrográficas onde 

há predomínio de cobertura natural do solo, ocorre uma maior proteção contra a erosão, 

aporte de sedimentos e carreamento de nutrientes para a água (BERTONI e NETO, 

1999), sendo portanto, a análise desses elementos importante na avaliação da qualidade 

da água para o abastecimento de consumo humano. 

No Brasil, a principal forma de erosão é a hídrica, que é provocada pela ação 

das chuvas, acarretando na desagregação e no transporte do solo pela enxurrada. Além 

das partículas de solo em suspensão, o escoamento superficial transporta nutrientes, 

matéria orgânica, sementes e agrotóxicos, acarretando o empobrecimento gradativo dos 

solos agrícolas, a elevação do custo de produção e, às vezes, resultando no abandono de 

áreas anteriormente produtivas (BERTONI e NETO, 1999). 

Bacias hidrográficas exploradas por agricultura intensiva (culturas anuais e 

perenes) ou que apresentem percentuais elevados de pastagens em avançado de estado 

degradação favorecem o processo erosivo do solo e o aumento do escoamento 

superficial (MERTEN e MINELLA, 2002). 

A principal consequência deste impacto é o assoreamento que, além de 

modificar ou degradar a qualidade da água, afeta a fauna e a flora, provoca o 

decréscimo da velocidade de infiltração e armazenamento de água no solo, além da 

redução da disponibilidade hídrica nos mananciais (VANZELA et al., 2010). 

Estudos da relação entre diferentes tipos de uso e ocupação do solo e variáveis 

da qualidade da água têm sido realizados como o objetivo de avaliar o potencial impacto 

dessas atividades sobre as variáveis da qualidade da água (VANZELA et al., 2010). 

Trabalhos de Arcova e Cicco (1999) avaliaram a qualidade da água de 

microbacias com diferentes usos do solo na região de Cunha, Estado de São Paulo; 

Ranzini e Lima (2002) avaliaram o comportamento hidrológico do balanço de nutrientes 

e perdas de solo em duas microbacias reflorestadas com Eucalyptus, no Vale do Paraíba 

em São Paulo; Bertol et al., (2007) estudaram a perda de solo e, qualidade da água e 
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recentemente, Vanzela et al. (2010) obsevaram a influência do uso e ocupação do solo 

nos recursos hídricos do Córrego Três Barras, Marinópolis, São Paulo; e Huang et al. 

(2013) avaliaram os impactos do uso da terra na qualidade da água no Lago Basin na 

China. 

Resultados obtidos por Boyacioglu (2007) na bacia do rio Menderes Buyuk na 

Turquia, mostraram que a qualidade da água foi mais afetada pelo uso agrícola e 

ocupação urbana. Sendo OD, DBO, Nitrogênio, Ca2+, Mg2+ e SO4
2- as variáveis que 

apresentaram correlações significativas com esses tipos de uso e ocupação do solo.  

De acordo com Queiroz et al. (2010) o uso de terraceamento e plantio direto, 

favorecem a reposição, manutenção da matéria orgânica, proteção, cobertura e melhoria 

da estrutura do solo, além da infiltração da água e diminuição do escoamento 

superficial.  

A manutenção da cobertura do solo com vegetação natural influenciou 

positivamente as variáveis de qualidade da água das nascentes, enquanto as atividades 

agrícolas com preparo convencional do solo, aração e gradagem, contribuem para a 

perda de qualidade (DONADIO et al., 2005). 

A retirada da vegetação contribui para o assoreamento e o aumento da turbidez 

das águas (OLIVEIRA et al., 1994); ARCOVA e CICCO (1999) mostraram que nas 

bacias hidrográficas de uso agrícola, quando comparadas às de uso florestal, o 

transporte de sedimentos e a perda de nutrientes são maiores.  

Os sistemas aquáticos são receptores das descargas resultantes das várias 

atividades humanas existentes nas bacias hidrográficas (MARGALEF, 1983). O uso e 

ocupação do solo na bacia do ribeirão São Bartolomeu é caracterizado por atividade 

agropecuária desenvolvida por pequenos produtores rurais e, mais recentemente, 

expansão urbana, com a implantação de condomínios e loteamentos; existem ainda 

áreas florestais, mas nos locais com maior declividade há predominância de pastagens e 

pastagens degradadas.  
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O uso de corretivos, fertilizantes e agrotóxicos de forma aleatória é prática 

corriqueira. A maioria das propriedades dedica-se à bovinocultura leiteira. Registra-se 

ainda criação de equinos, caprinos, aves e peixes (BASTOS, 2009). 

O estabelecimento de associações entre as variáveis de qualidade da água e as 

alterações ocorridas na bacia hidrográfica, sejam essas de origem natural ou antrópica, 

constitui-se numa importante informação para avaliação da qualidade da água e 

definição dos usos dos recursos hídricos na bacia hidrográfica (ARCOVA e CICCO, 

1999). 
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3. MATERIAL E MÉTODOS 

3.1. Área de estudo 

O trabalho foi realizado no município de Viçosa Minas Gerais, localizado na 

Zona da Mata, Estado de Minas Gerais, que se encontra a altitude de 649 m e tem como 

coordenadas geográficas o paralelo de 20°45´14´´, latitude S, e o meridiano de 

42°52´54´´, longitude W Gr.; apresente área de cerca 300 km² e população estimada em 

2013 de aproximadamente 76.147 habitantes (IBGE, 2014).  

Um dos principais mananciais de abastecimento de água da cidade é o ribeirão 

São Bartolomeu (SB), cuja (micro)bacia hidrográfica se encontra inteiramente do 

município de Viçosa, pertencendo à sub-bacia do rio Piranga e, por extensão, à bacia do 

rio Doce (Figura 5). 

 

 

Figura 5 - Localização do município de Viçosa e da bacia do ribeirão São Bartolomeu  

Fonte: Silva (2010). 

 

 



 

35 
 

A bacia do São Bartolomeu, com densidade de drenagem de 4,5 km/km², está à 

montante do campus da Universidade Federal de Viçosa (UFV), orientada no sentido 

sul-norte, apresentando na porção sul, limites com os municípios de Paula Cândido e 

Coimbra; ao norte, ainda na área urbana do município de Viçosa, no bairro Barrinha, o 

ribeirão deságua no rio Turvo Sujo que é tributário do rio Piranga, (BASTOS, 2009). 

No campus da UFV, o São Bartolomeu recebe cinco barramentos consecutivos. 

As duas primeiras represas cumprem a função de reservatórios de acumulação, sendo 

que na segunda encontram-se as estruturas de captação de água para abastecimento do 

campus universitário da UFV e de parte da cidade. 

A UFV capta cerca de 50 L/s para tratamento (em ETA de ciclo completo) e 

abastecimento do campus universitário, onde se encontram quase 20.000 usuários de um 

complexo tão diverso quanto: pavilhões de aula, alojamentos, restaurantes, hotel, posto 

de saúde, unidades administrativas, centro desportivo, piscinas, hospital veterinário, 

supermercado e indústria de laticínios.  

No mesmo ponto, o Serviço Autônomo de Água e Esgoto de Viçosa (SAAE) 

capta 100 L/s e aduz água para a ETA I, também em ciclo completo. Esse sistema 

abastece cerca de 70% da população urbana de Viçosa no período de chuvas, sendo os 

restantes 30% atendidos pela ETA II, cujo manancial é o rio Turvo Sujo. Esses dois 

sistemas são interligados e em época de estiagem a situação se inverte, a ETA II passa a 

abastecer aproximadamente 70% da população urbana (BASTOS, 2009). 

O uso e ocupação do solo na bacia de captação são caracterizados por 

atividades agropecuárias em pequenas propriedades rurais, com predominância de 

criação de gado de leite e mais recentemente, expansão urbana, com a implantação de 

condomínios e loteamentos (BASTOS, 2009).  

 

 

 

 

 

 

 



 

36 
 

3.2. Avaliação da qualidade da água e determinação do IQA e do IAP tradicionais  

Informações sobre a qualidade da água foram obtidas do banco de dados da 

Divisão de Água e Esgotos (DAG) da UFV e de um programa de monitoramento 

executado, no âmbito do presente trabalho, mensalmente, de outubro de 2009 a 

setembro de 2010. Foram selecionados sete pontos de coleta localizados nas saídas das 

sub-bacias do Córrego do Engenho, Antuérpia, Palmital, Paraíso, Santa Catarina, 

Machados, São Lucas, e um oitavo ponto (Acamari) que representa a totalidade da área 

de drenagem da bacia do SB à montante do ponto de captação de água para 

abastecimento para consumo humano (chamada aqui de bacia de captação) (Figura 6). 

As coletas de amostras de água seguiram os procedimentos recomendados pela 

CETESB (1987)  

As variáveis de controle incluíram aquelas utilizadas na composição do IQA: 

oxigênio dissolvido (OD), demanda bioquímica de oxigênio (DBO), nitrogênio total 

(Ntot), fósforo total (Ptot), potencial hidrogênico (pH), temperatura (Temp), turbidez 

(Turb), sólidos suspensos totais (SST), Escherichia coli (E. coli), além de coliformes 

totais (CT) e cor aparente, analisadas de acordo com os procedimentos do Standard 

Methods for the Examination of Water and Wastewater (APHA, 2005).  

Foram também determinados (por espectrofotometria de chamas) os metais 

cádmio (Cd), chumbo (Pb), cromo (Cr), níquel (Ni) usados no Índice de Substâncias 

Tóxicas (ST); e alumínio (Al3+), ferro (Fe2+), cobre (Cu), manganês (Mn2+) e zinco (Zn) 

usados no cálculo Índice de Substâncias Organolépticas (SO)  

A concentração dos (oo)cistos foi realizada por meio das técnicas de floculação 

com carbonato de cálcio (VESEY et al., 1993) e filtração em membranas (FRANCO et 

al., 2001). Para amostras com turbidez inferior a 20 uT, volumes de 2 L de amostra 

eram filtrados e em seguida o material retido na membrana, incluindo os (oo)cistos, era 

ressuspendido por extração mecânica, procedendo-se à lavagem da membrana conforme 

descrito por Franco et al. (2001). Já para amostras com turbidez elevada, o que 

inviabiliza a filtração, volumes de 10 L eram concentrados por floculação com 

carbonato de cálcio e posterior sedimentação, de acordo com a técnica preconizada por 

Vesey et al. (1993). A enumeração dos (oo)cistos foi realizada com uso do kit de 

diagnóstico MERIFLUOR ® C/G (Meridian Diagnostics, Inc.) pela técnica de 

imunofluorescência direta. 
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Os Índices de Qualidade da Água (IQA), –de Substâncias Tóxicas e 

Organolépticas (ISTO) e de Qualidade de Água Bruta para fins de Abastecimento 

Público (IAP) foram calculados de acordo com as equações 3, 5, 6, 7 e 8, apresentadas 

no item 3.1 deste trabalho. Esses índices, calculados da maneira tradicional, em 

referência à sua formulação original e conceitual, foram aqui denominados IAQCetesb e 

IAPCetesb.  

 



 

38 
 

 

Figura 6 - Delimitação das sub-bacias, localização das propriedades rurais e dos pontos 
de coleta de amostras água (círculos vermelhos vazados), bacia de captação do ribeirão 
São Bartolomeu, Viçosa–MG  

Fonte: Adaptado de Dias (2007). 

 

 

 



 

39 
 

3.3.Prerrogativas para análise fatorial de componentes principais 

Antes de aplicar a análise fatorial de componentes principais, faz-se necessário 

verificar a distribuição da normalidade, da adequabilidade do conjunto de dados e das 

variáveis individualmente e a verificação de existência de correlações pela esfericidade 

de Bartlett. 

 

3.4. Elaboração da matriz de coeficientes de correlação 

Atendidas as prerrogativas para realização da ACP foi a elaborada uma matriz 

de correlação e estatística descritiva das variáveis selecionadas para composição do IQA 

e IAP São Bartolomeu, considerando-se as que apresentaram correlações significativas 

(p < 0,05). Essa matriz foi tomada como a base para a determinação das variáveis que 

foram analisadas nos fatores.  

 

3.5. Extração de fatores 

O número de fatores extraídos foi definido pelo critério da raiz latente e pelo 

percentual de variância acumulada. Pelo método da raiz latente qualquer fator individual 

deve explicar a variância de pelo menos uma variável que contribui com um valor igual 

a um do autovalor total. Logo, apenas os fatores com raiz latentes ou autovalores 

maiores que um são considerados significativos e mantidos na análise e fatores, os de 

raiz latente menores que um são insignificantes e são descartados do modelo 

(NORUSIS, 1990). Já a variância acumulada dos dados no conjunto de fatores deve ser 

de no mínimo de 60% (HAIR et al., 2009). 
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3.6. Rotação ortogonal dos eixos 

Foi realizada uma rotação ortogonal ou simplesmente rotação dos eixos, pelos 

métodos quartimax, equimax e varimax para os dados do IQA e IAP. O processo 

maximiza a variância entre os fatores, alterando a raiz característica sem afetar a 

proporção da variância total explicada pelo conjunto.  

 

3.7. Determinação dos escores fatoriais 

Para cada fator foi determinado o valor de escores fatoriais, pelo método de 

Bartllet, que corresponderam aos índices da qualidade da água, considerando-se o grupo 

de variáveis correlacionadas em cada fator. Os índices obtidos por este método possuem 

média zero e variância igual a um.  

Valores extremos dos escores fatoriais (positivos ou negativos) representam 

classes de pior ou de melhor qualidade da água. Sendo assim, quanto mais negativo for 

o valor do escore fatorial (índice), melhor será a qualidade da água e quanto mais 

positiva, pior a qualidade da água. 

 

3.8. Análises de correlações entre o índice Cetesb e obtidos pelos escores fatoriais 

Realizou-se análise de correlação, utilizando-se coeficiente de correlação de 

Pearson com análise de variância a nível de 5% (*) e 1% (**) de probabilidade, entre o 

IQA calculado pelo método Cetesb com os obtidos pelo método de Bartlett para 

AF/ACP. 
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3.9. Redes neurais artificiais na modelagem dos índices da qualidade da água 

3.9.1. Construção dos modelos de RNAs 

Foram utilizadas redes neurais do tipo Multilayer Perceptron (MLP) definidas 

com três camadas: a de entrada, a intermediária ou oculta e a de saída. O número de 

neurônios na camada de entrada, utilizados na fase de treinamento, foi definido pela 

quantidade de variáveis de qualidade da água utilizadas na composição dos índices da 

qualidade da água (IQA) e índice de qualidade de água bruta para fins de abastecimento 

público (IAP) desenvolvidos pela Cetesb. 

No software statisca neural networks não há a necessidade de normalização dos 

dados. A interface permite que a melhor rede seja selecionada pelo próprio software ou 

que o usuário faça a sua escolha. O número de camadas intermediárias e o número de 

neurônios nessas camadas foram encontrados de tentativa e erro. Considerou-se como 

resultados de saída valores das classes de qualidade da água variando de 0 a 100. 

Para o ajuste da rede utilizou-se a função de transferência sigmoidal, conforme 

definida matematicamente na Equação 10, sendo o Backpropagation o algoritmo de 

treinamento. 

                                                                                                                           (10) 

 

A taxa de aprendizagem (η) e o momento(µ) foram definidos pelo software 

Statistic Neural Network 4.0 e a duração e a parada do processamento da rede 

determinado pela convergência para o menor erro.  

Para o desenvolvimento da arquitetura da RNA foram usados 350 conjuntos 

dados, distribuídos aleatoriamente nos subgrupos treinamento 176 (50%), validação 87 

(25%) e 87 (25%) na fase de teste da rede.  

Nas fase de treinamento e validação foram ajustados os pesos das conexões, 

determinado o momento de parada do treinamento e definição da arquitetura das redes, 

sendo selecionadas as que apresentaram os menores erros.Na fase de teste foi avaliada a 

capacidade de generalização a partir a partir de um conjunto de dados desconhecidos 

pelas redes neurais.  
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3.9.2. Avaliação de desempenho das RNAs 

Para avaliação de desempenho das das RNAs utilizou-se o coeficiente de 

determinação (R2), coeficiente de eficiência (E) e o erro padrão de estimativa (EPE). 

O coeficiente de determinação (R2) é definido como o quadrado do coeficiente 

de correlação de Pearson, sendo uma medida da proporção da variabilidade de uma 

variável, que é explicada pela variabilidade de outra. É pouco comum que se tenha uma 

correlação perfeita (R2 = 1), porque existem muitos fatores que determinam as relações 

entre variáveis (SOUSA e SOUSA, 2010). A Equação 11 apresenta a fórmula de cálculo 

do coeficiente de correlação de Pearson.  

 

R2 = 
                                                                                                                      (11) 

Em que: 

 

R2 - Coeficiente de determinação 

Ie – índice estimado 

Io – índice observado 

n – número de observações 

 

O Coeficiente de eficiência foi definido por Nash e Sutcliffeem (1970). 

Segundo Moriasi et al., (2007) este coeficiente tem sido utilizado em diversos estudos 

na avaliação de modelos hidrológicos na definição de variáveis e na predição de 

modelos de qualidade da água (Equação 12).  
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E = 1 – 
                                                                                                                           (12) 

 

Em que: 

 

E- Coeficiente de eficiência 

Ie – índice estimado 

Io – índice observado 

Im – Média do índice observado 

O erro padrão da estimativa estipula o desvio médio entre os valores 

observados e os estimados. Informa quanto menor o valor melhor a predição do modelo, 

expresso pela Equação 13. 

 

 

EPE =                                                                                                                      (13) 

 

Em que: 

 

EPE - Erro padrão de estimativa 

Ie – índice estimado 

Io – índice observado 

n – número de observações 
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3.10. Uso e ocupação do solo e variáveis de qualidade da água 

O mapa de uso e ocupação do solo foi elaborado a partir de um mosaico de 

toda a área de estudos, composta por imagens IKONOS 2007 com resolução espacial ou 

geométrica e reamostrada para 1m x 1m já corrigida radiométrica e geometricamente 

(adquirida pelo Projeto Plano de Segurança da Água financiado pelo Ministério da 

Saúde) (BASTOS, 2009). 

Foram identificados e vetorizados, manualmente, polígonos contendo as 

diferentes classes de uso e ocupação do solo. Dentre as classes de interesse destacam-se: 

Agricultura (culturas anuais de milho, feijão e mandioca), café, áreas urbanizadas, 

pastagem degradada, pastagem não degradada, formações florestais (mata, capoeira e 

reflorestamentos) e piscicultura (hidrografia) (Figura 7). 

Para cada tipo de uso e ocupação do solo foi calculado um índice de ocupação  

determinado pela relação da área ocupada (ha), pela área total da sub-bacia (ha), 

conforme apresentado na equação 14. 

 

IC = 
                                                                                                                 (14) 

Em que: 

 

IC = Índice de ocupação 

 

A relação entre os diferentes tipos de usos e ocupação do solo e as variáveis de 

qualidade foi mensurada pela aplicação de análise de correlação, utilizando-se 

coeficiente de correlação de Pearson, com análise de variância ao nível de 1% e 5% de 

probabilidade. Foi realizado teste de normalidade dos dados pela aplicação do teste de 

Teste de Kolmogorov-Smirnov ao nível de 5% de significância. 
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Figura 7 - Mapa de uso e ocupação do na bacia ribeirão São Bartolomeu, Viçosa – MG. 
Fonte: Silva (2010). 
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3.11. Analises estatísticas e nomenclatura dos índices modelados 

As análises estatísticas foram realizadas pelo software SPSS – Statistical 

Package for the Social Sciences 18.0, gráficos e tabelas foram elaborados no Excel 

(Microsoft, 2007). 

Os índices modelados pela análise de componentes principais e redes neurais 

artificiais receberam a nomenclatura de índice da qualidade da água da bacia do ribeirão 

São Bartolomeu (IQASb) e índice da qualidade da água para fins de abastecimento 

público da bacia do ribeirão São Bartolomeu (IAPSb). 
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4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

4.1. Condições para realização da análise fatorial de componentes principais 

A realização da análise de componentes principais demanda que o conjunto de 

dados e as variáveis constituintes do IQASb e IAPSb atendam as exigências das 

condições de distribuição de normalidade, adequabilidade e esfericidade. 

 

4.1.1. Teste de normalidade 

Os resultados do teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov, para IQASb e 

IAPSb, mostram que os dados apresentam uma distribuição normal ao nível de 5% de 

significância. 

 

4.1.2.Teste de adequacidade da amostra  

O teste da adequacidade (Kaiser-Meyer-Olkin, KMO) aplicado para comparar 

a magnitude dos coeficientes, apresentou valor de 0,70 e 0,68 para o IQASb e IAPSb, 

respectivamente, demonstrando que ACP pode ser aplicada, uma vez que a limitação de 

uso ocorre quando esse valor de KMO é inferior a 0,50 (Tabelas 5 e 6). 

 

4.1.2.1.Teste de adequacidade das variáveis do IQASb  

De onze variáveis analisadas, apenas sete apresentaram valores de KMO 

maiores ou iguais a 0,5, sendo portanto mantidas na análise de componentes principais. 

Das sete foram selecionadas três variáveis físicas (turbidez, cor e sólidos totais); três 

químicas (oxigênio dissolvido, nitrogênio (total e pH) e uma biológica coliformes totais 

(Tabela 1). 
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Tabela 1 - Comunalidades extraídas e medidas de adequação  das variáveis do IQASb 

Variáveis Comunalidades Extraídas 
 Medidas de Adequação (KMO) 

Variáveis Amostra 

OD 0,60 0,78 

0,70 

Ntot 0,73 0,73 

Turb 0,71 0,69 

Cor 0,74 0,67 

SST 0,50 0,65 

pH 0,74 0,64 

Ctot 0,61 0,71 
 

 

4.1.2.2. Teste de adequacidade das variáveis do IAPSb 

Dezoito variáveis foram analisadas, somente nove cumpriram os requisitos 

exigidos pelo teste de adequabilidade para realização da ACP (KMO ≥ 0,5). Foram 

selecionadas turbidez, cor, oxigênio dissolvido, nitrogênio total, fósforo total, pH, 

alumínio, ferro dissolvido e manganês dissolvido (Tabela 2). 

 

Tabela 2 - Comunalidades extraídas e medidas de adequação das variáveis do IAPSb. 

Variáveis Comunalidades Extraídas 
 Medidas de Adequação  

Variáveis  Amostra 

OD 0,60 0,50 

0,68 

Ntot 0,68 0,67 

Ftot 0,55 0,51 

Turb 0,73 0,73 

pH 0,56 0,60 

Al  0,50 0,78 

Fe 0,60 0,62 

Mn 0,61 0,59 

Cor 0,60 0,70 
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4.1.3. Teste de Esfericidade 

O teste de esfericidade de Bartlett foi significativo (p < 0,05) para o IQASb e 

IAPSb, indicando a existência de correlações suficientes para a realização da análise de 

componentes principais.  

Resultados semelhantes foram observados nos trabalhos de Rodrigues e 

Rodriguez (2003); Meireles (2007); Mahmood et al.(2011); Al-Badaii et al., (2013).  

Esses resultados indicam que análise fatorial de componentes principais pode 

ser aplicada ao conjunto de dados na avaliação da qualidade da água e modelagem do 

índice de Qualidade das Águas Brutas para Fins de Abastecimento Público da bacia do 

ribeirão São Bartolomeu IAPSb. 

 

4.1.4. Aplicação da Análise de Componentes Principais para IQA e IAPSb 

A discussão dos resultados da análise de componentes principais foi dividida 

em cinco etapas: estatística básica descritiva; matriz de correlação; extração dos fatores, 

rotação dos eixos e modelagem dos índices da qualidade da água pelo método de 

Bartlett para o IQASb e IAPSb. 

 

4.1.4.1. Estatística descritiva das variáveis do IQASb 

As variáveis sólidos totais, nitrogênio e cor apresentaram os maiores valores de 

coeficiente de variação, enquanto pH teve pouca variabilidade ao longo dos oito pontos 

de monitoramento (Tabela 3). Os coeficientes de variação são indicativos da maior ou 

menor influencia das atividades antrópicas (agricultura, lançamentos de efluentes e de 

excretos de animais) nos valores dessas variáveis nos diferentes trechos da bacia do 

ribeirão São Bartolomeu. Toledo e Nicolella (2002), Coletti et al. (2010) encontraram 

uma maior variabilidade de nitrogênio e uma menor variação do pH nos pontos de 

monitoramento. 
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Tabela 3 – Estatística descritiva das variáveis do IQASb  

Variáveis Observações Mínimo Máximo Média Desvio Padrão 
Coef. de 
Variação 

OD 96 0,70 9,20 5,57 2,01 36,08 
Ntot 96 0,30 7,35 1,63 1,49 91,33 
Turb 96 1,35 46,20 14,52 8,75 60,28 
Cor 96 7,50 337,00 80,46 64,22 79,82 
ST 96 5,00 740,00 182,83 171,74 93,93 
pH 96 5,94 7,70 6,72 0,36 5,39 
Ctot 96 214,00 45500,00 12675 9128 72,02 

 

 

4.1.4.2. Estatística descritiva das variáveis do IAPSb 

Alumínio, manganês, fósforo total e ferro foram as variáveis que apresentaram 

os maiores valores de coeficiente de variação (Tabela 4). Maiores concentrações de 

ferro, manganês e alumínio podem estar associadas a ambientes hidromórficos com 

baixa saturação de oxigênio e presença de ferro e manganês na forma reduzida, sendo 

mais solúveis em água. 

 

Tabela 4 – Estatística descritiva das variáveis do IAPSb  

Variáveis Observações Mínimo Máximo Média Desvio Padrão 
Coef. de 
Variação 

OD 96 0,70 9,20 5,57 2,01 36,08 
Ntot 96 0,30 7,35 1,63 1,49 91,33 
Ptot 96 0,00 0,26 0,06 0,06 100,00 
Turb 96 1,35 46,20 14,52 8,75 60,28 
Cor 96 7,50 337,00 80,46 64,22 79,82 
pH 96 5,94 7,70 6,72 0,36 5,39 
Al  96 0,00 0,92 0,10 0,23 222,30 
Fe 96 0,25 10,20 2,61 2,40 91,95 
Mn 96 0,01 1,17 0,23 0,23 100,00 
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4.1.4.3. Matriz de correlação do IQASb 

A interação entre as variáveis pode ser considerada como um ponto de partida 

para avaliação da qualidade da água e a seleção das variáveis de maior importância para 

composição dos modelos. Oxigênio dissolvido, nitrogênio e turbidez foram as variáveis 

que apresentaram os maiores valores de coeficientes de correlação, significativos ao 

nível de 5% de probabilidade, com um maior número de variáveis (Tabela 5). 

De acordo com essa tabela, a turbidez e a cor (0,66) apresentaram o maior 

valor de coeficiente de correlação, seguidas por nitrogênio e cor (0,57), nitrogênio e 

turbidez (0,50), oxigênio dissolvido e turbidez (-0,50), oxigênio e coliformes totais (-

0,47) e coliformes e sólidos suspensos totais (0,44).  

O valor elevado do coeficiente de correlação entre turbidez e cor pode ser 

explicado pela interpretação da cor aparente, que inclui em seu valor final uma parcela 

da turbidez da água. Quando a cor é determinada após centrifugação obtém-se a cor 

verdadeira que não sofre interferência de materiais coloidais e em suspensão, diluindo  a 

relação com a turbidez. A cor é um padrão de natureza estética e componente do padrão 

de aceitação para consumo humano. Porém se a cor for devido a substâncias húmicas 

pode ser um bom indicativo da presença de precursores de trihalometanos. 

A medida que aumenta a concentração da turbidez na água aumenta o consumo 

de oxigênio dissolvido, provavelmente pelo processo de decomposição da matéria 

orgânica. A mesma tendência de consumo de oxigênio foi observada para os coliformes 

totais, possivelmente pelo aumento da população microbiana na água. Os coliformes 

incluem uma gama variada de bactérias que vai desde as que habitam o intestino de 

animais e humanos, aos de vida livre, sem contar que ainda podem se multiplicarem na 

água 

O nitrogênio pode ser de origem mineral ou orgânica. Valores altos e 

significativos (p < 0,05) do coeficiente de correlação entre turbidez e nitrogênio, é um 

indicativo do aumento do escoamento superficial nas áreas de agricultura e de pastagem 

degradada. Outra possibilidade é que tenha sido originado dos lançamentos difusos de 

esgotos domésticos e de efluentes resultantes da criação de animais.  
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Tabela 5 – Coeficientes de correlação das variáveis físico, químicas e biológica do 

IQASb. 

Variáveis OD Ntot Turb Cor SST pH 
Ntot -0,17 

     Turb -0,50 0,50 
    Cor -0,31 0,57 0,66 

   ST -0,30 0,35 0,24 0,10 
  pH 0,36 0,18 -0,36 -0,20 0,04 

 Ctot -0,47 0,15 0,35 0,35 0,44 -0,20 
Valores em negrito expressam as correlações  significativas ao nível de 5% de probabilidade. 

 

4.1.4.4.Matriz de correlação do IAPSb 

A extração da matriz de correlação possibilita a identificação da associação 

entre as variáveis, além de mostrar a tendência geral dos dados, bem como as variáveis 

de maior potencialidade para a modelagem do índice.  

Cor e turbidez apresentaram os maiores valores de coeficiente de correlação 

(0,66), seguidas por nitrogênio e cor (0,57), fósforo total e ferro (0,53), Fósforo total e 

turbidez (0,49), nitrogênio e turbidez (0,50), ferro e manganês (0,50) e pH e alumínio (-

0,46) (Tabela 6). 

A correlação significativa entre oxigênio dissolvido e turbidez pode está 

associada ao lançamento de efluentes domésticos nas propriedades rurais. De acordo 

com Bastos (2009) cerca de um terço dos esgotos produzidos na bacia são lançados nos 

cursos d`águas sem nenhum tipo de tratamento. O aumento do consumo de oxigênio 

indica que está sendo utilizado pelas bactérias decompositoras na estabilização da 

matéria orgânica.  
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Tabela 6 – Coeficientes de correlação das variáveis físico químicas do IAPSb. 

Variáveis OD Ntot Ptot Turb Cor pH Al  Fe 

Ntot -0,17 
       Ptot 0,04 0,17 

      Turb -0,50 0,50 0,49 
     Cor -0,31 0,57 0,23 0,66 

    pH 0,36 0,18 -0,30 -0,36 -0,20 
   Al  -0,33 0,19 -0,16 0,04 0,04 -0,46 

  Fe -0,40 0,04 0,53 0,40 0,18 -0,45 0,04 
 Mn -0,43 0,03 0,50 0,23 0,01 -0,18 -0,28 0,53 

Valores em negrito expressam as correlações significativas ao nível de 5% de probabilidade.     

 

De acordo com a Cetesb (2009) as concentrações podem ser influenciadas pelo 

pH e matéria orgânica e outros ligantes.  

As concentrações de alumínio dissolvido na água são fortemente influenciadas 

pelo pH. Nos meses em que o valor de pH foram inferiores 6,50, as concentrações de 

alumínio dissolvida na água ficaram abaixo de 0,3 mg/L e nulas quando o pH foi 

superior a 6,50 (Figura 8).  

A presença de ferro e manganês nas águas pode ser atribuída as áreas alagadas 

com baixa concentração de oxigênio que aumentam a solubilidade do ferro e manganês 

e consequentemente uma maior concentração na água. Segundo Resende et al (2007) 

em condições de excesso de água o ambiente é de redução com predomínio de ferro e 

manganês reduzidos. 
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Figura 8 - Resultados médios de alumínio dissolvido e pH nos doze meses de 
monitoramento. 

 

4.1.4.5. Extração de fatores e rotação de eixos do IQASb 

Após a aplicação da ACP os fatores com autovalor menor que um e com menos 

de 60% de explicação da variância total das variáveis foram excluídos do modelo. 

Foram portando, obtidos três fatores (F1, F2 e F3) para as matrizes fatoriais 

rotacionadas e não rotacionadas, que apresentaram autovalor maior que um (Figura 9) e 

percentual de explicação da variância total das variáveis originais da matriz de cargas 

fatoriais não rotacionadas para o IQA foi de 65,75 (Tabela 7). 

 

6,0 

6,2 

6,4 

6,6 

6,8 

7,0 

7,2 

0,0 

0,1 

0,2 

0,3 

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez 

p
H

 

A
lim

ín
io

 (
m

g/
L)

 

Alumínio pH 



 

55 
 

 

Figura 9 - Número de fatores extraídos com autovalor maior que a unidade. 

 

Para a exluzão de fatores da AF / CP levou-se em consideração o critério da 

raiz latente, que considera que qualquer fator individual deve explicar a variância de no 

mínimo uma variável para ser mantido na análise. Destes, apenas três permaneceram na 

análise (F1, F2 e F3). Observa-se que o primeiro fator explicou o maior percentual da 

variância de nitrogênio, turbidez e cor. O segundo de coliformes totais, oxigênio 

dissolvido e sólidos suspensos, ficando o pH isolado no último. (Tabela 7). 

Trabalhos de Helena et al., (2000); Candia, (2007), Coletti et al., (2010) e Al -

Badai et al., (2012) e Li (2013), utilizaram essa mesma metodologia na análise da 

qualidade de água em bacias hidrográficas e encontraram resultados similares aos deste 

trabalho. 

Os fatores F1, F2 e F3 não rotacionados apresentaram variâncias de 34,42%, 

16,98% e 14,35%, contra 27,18%, 20,31% e 18,26% dos fatores rotacionados. Observa-

se que na segunda situação ocorreu uma melhor redistribuição da variância nos três 

fatores (Tabela 7). 
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A variação entre os fatores F1 e F2 na matriz não rotacionada, foi de 17,44% e 

após a aplicação da rotação, essa diferença caiu para 6,87%. A relação entre os fatores 

F2 e F3 ficou na casa do 2% para as duas situações (Tabela 7). 

 

Tabela 7 – Matriz de cargas fatoriais não rotacionadas para o IQA. 

Variáveis 
Fatores não Rotacionados 

F1 F2 F3 

OD -0,63 -0,60 0,41 

Ntot 0,61 0,13 0,48 

Turb 0,83 0,32 0,07 

Cor 0,73 0,00 0,40 

SST 0,40 0,59 -0,18 

pH -0,33 0,05 0,23 

Ctot 0,40 0,78 -0,60 

% Variância não rotacionada explicada 34,42 16,98 14,35 

% Variância acumulada dos fatores não rotacionados 34,42 51,14 65,75 

Autovalor 2,40 1,19 1,00 

 

Nem sempre os fatores obtidos sem a rotação dos eixos são de fácil 

interpretação, devido aos valores das cargas fatoriais estarem próximos da média. Nesse 

caso, foi necessária a geração de uma nova matriz fatorial rotacionada ortogonalmente, 

que redistribuiu a variância entre os três fatores criando um padrão fatorial simples e de 

fácil interpretação. Foram aplicadas as rotações ortogonais quartimax, varimax e 

equimax. Destas, a varimax foi a que apresentou melhores resultados interpretativos, 

principalmente entre os fatores F1 e F2 e a capacidade de análise e interpretação dos 

resultados das variáveis estudadas (Tabela 8). 

Segundo Toledo e Nicolella (2002) e Coletti et al. (2010) para que o primeiro 

fator possa ser considerado como o índice da qualidade da água é necessário que além 

de explicar a maior parte da variabilidade dos dados, todas as variáveis devem 

apresentar os maiores valores de cargas fatoriais. Por não ter ocorridos essa situação 

optou-se nesse estudo a análise individualizada de cada fator, como será demonstrado 

abaixo. 

O primeiro fator rotacionado explicou 27,18% da variância total dos dados. 

Nitrogênio total (0,79), cor (0,82) e turbidez (0,70) apresentaram as maiores cargas 

fatoriais nesse fator (Tabela 12). 
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Este fator expressa o efeito do escoamento superficial de áreas agrícolas, 

esgotos domésticos e excretos de animais que provavelmente, favoreceram o aumento 

da concentração de nitrogênio na água. Guedes et al., (2012) encontrou resultados 

semelhantes. 

Na bacia do ribeirão São Bartolomeu há uma predomínio de áreas de 

agricultura e pastagem (65%), sendo que desse montante, aproximadamente 16% da 

pastagem está em processo acentuado de degradação, sem contar que existem áreas 

agrícolas com práticas de manejo e conservação inadequadas para as condições de solo, 

do clima e declividade da bacia (Bastos, 2009).  

No segundo fator de 20,31% da variância acumulada foi explicada por sete 

variáveis. Destas, chama-se atenção para coliformes totais (0,78), oxigênio dissolvido (-

0,60) e sólidos suspensos totais (0,59) (Tabela 8).  

O segundo fator expressa a alteração da qualidade da água pelo aumento da 

concentração de matéria orgânica proveniente do lançamento de esgotos domésticos e 

de efluentes oriundos de atividades de criação de animais. 

Os coliformes totais por incluírem bactérias que não são de origem 

exclusivamente fecais, não foram considerados como indicador de poluição pelo 

lançamento de esgotos e efluentes.  

Nesse caso considerou-se os sólidos totais como os responsáveis pelo aporte de 

material orgânico na água. Esse aporte de material orgânico pode ser explicado pela 

condição sanitária da bacia, cerca de 30% do esgoto produzido nas propriedades rurais 

são lançados diretamente nos cursos d`água sem nenhum tipo de tratamento, 

contribuindo, assim, para o aumento da carga orgânica nos sólidos suspensos totais 

(Bastos, 2009). 

O terceiro fator explicou 18,26% da variância dados, sendo o pH a variável que 

apresentou o maior percentual de explicação sua variância (0,86) (Tabela 12). É 

considerada uma variável importante para o bom desempenho do processo de 

tratamento e manutenção da rede de distribuição de água, não sendo portanto, 

importante para análise da qualidade da água na bacia, por apresentar pouca 

variabilidade ao longo dos pontos de monitoramento. 
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Tabela 8 – Matriz de cargas fatoriais rotacionadas para o IQA. 

Variáveis 
Fatores Rotacionados 

F1 F2 F3 

OD -0,25 -0,60 0,39 

Ntot 0,79 0,13 0,30 

Turb 0,70 0,32 -0,34 

Cor 0,82 0,002 -0,25 

SST 0,22 0,59 0,32 

pH -0,09 0,05 0,86 

Ctot -0,02 0,78 -0,04 

% Variância  rotacionada explicada 27,18 20,31 18,26 

% Variância acumulada dos fatores  27,18 47,49 65,75 

Autovalor 2,40 1,19 1,00 

 

4.1.4.6.Extração de fatores e rotação de eixos do IAPSb 

Procedimento semelhantes aos do IQASb foram utilizados na análise e 

interpretação dos resultados da ACP do IAPSb. Foram extraídos os fatores F1, F2 e F3 

que explicaram 63,20% da variância total dos dados originais (Tabela 9), também 

apresentaram auto valor maior que um, ilustrado na Figura 10.  

 

 

Figura 10 - Número de fatores extraídos com autovalor maior que a unidade. 
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Os fatores não rotacionados F1, F2 e F3 explicaram 31,43%, 16,85% e 14,92% 

das variâncias, respectivamente, contra 24,85%, 22,40% e 15,95% dos fatores 

rotacionados (Tabela 9).  

A variação da variância acumulada do primeiro fator para o segundo da matriz 

não rotacionada, foi de 14,58% e de 1,93% do segundo para o terceiro. Foram aplicadas 

as rotações ortogonais quartimax, varimax e equimax.  

Após a aplicação da rotação dos eixos, essa diferença caiu para 2,45% entre os 

dois primeiros, passando para 6,45 entre os dois últimos (Tabela 10). Andrade et al., 

(2007) encontraram resultados semelhantes no estudo da seleção dos indicadores da 

qualidade das águas superficiais pelo emprego da análise multivariada. 

A rotação varimax permitiu uma melhor interpretação dos fatores (F1, F2 e F3) 

obtidos pela matriz de cargas fatoriais não rotacionadas. Esses fatores, obtidos sem a 

rotação dos eixos, nem sempre são de fácil interpretação, o que de certa forma, dificulta 

uma avaliação da qualidade da água (Tabela 10).  

 

Tabela 9 – Matriz de cargas fatoriais não rotacionadas para o IAP. 

Variáveis 
Fatores não Rotacionados 

F1 F2 F3 

OD -0,64 -0,11 0,26 

Ntot 0,41 0,69 0,16 

Ftot 0,66 -0,19 -0,21 

Turb 0,78 0,15 0,32 

pH -0,44 0,49 -0,41 

Al  -0,15 -0,48 0,73 

Fe 0,59 -0,50 -0,14 

Mn 0,54 -0,29 -0,46 

Cor 0,60 0,41 0,41 

% Variância explicada 31,43 16,85 14,92 

% Variância acumulada dos fatores  31,43 48,28 63,20 

Autovalor 2,83 1,51 1,34 
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O primeiro fator apresentou cargas fatoriais positivas para manganês (0,76), 

ferro (0,74) e fósforo total (0,70) e negativa para oxigênio dissolvido (-0,60). As outras 

variáveis foram mais bem explicadas no segundo e terceiro fatores (Tabela 10). Esse 

fator pode está associado à variáveis indicadoras da alteração da qualidade da água pelo 

aumento de matéria orgânica na água proveniente do lançamento de efluentes e ou de 

excretos de animais.  

Acarga fatorial negativa (-0,60) do oxigênio dissolvido pode ser um sinal de 

seu consumo no processo de decomposição da matéria orgânica, rica em fosforo, 

originada de dejetos de animais ou de esgotos domésticos lançados nos cursos d`água 

sem nenhum tipo de tratamento.  

Toledo e Nicolella (2002) mostraram que o aporte de fósforo na água tinha 

como principal fonte os esgotos domésticos, sendo portanto, considerado como o 

principal agente causador da degradação da qualidade da água em um trecho da bacia do 

ribeirão Jardim no município de Guaíra em São Paulo. 

Na bacia do ribeirão São Bartolomeu 30% dos esgotos domésticos produzidos 

nas propriedades rurais são lançados sem tratamento nos cursos d`água. Nesta bacia, 

existem duas grandes suinoculturas, uma caprinocultura e diversas propriedades rurais 

com criação extensiva de bovinos (Figura 11), nestas, os animais possuem acesso livre 

aos cursos d`água (BASTOS, 2009). 

No córrego do Engenho foi observado, no período de menor vazão do ano, o 

lançamento de efluentes, por uma suinocultura, sem nenhum tipo de tratamento, sendo 

portanto, uma fonte importante de poluição da água por matéria orgânica (Figuras 11 e 

12). 

Os efluentes produzidos nas atividades de criação de animais e o lançamentos 

de esgotos domésticos contribuem para o aumento da carga orgânica na água 

diminuindo a concentração de oxigênio dissolvido e qualidade da água. 

De acordo com Cetesb (2009) a presença de ferro e manganês nas águas pode 

ser atribuída ao intemperismo de minerais e rochas, principalmente quando óxidos, 

sulfetos, carbonatos e silicatos que contêm estes metais.  

Na bacia do ribeirão São Bartolomeu predominam solos muito intemperizados, 

que podem ser fontes potencias de Ferro e manganês pela solubilização  na solução da 

solo e lixiviação para os curso d`águas.  
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Ferro e manganês não estão relacionados a riscos à saúde da população, mas 

com a perda de qualidade pelo padrão organoléptico da água para consumo humano 

(VON SPERLING, 2005). 

 

 

Figura 11 - Granja de criação de suínos na sub bacia do Córrego do Engenho. 

 

 

Figura 12 - Lançamento de efluentes da suinocultura no Córrego do Engenho. 
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No segundo fator os valores foram positivos para cor (0,82), nitrogênio total 

(0,77) e turbidez (0,73) (Tabela 10). Turbidez e cor são variáveis indicadoras do 

aumento do processo erosivo na bacia. 

O nitrogênio é o nutriente exigido em maior quantidade pelas plantas. Sua 

utilização na agricultura pode ser pela aplicação de fertilizantes ou de compostos 

orgânicos nitrogenados. Nessa bacia, os agricultores são de baixo poder aquisitivo e por 

isso esse nutriente pode está relacionado a um maior uso de adubos orgânicos nas 

propriedades agrícolas em relação aos fertilizantes minerais.  

O coeficiente de correlação entre áreas agrícolas e turbidez foi positivo (r= 

0,24, p < 0,05), sendo portanto, um bom indicativo dessa situação. Esses resultados são 

indicativos do carreamento de partículas do solo das áreas agrícolas pela erosão 

contribuindo  para o aumento da concentração de nitrogênio na água. 

Resultados similares foram encontrados por Simeonov et al., (2003) e Andrade 

et al., (2007) que observaram a ocorrência de alterações na qualidade das águas 

superficiais, causadas pelo escoamento superficial de áreas agrícolas com elevada 

concentração de nitrogênio. 

No terceiro e último fator, as variáveis com maiores cargas fatoriais foram pH 

(-0,68) e alumínio (0,84) (Tabela 10). De acordo com a Cetesb (2009), na água, o 

alumínio pode ocorrer em diferentes formas, sendo diretamente influenciado pelas 

variações do pH, temperatura e presença de fluoretos, sulfatos, matéria orgânica e 

outros ligantes, sendo sua solubilidade baixa em pH entre 5,5 e 6,0.  

Tabela 10 – Matriz de cargas rotacionadas ortogonalmente para o IAP. 

Variáveis 
Fatores Rotacionados 

F1 F2 F3 

OD -0,60 -0,36 0,19 

Ntot -0,06 0,77 -0,27 

Ftot 0,70 0,21 0,04 

Turb 0,37 0,73 0,24 

pH -0,35 -0,15 -0,68 

Al  -0,26 -0,09 0,84 

Fe 0,74 -0,01 0,28 

Mn 0,76 -0,04 -0,10 

Cor 0,08 0,82 0,13 

% Variância explicada 24,85 22,40 15,95 

% Variância acumulada no fatores  24,85 47,25 63,20 

Autovalor 2,83 1,51 1,34 
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4.1.4.7. Modelagem do IQASb pelo método de Bartlett 

Na tabela 11 são apresentados os resultados da estatística descritiva para o IQA 

São Bartolomeu calculado pelo escore fatorial pelo método de Bartlett. De acordo com 

Haase et al., (1989); Toledo e Nicolella, (2002) o índice predito por esse método deve 

ter média zero e variância igual a um e quanto trabalho e quanto mais negativos os 

valores dos escores fatoriais melhor será a qualidade da água. Os valores dos escores 

fatoriais calculados pela AF / CP pelo método de Bartlett foram considerados como 

índices da qualidade da água, sendo interpretados individualmnete em cada fator.  

 

Tabela 11 – Estatística descritiva dos índices calculados pelo método de Bartlett. 

Índices Observações Mínimo Máximo Média Variância 

IQASbF1 96 -1,47 6,86 0,00 1,00 

IQASbF2 96 -1,80 2,26 0,00 1,00 

IQASbF3 96 -2,10 3,07 0,00 1,00 

 

Os valores dos escores fatoriais , pelo método de Bartlett, que representam o 

índice da qualidade da água para o primeiro fator (IQASbF1) variaram de -0,42 a 0,70, 

de -0,79 a 0,73 para o segundo (IQASbF2) e de -1,03 a 1,01 para o terceiro (IQASbF3) 

(Figuras 13, 14 e 15). 

Observa-se que o modelo do IQA ficou bem ajustado para os dois primeiros 

fatores, no terceiro, houve uma inversão, onde os valores mais positivos foram os de 

melhor qualidade, possivelmente por apresentar apenas duas variáveis com maior valor 

de cargas fatoriais Alumínio e pH. 

Tomando-se com exemplo, comparamos os valores dos escores fatoriais com 

os do IQA calculado pelo método Cetesb, observa-se que na sub bacia do córrego do 

Engenho IQASb para o primeiro fator apresentou o maior valor positivo (0,70) e um dos 

piores desempenhos de qualidade da água com IQA igual a 50. Já na bacia do São 

Lucas onde o escore fatorial (-0,42) foi o mais negativo, o IQA calculado pela Cetesb 

apresentou o melhor valor de qualidade da água (62) (Figura 13). Resultados 

semelhantes foram observados no segundo fator (Figura 14). 
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Avnalisando a matriz de correlação entre IQA Cetesb e IQA calculado pelos 

escores fatoriais (Tabela 12), nota-se a existência de correlações negativas, de maior 

valor de coeficiente de correlação, entre o IQA Cetesb e o IQASbF1 (-0,42, p < 0,01) e 

com o IQASbF2 (-0,42, p < 0,01). Já com o IQASbF3 (r = 0,27, p < 0,01) os valores 

foram menores e positivos. 

O terceiro fator apresentou comportamento inverso aos dois anteriores, 

possivelmete por ter apenas duas das sete variáveis de qualidade da água explicada 

nesse fator (Figura 15), o que pode indicar não ter ocorrido um bom ajuste do modelo 

de cálculo do IQA pelo método de Bartlett para esse fator. 

 

Tabela 12 – Matriz de correlação do IAP Cetesb e IQA modelado pela ACP. 

Variáveis IQA Cetesb IQASbF1 IQASbF2 

IQASbF1 -0,42 
  

IQASbF2 -0,74 0,00 
 

IQASbF3 0,27 0,00 0,00 

Valores em negrito expressam as correlações significativas ao nível de 1% de probabilidade 

 

 

 

.  
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Figura 13 - Distribuição dos valores médios do IQA Cetesb comparados com os modelados pelo método de Bartlett (IQASbF1) nas oito sub 
bacias durante doze meses. 
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Figura 14 - Distribuição dos valores médios do IQA Cetesb comparados com os modelados pelo método de Bartlett (IQASbF2) nas oito sub 
bacias durante doze meses. 
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Figura 15 - Distribuição dos valores médios do IQA Cetesb comparados com os modelados pelo método de Bartlett (IQASbF3) nas oito sub 
bacias durante doze meses. 
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4.1.4.8. Modelagem do IAPSb pelo método de Bartlett 

Na tabela 13 são apresentados os resultados da estatística descritiva para o IAP 

São Bartolomeu calculado pelo escore fatorial pelo método de Bartlett.  

 

Tabela 13 – Estatística descritiva dos índices calculados pelo método de Bartlett. 

Índices Observações Mínimo Máximo Média Variância 

IAPSbF1 96 -0,81 0,92 0,00 1 

IAPSbF2 96 -0,55 0,55 0,00 0,16 

IAPSbF3 96 -0,42 0,25 0,00 0,05 

 

Os modelos de cálculo do IQA pelo método de Bartlett não ficaram bem 

ajustados para os três fatores, apenas o primeiro fator apresentou coeficientes de 

correlações significativas ao nível de 5% de probabilidade entre o IQA Cetesb e IQA 

modelado (r = -0,31, p < 0,01) (Tabela 14).  

 

Tabela 14 – Matriz de correlação do IAP Cetesb e IAP modelado pela ACP. 

Variáveis IAPCetesb IAPSbF1 IAPSbF2 

IAPSbF1 -0,31   

IAPSbF2 -0,16 0,02 
 

IAPSbF3 -0,10 0,03 0,02 

Valores em negrito expressam correlações significativas ao nível de 1% de probabilidade. 
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Os índices calculados, pelo método de Bartlett, para o primeiro fator 

(IQASbF1) variaram de -0,81 a 0,92 e de acordo com Haase et al., (1989) quanto mais 

negativo for o valor do escore fatorial, melhor será a qualidade da água (Figuras 16). 

Tomando-se com exemplo, comparamos os valores dos escores fatorias com os 

do IAP calculado pelo método Cetesb, observa-se que na sub bacia do córrego do São 

Lucas o valor escore fatorial foi o mais negativo (-0,81) e o IQA calculado pela Cetesb 

apresentou o melhor de qualidade da água (62). Equanto, na bacia do córrego do 

Engenho IQASb para o primeiro fator apresentou o maior valor positivo (0,92) e um dos 

piores desempenhos de qualidade da água com IQA Cetesb igual a 50 (Figura 16). 

Por essa análise, observa-se que as piores qualidades da água nas bacias do 

córrego do Engenho, Antuérpia e Paraíso e a melhor qualidade nas sub bacias do 

Palmital, Santa Catarina, São Lucas e Acamari e consequentemente os valores mais 

negativos de escores fatoriais foram observados nessas sub bacias (Figura 16). 

Nas duas primeiras, existem suinoculturas que lançam efluentes no curso 

d`água sem tratamento, enquanto, na bacia do São Lucas os esgotos do bairro Romão do 

Reis são coletados e tratados, o que contribui significativamente para melhoria da 

qualidade da água. 
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Figura 16 - Distribuição dos valores médios do IAP Cetesb comparados com os modelados pelo método de Bartlett (IAPSbF1) nas oito sub 

bacias durante doze meses. 
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4.2. Uso de redes neurais na modelagem do IQASb e IAPSb 

O uso de redes neurais artificiais foi sistematizado em três etapas: escolha das 

melhores arquiteturas, seleção de variáveis e desenvolvimento de modelos de predição e 

de avaliação dos índices.  

 

4.2.1. Arquiteturas de redes neurais selecionadas para IQASb e IAPSb 

Foram testadas inicialmente varias arquiteturas de redes, das quais foram 

selecionadas, oito para o IQASb e dez para IAPSb, por apresentaram os menores erros 

quadráticos médios nas fases de treinamento e validação (Tabelas 15 e 16). 

A rede sete foi a de melhor desempenho para IQASb (Figura 17), com erro de 

quadrático médio de 1,77, 1,63 e 1,63 nas fases de treinamento, validação e teste, 

respectivamente. Para a rede 10 do IAPSb (Figura 18) os resultados foram de 3,33, 3,01 

e 3,01 para treinamento, validação e teste (Tabelas 15 e 16). 

Além destas, na composição dos modelos de predição do IQASb foram 

selecionadas as redes cinco, seis e oito. Nesta fase foram consideradas apenas as 

arquiteturas que apresentaram menores erros de calibração, ou seja, a menor diferença 

entre a validação e o teste e um número de pelo menos três variáveis na camada de 

entrada.  

 

Tabela 15 - Redes neurais selecionadas para o IQASb 

Redes 

Erro Médios Quadráticos Arquitetura 

Treinamento Validação Teste 
Camadas 

Entrada Intermediária Saída 

R1 8,72 8,81 9,15 1 1 1 

R2 8,70 8,79 9,15 1 2 1 

R3 6,69 6,30 6,30 1 3 1 

R4 6,67 6,27 6,27 1 12 1 

R5 4,82 2,93 2,95 3 4 1 

R6 2,54 2,27 2,28 4 6 1 

R7 1,77 1,63 1,63 5 7 1 

R8 1,77 1,74 1,74 7 10 1 
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Tabela 16 - Redes neurais selecionadas para o IAPSb 

Redes 

Erros Quadráticos Médios     Arquiteturas 

Treinamento Validação Teste 
Camadas 

Entrada Intermediária Saída 

R1 8,19 6,95 7,30 6 2 1 

R2 4,78 4,95 4,47 7 10 1 

R3 6,15 4,57 4,30 7 19 1 

R4 5,33 4,12 4,37 8 4 1 

R5 4,81 4,02 3,71 9 18 1 

R6 3,59 3,82 2,79 11 8 1 

R7 4,08 3,63 4,47 11 14 1 

R8 3,77 3,28 3,30 12 16 1 

R9 3,96 3,05 3,12 13 14 1 

R10 3,33 3,01 3,01 16 12 1 

 

 

Figura 17 - Arquitetura da rede de melhor desempenho para o IQASb. 

 

 

Figura 18 - Arquitetura da rede de melhor desempenho para o IAPSb. 
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4.2.2. Variáveis selecionadas para IQASb e IAPSb 

As redes selecionadas para a predição do IQASb e IAPSb apresentaram o 

número de variáveis, neurônios, na camada de entrada inferior ao número de variáveis 

definidas pela Cetesb para a composição do IQA e IAP (Tabela 17).  

 

Tabela 17 - Variáveis selecionadas pelas redes neurais para o IQASb 

Índices Redes Variáveis Selecionadas  

IQASb 

R5 OD,  ST e CT 

R6 OD, Ntot, Turb e CT 

R7 OD, DBO, Ntot, Turb e CT 

R8 OD, DBO, Ntot, Turb, ST, pH e CT 

IAPSb R10 OD, DBO, Ntot, Ptot,Turb, pH, Ctot, Cd, Cr, Giard, Crypto, Al, Cu, Fe, Mn e Zn 

 

No software statisca neural networks não há a necessidade de normalização dos 

dados, mesmo assim foram testadas a análise com dados normalizados e não 

normalizados tendo sido obtidos resultados semelhantes. O software foi capaz de 

realizar a predição dos resultados de saída com apenas algumas das variáveis de entrada, 

selecionadas para o modelo por apresentaram os menores erros quadráticos médios 

individuais. Esse procedimento pode reduzir tempo de análise, de publicação resultados, 

dos custos operacionis e de tomada de decisão pelos gestores responsáveis pelo 

gerenciamento dos recursos hídricos. 

As RNAs possuem capacidade de aprender por exemplos, basedas nos padrões 

fornecidos, de classificar, de estimar e de selecionar características específicas dentro de 

um conjunto de dados (HAYKIN, 2001; SINGH et al., 2009).  

Esses resultados mostram que as RNAs selecionaram as variáveis mais 

representativas para a composição dos índices da qualidade da água na bacia do ribeirão 

São Bartolomeu, além de incluírem novas variáveis como giárdia e Cryptosporidium 

que não fazem parte das variáveis adotadas nos programas de monitoramento da 

qualidade da água.  

A adoção desses índices modelados pelo uso de redes neurais artificiais ainda 

carece de ajustes e sua utilização na bacia do ribeirão São Bartolomeu depende de mais 
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estudos e comparações com os resultados obtidos pelo método convencional 

desenvolvido pela Cetesb. No entanto, os resultados mostram que as redes neurais 

artificiais é uma ferramenta que bem ajustada as condições da bacia pode ser adotada 

pelo programa de monitoramento da qualidade da água. 

 

4.2.3. Modelos de predição para IQASb pela redes neurais e IAPSb e avaliação de 

desempenho. 

Foram utilizados os 350 conjuntos dados, divididos em três sub conjuntos: de 

treinamento 176 (50%), validação 87 (25%) e teste 87 (25%). Esses sub conjuntos 

foram obtidos aleatoriamente. O número de neurônios de entrada foram as variáveis de 

qualidade da água e o de saída um único número que variou de acordo com as classes de 

qualidade da água numa escala de 0 a 100.  

Nesta etapa avaliou-se os resultados dos índices calculados pelo método Cetesb 

com os obtidos pelos modelos de predição das redes neurais artificiais. A rede neural R8 

foi a que apresentou o melhor desempenho para do IQASb, com valor de coeficiente de 

determinação (R2) igual a 0,99, do coeficiente de eficiência (CE) de 0,99 e do erro 

padrão de estimativa (EPE) igual a 2,36. Já a rede R5 foi considerada como a de pior 

desempenho entre as quatro selecionadas para o modelo de predição do IQASb (Tabela 

18). No entanto, mesmo apresentando esse baixo desempenho, teve a  capacidade de 

predição do IQA com apenas três variáveis (OD, ST e CT), situação que não deve ser 

testada para averiguação de sua aplicabilidade as condições da bacia. 

Segundo Braga (2007), um número excessivo de neurônios na camada 

intermediária ou oculta pode levar à memorização dos resultados pela rede, enquanto 

que poucos neurônios podem comprometer a capacidade de generalização. A rede 8 

possui 10 neurônios na camada oculta e a rede 5 quatro, essa configuração pode ter 

influenciado para uma melhor capacidade de generalização da rede 8 quando comparada 

com a rede 5. 
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Tabela 18 - Avaliação de desempenho das redes neurais utilizadas na predição do IQASb 

Redes R2 Erro Padrão da Estimativa (EPE) Coeficiente de Eficência (E) 

R5 0,95 5,01 0,95 

R6 0,97 4,13 0,98 

R7 0,98 2,45 0,99 

R8 0,99 2,36 0,99 
 

Para o IAPSb a rede neural dez apresentou valores de coeficiente de 

determinação (R2) igual a 0,97, do coeficiente de eficiência (CE) de 0,97 e do erro 

padrão de estimativa (EPE) igual a 5,17 (Tabela 19). 

 

Tabela 19 - Avaliação de desempenho da rede neural 10 utilizada na predição do IAPSb 

Redes R2 Erro Padrão da Estimativa (EPE) Coeficiente de Eficência (E) 

R10 0,97 5,17 0,97 

 

Utilizou-se o método estratificado por amostragem, sendo o conjunto de testes 

dados divididos em extratos aleatórios de classes de qualidade da água. Procurou-se 

extrair na amostra grupos que representassem minimamente as cinco classes de 

qualidade da água. No entanto, essa condição não foi plenamente atendida, sendo que 

em algumas situações obtiveram grupos maiores dentro uma classe ou faixa de 

classificação em relação a outras, o que comprometeu uma distribuição uniforme, 

levando a presença de espaços vazios. Comportamentos semelhantes também foram 

observados nos trabalhos de Cerqueira et al. (2001); Menezes et al. (2011); Najah et al. 

(2009). 

Observa-se a inexistência de resultados preditos para IQASb e IAPSb e de IQA 

calculados pelo método Cetesb para as faixas entre 12 e 25, 35 e 40, 45 e 50 e 70 e 80. 

Nas figuras 19, 20, 21 e 22 são apresentadas as comparações entre os 

resultados do IQA calculados pela Cetesb com os preditos pelos modelos das redes 

neurais. 
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Observa-se que os dados, do IQASb, calibrados pelos modelos desenvolvidos 

pelas redes neurais, R7 e R8, oito estão próximos aos calculados pela Cetesb e 

distribuídos junto da linha de 45°. Já em relação as redes R5 e R6 observa-se uma maior 

dispersão desses dados, mostrando a maior eficiência de predição do IQASb pelas redes 

sete e oito. 

 

 

Figura 19 - Valores do IQA Cetesb versus IQASb preditos pela rede neural R8. 

 

Figura 20 - Valores do IQA Cetesb versus IQASb preditos pela rede neural R7. 
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Figura 21 - Valores do IQA Cetesb versus IQASb preditos pela rede neural R6. 

 

 

Figura 22 - Valores do IQA Cetesb versus IQASb preditos pela rede neural R5. 
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Com relação ao IAPSb os resultados calculados pela Cetesb versus os preditos 

pelo modelo desenvolvido pela rede neural R10 estão próximos e distribuídos ao longo 

da linha de 45° (Figura 23), mostrando uma boa capacidade de predição do modelo 

desenvolvido pela rede neural dez. 

 

 

Figura 23 - Valores do IAP Cetesb versus IAPSb preditos pela rede neural R5. 

 

Os resultados mostram que a modelagem desses índices pelo emprego de redes 

neurais apresentou uma boa capacidade de predição para IQASb e IAPSb, a partir de um 

conjunto de dados desconhecidos pela rede, neural e da possibilidade de utilização dessa 

ferramenta na rotina dos programas de monitiramento. 
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4.3. Uso e ocupação do solo e variáveis de qualidade da água 

Esse tópico foi organizado com a discussão dos resultados do teste de 

normalidade, análise do uso e ocupação do solo e das associações destes com as 

variáveis de qualidade da água. Para avaliar a influência do uso e ocupação do solo nas 

variáveis de qualidade da água na bacia de São Bartolomeu efetuou-se um diagnóstico 

do uso e ocupação do solo, aplicou-se o teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov, 

e,  por fim, foi realizada uma correlações entre usos ocupações e variáveis de qualidade 

da água. 

4.3.1.Teste de normalidade 

Os resultados do teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov, para os dados 

de uso e ocupação do solo e variáveis de qualidade da água, apresentaram distribuição 

normalidade ao nível de 5% de significância. 

 

4.3.2. Diagnóstico do uso e ocupação do solo na bacia do ribeirão são Bartolomeu 

De acordo com os resultados apresentados na tabela 20, observa-se que 

formações florestais (32,88%) e pastagem não degradadas (33,89%) são os dois usos e 

ocupação do solo com o maior percentual de ocupação de área na bacia do ribeirão São 

Bartolomeu, sendo os melhor contribuem para uma melhor proteção do solo. 

Segundo Adamoli et al. (1986) os solos ocupados por pastagens quando 

manejados adequadamente, sem excesso de animais por hectare, com manutenção da 

fertilidade e melhoria das propriedades físicas do solo contribuem para apresentam 

diminuição do aporte de sedimentos e melhorias da qualidade da água.  

O avanço das áreas de agricultura, áreas urbanas, café, pastagem degradada e 

piscicultura apresentam efeito adverso ao que foi apresentado anteriormente, 

intensificam o processo erosivo, aumentam o escoamento superficial, a deposição de 

material orgânico e mineral e consequentemente contribuem para perda de água em 

quantidade e qualidade.  

A bacia do ribeirão São Bartolomeu apresenta estrutura fundiária caracterizada 

por pequenas propriedades rurais que desenvolvem agricultura de subsistência e criação 

de bovinos para produção de leite (BEZERRA, 2011). A baixa capacidade de 

investimento em uso de sistemas extensivos de criação de animais, baixa aquisição de 
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fertilizantes para reposição dos nutrientes reirados da área e a falta de orientação 

técnica, podem estar contribuindo para que cerca de 16%% das áreas da bacia esteja 

ocupadas por pastagens degradadas (20) 

O restante da área da bacia está ocupada pelo cultivo de café com 11,14%, 

agricultura 3,88%, uso urbano com 1,93% e piscicultura com 0,34% (Tabela 20). A 

Figura 23 apresenta a distribuição dos usos e ocupação do solo e a Figura 24 mostra as 

os diferentes valores de os índices da qualidade da água por sub bacias do ribeirão São 

Bartolomeu, destes três sub bacias apresentaram qualidade regular (36 ≤ IQA ≤ 51) e 

cinco foram classificadas como boa (51 ≤ IQA ≤ 79). 

As sub bacias do córrego Palmital, São Lucas e Santa Catarina, e apresentaram 

os melhores valores de índice de qualidade da água, ao passo que, Antuérpia, Paraíso e 

Córrego do Engenho os piores valores de IQA (Figura 24). 

As condições naturais e atividades antrópicas são os principais fatores que 

influenciam a qualidade da água em uma bacia hidrográfica. Considerando-se o segundo 

fator, observa-se que no córrego Santa Catarina cerca de 72% (223/309) de sua área 

estão ocupadas por formações florestais, já nos córregos São Lucas e Palmital 

predominam a ocupação por pastagem não degradadas, que são da ordem de 44,99% 

(101/225) e 34,56% (193/559), respectivamente (Tabela 21). Esse comportamento está 

favorecendo uma melhor da qualidade da água, como pode ser avaliado pelos maiores 

valores de IQA de 62 (Palmital e São Lucas) e 60 para a sub bacia do córrego Santa 

Catarina (Figura 24). 

Do lado oposto, estão as sub bacias do Antuérpia, Paraíso e córrego do 

Engenho com os piores resultados para o índice da qualidade distribuídos da seguinte 

maneira: 45, 46 e 50, respectivamente. 

Os piores indicadores de qualidade da água estão sendo influenciados pelos 

maiores percentuais de pastagem degradada 33,85% (46/155) na sub bacia do Antuérpia 

e no córrego do Engenho 47,77% (60/126). Já na sub bacia do Paraíso, café 31% 

(60/190) foi o uso de maior influência na perda de qualidade da água (Tabela 21).  

A piscicultura, que mesmo sendo o uso de menor percentual de ocupação de 

área na bacia 0,34% (8,51/2464), tem um papel importante na perda de qualidade da 

água, pois ocupa cerca de 1,0% (1,25/126) da área do córrego do Engenho, 0,34% 

(0,46/135) do antuérpia e 0,60% (1,12/190) do córrego do Paraíso (Tabela 21). 
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Sendo uma importante fonte de aporte de material orgânico, correlação 

negativa com oxigênio dissolvido (r = -0,24, p < 0,05), fósforo total (r = 0,50, p < 0,01) 

e nitrogênio (r = 0,0, p < 0,01).  

Em praticamente todas as propriedades, da bacia, existem pequenos criatórios 

de peixes que são abastecidos por nascentes ou minas e que despejam seus efluentes 

diretamente nos cursos d`água sem nenhum tipo de tratamento. Os efluentes produzidos 

por essa atividade estão aumentando o aporte de material orgânico, nutrientes e o 

consumo de oxigênio dissolvido pelas bactérias responsáveis pela mineralização da 

matéria orgânica.  
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Tabela 20 - Uso e ocupação do solo na bacia do ribeirão São Bartolomeu. 

Uso e Ocupação do Solo Área (ha) Área (%) 

Agricultura (culturas anuais) 96,06 3,88 

Área Urbana 47,90 1,93 

Café 275,78 11,14 

Formações Florestais 814,00 32,88 

Pastagem Degradada 383,03 15,47 

Pastagem não Degradada 839,07 33,89 

Pisicultura (hidrografia) 8,51 0,34 

Total 2464,35 99,54 
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Figura 24 – Usos e ocupação do solo por sub bacias no ribeirão São Bartolomeu 
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Figura 25 – Índices da qualidade da água por sub bacias do ribeirão São Bartolomeu. 
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Tabela 21 - Uso e ocupação do solo por sub bacias no ribeirão São Bartolomeu. 

Usos e Ocupação do Solo 
Engenho Antuerpia Palmital Paraíso Santa Catarina Machados São Lucas  Acamari 

Área (ha) 

Agricultura (culturas anuais) 6,06 3,76 27,99 12,15 3,78 16,92 7,04 18,37 

Área Urbana 2,01 2,55 4,38 1,37 1,26 0,23 10,23 25,88 

Café 5,37 40,42 21,12 59,25 12,31 49,72 44,55 43,05 

Formaçõe Florestais 42,08 28,13 154,04 25,21 223,53 77,97 58,55 204,50 

Pastagem Degradada 60,34 45,83 154,82 26,44 17,00 3,04 2,82 72,74 

Pastagem não Degradada 8,68 14,24 193,53 60,54 50,61 97,62 101,48 312,38 

Pisicultura (Hidrografia) 1,25 0,46 1,95 1,12 0,24 0,58 0,12 2,78 

Solo Exposto 0,53 0,00 2,12 4,28 0,47 0,43 0,77 2,72 

Total 126,32 135,38 559,95 190,37 309,20 246,49 225,55 682,42 
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4.3.3. Correlações entre usos ocupações e variáveis de qualidade da água 

Na Tabela 26 são apresentados os resultados da análise de correlação entre as 

variáveis de qualidade da água e os diferentes usos e ocupação dos solo na bacia 

hidrográfica do ribeirão São Bartolomeu. 

Inicialmente, observa-se que pH e oxigênio dissolvido (OD) foram aa variáveis 

de qualidade da água que apresentaram os maiores números de coeficientes de 

correlações significativos (p < 0,05) com usos e ocupação do solo (Tabela 22).  

Com relação ao OD verificou-se uma tendência de seu maior consumo a 

medida que áreas como café (r = -0,60, p < 0,01), agricultura (r = -0,35, p < 0,01), 

piscicultura (r = -0,24, p < 0,01) e pastagem degradada (r = -0,22, p < 0,05) passaram a 

ocupar maiores áreas nas sub bacias e sejam manejadas de maneira inadequada.  

No entanto, o aumento de áreas que promovam uma melhor cobertura do solo 

como formações florestais (r = 0,32, p < 0,01) e pastagem (r = 0,26, p < 0,05) 

favorecem a existência de correlações positivas, sendo portanto, um bom indicador da 

melhoria da qualidade da água pela redução do consumo de oxigênio dissolvido nos 

processos de estabilização da matéria pela biomassa microbiana presente na água (22).  

Era de se esperar um aumento da concentração dos sólidos nas águas dos 

mananciais, principalmente os de origem orgânica, oriundo das áreas urbanas. No 

entanto, a correlação entre OD e esse uso do solo não foi significativa (r = 0,20, p < 

0,05) (Tabela 22), resultado similar foi observado por Vanzela et al. (2010) (r = 0,10, p 

< 0,05). Esses mesmos autores também encontraram resultados próximos aos 

observados neste trabalho para a correlação entre oxigênio dissolvido e formações 

florestais (r = 0,22, p < 0,05). 

Nos núcleos rurais de maior adensamento populacional existem coleta e 

tratamento de esgotos em fossas sépticas e nas comunidades do Paraíso e Romão dos 

Reis há unidades estações de tratamento de esgotos. Essa política desenvolvida pelo 

SAAE Viçosa tem contribuído para a melhoria da qualidade da água pela diminuição do 

aporte de matéria orgânica proveniente de esgotos domésticos nos cursos d`água. 
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Tabela 22 - Coeficientes de correlações entre as variáveis de qualidade da água e uso e ocupação do solo 
 

Usos e Ocupação do Solo 
Variáveis de Qualidade da Água 

Oxigênio Dissolvido Nitrogênio Total Fósforo Total Turbidez pH Escherichia Coli Ferro Total Manganês Zinco 

Agricultura -0,35** -0,04 -0,01 0,24* -0,30** -0,19 0,10 0,44** 0,24* 

Área Urbana 0,20 -0,03 -0,02 -0,33** -0,32** 0,32** -0,25* -0,31** -0,11 

Café -0,60** -0,05 0,02 0,07 -0,31** -0,16 0,11 0,15 -0,06 

Formações Florestais 0,32** -0,003 -0,01 -0,19 0,27** 0,02 -0,06 -0,13 -0,08 

Pastagem Degradada. -0,22* 0,31** 0,53** 0,25* -0,26* -0,12 0,50** 0,19 0,33** 

Pastagem não Degradada 0,26* -0,29** -0,50** -0,40** 0,30** 0,27** -0,53** -0,15 -0,19 

Piscicultura -0,24* 0,30** 0,50** 0,34** -0,25* 0,02 0,41** 0,32** 0,40** 

**Correlações significativas  ao nível de 1% 

*Correlações significativas  ao nível de 5% 
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A turbidez apresentou coeficientes de correlação significativos (p < 0,05) com 

cinco dos setes tipos de uso e ocupação do solo. Destes, agricultura (r = 0,24, p < 0,05), 

pastagem degradada (r = 0,25, p < 0,05) e piscicultura (r = 0,34, p < 0,01) foram 

positivos (Tabela 22).  

As principais causas da degradação das pastagens são o excesso de animais por 

hectare, a não utilização de adução e reposição de nutrientes necessários para 

manutenção da fertilidade do solo e principalmente o aumento da densidade, redução da 

porosidade e diminuição da infiltração de água no solo (MACEDO, 2009).  

Os resultados ajudam na explicação da contribuição das pastagens degradadas 

para a perda de qualidade da água, assim como apontam para necessidade da adoção de 

sistema de manejo que busque a recuperação das áreas de pastagens degradas, a criação 

de animais dentro da capacidade de suporte de cada pasto, o uso adequado de ração na 

alimentação dos peixes, o tratamento dos efluentes antes do lançamento nos cursos 

d’água e o uso de sistemas de manejo e conservação do solo e da água. Dessa forma, 

pode-se vislumbrar a melhoria das propriedades físicas, químicas e biológicas do solo, 

proporcionando o aumento da infiltração de água,  reduzindo, assim,  o escoamento 

superficial e o aporte de material de origem mineral e orgânica lançados na bacia.  

As correlações negativas entre turbidez e pastagem (r = -0,40, p < 0,01) e 

turbidez e área urbana consolidada (r = -0,33, p < 0,01) (Tabela 22), mostram que as 

pastagens quando bem manejadas são eficientes na proteção do solo contra a erosão 

hídrica. O outro resultado indica que a maior parte do esgoto produzido está recebendo 

algum tipo de tratamento, o que vai de encontro com os resultados encontrados no 

trabalho de Bezerra (2011) onde apenas cerca de 33% dos esgotos são lançados 

diretamente nos curos d`água. 

De acordo com Bastos (2009), recentemente foi observado um aumento da 

expansão urbana, na bacia do ribeirão São Bartolomeu, com a implantação de 

condomínios e loteamentos.  

A correlação positiva entre Escherichia coli e áreas urbanas (r = 0,32, p < 0,01) 

(Tabela 26) pode ser um bom indicador de que se áreas continuarem expandindo, terá 

como consequência o aumento da concentração de Escherichia coli na água. 
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Os resultados mostram que não só a expansão urbana tem contribuído para o 

aumento da concentração de Escherichia coli na água, mas sim o tipo de manejo que 

está sendo dados aos resíduos sólidos, efluentes e excretos de animais. 

Nesta bacia 55,3% dos esgotos domésticos produzidos são coletados e recebem 

algum tipo de tratamento, 32,9% são lançados diretamente nos cursos d’água, 10,2% 

coletados em redes de esgotos e destinados a estações de tratamentos e apenas 1,6% é 

jogado à céu aberto. Com relação aos resíduos sólidos 91,8% são coletados pela 

Prefeitura Municipal de Viçosa e 8,2% são queimados (BEZERRA, 2011). 

Nesta bacia 55,3% dos esgotos domésticos produzidos são coletados e recebem 

algum tipo de tratamento, 32,9% são lançados diretamente nos cursos d’água, 10,2% 

coletados em redes de esgotos e destinados a estações de tratamentos e apenas 1,6% é 

jogado a céu aberto. Com relação aos resíduos sólidos 91,8% são coletados pela 

Prefeitura Municipal de Viçosa e 8,2% são queimados (BEZERRA, 2011).  Portanto, 

faz-se necessário a implantação de uma política que tenha como finalidade a melhoria 

dos serviços de saneamento e que dê a essa bacia a importância que ela tem para o 

abastecimento de água da cidade e da Universidade Federal de Viçosa 

Outro ponto que chama atenção é a correlação positiva entre Escherichia coli e 

pastagem não degradada (r = -0,27, p < 0,01) (226). Essa relação pode ser explicada por 

ser os bovinos potenciais reservatórios de Escherichia coli, eliminando-as por meio de 

suas fezes nos pastos (MERCADO, 2007) e por uma pastagem não degradada quando 

bem manejada apresentar vigor de produtividade e capacidade de sustentação dos níveis 

de produção e de qualidade exigida pelos animais, o que de certa forma contribui para o 

aumento da concentração de Escherichia coli na água. 

Pelos coeficientes de correlações positivos entre nitrogênio total e pastagem 

degradada (r = 0,31, p < 0,01) e fósforo total e pastagem degradada (r = 0,53, p < 0,01) 

(Tabela 22). 

Segundo Vanzela et al., (2005) a perda de solo em uma área de pastagem 

degradada foi de 0,28 t/ha e Bertoni e Neto (1999) encontraram um valor de perda para 

uma área de mata nativa de 0,004 t/ha. Esses resultados mostram que a perda de solo 

nas áreas de pastagem degradada chega a ser 70 vezes maior que uma área em 

condições naturais, mostrando que estas áreas são importantes fontes desses nutrientes 

para água, provavelmente originados da matéria orgânica, já que devido ao baixo poder 

econômico dos agricultores a capacidade de investimento em fertilizantes para 
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reposição desses nutrientes é muito baixa, sendo essa bacia caracterizada por pequenas 

propriedades rurais de subsistência. 

Pelas correlações observadas entre nitrogênio total e piscicultura (r = 0,30, p < 

0,01) e fósforo total e piscicultura (r = 0,30, p < 0,01) (Tabela 22), pode-se inferir que a 

atividade de piscicultura, que ocupa uma área muito pequena na bacia, inferior a 1%, 

sendo uma importante fonte de matéria orgânica e desses nutrientes para a água. 
Segundo Galli e Torloni (1992), a ração principal fonte de energia utilizada na 

alimentação dos peixes, é rica em nitrogênio, fósforo e potássio. A adubação dos 

tanques com fertilizantes orgânicos (estercos de animais) e minerais, a base de 

nitrogênio, fósforo e potássio, é uma prática comum (BASTOS, 2003).  

Silva et al. (2005) observaram, na entrada do curso d`água, que os efluentes 

oriundos de tanques de piscicultura apresentavam uma concentração de material em 

suspensão 1,65 vezes maior do que a observada na entrada do tanque. Para nitrogênio os 

valores foram um pouco menores, porém, seguiram a mesma tendência, saíram de 1,31 

mg/L para 1,90 mg/L. 

Por ser tratar de uma produção de subsistência, geralmente, não há controle 

sobre a dosagem de ração utilizada na alimentação dos peixes, limpeza dos tanques e, 

principalmente, o tratamento dos efluentes antes do lançamento nos cursos d`água. De 

certa forma, esse manejo inadequado tem favorecido o aumento da concentração de 

nutrientes, de material orgânico e diminuição da concentração de oxigênio dissolvido na 

água. 

Uma pastagem bem manejada aumenta a capacidade de infiltração, diminui o 

escoamento superficial, o aporte de excrementos dos animais e nutrientes para os cursos 

d`água. O efeitos positivos das pastagens sobre a qualidade da água foram obervados 

por Zigomar e Alves (2003), Silva et al., (2005), Vanzela et al. (2010) e Huang et al., 

(2013). 

As correlações negativass entre nitrogênio total e pastagem não degradada (r = 

-0,29, p < 0,01) e fósforo total e pastagem não degradada (r = -0,50, p < 0,01) (226) 

comprovam a influência dessas áreas na diminuição da concentração desses nutrientes 

na água. Sendo portanto, necessário a implantação de ações visando a ampliação dessas 

áreas em detrimento das áreas de pastagens degradadas que atualmente ocupam cerca de 
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15% da área da bacia e causam efeitos adversos a qualidade da água por favorecer 

positivamente essas variáveis. 

O pH apresentou correlações positivas apenas com formações florestais (r = 

0,27, p < 0,01) e pastagem não degradadas (r = 0,30, p < 0,01), que são usos do solo que 

favorecem a melhoria da qualidade da água, pela diminuição do escoamento superficial, 

deposição de material de origem orgânica e mineral nos cursos d’água (Tabela 22). 

Verificou-se uma tendência de redução do pH provocada pelas áreas de 

ocupação urbana (r = -0,32, p < 0,01), café (r = -0,31, p < 0,01), agricultura (r = -0,30, p 

< 0,01), pastagem degradada agricultura (r = -0,26, p < 0,05) e piscicultura (r = -0,25, p 

< 0,05), que contribuem para o aumento da concentração de ácido carbônico na água, 

produzidos durante o processo de decomposição da matéria orgânica pela biomassa 

microbiana (Tabela 22).  

Quanto o ferro, observa-se a existência de correlações positivas apenas com 

pastagens degradadas (r = 0,50, p < 0,01) e piscicultura (r = 0,41, p < 0,01) (Tabela 24). 

Essa relação pode ser atribuída aos sedimentos com presença de ferro provenientes de 

áreas de pastagens degradadas ou originários nas áreas de piscicultura, que encontram 

nas áreas alagadas, piscicultura ou margens dos cursos d´água, ambiente propício para a 

redução do ferro, devido a baixa concentração de oxigênio, aumentando a solubilidade e 

disponibilidade desse elemento nas águas. 

As correlações observadas para o manganês foram positivas para agricultura (r 

= 0,44, p < 0,01) e piscicultura (r = 0,32, p < 0,01). O zinco apresentou correlações 

positivas com agricultura (r = 0,24, p < 0,05), pastagem degradada (r = 0,33, p < 0,01) e 

piscicultura (r = 0,40, p < 0,01). O manganês e zinco são considerados micronutrientes 

em razão das pequenas quantidades exigidas pelas culturas agrícolas (Van Raij, 2011). 

Mesmo sendo os agricultores classificados como de subsistência, porém em algum 

momento foi realizada uma adubação com esses micronutrientes, refletindo a relação 

deles com a atividade agrícola.  

As correlações desses elementos com a piscicultura podem ser atribuídas a uma 

maior solubilidade devido a uma baixa saturação de oxigênio. De acordo com Cetesb 

(2009) a concentração de zinco é aproximadamente quatro vezes maior em águas 

subterrâneas, quando comparada com as observadas em águas superficiais. Von 

Sperling (2005) afirma que na ausência de oxigênio dissolvido suas concentrações de 

manganês tendem a aumentar por se apresentar na forma solúvel. 
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5.Conclusões 

A modelagem dos índices da qualidade da água para bacia do ribeirão São 

Bartolomeu (IQASb e IAPSb), que foram desenvolvidos pelo uso de análise de 

componentes principais (ACP) e de redes neurais artificiais, apresentou resultados 

semelhantes aos do modelo desenvolvido pela Cetesb para o Estado de São Paulo. 

 

Com essa técnica foi possível constatar que nem sempre o uso do primeiro 

fator da ACP, que tem predileção por uma parte significativa de autores,  é  suficiente 

para avaliar a qualidade das propriedades químicas, físicas e biológicas das amostras de 

água analisadas. No caso estudado, mesmo o primeiro fator da ACP tendo apresentando 

a maior variância acumulada dos dados do IQASb e IAPSb, 27,18% e 24,85%,  

respectivamente, não pôde ser considerado como índice da qualidade, porque nem todas 

as variáveis selecionadas para composição dos índices apresentaram os maiores valores 

de cargas fatoriais nesse fator 

 

Os resultados dos índices de qualidade da água, calculados pelo método 

estatístico Bartlett e pelo modelo proposto pela CETESB apresentaram comportamentos 

coerentes nos valores numéricos encontrados em cada sub-bacia hidrográfica. 

 

Dessa forma, as variáveis oxigênio dissolvido, turbidez, nitrogênio total, cor e 

pH foram as que apareceram com maior frequência nos modelos de composição dos 

índices devendo, portanto, ser mantidas, impreterivelmente, nos programas de 

monitoramentos da qualidade da água na bacia do ribeirão São Bartolomeu. 

 

O estudo demonstrou que a ocupação do solo com agricultura, café, pastagem 

degradada e piscicultura foram os mais impactantes na degradação da qualidade da água 

na bacia do ribeirão São Bartolomeu, por terem contribuído para o aumento do 

escoamento superficial, aporte de sedimentos e consumo de oxigênio dissolvido no 

processo de decomposição da matéria orgânica pela microrganismos aeróbicos. 
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As áreas ocupadas por formações florestais e pastagem não degradadas 

apresentaram correlações positivas com oxigênio dissolvido (r = 0,32, p < 0,01) e (r = 

0,26, p < 0,05), respectivamente, por isso promoveram uma melhor cobertura do solo, 

proteção contra o processo erosivo, maior estabilidade física e melhoria da qualidade da 

água pelo aumento da concentração de oxigênio dissolvido na água. 

 

As limitações da modelagem de índices da qualidade pelo emprego de análise 

fatorial de componentes principais está na disponibilidade de um banco de dados 

robusto, na complexidade dessas técnicas e na existência um corpo técnico habilitado 

para o desenvolvimento dos modelos, o que na maioria das vezes não são encontrados 

nos órgãos e empresas responsáveis pela gestão dos recursos hídricos. 

 

O uso de índices da qualidade da água modelados pelo emprego ACP e redes 

neurais favoreceram a seleção de variáveis ajustadas para as condições socioeconômicas 

da bacia do ribeirão São Bartolomeu, no entanto, novos estudos precisam ser 

desenvolvidos para avaliar a capacidade de generalização desses modelos em outras 

condições socioeconômicas e ambientais diferentes das encontradas na bacia do ribeirão 

São Bartolomeu. 
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