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Abstract: This study aimed to predict alkalinity levels in raw water samples collected at an intake
point in the Guandu River Basin (Rio de Janeiro, Brazil). Physicochemical data were analyzed at 2-
hour intervals between January 2020 and April 2023, totaling 14,579 samples. The methodology
employed deep learning models—GRU, TFT, NHITS, and KAN—evaluated using MAE, sMAPE,
and RMSE metrics.The TFT model outperformed others, achieving the lowest errors: MAE (1.129),
SMAPE (2.7%), and RMSE (1.932), compared to NHITS (MAE=1.481), GRU (MAE=1.274), and
KAN (MAE=1.234). Training and testing plots confirmed high prediction accuracy, validating its
efficacy. Results demonstrate that TFT is the most suitable approach for alkalinity prediction in this
context, with potential applications in environmental monitoring and water resource management.

Resumo: Este estudo teve como objetivo predizer os niveis de alcalinidade em amostras de dgua
bruta coletadas em um ponto de captagdo na bacia do Rio Guandu (RJ). Foram analisados dados
fisico-quimicos coletados a cada 2 horas entre janeiro de 2020 e abril de 2023, totalizando 14.579
amostras. A metodologia empregou modelos de aprendizagem profunda (deep learning) — GRU,
TFT, NHITS e KAN—avaliados pelas métricas MAE, sSMAPE e RMSE. O modelo TFT destacou-se
com os melhores resultados: MAE de 1,129, sMAPE de 2,7% e RMSE de 1,932, superando os demais
(NHITS: MAE=1,481; GRU: MAE=1,274; KAN: MAE=1,234). Os graficos de treinamento e teste
confirmaram alta precisdo nas predicdes, validando sua eficacia. Concluiu-se que o TFT ¢ a
abordagem mais adequada para prever alcalinidade nesse contexto, oferecendo potencial aplicacdo
em monitoramento ambiental e gestdo hidrica.

Palavras-Chave — Previsao de alcalinidade; Aprendizagem profunda; Bacia do Rio Guandu.

INTRODUCAO

A 4gua ¢ um recurso fundamental para a manutenc¢ao da vida, desempenhando um papel vital
no consumo humano, nas atividades de lazer, na irrigagdo agricola e em diversos outros setores. O
Brasil, reconhecido por sua abundancia hidrica, enfrenta desafios significativos relacionados a
degradacdo dos recursos aquaticos em algumas regides (de Castro, 2022). Mudangas na
disponibilidade, qualidade e quantidade de dgua tém impactos profundos nao apenas no equilibrio
dos ecossistemas, mas também na sobrevivéncia de todas as formas de vida. Nesse cenario, a
conservacao dos recursos hidricos emerge como uma prioridade fundamental, ndo apenas para a
sustentabilidade ambiental, mas também para o desenvolvimento econdmico e social, garantindo que
as geracoes futuras possam usufruir desse bem essencial.

No Brasil, a gestdo de recursos hidricos ¢ compartilhada entre 6rgéos federais e estaduais. A
Agéncia Nacional de Aguas e Saneamento Basico (ANA) regula o uso da dgua e implementa a
Politica Nacional de Recursos Hidricos; O Conselho Nacional do Meio Ambiente (CONAMA)
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estabelece diretrizes ambientais, incluindo os padrdes de enquadramento dos corpos d’agua definidos
na Resolugado CONAMA n° 357/2005; e o Instituto Estadual do Ambiente (INEA) fiscaliza ¢ monitora
a qualidade da 4gua no estado do Rio de Janeiro. Esses atores, embora principais, atuam em conjunto
com comités de bacia, como o Comité de Bacia Hidrografica do Rio Guandu (CBH Guandu), e
entidades municipais para garantir a gestdo integrada e sustentavel das dguas.

A previsdo da qualidade da agua tornou-se uma area de pesquisa essencial devido a crescente
demanda por recursos hidricos frente aos desafios do crescimento urbano, geracdo de residuos e
mudangas climaticas. O uso de tecnologias avangadas para monitoramento e predi¢do ¢ fundamental
para a gestdo sustentdvel desses recursos (J. Luo et al., 2024; Yao et al., 2025). Embora modelos
estatisticos tradicionais, como regressdo linear, Autoregressivo (AR - AutoRegressive) e
Autoregressivo Integrado de Médias Moveis (ARIMA - AutoRegressive Integrated Moving Average),
sejam utilizados, eles apresentam limitacdes diante da complexidade dos dados. Por isso, métodos
baseados em aprendizado de maquina, como Redes Neurais Artificiais (ANN — Artificial Neural
Networks), Maquina de Vetores de Suporte (SVM - Support Vector Machine) e Arvores de Decisdo
(DT — Decision Trees), t€ém se destacado por sua maior capacidade de capturar padroes ndo lineares,
embora ainda enfrentem desafios em previsoes de longo prazo (W. Luo et al., 2024).

Estudos recentes tém destacado a importancia da predicdo de pardmetros fisico-quimicos da
agua, como a alcalinidade, em corpos hidricos como rios, corregos, reservatorios, lagos e lagoas. A
alcalinidade ¢ um parametro critico, pois estd diretamente relacionada a capacidade da 4gua de
neutralizar 4cidos e manter a estabilidade do pH. Essa caracteristica influencia a eficiéncia dos
processos de tratamento, além de assegurar a qualidade da 4gua para consumo humano e o equilibrio
dos ecossistemas aquaticos (Guerra & Silva, 2018). Nesse contexto, modelos baseados em
aprendizagem profunda (deep learning), como Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural
Networks — RNN), Memoria de Longo Curto Prazo (LSTM — Long Short-Term Memory) e Unidade
Recorrente com Portdes (GRU - Gated Recurrent Units), t€m se destacado por sua capacidade de
capturar padrdes temporais complexos. Além disso, abordagens hibridas, como CNN-LSTM e
BiLSTM-GRU, vém sendo aplicadas com sucesso, aprimorando a precisdo das previsdes ao explorar
correlagdes entre multiplos parametros da qualidade da 4gua (Prasad et al., 2022; Song & Yao, 2022;
Zhang et al., 2023).

Diante do contexto apresentado, o principal objetivo deste estudo foi analisar os parametros
fisico-quimicos de amostras de 4gua bruta coletadas em um dado ponto de coleta ao longo da bacia
hidrografica do Rio Guandu, com o intuito de predizer, por meio de técnicas de inteligéncia artificial,
os niveis de alcalinidade no ponto de captagdo.

METODOLOGIA
Area de estudo

Os dados deste estudo foram coletados na Bacia do Guandu, no estado do Rio de Janeiro, que
abrange uma area de 1.385 km? e ¢ drenada pelo rio Guandu, cuja origem esta no Ribeirdo das Lajes,
passando a ser denominado Guandu ap0s se unir ao rio Santana. Seus principais afluentes incluem os
rios dos Macacos, Santana, Sdo Pedro, Pogos, Queimados e Ipiranga. O rio se divide em dois bragos
com barragens operadas pela CEDAE e conecta-se a lagoa do Guandu, seguindo até a Baia de
Sepetiba pelo Canal do Sao Francisco. Parte significativa de sua vazao provém da transposic¢ao do rio
Paraiba do Sul, viabilizada pela usina hidrelétrica da Ligh#’, que contribui com cerca de 60% do
volume. O Guandu ¢ a principal fonte de abastecimento de agua para mais de 9 milhdes de pessoas

* Empresa responsavel pela distribui¢do de energia elétrica na cidade do Rio de Janeiro e em municipios da regido
metropolitana.
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na regido metropolitana do Rio de Janeiro, o que torna sua preservagdo e monitoramento
fundamentais.

Caracteristica do conjunto de dados

No presente estudo, foram avaliados diversos tipos de dados fisico-quimicos, com o objetivo
de identificar padrdes e possiveis anomalias com relagdo ao pardmetro objeto da pesquisa. Para isso,
45 variaveis foram analisadas no ponto de coleta 22. Essas varidveis abrangem uma ampla gama de
parametros, como pH, turbidez, oxigénio dissolvido, condutividade elétrica, temperatura da agua,
entre outros, coletados em diferentes frequéncias e condigdes. A escolha do ponto 22 deve-se a sua
representatividade na bacia estudada, sendo um local estratégico para o monitoramento da qualidade
da 4gua que abastece a Estagdo de Tratamento de Agua (ETA) do Guandu, operada pela CEDAE. Os
dados foram coletados a cada 2 horas entre janeiro de 2020 e abril de 2023, totalizando 14.579
instancias de dados.

Selecio, analise e tratamento dos dados

Neste estudo, foram adotados dois critérios para a exclusdo de parametros: baixa frequéncia de
coleta (menos de uma medi¢do a cada duas horas) e alta taxa de dados faltantes (>40%), visando
garantir a qualidade e a robustez das analises. Conforme os critérios estabelecidos, os demais pontos
de monitoramento foram excluidos por apresentarem frequéncia de coleta insuficiente (<=4
observagdes/semana) ¢ elevada taxa de dados faltantes (>40%).

A Andlise Exploratéria de Dados (EDA— Exploratory Data Analysis) incluiu estatisticas
descritivas, como média, desvio padrio, valores extremos e percentual de dados faltantes, além da
analise visual das séries por meio de graficos, boxplots sazonais e decomposi¢do em componentes de
tendéncia, sazonalidade e ruido. Avaliaram-se a estacionariedade, por meio de testes como o Dickey-
Fuller, e a dependéncia temporal, com as fun¢des de autocorrelacdo (ACF — Autocorrelation
Function) e autocorrelagdo parcial (PACF — Partial Autocorrelation Function). Também foram
analisadas possiveis correlacdes cruzadas entre varidveis hidroldgicas e eventuais mudancas
estruturais nas séries. A andlise de correlagdo foi realizada usando os coeficientes de Spearman,
adequado para relagdes monotdnicas, € o0 Maximal Information Coefficient (MIC), capaz de capturar
associagdes nao lineares e complexas, proporcionando uma visdo abrangente das interagdes entre 0s
parametros hidrologicos (Reshef et al. 2011). Também foi verificada a conformidade dos parametros
com a Resolugdo CONAMA 357/2005. Os outliers da série de alcalinidade foram mantidos, pois
refletem comportamentos extremos relevantes ao estudo. Picos e quedas abruptas podem estar ligados
a eventos naturais ou processos no Rio Guandu, sendo essenciais para capturar a variabilidade real e
melhorar a precisdo das previsdes.

Modelos preditivos de séries temporais

A metodologia adotada neste estudo utilizou modelos avangados de deep learning — GRU
(Gated Recurrent Unit) (Cho et al., 2014), TFT (Temporal Fusion Transformer) (Lim et al., 2021),
(Neural Hierarchical Interpolation for Time Series) e 0o KAN (Kolmogorov-Arnold Network) (Liu et
al., 2025) - devido a sua capacidade de capturar ndo linearidades, sazonalidades e dependéncias de
longo prazo presentes em séries hidrologicas. A implementagao foi realizada com a biblioteca Neural
Forecast, considerando a normaliza¢do dos dados pelo RobustScaler, adequado por ser menos
sensivel a outliers (Pedregosa et al., 2011). O modelo foi configurado para previsao da alcalinidade
com horizonte de 12 horas e janelas expansivas, incorporando /ags e covariaveis selecionados por
analises estatisticas e de correlacdo. A otimizacdo dos hiperparametros foi feita via Grid Search,
testando combinagdes de parametros como nimero de unidades ocultas, taxa de aprendizado, dentre
outros. Para evitar o overfitting, aplicou-se a técnica de Chained Temporal Cross-Validation
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(Cerqueira et al., 2020) com 8 folds e horizonte de 12 horas, respeitando a sequéncia temporal dos
dados. Complementarmente, foram adotadas estratégias como EarlyStopping, dropout e
regularizacdo L2, garantindo maior robustez dos modelos e evitando sobreajuste (Prechelt, 1998).

Meétricas de avaliacao

Para avaliar o desempenho dos modelos, foram adotadas as métricas MAE (Mean Absolute
Error - Erro Absoluto Médio), sMAPE (Symmetric Mean Absolute Percentage Error - Erro
Percentual Absoluto Médio Simétrico) e o RMSE (Root Mean Square Error - Raiz do Erro
Quadratico Médio), amplamente utilizadas na literatura. O MAE mede o erro absoluto médio, sendo
robusto a outliers e de facil interpretagdo, com bom desempenho quando proximo a metade do desvio
padrdo dos dados Willmott e Matsuura 2005). O sMAPE, uma métrica percentual simétrica, avalia
erros relativos e evita distor¢cdes causadas por valores proximos de zero, sendo considerado excelente
quando abaixo de 10%. J4 o RMSE penaliza mais fortemente grandes erros, sendo adequado para
contextos em que outliers sdo relevantes, e indica bom ajuste quando seu valor se aproxima do desvio
padrdo da série (Taylor 2001). A escolha dessas métricas considera as caracteristicas dos dados e
proporciona uma analise equilibrada da precisdo dos modelos.

RESULTADOS E DISCUSSOES

Os parametros selecionados para o modelo foram Alcalinidade (mg/L), pH (grandeza
adimensional), Cor Aparente (Hz) e Turbidez (NTU), conforme os critérios de inclusdo e exclusao
definidos na metodologia. As estatisticas descritivas desses parametros estdo apresentadas na Tabela
1, incluindo média (x), desvio padrao (s), valores minimos (min) e maximo (max), permitindo uma
analise detalhada da distribuicao dos dados.

Tabela 1. Estatisticas basicas dos parametros de qualidade da agua.

Parametro X +s MIN MAX
Alcalinidade 18.474 + 1.934 6 58
pH 6.650 + 0.158 5.4 9,4
Cor aparente 61.856 + 80.647 0 3600
Turbidez 19.939 £ 26.383 1,8 1200

A andlise dos parametros de qualidade da agua revela que a alcalinidade apresenta média de
18,474 mg/L e baixa variabilidade (£1,934), indicando estabilidade quimica e menor suscetibilidade
a flutuacdes ambientais. Esse valor médio observado encontra-se dentro da faixa considerada normal,
conforme relatorios internos que classificam os valores de referéncia em trés niveis: Normal (15-22
ppm), Alerta (23-29 ppm) e Critico (> 30 ppm). O pH também se mantém relativamente constante
x +5=6,650 + 0,158, sugerindo um equilibrio quimico. Em contraste, a cor aparente ¢ a turbidez
exibem alta dispersdo e amplas faixas de variagdo, com maximos de 3600 e 1200, respectivamente,
sugerindo influéncia de fatores sazonais ou eventos pontuais de contaminagdo. Esses resultados
indicam que, enquanto a alcalinidade e o pH tendem a permanecer estaveis, a turbidez e a cor aparente
podem sofrer oscilagdes significativas, impactando diretamente a qualidade da agua.

E importante ressaltar que, conforme estabelecido pela Resolugio CONAMA 357/2005, os
limites médios para aguas doces (classes Especial, 1, 2 e 3), caracteristicas da bacia estudada, sdo:
pH entre 6,0 € 9,0; Cor Aparente <= 75 uH; e Turbidez de até¢ 40 NTU (classes Especial e 1) e 100
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NTU (classes 2 e 3) (do Meio Ambiente (CONAMA), 2005). Os parametros analisados indicam que:
pH (6,650 + 0,158; 5,4-9.4) apresenta média dentro da faixa preconizada pela CONAMA (6,0-9,0),
embora com varia¢des pontuais; Turbidez (19,939 + 26,383; 1,8—1200 NTU) estd dentro do limite
para classes Especial e 1 (<=40 NTU), mas com picos criticos; Cor Aparente (61,856 + 80,647; 0—
3600 Hz) excede o limite de 75 Hz, indicando presenga significativa de substincias dissolvidas; e
Alcalinidade (18,474 + 1,934; 658 mg/L), embora sem limites estabelecidos, encontra-se em faixas
consideradas normais.

A Figura 1 ilustra a decomposicdo temporal da série de alcalinidade ao longo do periodo
estudado. O grafico superior apresenta os dados observados, seguido pela tendéncia, que mostra o
comportamento de longo prazo da série. O terceiro grafico exibe a sazonalidade, destacando padrdes
ciclicos recorrentes. Por fim, o grafico inferior apresenta o residual, que captura as variagdes nao
explicadas pela tendéncia ou sazonalidade.

Figura 1. Decomposicdo temporal da série de alcalinidade no ponto de coleta 22, no periodo de 2020 a 2023
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Os dados observados de alcalinidade ao longo dos anos de 2020 a 2023 (Figura 3), revela um
padrdo sazonal, com variagdes significativas associadas aos periodos de verdo. Observam-se picos de
alcalinidade nos meses de dezembro, janeiro e fevereiro, especialmente nos anos 2020, 2021 e 2023,
coincidindo com a estacdo mais quente do ano. Esses picos sdo particularmente pronunciados nos
anos analisados, sugerindo uma possivel influéncia de fatores climaticos ou ambientais tipicos do
verdo, como aumento da temperatura, maior taxa de evaporacdo ou alteragdes nos padrdes de
precipitagdo. A tendéncia geral (grafico Trend da Figura 1) da alcalinidade mostra um crescimento
consistente a partir do més de setembro, atingindo seus valores maximos no més de janeiro. Apds o
pico em janeiro, hd uma tendéncia de declinio gradual a partir de marco, seguida por um periodo de
relativa estabilidade que se estende até setembro. Essa estabilidade pode indicar um equilibrio nas
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condi¢des ambientais durante os meses mais frios, com menor variabilidade nos fatores que
influenciam a alcalinidade.

J& o componente de sazonalidade (grafico Season da Figura 1) apresenta um comportamento
que acompanha a tendéncia até meados de 2021, sugerindo uma relacdo consistente entre os fatores
que influenciam a alcalinidade e os ciclos sazonais durante esse periodo. No entanto, a partir de
meados de 2021, observa-se um aumento na variabilidade da sazonalidade, indicando possiveis
mudangas nos fatores ambientais, operacionais ou climaticos que afetam a alcalinidade. Por outro
lado, o componente residual da série temporal (grafico Resid da Figura 1) mostra-se uniforme ao
longo de todo o periodo analisado, sugerindo que os modelos utilizados para decompor a série
capturaram adequadamente os padrdes de tendéncia e sazonalidade. A auséncia de flutuagdes
significativas no residual indica que ndo hé grandes anomalias ou ruidos ndo explicados pelos
componentes principais

A Figura 2 exibe uma matriz de correlacdo que compara os coeficientes obtidos pelos métodos
de Spearman e MIC entre a Alcalinidade e os demais parametros analisados.

Figura 2.Analise de correlagao da Alcalinidade com os pardmetros pH, Cor Aparente ¢ Turbidez
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Na analise de correlagdo, constatou-se que ha baixa associacdo entre a alcalinidade e os demais
parametros medidos no mesmo ponto de coleta, independentemente das técnicas utilizadas. Essa
baixa correlagdo indica que a alcalinidade apresenta um comportamento relativamente independente
em relacdo aos outros parametros analisados, sugerindo que sua variagdo ndo ¢ fortemente
influenciada por eles no local de estudo. Portanto, optou-se por excluir essas varidveis na elaboracao
dos modelos, uma vez que ndo contribuem significativamente para a previsdo da alcalinidade,
priorizando apenas os /ags temporais da propria variavel alvo.

Diante desse cendrio, optou-se por realizar a previsdo utilizando apenas os valores historicos de
alcalinidade no ponto 22 em um dos pontos de coleta de dgua. Essa decisdo tem como objetivo
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simplificar o modelo de previsdo, evitando a inclusdo de varidveis que ndo contribuem
significativamente para a explicagdo da variabilidade da alcalinidade.

Em relagdo a performance qualitativa dos modelos, os graficos entre os dados observados e os
modelos KAN, GRU, TFT e NHITS treinados sdo ilustrados na Figura 3. Os gréaficos ilustram a
capacidade de cada modelo em capturar os padrdes temporais da série de alcalinidade, destacando a
precisdo das previsdes em relagdo aos dados reais.

Com base na Figura 3, observa-se que o algoritmo KAN (superior esquerdo) acompanha bem
a tendéncia dos dados, apresentando um ajuste regularizado e sendo capaz de capturar picos atipicos.
O GRU (superior direito) exibe um ajuste mais suave e com menor variabilidade, porém responde
menos a mudangas bruscas, como evidenciado nos picos de janeiro de 2021 e 2023. O TFT (inferior
esquerdo) mantém um ajuste proximo aos valores observados, exibindo a menor variabilidade entre
os modelos, mas com menor sensibilidade a variagdes locais, especialmente apds setembro de 2022.
Por outro lado, o NHITS (inferior direito) apresenta maior reatividade as oscilagdes e capta picos com
maior sensibilidade, porém com maior variabilidade, o que pode indicar overfitting.

Figura 3. Graficos dos valores observados com e os modelos treinados KAN (superior esquerdo), GRU (superior
direito), TFT (inferior esquerdo) e NHITS (inferior direito)

Atual vs. Fitted - KAN Atual vs. Fitted - GRU

—— Dados de Treinamento —— Dados de Treinamento
KAN — GRU

30

Alcalinidade BRT-22
Alcalinidade BRT-22

20

2020-01 2020-05 2020-09 2021-01 2021-05 2021-09 2022-01 2022-05 2022-09 2023-01 2023-05 2020-01 2020-05 2020-09 2021-01 2021-05 2021-09 2022-01 2022-05 2022-09 2023-01 2023-05
Data Data

Atual vs. Fitted - TFT Atual vs. Fitted - NHITS

—— Dados de Treinamento —— Dados de Treinamento
— TFT — NHITS
100

80

Alcalinidade BRT-22
Alcalinidade BRT-22

2020-01 2020-05 2020-09 2021-01 2021-05 2021-09 2022-01 2022-05 2022-09 2023-01 2023-05 2020-01 2020-05 2020-09 2021-01 2021-05 2021-09 2022-01 2022-05 2022-09 2023-01 2023-05
Data Data

A Figura 4 ilustra a comparagao entre dados observados e valores preditos pelos modelos KAN,
GRU, TFT e NHITS. Os graficos apresentam o desempenho dos modelos na previsao dos padroes de
alcalinidade ao longo de 4 dias (48 horas), dada a configuracdo de 8 folds com horizonte de previsao
de 12 horas (6 passos de 2 horas cada). As linhas verticais pontilhadas demarcam os limites entre
cada fold, que avancam sequencialmente 12 horas, permitindo avaliar a capacidade preditiva dos
modelos em multiplas janelas temporais.
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Figura 4. Comparagdo entre dados observados e valores preditos pelos modelos KAN (superior esquerdo), GRU
(superior direito), TFT (inferior esquerdo) e NHITS (inferior direito).

Atual vs. Valores Preditos KAN

28 i Dados de Treinamento 28 H H H Dados de Treinamento

— Atual H H — Aval

Atual vs. Valores Preditos GRU

- KAN H i H -F= GRY

Alcalinidade
Alcalinidade

W

04-2612 042700 04-2712 04-2800 042812 04-2900 04-2912 04-3000 04-3012 05-0100 042612 04-2700 04-2712 042800 04-2812 04-2900 042912 04-3000 04-3012 05-01 00
Data Data

Atual vs. Valores Preditos TFT Atual vs. Valores Preditos NHITS

28 Dados de Treinamento 28 H Dados de Treinamento
— Awal i — Awal
T i NHITS

e

Alcalinidade
Alcalinidade

: ol Al| i

04-2612 042700 04-2712 042800 042812 042900 04-2912 04-3000 043012 05-01 00 042612 04-2700 04-2712 042800 04-2812 04-2900 042912 043000 04-3012 05-01 00
Data Data

Com base nos graficos da Figura 4, observa-se que os algoritmos GRU e o TFT apresentam
previsdes suavizadas, capturando a tendéncia geral da série, mas com dificuldades em responder a
variagOes abruptas. Dentre eles, o TFT destaca-se por equilibrar melhor a estabilidade das previsdes
com a identifica¢do de padrdes sazonais, ainda que subestime picos extremos. O KAN exibe maior
variabilidade, mas ndo consegue capturar adequadamente os picos e vales observados nos dados reais.
O NHITS se mostra mais responsivo as oscilagdes da série, acompanhando de maneira mais proxima
as variacoes dos valores reais, mas com maior sensibilidade ao ruido. No entanto, nenhum dos
modelos conseguiu acompanhar com precisdo as variagdes abruptas da série temporal.

A Tabela 2 apresenta um resumo das métricas de avaliacio MAE, SsMAPE e RMSE utilizadas
para comparar o desempenho dos modelos TFT, GRU, NHITS e KAN na previsao da alcalinidade.
Valores menores indicam melhor ajuste do modelo aos dados observados.

Tabela 2. Resumo das métricas de avaliag@o para os algoritmos TFT, GRU, NHITS e KAN para alcalinidade

Algoritmo MAE SMAPE (%) RMSE

TFT 1,129 2,7 1,932
NHITS | 1,481 3,5 2,199
GRU 1,274 3,1 1,962
KAN 1,234 3,0 1,993

Com base nos resultados da Tabela 2 os melhores resultados para a predicdo da alcalinidade
foram obtidos pelo algoritmo TFT, com um MAE de 1,129, indicando que, em média, as previsoes
desviam-se dos valores observados em aproximadamente 1,13 mg/L. Esse valor representa cerca de
6\% da média observada (18,474 mg/L), o que sugere uma boa precisdo do modelo. O sSsMAPE de
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0,027% reforga essa conclusdo, evidenciando que o erro percentual ¢ extremamente baixo, o que ¢
particularmente relevante para aplicagdes praticas que exigem alta confiabilidade. Por fim, o RMSE
de 1,932 indica que, embora haja algumas previsdes com erros maiores, a dispersao geral dos erros ¢
controlada, ficando abaixo de 2 mg/L. Considerando o desvio padrao dos dados observados (1,934),
o RMSE mostra que o modelo consegue capturar a variabilidade da série temporal de forma eficiente,
mantendo os erros dentro de uma faixa aceitavel em relacdo a dispersdo natural dos dados. Esses
resultados destacam a capacidade do KAN em prever a alcalinidade com precisdo e consisténcia.

CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo principal analisar os pardmetros fisico-quimicos de amostras
de 4gua bruta coletadas em diversos pontos ao longo da bacia hidrografica do Rio Guandu, com o
intuito de predizer, por meio de técnicas de inteligéncia artificial, os niveis de alcalinidade no ponto
de captagdo. Para isso, foram aplicados diversos algoritmos de aprendizado de maquina, com
destaque para o KAN (Kolmogorov-Arnold Network), cuja performance foi avaliada com base em
graficos de treinamento e teste, além das métricas como o Erro Absoluto Médio (MAE), o Erro
Percentual Absoluto Médio Simétrico (SMAPE) e a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE).

Os resultados alcangados demonstraram que o algoritmo TFT apresentou a melhor performance
para a predigdo de alcalinidade. Os graficos de treinamento e teste evidenciaram uma alta aderéncia
entre os valores observados e os preditos, com erros minimos e consisténcia ao longo da série
temporal. As métricas de avaliacdo corroboraram essa conclusdo, indicando que o TFT ndo apenas
capturou os padrdes subjacentes aos dados, mas também generalizou bem para o conjunto de teste,
reforgando sua aplicabilidade em cenarios reais. Comparado aos demais métodos testados, o TFT
destacou-se pela sua capacidade de lidar com a complexidade dos dados e pela precisdo nas predi¢des.

No entanto, o estudo apresenta algumas limitacdes. A andlise ndo considerou os impactos de
variaveis temporais e espaciais, como flutua¢des sazonais, eventos climaticos extremos ou variagdes
geograficas ao longo da bacia hidrografica, que podem influenciar significativamente os niveis de
alcalinidade. A auséncia dessas covariaveis pode ter restringido a capacidade dos modelos de capturar
toda a complexidade do fenomeno estudado. Trabalhos futuros devem explorar a incorporagdo dessas
variaveis, bem como de dados ambientais, como temperatura, precipitacao, vazao, dentre outros, para
potencializar o poder preditivo dos modelos e ampliar sua aplicabilidade.

Conclui-se que este estudo contribui significativamente para o avango do uso de métodos de
deep learning aplicados na area de hidrologia, em particular para a analise de parametros fisico-
quimicos de 4gua bruta, como a alcalinidade, em contextos de captagao e tratamento em Estacdes de
Tratamento de Agua (ETA). A performance superior do KAN reforca a viabilidade de técnicas
avangadas de predi¢do para otimizar a gestdo de recursos hidricos, destacando a importancia de
abordagens inovadoras e multidisciplinares.
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