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RESUMO 
Um problema emergente para a segurança hídrica consiste nas consequências 

da eutrofização sobre a qualidade das águas. Metodologias de regressão 

convencionais não têm sido suficientes para explicar satisfatoriamente a 

complexidade da relação entre as variáveis hidrológicas e limnológicas desse 

processo. Nessa perspectiva, esta pesquisa buscou identificar preditores para 

variáveis indicadoras de eutrofização (cianobactérias, clorofila a, nitrogênio, 

fósforo e medição em disco de Secchi), por meio das relações destas entre 

si e entre 17 variáveis fisiográficas e climáticas das bacias hidrográficas de 155 

reservatórios do semiárido brasileiro. Aplicou-se um método de aprendizado 

de máquina com o algoritmo classification and regression trees para árvores 

de decisão. Os resultados revelaram que os indicadores de eutrofização estão 

intrinsecamente relacionados entre si, de maneira especial as concentrações 

de clorofila a com os demais. A variabilidade da vazão afluente repercutiu 

no aumento da concentração de cianobactérias; a redução do volume 

de água armazenado gerou aumento da concentração de nitrogênio e 

fósforo; e a densidade de drenagem gerou aumento da concentração de 

nitrogênio. As concentrações de nitrogênio superiores a 5 mg.L-1 apresentaram 

consequências representativas sobre a clorofila a, a qual esteve fortemente 

associada às cianobactérias. O volume de água armazenado, a precipitação e 

a vazão afluente aos reservatórios também foram preditores da transparência 

das águas. Apesar de os índices de performance do modelo apontarem 

para margens de erro amplas para os conjuntos de dados com elevados 

coeficientes de variação, a aplicação de árvores de decisão pode auxiliar 

no entendimento de processos ocorridos e no planejamento de ações 

estratégicas para a governança hídrica. 

Palavras-chave: nitrogênio; fósforo; cianobactérias; clorofila a; algoritmo 

classification and regression trees. 
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ABSTRACT
An emerging issue for water security is the consequences of 

eutrophication on water quality. Conventional regression methodologies 

have not been sufficient to satisfactorily explain the complexity of the 

relationship between the hydrological and limnological variables of 

this process. In this sense, this research aimed to identify predictors 

for eutrophication variables (cyanobacteria, chlorophyll-a, nitrogen, 

phosphorus, and Secchi disk measurement), through their relationships 

with each other and between 17 physiographic and climatic variables 

of the watersheds of 155 reservoirs in the Brazilian semiarid region. 

A machine learning method was applied with the classification and 

regression trees algorithm for decision trees. The results revealed that 

the eutrophication indicators are intrinsically related to each other, 

especially the concentrations of chlorophyll-a with the others. The 

variability of the inflow resulted in an increase in the concentration of 

cyanobacteria; the reduction in the volume of stored water generated 

an increase in the concentration of nitrogen and phosphorus; and, 

the drainage density generated an increase in the concentration of 

nitrogen. Nitrogen concentrations greater than 5 mg.L-1 had significant 

consequences on chlorophyll-a, which was strongly associated with 

cyanobacteria. The volume of stored water, precipitation and the inflow 

to the reservoirs were also predictors of water transparency. Although 

the model’s performance indexes indicate wide margins of error for 

datasets with high coefficients of variation, decision trees can help in 

understanding the processes that have taken place and in planning 

strategic actions for water governance.
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 INTRODUÇÃO
As alterações resultantes das atividades antrópicas no período pós-industrial 
estão acarretando um progressivo desequilíbrio dos ciclos biogeoquímicos de 
nitrogênio e fósforo, um dos nove aspectos essenciais para a dinâmica ecossis-
têmica configurada no holoceno (ROCKSTRÖM et al., 2009). 

Os reservatórios do semiárido possuem elevada vulnerabilidade à eutrofiza-
ção, considerando o aumento das concentrações de nutrientes no volume de água 
armazenado, associado aos possíveis cenários de mudanças climáticas (LACERDA 
et al., 2018; RAULINO; SILVEIRA; LIMA NETO, 2021). Em um período extre-
mamente seco, entre os anos de 2008 e 2017, mais de 90% de 65 reservatórios 
localizados no semiárido brasileiro apresentaram aumento do índice de estado 
trófico e alcançaram condições hipereutróficas (WIEGAND et al., 2021). 

Como consequência da eutrofização, as concentrações elevadas de cianobacté-
rias e a liberação de cianotoxinas para os recursos hídricos têm sido preocupações 
emergentes no âmbito da pesquisa, da gestão e da prestação de serviços de sanea-
mento (SANTANA et al., 2016). A floração de cianobactérias nos reservatórios pode 
exigir tratamentos de água mais complexos que ainda não estão implementados 
nessas regiões (BARROS et al., 2017; PESTANA et al., 2019; BARROS et al., 2020). 
As cianobactérias possuem taxas de crescimento máximo em temperaturas acima de 
25°C, o que gera maior fator de vulnerabilidade às águas dos reservatórios de lagos 
semiáridos tropicais quando comparadas àquelas de lagos temperados (CHORUS; 
WELKER, 2021). As concentrações de cianotoxinas detectadas em reservatórios 
de usos múltiplos do semiárido indicam a urgência do monitoramento de tais con-
dições e do planejamento de ferramentas para o controle da poluição ambiental 
(COSTA et al., 2006; FONSECA et al., 2015; LORENZI et al., 2018). 

Muito já se conhece sobre as reações que desencadeiam a eutrofização 
em águas de reservatórios do semiárido (LACERDA et al., 2018), no entanto 

a relação entre as características físicas da bacia hidrográfica e a dinâmica de 
desenvolvimento de algas e cianobactérias permanece pouco compreendida 
(ANDERSEN et al., 2020). A fragilidade das correlações entre clorofila a e outras 
variáveis de qualidade da água indica que o uso de métodos de regressão tradi-
cionais pode não ser suficiente para a explicação dos processos e a formulação 
de modelos preditivos, mesmo entre fósforo e nitrogênio, para os quais se tem 
correlações significativas (JIMENO-SÁEZ et al., 2020). Em consequência disso, 
a inteligência artificial nas diversas áreas da ciência se tornou uma ferramenta 
matemática importante para a identificação de relações complexas entre diferen-
tes variáveis (AHMED et al., 2019). Em estudos no Vietnã, Pham et al. (2021) 
sugeriram que o controle de problemas de eutrofização, especialmente aqueles 
relacionados com florações de cianobactérias tóxicas em regiões tropicais, deve 
ser voltado para a avaliação de parâmetros limnológicos e hidrológicos, como 
a concentração de nutrientes e o nível da água armazenada nos reservatórios. 

Desse modo, o presente trabalho buscou analisar a aplicação de uma metodolo-
gia de aprendizado de máquina baseada em árvores de decisão para a investigação de 
indicadores de eutrofização e a identificação de variáveis preditoras entre os aspectos 
limnológicos, fisiográficos e hidrológicos de reservatórios do semiárido brasileiro. 

METODOLOGIA

Área de estudo
O presente trabalho foi realizado com base em dados de 155 reservatórios situa-
dos no estado do Ceará e cujas bacias hidrográficas estão inseridas no semiá-
rido brasileiro. Na Figura 1 é apresentada a localização dos reservatórios e das 
respectivas bacias de contribuição. 

 Figura 1 – Localização dos reservatórios monitorados no estado do Ceará e as respectivas bacias hidrográficas.
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No Brasil, as áreas semiáridas são classificadas por resolução normativa 
federal, como aquelas com precipitação média anual igual ou inferior a 800 
mm, índice de aridez de Thornthwaite igual ou inferior a 0,50 e percentual de 
déficit hídrico igual ou superior a 60% (BRASIL, 2017). Elevadas taxas de eva-
poração (> 2.000 mm) e solos rasos e cristalinos também são características do 
semiárido brasileiro (ALVALÁ et al., 2017). 

A zona de convergência intertropical (ZCIT) atua como o principal sis-
tema de formação de chuvas nessa região, na quadra chuvosa entre fevereiro 
e maio (FUNCEME, 2021). A precipitação local também sofre influência de 
fatores orográficos e de fenômenos oceânicos-atmosféricos, como o El-Niño, o 
qual pode inibir a formação de nuvens, mudando a posição da célula Walker e 
transferindo a ZCIT para a faixa mais ao sul, enquanto são esperadas precipita-
ções acima da média com a La-Niña (ZANELLA, 2014; COSTA et al., 2017). As 
vazões anuais dos mananciais no semiárido brasileiro apresentam coeficientes 
de variação superiores a 1 (GÜNTNER; BRONSTERT, 2004). Além da varia-
bilidade temporal de precipitação e de vazões, há variabilidade espacial. Em 
razão disso, Xavier et al. (1999) propuseram oito regiões pluviometricamente 
homogêneas para o Ceará, classificando as áreas centrais do estado (sertões de 
Crateús, Inhamuns e Jaguaribe) com precipitação anual por volta de 400 a 600 
mm, o sul e o nordeste do estado (Cariri e maciço de Baturité) com médias 
normais entre 600 e 800 mm e aquelas localizadas na faixa litorânea e extremo 
noroeste (faixa litorânea e serra da Ibiapaba) com precipitações médias anuais 
variando entre 800 e 1.000 mm.

Obtenção de dados e variáveis analisadas
Os dados utilizados para a presente pesquisa foram disponibilizados pelo 
monitoramento realizado pela Fundação Cearense de Meteorologia e Recursos 
Hídricos e pela Companhia de Gestão dos Recursos Hídricos. O estado do 
Ceará possui sistemas de informações específicos para a obtenção de dados 
hidrológicos e meteorológicos. No Portal Hidrológico do Ceará (http://www.
hidro.ce.gov.br/), é possível obter a série histórica de volume de água arma-
zenado nos reservatórios, a capacidade de armazenamento dos reservatórios, 
os dados dos postos pluviométricos, as concentrações de nitrogênio, fósforo e 
clorofila a, a contagem de cianobactérias, a transparência da água dos reserva-
tórios e as informações fisiográficas da bacia hidrográfica dos reservatórios. Os 
dados dos postos fluviométricos podem ser consultados no Portal Hidroweb 
da Agência Nacional das Águas (https://www.snirh.gov.br/hidroweb/apresen-
tacao). O shapefile dos arquivos para determinação de características físicas, 
não expressas diretamente no banco de dados, pode ser acessado no Atlas dos 
Recursos Hídricos do Estado do Ceará (http://atlas.cogerh.com.br/). As infor-
mações de monitoramento dos recursos hídricos também podem ser obtidas 
por solicitação no Portal da Transparência do Estado do Ceará (https://ceara-
transparente.ce.gov.br/). 

Utilizaram-se as variáveis fisiográficas e climáticas (Quadro 1) como pre-
ditoras nos conjuntos de dados. As variáveis de qualidade da água — cianobac-
térias (Cél.mL-1), clorofila a  ( 𝜇𝜇𝜇𝜇. 𝐿𝐿−1),   nitrogênio total (mg.L-1), fósforo total 
(mg.L-1) e transparência da água por medição em disco de Secchi (m) — foram 
avaliadas como variáveis-alvo, uma por vez, a cada processamento do modelo 
de classificação adotado (ver Figura 2). Assim, organizou-se um banco de dados 
coletados e analisados entre os anos de 2008 e 2019, composto de 4.967 linhas 
e reduzido para 2.426 linhas, excluindo-se aquelas com falhas em pelo menos 
uma das variáveis de interesse. 

Com base nos valores organizados por reservatórios, foram definidos 
dois conjuntos de dados, sendo o primeiro com a totalidade de informações 
para cada variável (Conjunto A), e o segundo com 70% dos dados subdivi-
didos para treino e 30% para teste, formando o Conjunto B. Para a seleção 
de dados de treino e teste, foram segregados, de forma aleatória, os per-
centuais em cada subconjunto de linhas de variáveis para os reservatórios, 
com a finalidade de abranger as distintas condições (por exemplo, áreas das 
bacias hidrográficas, capacidades de armazenamento, padrões de variação 
de qualidade da água). Uma esquematização da formação dos subconjun-
tos está ilustrada na Figura 2. 

Árvore de decisão
A árvore de decisão consiste em uma técnica de aprendizado de máquina 
supervisionada (Figura 3) em que são selecionadas variáveis preditoras e uma 
variável-alvo (TANGIRALA, 2020). A construção de uma árvore de decisão 
depende de vários estágios decisórios para a determinação de classes hierár-
quicas, com base em uma estrutura representada por um nó raiz, nós de deci-
são, nós terminais e arestas direcionadas (XU et al., 2021). Para que o nó raiz 
ou nó pai possa gerar nós de decisão ou nós filhos, um problema de maximi-
zação de impureza é resolvido. 

Utilizou-se o algoritmo classification and regression trees (CART) em 
linguagem computacional R (BREIMAN et al., 1984; TIMOFEEV; HÄRFLE, 
2004), em que a métrica para definição da classe é determinada pelo coefi-
ciente de Gini. Em cada nó, o algoritmo busca minimizar o coeficiente de 
Gini e maximizar a homogeneidade na classe de subdivisão. Considerando 
a impureza do nó pai (i(Np)), a homogeneidade máxima ocorre quando 

∆𝑖𝑖 ሺ𝐶𝐶ሻ,   (Equação 1), ou seja, a diferença entre a impureza do nó pai e os nós 
filhos (esquerdo ൫𝑖𝑖ሺ𝑁𝑁𝑁𝑁ሻ൯   e direito ൫𝑖𝑖ሺ𝑁𝑁𝑁𝑁ሻ൯  para a classe — ) for maximizada 
(Equação 3). Desse modo, o algoritmo realiza uma busca em toda a matriz 

Quadro 1 – Variáveis fisiográficas e climáticas das bacias hidrográficas dos 
reservatórios avaliados.

1 Área de drenagem (A) km2

2 Perímetro (P) Km

3 Percentual de solo cristalino (C%) %

4 Coeficiente de compacidade (Kc) Adimensional

5 Densidade de drenagem (DD) km.km-2

6 Capacidade de armazenamento do solo (CAD) Mm

7 Curve number (CN) Mm

8 Comprimento do talvegue (CTD) Km

9 Declividade percentual (D%) %

10 Precipitação média anual (Prec/ano) mm.ano-1

11 Evaporação média anual (Etp/ano) mm. ano-1

12 Capacidade de armazenamento do reservatório (Cap) hm3

13 Volume de água armazenado no reservatório (estoque)

14 Afluência total (Aflu) m3.s-1

15 Coeficiente de variação da afluência total anual (CV Aflu)

16 Afluência incremental (Aflu inc) m3.s-1

17 Coeficiente de variação da afluência média incremental 

(CV Aflu inc)

http://www.hidro.ce.gov.br/
http://www.hidro.ce.gov.br/
https://www.snirh.gov.br/hidroweb/apresentacao
https://www.snirh.gov.br/hidroweb/apresentacao
http://atlas.cogerh.com.br/
https://cearatransparente.ce.gov.br/
https://cearatransparente.ce.gov.br/
http://l.mL
http://km.km
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do critério de classe que maximizará essa função. Como mencionado, nesse 
caso, a função de impureza foi determinada pelo índice de Gini (Equação 4), 
ao dividir os dados em classes com os subconjuntos de decisão mais puros, 

em que  𝑝𝑝 ቆห𝐶𝐶𝑖𝑖,𝐷𝐷ห
𝑁𝑁 ቇ  é a probabilidade condicional de classe (𝐶𝐶𝑖𝑖,𝐷𝐷)   em determi-

nado nó (N). Substituindo o índice de Gini na Equação 3, obtém-se a equa-
ção resolvida pelo algoritmo CART em cada nó (Equação 5). 

  Fonte: adaptada de Tangirala (2020).

Figura 3 – Técnicas de aprendizado de máquina.

 

 
Figura 2 – Conjuntos de dados utilizados para o aprendizado de máquina.
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∆𝑖𝑖 ሺ𝐶𝐶ሻ = 𝑖𝑖ሺ𝑁𝑁𝑁𝑁ሻ − 𝐸𝐸ሺ𝑖𝑖ሺ𝑁𝑁𝑁𝑁ሻ  (1)

∆𝑖𝑖 ሺ𝐶𝐶ሻ = 𝑖𝑖ሺ𝑁𝑁𝑁𝑁ሻ − 𝑃𝑃𝑃𝑃൫𝑖𝑖ሺ𝑁𝑁𝑃𝑃ሻ൯ − 𝑃𝑃𝑃𝑃ሺ𝑖𝑖ሺ𝑁𝑁𝑃𝑃ሻሻ  (2)

max
𝑋𝑋𝑋𝑋 ≤ 𝑥𝑥𝑗𝑗

𝑅𝑅,𝑋𝑋= 1,…,𝑀𝑀
∆𝑖𝑖 ሺ𝐶𝐶ሻ = 𝑖𝑖ሺ𝑁𝑁𝑁𝑁ሻ − 𝑃𝑃𝑃𝑃൫𝑖𝑖ሺ𝑁𝑁𝑃𝑃ሻ൯ − 𝑃𝑃𝑃𝑃ሺ𝑖𝑖ሺ𝑁𝑁𝑃𝑃ሻሻ]  (3) 

𝑖𝑖ሺ𝑁𝑁ሻ =   𝑝𝑝 ቆห𝐶𝐶𝑖𝑖,𝐷𝐷ห
𝑁𝑁 ቇ

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
ቌ1 − 𝑝𝑝 ቆห𝐶𝐶𝑖𝑖,𝐷𝐷ห

𝑁𝑁 ቇቍ  (4)

max
𝑋𝑋𝑋𝑋 ≤ 𝑥𝑥𝑗𝑗

𝑅𝑅,𝑋𝑋= 1,…,𝑀𝑀
−  𝑝𝑝2

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
ሺ𝐶𝐶𝐶𝐶 𝑁𝑁𝑝𝑝Τ ሻ + 𝑃𝑃𝑃𝑃  𝑝𝑝2 ሺ𝐶𝐶𝐶𝐶 𝑁𝑁𝑝𝑝Τ ሻ

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
+ 𝑃𝑃𝑃𝑃  𝑝𝑝2 ሺ𝐶𝐶𝐶𝐶 𝑁𝑁𝑁𝑁Τ ሻ

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
]  (5)

O erro médio absoluto (MAE), o erro percentual médio absoluto (MAPE), 
a raiz do erro quadrático médio (RMSE) e o coeficiente de determinação (  
foram as métricas de desempenho avaliadas para a reamostragem utilizada 
no Conjunto A (com base no modelo de árvore de regressão obtido com os 
dados gerais) e para o conjunto de teste do modelo desenvolvido com base 
nos dados de treino do Conjunto B. O RMSE (Equação 6) possui ampla apli-
cação em pesquisas climáticas e ambientais, no entanto pode ser influen-
ciado pela magnitude da amostra e pela raiz quadrada no número de erros, 
sendo o MAE (Equação 7) uma resposta mais fidedigna ao erro identificado 
(WILLMOTT; MATSUURA, 2005). O MAPE (Equação 8) determina o per-
centual de erro médio em relação aos valores reais, enquanto o  varia de 0 
a 1 e indica a parcela da variância dos dados que consegue ser explicada pelo 
modelo (Equação 9) (LIAO et al., 2021; SINGH et al., 2021). Nas Equações de 
6 a 9, as variáveis n, ,  e  representam o tamanho da amostra, os valores 
previstos, os valores observados e o valor médio observado, respectivamente.

  

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =  ξ𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = ඩ1
𝑛𝑛 (𝑦𝑦𝑦𝑦 − 𝑦𝑦ො)

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
²  (6)

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = 1
𝑛𝑛ȁ𝑦𝑦𝑦𝑦 − 𝑦𝑦ොȁ

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
  (7)

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = 1
𝑛𝑛 

ȁ𝑦𝑦𝑦𝑦 − 𝑦𝑦ොȁ
𝑦𝑦𝑦𝑦

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
 100%  (8)

𝑅𝑅2 = 1 −  
σ(𝑦𝑦𝑦𝑦 −  𝑦𝑦ො)²  
σ(𝑦𝑦𝑦𝑦 −  𝑦𝑦ത)²   (9)

RESULTADOS E DISCUSSÃO
A estatística descritiva para as médias de dados para cada reservatório está apre-
sentada na Tabela 1. A maior heterogeneidade de concentrações foi identificada 

para as cianobactérias, com coeficiente de variação máximo superior a 4, con-
siderando a estatística descritiva individual em cada reservatório. As concen-
trações de nitrogênio, fósforo, clorofila a e as medidas de transparência tam-
bém apresentaram coeficientes de variação superiores a 1, indicando elevada 
variabilidade tanto para o conjunto amostral total quanto para as amostra-
gens em um mesmo reservatório. Comparando os grupos amostrais entre si, 
a variável mais homogênea consistiu na transparência da água, cujos valores 
médios nos reservatórios variaram entre 0,20 e 2,49 m. Por meio dos resulta-
dos, observou-se ainda que há reservatórios mais fortemente impactados por 
processos de eutrofização. 

A árvore de decisão para a qual a contagem de cianobactérias foi conside-
rada como variável-alvo está na Figura 4. Dentro das caixas do nó raiz (primeira 
caixa da figura) e dos nós de decisão (caixas subsequentes) estão o valor médio 
do conjunto e o percentual de dados contidos nele. Vê-se nessa primeira árvore 
(Figura 4) que a classe mais representativa para as cianobactérias ocorre para 
a condição cujo coeficiente de variação de afluência é inferior a 1,8 (98% dos 
dados). Nesse subconjunto, o valor médio da contagem de cianobactérias cor-
responde a 1,96e + 5. Essa lógica interpretativa pode ser adotada no entendi-
mento das demais árvores de decisão. Os coeficientes de variação maiores que 
1,8 ocorreram em reservatórios que apresentaram concentrações de cianobac-
térias mais elevadas quando comparadas ao outro subconjunto. 

Segundo Wu et al. (2016), a variabilidade da clorofila a, a qual também 
esteve relacionada com as concentrações de cianobactérias, pode estar asso-
ciada ao transporte de diferentes tipos de sedimento aos recursos hídricos, o 
que pode ser alterado com a variabilidade da vazão afluente. As reduções de 
vazão afluente podem impulsionar o desenvolvimento de cianobactérias, em 
razão do aumento das concentrações de fósforo reativo, concomitantemente 
ao desenvolvimento de macrófitas e à redução da transparência e da profun-
didade da água (DALU; WASSERMAN, 2018). Esse fato também corrobora o 
conjunto de classes da Figura 5. 

Em relação à clorofila a, o fator de decisão foi preponderante para as con-
centrações de nitrogênio total. Nesse sentido, Wiegand et al. (2020) identifi-
caram a importância do nitrogênio como nutriente limitante em reservatórios 
do semiárido brasileiro, por meio de modelos empíricos e de regressão linear. 
Além disso, Andersen et al. (2020) verificaram aumento de cianobactérias for-
temente influenciado pelas concentrações de nitrogênio amoniacal. Embora o 
nitrogênio não tenha sido detectado como variável preditora direta das concen-
trações de cianobactérias, estas se apresentaram como parâmetro de definição 
das subclasses preditoras de clorofila a e estiveram diretamente relacionadas a 
uma classe precedente definida pelas concentrações de nitrogênio. 

Ademais, nessa variável-alvo, houve consistência ao comparar a classifica-
ção dos resultados para a totalidade dos dados e o conjunto de treino e teste no 
que se refere às seguintes variáveis preditoras: nitrogênio total, transparência 

Tabela 1 – Estatística descritiva para os valores médios em cada reservatório das variáveis-alvo avaliadas.  

Cianobactérias Fósforo total Nitrogênio total Transparência Clorofila a

Média 248.700,29 0,16 2,45 0,80 62,63

Mínimo 2.239,73 0,03 0,55 0,20 3,63

Máximo 9.386.639,16 1,23 9,21 2,49 338,29

Desvio padrão 764.380,36 0,13 1,56 0,42 54,11

Coeficiente de variação 3,07 0,82 0,64 0,53 0,86
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e cianobactérias. Todavia, cabe destacar que uma maior quantidade de ramifi-
cações e classificações quanto ao nitrogênio e à concentração de cianobactérias 
foi identificada para o conjunto da totalidade de dados. Tal fato indica homo-
geneidade na capacidade representativa do modelo, uma vez que as árvores 
de decisão tendem a ser inconstantes quando a amostra apresenta coeficientes 
de variação elevados, tratando-se de uma metodologia cujos resultados estão 

bastante associados a um determinado conjunto de dados avaliados (TIMOFEEV; 
HÄRFLE, 2004; TANGIRALA, 2020). A capacidade representativa também foi 
evidenciada pelas métricas de performance (Tabela 2), em que o R2 foi superior 
a 0,5 para os dois conjuntos amostrais e os valores do MAPE foram reduzidos 
(< 3%) para ambos os casos. 

De modo geral, quando as concentrações de nitrogênio total são superiores 
a 5 mg.L-1, as concentrações médias de clorofila a superam 100 , caracte-
rística de ambientes eutrofizados (PACHECO; LIMA NETO, 2017; NGUYEN 
et al., 2019). Ainda que o nitrogênio total não atinja essa concentração, com 
transparência superior a 0,50 m, a concentração de 27  foi identificada 
em mais de 60% do conjunto amostral. Se a transparência da água for inferior 
ao valor mencionado, o que aconteceu em mais de 20% dos casos, a clorofila 
a ainda pode alcançar 80 , estando relacionada com as concentrações 
de cianobactérias. 

Quanto aos resultados obtidos para as variáveis preditoras de nitrogênio 
total (Figura 6), a clorofila a esteve presente na definição da maior parte das 
subdivisões de nós, nos conjuntos A e B. Apesar de o fósforo total aparecer 
como preditor para os dados gerais, essa subdivisão não diferencia um per-
centual significativo de dados. Duas variáveis de influência hidrológica foram 
identificadas: a densidade de drenagem e o estoque do reservatório (Figura 6). 

 

 
CV aflu: coeficiente de variação da vazão afluente total; Cla: concentração de 

clorofila ; TP: concentração de fósforo total (mg.L-

Figura 4 – Árvore de decisão para os dois agrupamentos de dados avaliados 
considerando as concentrações de cianobactérias (Cél.mL-1) como variável-alvo. 

 

 

Figura 5 – Árvore de decisão para os dois agrupamentos de dados avaliados considerando as concentrações de clorofila a ( ) como variável-alvo. 

DS: transparência da água pela medição em disco de Secchi (m); Ciano: contagem de cianobactérias (Cél.mL-1); NT: concentração de nitrogênio total (mg.L-1).

Tabela 2 – Resultados das métricas de performance aplicadas. 

MAE: erro médio absoluto; MAPE: erro percentual médio absoluto; RMSE: raiz do erro quadrático médio; R2: coeficiente de determinação; A: conjunto de dados gerais 

(avaliação por reamostragem); B: conjunto de dados divididos em treino e teste; *indeterminado.

Cianobactérias Clorofila a Nitrogênio total Fósforo total Transparência

A B A B A B A B A B

MAE 337.864,50 431.723,20 35,53 42,35 1,07 1,29 0,09 0,09 0,32 0,31

MAPE 55,73 30,26 2,67 2,73 0,88 0,74 0,98 1,01 * 0,58

RMSE 3.401.137 2.540.355 70,81 77,62 2,66 2,87 0,30 0,23 0,77 0,63

R2 0,14 * 0,62 0,61 0,46 0,34 0,28 0,07 0,29 0,22

http://l.mL
http://l.mL
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TP: concentração de fósforo (mg. L-1); Cla: concentração de clorofila a ; DD: densidade de drenagem (km.km-2); Estoque: volume de água armazenado no reservatório (hm3).

Figura 6 – Árvore de decisão para os dois agrupamentos de dados avaliados considerando as concentrações de nitrogênio total (mg. L-1) como variável-alvo. 

 

 
NT: concentração de nitrogênio (mg.L-1); DS: transparência da água pela medição em disco de Secchi (m); CN: curver number (mm); Estoque: volume de água armazenado 

no reservatório (hm3).

Figura 7 – Árvore de decisão para os dois agrupamentos de dados avaliados considerando as concentrações de fósforo (mg.L-1) como variável-alvo. 

Observou-se que uma maior densidade de drenagem (> 1,3) influenciou no 
aumento da concentração de nitrogênio total, enquanto o inverso ocorreu em 
relação à influência do estoque sobre a concentração de nitrogênio. Para as 
concentrações de fósforo total (Figura 7), os fatores preditivos mais influentes 
foram as concentrações de nitrogênio total, a transparência e o curve number. 
Quanto menor a transparência (< 0,63), maiores foram as concentrações de 
fósforo. O inverso ocorreu para o curve number. 

As concentrações de clorofila a foram as preditoras para a classificação 
inicial dos dados de transparência nos reservatórios avaliados (Figuras 8 e 9). 
Concentrações de clorofila a superiores a 23  indicaram média de 0,5 

m de transparência da água no manancial, e a transparência da água reduziu 
consideravelmente quando a concentração de 98 foi superada, limi-
tando-se a um valor médio de 0,30 m. Por outro lado, quando as concentra-
ções de clorofila a foram inferiores a 23 , pôde ser identificada uma zona 
eufótica de 1,2 m, reduzida gradativamente pelo aumento das concentrações 
de fósforo e da vazão afluente para os dados gerais (Conjunto A). As concen-
trações de clorofila a, fósforo total e nitrogênio total, o volume acumulado no 
reservatório e o coeficiente de compacidade da bacia hidrográfica foram as 
variáveis preditoras para o conjunto de dados selecionados para teste e treino 
(Conjunto B). A afluência total também foi identificada como variável preditora 

http://km.km
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Cla: concentração de clorofila a ; TP: concentração de fósforo (mg.L-1); NT: nitrogênio total; Estoque: volume de água armazenado no reservatório (hm3); kc: 

coeficiente de compacidade.

Figura 9 – Árvore de decisão para os dois agrupamentos de dados avaliados considerando as medições do disco de Secchi (m) como variável-alvo (Conjunto B). 

  
Figura 8 – Árvore de decisão para os dois agrupamentos de dados avaliados considerando as medições do disco de Secchi (m) como variável-alvo (conjunto A).

Cla: concentração de clorofila a ( ; TP: concentração de fósforo (mg.L-1); afluência total: m3.s-1; precipitação média: mm.
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da transparência, em que vazões superiores a 0,41 m3.s-1 resultaram em valores 
maiores de transparência da água. 

Nesse sentido, Silva et al. (2019) relacionaram o aumento da afluência com 
o aumento da biomassa de cianobactérias em reservatórios de bacias hidrográ-
ficas urbanas, no entanto, em grandes reservatórios rurais, Rocha e Lima Neto 
(2020) identificaram um modelo de diluição simples das concentrações de fós-
foro com o aumento da afluência. De acordo com Costa et al. (2019), a redu-
ção do estoque de água nos reservatórios durante os períodos de seca favorece 
o aumento das concentrações de cianobactérias e o desprendimento de sedi-
mentos para a coluna d’água, o que pode justificar as relações identificadas. 

Quanto às métricas de performance (Tabela 2), observou-se que o MAPE 
foi obtido para as medições de transparência, no entanto o maior R2 ocorreu 
para o modelo de árvores formulado para a clorofila a. Para as concentrações de 
cianobactérias, a elevada variabilidade e a ordem de grandeza de variação dos 
dados podem ter prejudicado as métricas mais expressivas, o que já era espe-
rado pela quantidade de variáveis influentes identificadas e os seus respectivos 
percentuais de representação. Os modelos propostos para nitrogênio e fósforo 
também apresentaram o MAPE com valores reduzidos, embora as indicações 
de R2 não sugiram boa correlação entre valores previstos e valores reais. 

CONCLUSÃO
Os indicadores de eutrofização avaliados apresentaram relações frequen-
tes entre si, principalmente no que se refere às concentrações de clorofila 
a, a qual esteve relacionada com a maioria das classes de decisão resultan-
tes dos modelos. 

As variáveis fisiográficas identificadas como preditoras com percentuais de 
representação mais expressivos consistiram na variabilidade da vazão afluente, 
no volume de água armazenado no reservatório e na densidade de drenagem. 
A variabilidade da vazão afluente repercutiu no aumento da concentração de 
cianobactérias; a redução do volume de água armazenado gerou aumento da 
concentração de nitrogênio e fósforo; e a densidade de drenagem esteve relacio-
nada ao aumento da concentração de nitrogênio. Em reservatórios de regiões 
semiáridas, as concentrações de nitrogênio superiores a 5 mg.L-1 podem impli-
car maiores concentrações de clorofila a, o que pode reduzir a zona eufótica 
para cerca de 0,30 m, acelerando o agravamento dos processos de eutrofização. 

A aplicação de árvores de decisão deve permanecer cautelosa para objeti-
vos de predição, uma vez que conjuntos de dados com elevados coeficientes de 
variação podem levar a erros percentuais de reamostragem e previsão supe-
riores a 50%. No entanto, para o entendimento de processos e para a inferên-
cia de medidas e padrões a serem aplicados com base em cenários ocorridos, a 
ferramenta apresentou-se como uma alternativa importante, podendo contri-
buir para a tomada de decisões em ações de controle de poluição e da gestão 
dos recursos hídricos. Trabalhos futuros podem investigar tais relações com 
parâmetros de uso e ocupação do solo. 
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