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Abstract. This paper proposes a methodology for integrating heterogeneous
data to monitor and predict cyanobacteria blooms in public water supply
sources. The hybrid architecture combines primary temperature and luminosity
data, collected via low-cost IoT sensors (ESP32), with historical nitrogen and
phosphorus data from public databases. The data flow encompasses
acquisition, harmonization, and processing stages through artificial
intelligence. ConvLSTM architectures will be explored to capture spatio-
temporal dynamics, along with XGBoost to analyze the importance of
environmental variables. This work establishes a low-cost tool for preventive
water resource management, aiming to anticipate public health risks.
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Resumo. Este artigo apresenta uma metodologia de integragdo de dados
heterogéneos para o monitoramento preditivo de cianobactérias em mananciais.
A arquitetura hibrida combina dados primarios de temperatura e luminosidade,
coletados via sensores [oT de baixo custo (ESP32), a dados historicos de
nitrogénio e fosforo de bases publicas. O fluxo de dados abrange a aquisi¢ao,
harmonizacao e o processamento por inteligéncia artificial. Serdo exploradas as
arquiteturas ConvLSTM, para dinamicas espago-temporais, ¢ XGBoost, para
analise de variaveis ambientais. O trabalho resultard em uma ferramenta
acessivel para a gestdo preventiva de recursos hidricos e mitigacdo de riscos a
saude publica.

Palavras-chave: Dados Heterogéneos, Cianobactérias, Aprendizado de
Méiquina, [oT, Mananciais.



1. Introducao

A integridade dos sistemas de agua doce e a confiabilidade do fornecimento hidrico em
centros urbanos, enfrentam hoje o desafio das floracdes de cianobactérias (HABs -
Harmful Algal Blooms) [He et al. 2024]. Este fendmeno ¢ potencializado pela acao
conjunta da eutrofizagcdo, fomentada pela acdo humana através do descarte excessivo de
nutrientes, como nitrogénio (N) e fosforo (P), bem como pelo aquecimento global, que
estende os periodos de temperatura e luminosidade ideais para o crescimento desses
microrganismos. O impacto além de causar uma degradacdo ambiental, pode atingir a
saude publica por meio da liberagcdo de cianotoxinas, como microcistinas e saxitoxinas,
cujos efeitos no organismo humano variam de reacdes agudas a quadros graves de
neurotoxicidade e hepatotoxicidade [Wu et al. 2021].

A compreensao cientifica atual estabelece que a proliferacao dessas algas deriva
de um sistema multifatorial [Glibert et al. 2018], nos quais parametros fisicos como a
luminosidade e a temperatura da d4gua operam como os principais indutores biologicos.
Temperaturas elevadas, comumente superiores a 25°C, asseguram uma vantagem
competitiva as cianobactérias frente a outros microrganismos, enquanto a luz regula
processos de migracdo vertical e flutuabilidade [Xue et al. 2022]. Em reservatorios
destinados ao consumo humano, a vigilancia constante dessas variaveis ¢ imprescindivel
para antecipar o aumento subito de biomassa.

Tradicionalmente, a gestdo de recursos hidricos apoia-se em monitoramento
laboratorial intermitente, geralmente envolvendo alto custo operacional para amostragem
e realizacdo das andlises. A quantificagdo de nutrientes (N e P) envolve a necessidade de
infraestrutura laboratorial complexa e mao-de-obra especializada. Embora adequada e
segura, a abordagem convencional ¢ limitada para acompanhar a dindmica temporal veloz
e imprevisivel das floragdes algais [Coffer et al. 2021].

Mesmo que a disponibilidade de nutrientes seja essencial para manter as floragdes,
temperatura e luminosidade atuam como gatilhos para o seu surgimento. Nesse contexto,
a Internet das Coisas (Internet of Things - IoT) surge como uma ruptura tecnoldgica que
pode contribuir para uma melhor previsibilidade das floragdes, pois viabiliza a coleta de
dados de temperatura e luminosidade em tempo real, permitindo a implementacdo de
redes de monitoramento para empresas de saneamento de diferentes portes.

Sendo assim, este trabalho propde a uma base de dados heterogénea, formada pela
integragdo de bases de dados publicos com dados coletados de sensores de IoT. O nucleo
do desafio cientifico aqui apresentado consiste em unir os dados locais de luminosidade
e temperatura (via sensores IoT), com dados de fosforo e nitrogénio obtido em fontes
publicas, para realizacdo de uma modelagem preditiva.

A viabilidade da modelagem preditiva ¢ sustentada pela evolucdo recente dos
algoritmos de Aprendizagem de Mdaquina (Machine Learning) no campo das ciéncias
ambientais [Camps-Valls et al. 2025]. Com base nas lacunas identificadas na Revisao
Sistematica de Literatura (RSL) recentemente realizada [Mendes et al 2026], esta
pesquisa propde o estudo de arquiteturas como Random Forest, XGBoost e redes neurais
profundas do tipo ConvLSTM (Convolutional Long Short-Term Memory). O objetivo ¢
converter grandes volumes de dados brutos em inteligéncia operacional, capacitando os
gestores de Estagdes de Tratamento de Agua (ETAs) a efetuarem ajustes preventivos no
processo de tratamento, antecipando as floragdes de cianobactérias.



Diferente do levantamento exploratério realizado anteriormente com a laboragao
da RSL, este artigo detalha e fundamenta a aplicacdo pratica de um sistema de
monitoramento preditivo através do uso de séries temporais e dispositivos de baixo custo,
buscando responder a seguinte pergunta: "De que modo a varia¢do na luminosidade e na
temperatura, monitoradas por sensores loT, combinada com dados de fosforo e
nitrogénio provenientes de bases publicas, influencia a ocorréncia de floragoes de
cianobactérias em mananciais de abastecimento publico?".7

2. Trabalhos relacionados

O monitoramento de flora¢des de cianobactérias em mananciais de abastecimento publico
tem passado por uma significativa expansao tecnologica. Embora as analises laboratoriais
permanecam como o padrdo de referéncia para a validagdo da qualidade da agua, os
estudos apontam para o surgimento de sistemas inteligentes onde os sensores baseados
em Internet das Coisas (IoT) e Inteligéncia Artificial (IA) tornam-se alternativas
complementares e de baixo custo para o monitoramento. Estas ferramentas permitem o
monitoramento continuo e em tempo real, mitigando a laténcia das coletas manuais e
fornecendo uma camada preditiva essencial para a gestao dos mananciais. Na sequéncia
sdo abordadas as principais frentes que fundamentam esta pesquisa.

2.1 Infraestrutura de IoT para monitoramento de mananciais

A viabilidade de modelos preditivos em tempo real depende intrinsecamente de uma
infraestrutura de coleta de dados robusta integra e distribuida. O estudo de de Al-Khafaji
et al. (2025), aponta que a transi¢do de coletas pontuais para o monitoramento continuo
pode ser viabilizada pela Internet das Coisas (IoT), pois ela pode trabalhar como agente
coletor de dados fisico-quimicos.

De acordo com a revisdo de de Al-Khafaji et al. (2025), a arquitetura [oT para a
gestdao da agua ¢ geralmente dividida em trés camadas: percepcao (sensores de campo),
rede (transmissdo) e aplicacao (analise de dados). O uso de [oT permite a diminuigdo de
dados faltantes nos datasets, antes sujeitos a erros logisticos ou humanos. Pode também
capturar variagdes subitas em parametros como luminosidade e temperatura da dgua, que
sdo gatilhos criticos para floragdes, conforme discutido por Brenckman et al. (2025).
Além disso, a capacidade de operar em locais remotos com autonomia energética (painéis
solares), torna o IoT uma alternativa possivel para o monitoramento de grandes
reservatorios de abastecimento publico.

2.2. Monitoramento por Sensores Virtuais e Aprendizado de Maquina

Um dos grandes desafios no monitoramento de mananciais € o custo elevado de sensores
quimicos para nutrientes como Nitrogénio (N) e Fésforo (P). Paepae et al. (2022)
introduzem o conceito de "sensores virtuais", demonstrando que ¢ possivel estimar
concentragdes de nutrientes utilizando variaveis de facil medi¢do (pH, turbidez,
temperatura) processadas por algoritmos como Random Forest e XGBoost. Essa
abordagem valida a viabilidade técnica de sistemas de baixo custo para preencher lacunas
de dados fisicos em tempo real. Esse conceito foi explorado em investigacdes anteriores,
onde foram aplicados algoritmos de aprendizado de méaquina e modelos de séries
temporais (SARIMA) para prever a variabilidade da turbidez e do nivel de reservatorios,
demonstrando que padrdes historicos podem subsidiar a gestdo operacional da
clarificagdo de agua [Mendes et al. 2024].



2.3. Séries Temporais e Redes Neurais

A dinamica das cianobactérias € ndo linear e influenciada por padrdes sazonais. Caballero
et al. (2025) destacam a superioridade das redes neurais do tipo Long Short-Term Memory
(LSTM) para capturar essas variagdes temporais. Nossa RSL aponta que a integracao de
dados locais com modelos de Deep Learning permite uma antecipacao de eventos de
floracdo que modelos estatisticos tradicionais ndo conseguem alcangar com a mesma
precisao.

2.3. Harmonizac¢ao de Dados e Grandes Datasets

A robustez dos modelos de A depende da escala, organizacdo e integridade dos dados.
Spaulding et al. (2024) apresentaram um esforco critico de harmoniza¢ao de dados de
clorofila-a (2005-2022), criando o maior dataset do género. Este trabalho ¢ essencial para
este estudo, pois fornece a base metodologica para a calibragao de modelos preditivos e
sensores de campo, permitindo que a IA aprenda com uma vasta gama de variagdes
ambientais.

2.4. Gestao Inteligente e Impacto na Saude Publica

A transi¢@o para o monitoramento em tempo real (Smart Water Management) é discutida
por Al-Khafaji et al. (2025), que reforcam como a IA pode otimizar o tratamento em
estagdes de abastecimento (ETAs). A necessidade dessas tecnologias ¢ ratificada pelos
achados epidemiologicos de Wu et al. (2021), que correlacionam diretamente as floragdes
com o aumento de atendimentos hospitalares. Finalmente, Brenckman et al. (2025)
oferecem a visdao de controle, enfatizando que o monitoramento continuo via [oT ¢ uma
alternativa promissora para validar a eficécia de intervengdes nos reservatorios.

A Tabela 1 apresenta uma breve descri¢ao dos principais elementos envolvidos
nos artigos base que direcionaram a proposta aqui discutida.

Tabela 1. Principais caracteristicas dos estudos que norteiam esse trabalho

_— Tecnologial QL
Autor (Ano) Foco Principal Algoritmo Contribuicao
Satélite Justificativa do impacto

Wu et al. (2021)

Saude Publica

Epidemiologia

social e alertas precoce

Paepae et al.
(2022)

Sensores Virtuais

RF, XGBoost

Estimativa de nutrientes
com sensores de baixo
custo

Spaulding et al.
(2024)

Big Data/ Clorofila

Harmonizagao de
dados

Metodologia para
calibragao e treino de
modelos

Caballero et al.
(2025)

Predicao de HABs

Redes LSTM

Base para modelagem
temporal de séries
complexas

Al-Khafaiji et al.
(2025)

Gestao da Agua

IoT e Deep Learning

Arquitetura de sistemas
inteligentes em tempo
real

Brenckman et al.

(2025)

Prevencao e Causas

Revisao
Multidisciplinar

Contextualizacao das
causas e métodos de
controle




3. Metodologia para Integracio de Dados Heterogéneos

A metodologia proposta baseia-se na criagdo de uma base de dados hibrida, que combina
valores do monitoramento local através de sensores de baixo custo (Temperatura e
Luminosidade), com a recuperagdo de dados histdricos de bases publicas, culminando em
uma arquitetura de inteligéncia preditiva.

O fluxo de dados ¢ estruturado em quatro camadas interdependentes, conforme
detalhado na Figura 1 e nas proximas segoes.

Camada 3.1

Coleta de Dados
Primérios

Sensores loT coletam
dados de temperatura e
luminosidade.

Camada 3.2

Coleta de Dados
Secundérios

Camada3.4

Identificagdo de Gatilhos .
Bases piblicas fornecem

Gatilhos ambientais sdo dados de nitrogénio e

identificados. fésforo.
Predigdo de Floragdo " Camada3.3
Previsdes de floragdo de )
cianobactérias sdo " Integragdo de Dados

geradas. Dados s#o harmonizados

e sincronizados.

Processamento de Dados

Modelos de aprendizado
de méquina analisam os
dados.

Figura 1. Etapas da Proposta Metodolégica para o Ciclo de Monitoramento e Predi¢cao
de Floracoes de Cianobactérias

3.1. Camada de Aquisicao (IoT)

Esta camada ¢ responsavel pela geracdo de dados primarios em tempo real. Utiliza-se
uma arquitetura baseada em microcontroladores de baixo custo (familia Arduino/ESP32),
integrados a sensores de temperatura da dgua e luminosidade (radiagdo solar).

Justificativa: A escolha do ESP32 deve-se ao suporte nativo para comunicagao
sem fio e ao baixo consumo energético, permitindo a operagao em campo. Espressif
Systems (2023). Esta camada resolve a lacuna da amostragem discreta, fornecendo o fluxo
continuo necessario para identificar gatilhos imediatos de floracao.



3.2. Camada de Resgate de dados (Bases Publicas)

Complementando os sensores fisicos, esta camada executa o resgate automatizado de
variaveis quimicas complexas (N e P) a partir de bases de dados governamentais e
repositdrios publicos (como os dados harmonizados sugeridos por Spaulding et al., 2024).

Funcao: Como sensores de N e P sao de alto custo, o resgate de bases historicas
permite correlacionar os picos de nutrientes com os dados de temperatura e luminosidade
coletados pela camada 10T, servindo como dados de referéncia para o treinamento dos
modelos.

3.3. Processamento e Harmonizacao de Dados

Devido a periodicidade heterogénea das fontes (dados de sensores a cada hora vs. dados
de bases publicas mensais), esta etapa aplica técnicas de harmonizacao e normalizagao:

e Resampling: Reamostragem dos dados para uma escala temporal comum.

e Tratamento de Outliers: Filtros estatisticos para remover ruidos dos sensores loT
das bases publicas.

e Imputacao de Dados: Uso de técnicas de interpolacao para preencher os "dados
faltantes" nas bases publicas, garantindo a continuidade da série temporal.

3.4. Camada de Inteligéncia (Machine Learning)

Com os dados harmonizados, aplica-se a l6gica preditiva baseada nos achados da RSL.
O foco principal ¢ a implementagao de arquiteturas de ConvLSTM (Convolutional Long
Short-Term Memory). O diferencial desta abordagem ¢ que, diferentemente de uma rede
LSTM comum, a ConvLSTM ¢ capaz de processar as relagdes temporais das variaveis
ambientais enquanto captura padrdes, sendo ideal para prever a evolugdo da floragao de
cianobactérias no reservatério com base na dinamica nao linear (Caballero et al., 2025).

Como alternativa de alta eficiéncia e para fins de comparagdo de desempenho, a
metodologia contempla o uso do algoritmo XGBoost (Extreme Gradient Boosting). Esta
escolha justifica-se pela sua robustez em lidar com dados tabulares e sua capacidade de
identificar a importancia de cada caracteristica. Enquanto a ConvLSTM foca na
complexidade espago-temporal, o XGBoost permite validar quais varidveis (Fosforo,
Nitrogénio, Luminosidade ou Temperatura) exercem maior peso estatistico na predi¢ao
imediata das floracdes, oferecendo um modelo de decisdo mais interpretavel e
computacionalmente mais leve para processamento ou servidores com recursos limitados.

4. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este estudo apresentou uma metodologia de integracdo de dados heterogéneos
para o monitoramento e predicdo de floragdes de cianobactérias em mananciais de
abastecimento publico. Sua principal contribui¢do reside na juncdo de dados fisico-
quimicos captados através de sensores de baixo custo com dados provenientes de bases
publicas, para a criacdo de um banco de dados heterogéneo a ser utilizado na predi¢do de
floragdes de cianobactérias em mananciais de abastecimento publico.

A harmonizagdo dos dados por meio de técnicas de resampling e imputagao ira
permitir a criacdo de um dataset robusto, capaz de alimentar modelos de inteligéncia
artificial de alta complexidade. A utilizagcdo da arquitetura ConvLS TM, a partir do



trabalho de Caballero et al., (2025), provou ser eficaz na captura das dindmicas nao
lineares e espaco-temporais inerentes aos processos bioldgicos aquaticos, enquanto a
aplicagdo do XGBoost ird oferecer uma camada essencial de interpretabilidade ao
identificar o peso das varidveis ambientais como maiores gatilhos para as floragdes
(Paepae et al., 2022).

O trabalho visa demonstrar que a integragdo de multiplas tecnologias, como: IoT,
Machine Learning e Series temporais, quando aliada a uma arquitetura de dados
heterogénea, oferece uma ferramenta poderosa para a gestdo preventiva de recursos
hidricos, permitindo a antecipagdo de eventos criticos com menor investimento em
infraestrutura fisica.

Como desdobramentos desta pesquisa, pretende-se realizar a validagdo
experimental do modelo em um cendrio real, aplicando a arquitetura de dados heterogénea
em um manancial de abastecimento publico para avaliar a capacidade de previsdao de
floragdes de cianobactérias. Apos a implementagao fisica dos sensores IoT e a validagao
da metodologia proposta, o enfoque sera a transposi¢ao da arquitetura de dados hibrida
idealizada para um ambiente de operagao real, aplicando o monitoramento em mananciais
especificos para avaliar o desempenho dos modelos ConvLSTM e XGBoost frente a
dados de campo coletados em tempo continuo. Pretende-se realizar a calibragdo técnica
dos sensores de baixo custo e o ajuste fino dos algoritmos de harmonizacgao, garantindo
que a integragdo entre as leituras do ESP32 e as bases publicas apresente a acuracia
necessaria para obtencdo de uma ferramenta que dé apoio a decisdo aos gestores dos
mananciais.

Adicionalmente, a etapa de implementa¢do contemplard a analise da eficiéncia
computacional dos modelos em cenarios de uso prolongado, visando consolidar a
viabilidade técnica da arquitetura para 6rgaos de fiscalizagdo e empresas de saneamento.
A validagao empirica servira para confirmar se as variaveis ambientais selecionadas
atuam, de fato, como gatilhos preditivos confiadveis, permitindo que a metodologia evolua
de uma fundamentagdo tedrica para uma ferramenta de suporte a decisdo operacional
aplicada ao controle de floragdes de cianobactérias em mananciais de abastecimento
publico.
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