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1. Introducdo

O Rio Parana abrange cerca de 10%
do territorio nacional incluindo os estados de
Goias, Minas Gerais, Sdo Paulo, Mato Grosso
do Sul e Parand, sendo a segunda maior bacia
de drenagem da América do Sul. De sua
nascente, na confluéncia dos Rios Grande e
Paranaiba a sua foz, no estudrio do Prata,
préximo a Buenos Aires, 0 rio Parana percorre
cerca de 3.800 km, ocupando uma vasta area
em territério brasileiro que supera 802.150
km? [8].

Devido a sua magnitude esta bacia
hidrogréfica foi subdividida em oito sub-
bacias nas quais estd inclusa a sub-bacia do
Parana Ill [9]. Esta sub-bacia é composta de
diversas micro-bacias, com peculiaridades
préprias. Entre estas, podemos citar a micro-
bacia do rio Sdo Francisco Verdadeiro que é
formada por varios rios e riachos tributarios
que devido as atividades antropicas constituem
uma regido enormemente impactada, sendo
gue ao longo de seu curso estdo instaladas
aproximadamente 10 mil propriedades rurais,

[2].

Esses pequenos cursos d’agua sdo de
grande importancia, pois sdo nesses locais
onde ocorrem & reproducdo da grande parte
das espécies de peixes que compdem o rio.
Além disso, estes ambientes desempenham um
importante papel ecol6gico, agindo como
transferidores de energia para as espécies
presentes. Assim, esses corpos de agua
assumem uma importancia extremamente
relevante no contexto regional.

Deste modo, o principal objetivo deste
trabalho foi analisar a qualidade ambiental dos
riachos Ajuricaba, Arroio Fundo e Curvado,
localizados no municipio de Marechal
Candido Rondon, afluentes ao rio Sao
Francisco Verdadeiro, através da aplicacdo do
método multicritério ELECTRE TRI e da
andlise de componentes principais, aos dados
das varidveis da fauna ictica.

2. Materiais e Métodos
2.1 Amostras

As amostragens de peixes nos riachos
Ajuricaba, Arroio Fundo e Curvado, foram
realizadas bimestralmente, entre outubro de
2004 e abril de 2006, pelo GERPEL - Grupo
de Pesquisa em Recursos Pesqueiros e
Limnologia, sendo definidas duas estagdes de
amostragem (nascente: E1, E3 e E5 e foz: E2,
E4 e E6 - figura 1), em cada um dos riachos.
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Figura 1: Localizacéo das Estaces de
Amostragens

As coletas foram realizadas em
trechos de 40 metros, delimitados por redes de
bloqueio de malha de 0,5cm, utilizando-se
dois pucés energizados (catodo e anodo) por
um gerador de eletricidade de 2,5kW,
denominada de pesca elétrica, funcionando em
corrente continua com saida de 220V e 2A,
através de trés coletas sucessivas no sentido da
foz a cabeceira [10].

Apls as coletas com pesca elétrica,
foram utilizadas peneiras em vinte lances em
cada local, para a complementacdo do
inventario ictiofaunistico. Os individuos
capturados foram fixados em formol 4% e
transportados ao laboratorio para analise.

2.2 ELECTRE TRI

O Método ELECTRE TRI, reportado
por Yu (1992), Roy & Boyossou (1993) e
Mousseau et al. (1999), pertence a familia
ELECTRE. Caracteriza-se por tratar de
problemas especificos de classificacdo
ordenada. Dado um conjunto de alternativas
A={a,a,,...,a,,..,a,}, associadas a um
conjunto de categorias ou classes ordenadas
c={C,C,..C,..C .}, 0o método

classifica cada alternativa a, de A nas classes

frente ao conjunto de critérios
F={09,,9,-9:-.9,}. As categorias séo
predefinidas, onde cada categoria é limitada
por dois perfis adjacentes, sendo que cada
perfil estabelece limites para duas categorias
adjacentes. Assim, o perfil 1 é o limite
superior da categoria 1 e que por sua vez é o
limite inferior da categoria 2 e assim por
diante, [3].

As classes C;'s séo delimitadas por
limites inferiores e superiores, chamados de
perfis e representados em B ={b,,b,,...b.}.

As avaliagdes destes perfis para cada critério
g;, definem os conjuntos de valores,

{9,(b)).,9;(0,)} Vi=1..,m,
limitam as classes C,,C,,...,.C,;.

O ELECTRE TRI classifica as
alternativas seguindo dois passos
consecutivos: construcdo de uma relagdo de
subordinacdo S, que caracteriza como as
alternativas sdo comparadas aos perfis das

que

classes; e, exploracdo (através de
procedimentos de classificacdo) da relagéo S.

2.2.1 Relacéo de Subordinacdo no ELECTRE
TRI

A relacdo de subordinacdo €
construida para tornar possivel a comparagao

de uma alternativa a, com um limite padrdo
b. a,Sh;,

.. A afirmagdo de
k=1,..,K,i=1..,n, significa que “a, é ao

que

menos tdo boa quanto b, ”. Na validagdo da

afirmacdo a,Sb, (ou b;Sa,), devem-se
verificar duas condicdes:

o Concordéancia:  para  que
a,Sb, (ou b;Sa,) seja aceita, uma maioria
suficiente de critérios g, deve ser a favor
desta afirmacdo; e

o Né&o-discordancia: quando a
condicdo de concordancia é verificada,

nenhum dos critérios g; na minoria deve se

opor a afirmacdo a,Sb, (ou b;Sa, ), de uma
“maneira muito forte”.

Quatro tipos de parametros associados
aos critérios intervém na construcdo de S :

o O conjunto de coeficientes dos
pesos ou importancia

{Wl,Wz,...,Wj,...,Wm,j=1,...,m}, usado no

teste de concordancia quando se calcula a
importancia relativa dos critérios que sdo a

favor da afirmagéo a,Sb;; e
o O conjunto de limites de veto
{v;(b;),i=1.., ]}, para cada critério g;.

Usado no teste de discordancia o veto v, (b;),

representa a menor diferenca
g;(b;)-g;(@,) incompativel com a
afirmacdo a, Sb,.

o O conjunto de limites de

preferéncia {p;(b;),i =1,...,n}, para cada

critério g ;. O limite de preferéncia p;(b;),

representa @ menor diferenga  entre
g,(@)-g;(b;) compativel com a
preferéncia de a, no critério g ;.

o O conjunto de limites de

indiferenca {q;(b;),i =1,...,n}, para cada



critério g ;. O limite de indiferenca q;(b;),
especifica a  maior diferenca  entre
g;(a)—g;(b;) preservando a indiferenca
entre @, e b; no critério g ;.

Os seguintes passos sdo seguidos na
obtencdo desta relacéo:
. Célculo do indice de

concordancia parcial ¢;(a,,b;)e ¢;(b;,a,);

o Célculo do indice de
concordancia geral c(a,,b;);

o Célculo do indice de
discordancia parcial d ;(a,,b;)e d;(b;,a,);

o Célculo da relacdo de
subordinacdo conforme o indice de

credibilidade o(a,,b;);e

o Determinar um nivel de corte
A para obter uma relacdo de subordinacdo,
isto é:se o(a,,b,)>1=a,Sh,.

Assim, sdo definidas relagcdes binarias
de preferéncia (>), indiferenca (1) e
incomparabilidade (R):

a,lb,=a,Sh, e b,Sa,;
a,>b,<a,Sh, endo b;Sa,;
a,<b,<ndo a,Sh, e b;Sa, ;e
a,Rb,< néo a, Sb, endo b;Sa,

2.2.2 Procedimentos de Classificacdo

Supondo que todos os critérios sejam
de maximizar, a regra do procedimento de
exploracdo é realizada para analisar o0 modo

em que uma alternativa a, é comparada com

os limites padrdo determinados para a classe
na qual a, deve ser enquadrada. Dois

procedimentos de classificacdo sdo avaliados.
1°) O procedimento de classificacdo
pessimista;

2°) O procedimento de classificagcdo
otimista.

Quando as avaliacbes de uma
alternativa ficarem entre os dois limites de
uma classe em cada critério, entdo, ambos os
procedimentos classificam esta alternativa
para esta classe; e uma divergéncia entre 0s
resultados dos dois procedimentos de
classificacdo ocorre somente quando uma
alternativa € incomparavel para um ou varios
limites. Em tais casos, a regra de classificacdo

pessimista classifica a alternativa na classe
inferior a da otimista.
2.3 Andlise de Cluster

A Anélise de Cluster é uma técnica de
classificacdo mais primitiva, no sentido de que
nenhuma suposicdo é feita quanto ao nimero
de grupos. O agrupamento tem se um ndmero
de grupos conhecidos, e o objetivo é alocar
uma nova observacdo em um destes grupos. O
agrupamento é feito com base na similaridade
ou distancia, [4].

Quando itens sdo agrupados, a
proximidade é usualmente indicada por uma
espécie de distdncia. Por outro lado, as
variaveis sdo usualmente agrupadas com base
nos coeficientes de correlacdo ou outras
medidas de associacdo, como similaridade:
guanto maior o valor observado mais
parecidos sdo 0s objetos e dissimilaridade:
guanto maior o valor observado menos
parecidos serdo os objetos.

A anélise de Cluster é realizada de
modo a agrupar os objetos semelhantes, sendo
este agrupamento feito por meio de ligacGes.
Os tipos de ligacGes mais comuns sao:
simples, ligagbes completas, método das
médias, método do centrdide, método de ward,
este Ultimo que sera utilizado neste trabalho.

No método de ward, os grupos de
dados s@o formados em etapas.

No principio, ttm-se m grupos, ou
seja, um grupo para cada vetor componente da
base de dados. Neste estagio inicial o erro
interno é nulo para todos 0s grupos, pois cada
vetor que compde cada grupo é o préprio vetor
médio do grupo. Igualmente o desvio padrdo
para cada grupo é nulo.

Uma forma de avaliar a validade da
informacdo gerada pela funcdo ligacdo é
compara-la com os dados originais da
distancia. Se o agrupamento é valido, a ligacédo
dos objetos no agrupamento tem uma forte
correlacdo com as distancias entre objetos no
vetor de distancias. A funcdo cofenética
compara esses dois conjuntos de valores e
calcula sua correlacdo. A melhor solucéo para
um agrupamento tem correlacdo cofenética
igual a 1.

2.4 Anélise de Componentes Principais

A andlise multivariada, Analise de
Componentes Principais (ACP), é uma técnica
que proporciona uma explicacdo conjunta da
estrutura de dispersdo interna (variancia e
covariancia) de um vetor aleatdrio obtido por



meio de combinacBes lineares das variaveis
originais. Esta técnica permite reduzir o
ndmero de varidveis, de caracteristicas, de
cada individuo a um pequeno namero de
indices explicativos (componentes principais).
Uma ACP procura um minimo de
combinagBes lineares que possam  ser
utilizadas para explicar a dispersdao de uma
nuvem de pontos que, geometricamente,
caracteriza a matriz de informagles basicas
originais. Formalmente diz-se que uma ACP é
uma transformacdo ortogonal de um conjunto
de variaveis correlacionadas em um conjunto
de variaveis ndo correlacionadas, [7].

Se X,X,...,X,, sdo as variaveis

originais para n individuos procede-se uma
combinacdo linear dos mesmos criando-se
componentes 2,2,,...2, néo
correlacionados.

Formalmente:
Z=a, X +a,X +..+a, X,
Z,=a, X +a,X 4. 4+8, X,
Z =a, X +a, X +..+a, X,

Estes componentes principais Z, sdo

calculados de forma que a primeira
componente (Z,) represente a maior parcela
da variancia do conjunto de varidveis
explicativas; a segunda componente (Z,)

representa a segunda maior parcela e assim
sucessivamente; com a vantagem de que os Z
sdo variaveis ndo correlacionadas por
construcdo. Mais que isto a variancia total das
variaveis originais é, por construcdo, igual a
variancia total dos componentes Z. As
variancias dos componentes principais Z sdo
calculadas a partir dos autovalores da matriz
de correlacdo (ou de covariancia) sendo os
autovetores os valores dos coeficientes para as
componentes principais calculados. Enfim, o
objetivo de wuma ACP é representar
simplificadamente uma estrutura de dados
buscando “planos” (combinagdes,
componentes) que representem e sintetizem a
distribuicdo dos individuos n num espaco k
dimensional, [4].

3. Resultados e Discussao

3.3.1 Resultados do Método ELECTRE TRI

Para niveis de credibilidade
(1<0,66), ndo foram identificadas
incomparabilidades, o que indica que o

sistema mostrou-se coerente na busca da
classificacdo das alternativas para estes niveis
de credibilidade.

As classificagbes encontradas no
ELECTRE TRI (Quadro 1), quando das duas
formas (Otimista e Pessimista), convergem.
Isto quer dizer que o sistema construido foi
capaz de estabelecer as comparagfes das
alternativas aos perfis. A divergéncia entre
estas classificagdes para uma das alternativas
indica uma incapacidade do sistema de
comparar esta alternativa a pelo menos um dos
limites de classes.

Verificamos que todas as estagdes
foram classificadas como Pobre, uma vez que
0 método de multicritério aplicado neste
trabalho é um método de avaliagdo néo-
compensatoria, ou seja, este método classifica
0s riachos de acordo com o desempenho em
um maior numero de critérios.

Classificagdo
Pessimista
Pobre
Pobre
Pobre
Pobre
Pobre
Pobre

Classificagdo

final

Pobre
Pobre
Pobre
Pobre
Pobre
Pobre

Estacdo de

amostragem
Ajuricaba N
Ajuricaba F
Arroio Fundo N
Arroio Fundo F
Curvado N
Curvado F

Classificagdo
Otimista
Pobre
Pobre
Pobre
Pobre
Pobre
Pobre

Quadro 1: Classificacéo das estacdes de amostragens

ELecTrRe TRI), A < 0,66

3.3.2 Andlise de Robustez

A andlise de robustez foi realizada
variando-se 0s parametros de indiferenca,
preferéncia, veto e o nivel de corte A,
verificando dessa maneira se houveram
variacoes significativas na classificacdo final.

a. Limiar de Indiferenca (q)

Os limiares de indiferenca foram
variados de zero até o valor do limiar de
preferéncia (p). Os resultados mostraram-se

iguais aos da tabela 1 para um nivel de corte
0,50<1<0,66. Para a mesma variagdo de

g para um nivel de corte 0,67 <A1 <0,77

apresentou uma divergéncia de classificacdo
para a estacdo Ajuricaba/Foz: classe Regular,
sob oOtica otimista e classe Pobre sob a dtica
pessimista. Esta dupla classificacdo indica
uma incomparabilidade. Isto significa que o
sistema de classificacdo precisa ser reavaliado,
caso seja estritamente necessaria uma



convergéncia entre as classificacBes otimista e
pessimista para esta estacdo. Podendo o
decisor optar por uma das duas classificaces
de acordo com o seu perfil mais exigente
(pessimista) ou menos exigente (otimista),
neste caso optaremos pela a classificagdo mais
exigente. Os resultados ficaram conforme
quadro 2.

Estagdo de Classificagdo  Classificagdo  Classificagao

amostragem Otimista Pessimista final
Ajuricaba N Pobre Pobre Pobre
Ajuricaba F Regular Pobre Pobre

Arroio Fundo N
Arroio Fundo F
Curvado N
Curvado F

Pobre
Pobre
Pobre
Pobre

Pobre
Pobre
Pobre
Pobre

Pobre
Pobre
Pobre
Pobre

Quadro 2: Classificagdo das estagdes de amostragens

€LecTre TRI), 0,67 < A <0,77

E ainda para um nivel de corte
0,78< 1 <0,88 apresentou uma divergéncia

de classificacdo em duas estagdes (Quadro 3).
A estacdo Ajuricaba/Foz foi classificada na
classe Regular, para o perfil otimista e na
classe Pobre, para o perfil pessimista. A
estacédo Arroio Fundo/Nascente foi
classificada para a classe Pobre, para o perfil
otimista e para a classe Muito Pobre, para o
perfil pessimista. Havendo assim, uma
incomparabilidade nas duas estacdes. Como ja
citado anteriormente, para o presente trabalho
foi considerado um perfil mais exigente,
classificando assim as duas estacdes no perfil
pessimista.

Estacdo de Classificagdo  Classificacdo  Classificacéo

amostragem Otimista Pessimista final
Ajuricaba N Pobre Pobre Pobre
Ajuricaba F Regular Pobre Pobre
Arroio Fundo N Pobre Muito Pobre Muito Pobre

Pobre
Pobre
Pobre

Pobre
Pobre
Pobre

Pobre
Pobre
Pobre

Arroio Fundo F
Curvado N
Curvado F

Quadro 3: Classificagdo das estagdes de amostragens (ELECTRE TRI),

0,78<1<0,88

b. Limiar de preferéncia (p)

Os limiares de preferéncia foram
variados da seguinte forma:

a) Quando o  limiar de
preferéncia assume o proprio limiar de
indiferenca para um nivel de corte
0,50< 24 <0,77 os resultados ficaram iguais
0s da tabela 25. Para um nivel de corte
0,78<1<0,88, houveram
incomparabilidades nas estacOes

Ajuricaba/Foz e Arroio Fundo/Nascente. As

outras estacbes ficaram classificadas como
Pobre, (quadro 4).

Estacdo de Classificagdo  Classificacdo  Classificagdo

amostragem Otimista Pessimista final
Ajuricaba N Pobre Pobre Pobre
Ajuricaba F Regular Muito Pobre Muito Pobre
Arroio Fundo N Pobre Muito Pobre Muito Pobre

Arroio Fundo F
Curvado N
Curvado F

Pobre
Pobre
Pobre

Pobre
Pobre
Pobre

Pobre
Pobre
Pobre

Quadro 4: Classificacdo das estagdes de amostragens

eLecTre TRI), 0,78 < 1 <0,88

b) Quando o limiar  de
preferéncia assume o limiar de veto, para um
nivel de corte mais exigente,
0,70<14<0,93, todas as estacdes ficaram

classificadas como Pobre, ndo havendo
incomparabilidade em nenhuma das estagdes.

3.2 Andlise de Cluster

Para verificar as caracteristicas das
estacOes de amostragem foi realizadas uma
andlise cluster, através do método de ward e
da distancia euclidiana.

A andlise de cluster revelou que as
estacGes de amostragem podem ser separadas
em dois grupos, sendo que o primeiro engloba
as estacbes de Foz (Curvado/F, Arroio
Fundo/F e Ajuricaba/F), enquanto que no
segundo grupo estdo agrupadas as estacOes
localizadas na nascente (Curvado/N, Arroio
Fundo/N e Ajuricaba/N) (figura 2). Esta
separacdo entre as estacOes de Nascente e Foz
mostra que as variaveis da ictiofauna
analisadas possuem comportamento
diferenciado entre esses locais. O método de
ward é vélido, pois quando comparado com 0s
dados originais, através da funcdo cofenética,
gue compara esses dois conjuntos de valores e
calcula a correlagéo entre eles, a solucdo para
0 agrupamento ficou igual 0,70 ou 70%.



DENDOGRAMA DOS LOCAIS DE COLETA
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Figura 2: Dendograma dos locais de coleta

3.3 Anélise de Componentes Principais

A anélise de componentes principais
aplicada as nove variaveis, foi utilizado o
critério de Kaiser, autovalores maiores que
um, mostrou-se trés componentes principais
gue respondem por 92% da variancia total.

A primeira componente mantém 42%
da informacéo contida nos dados (medida pela
variancia). Dessa forma, a primeira
componente indicard uma melhor qualidade
para 0 ambiente que apresentar maior

quantidade de espécies nativas ( X,), espécies
(X3), (Xg) e
Biomassa/m® (X,). A segunda componente

que é responsavel por 33% da informacdo
contida nos dados, explica uma melhor
qualidade aos ambiente que tiverem maiores

quantidades de espécies bentonicas (X,), e
espécies insetivoras (X,) e uma menor

intolerantes individuos/m?

quantidade de espécies tolerantes (X,) e
espécies generalistas, onivoros e invertivoras
(Xg). A terceira componente explica 17% da

variancia, indica uma melhor correlacdo para a
variavel, espécies carnivoras ( Xy ).

O resultado da PCA é confirmado pela
analise de cluster, pois ha uma separa¢do em
dois grupos as estagdes nascentes e as estacoes
foz. A PCA mostra que as estacOes
Ajuricaba/N, Arroio Fundo/N e Curvado/N,
tiveram forte correlagdo com a categoria
abundancia: individuos/m? e biomassa/m?, ou
seja, mais e maiores individuos foram
capturados nestas estacBes. A  estacdo
Ajuricaba/N foi levemente influenciada pelas
varidveis  espécies nativas e  espécies

bentbnicas. A estacdo Curvado/N também foi
influenciada pela a varidvel proporgdo de
espécies carnivoras (figura 3).

As estacbes Arroio Fundo/F e
Curvado/F, tiveram correlacGes baixas nas
variaveis espécies bentbnicas e espécies
nativas, e uma maior correlagdo nas varidveis
espécies intolerantes e proporcdo de espécies
tolerantes, demonstrando os menores indices
nestas estacbes. A estacdo Curvado/F foi
influenciada mais pelas varidveis tréficas
(figura 3), principalmente pela a proporcao de
espécies onivoras.

Andlise de Componentes Principais

AjuricabalN
o

Esp. Bentnicas
A

Biomassa/m? Esp. A‘auvas

Aroio FundolF
Iy

Esp. Intolerantes
Indim?

PCA2

% Tolerantes
05 g % Camivoros

% Insetivoros
% Opivoros

AjuricabalF
.

12 10 08 06 04 02 00 02 04 06 08 10 12 14
PCAL

Figura 3 — Analise de Componentes Principais

4. CONCLUSOES

No método ELECTRE TRI os
resultados de classificagdo dependem das
funcbes de preferéncia, indiferenca, veto e do
grau de importancia (vetor de pesos) dado a
cada critério, isto €, esses parametros
modelam a maneira de pensar e de decidir do
responsavel pela andlise e vdo de acordo com
cada especialista.

A andlise de robustez mostrou que 0s
valores determinados para o peso dos critérios,
limiar de indiferenga, limiar de preferéncia e
limiar de veto sdo adequados. Isto porque,
guando variou os limiares obtiveram-se
valores iguais ou similares aos ja encontrados,
reforcando a hipétese de que este método para
este caso de classificacdo varia de acordo com
a preferéncia de cada decisor sendo mais
exigente ou ndo. Uma das vantagens do
método ELECTRE TRI € que ele permite
trabalhar com erros, uma vez que os dados sdo
amostrais. E ainda uma méa avaliacdo em um
indice pode ser suficiente para indicar ma
qualidade do ambiente, o que ndo aconteceu
durante esta pesquisa.



Uma classificacdo final podemos citar
para os riachos analisados:

Os riachos Ajuricaba e Curvado foram
classificados como Pobre, pois mesmo quando
aumentado a exigéncia de corte A nado teve
alteracBes significativas em nenhuma das
estacoes;

O riacho Arroio Fundo classificado
como Muito Pobre, pois quando aumentou-se
a exigéncia de A4 (nivel de corte) a estacdo
nascente ficou classificada como Muito Pobre,
reforcando a hip6tese de que como o ponto de
coleta Arroio Fundo/N é usado para recreagao,
isto pode ter influenciado em uma
classificagdo pior do que os outros dois
riachos.

Enfim, o uso da metodologia de
multicritério ELECTRE TRI para avaliacdo da
qualidade ambiental de riachos pode ser usada
para qualquer riacho podendo ainda ser
utilizados outros pardmetros.

A andlise de componentes principais
foi utilizada neste trabalho, para mensurar as
variaveis que mais influenciam na qualidade
de um ambiente. Algumas de suas vantagens é
capacidade de reduzir o nimero de variaveis
analisadas, sem a perda significativa das
informacbes contida na variabilidade dos
dados; a sua eficiéncia na compressdo dos
dados, jA que as primeiras componentes
explicam uma grande porcentagem da
variancia dos dados.
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