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RESUMO

BASTOS, Alex Maluf Utiliza¢ao de machine learning para prever atingimento de duas
metas do marco legal do Saneamento Basico no Brasil. 2025. 52 f. Monografia (MBA em
Ciéncias de Dados) — Centro de Ciéncias Matematicas Aplicadas a Industria, Instituto de
Ciéncias Matematicas e de Computagdo, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2025.

Este trabalho tem o objetivo de analisar a utilizacdo de inteligéncia artificial para prever
atingimento de duas das quatro metas do marco legal de 2020 do saneamento basico no Brasil.
As metas escolhidas foram a meta de atendimento de 99% da populagdo em abastecimento de
agua e 90% da populacdo em coleta e tratamento de esgoto até¢ 2033. Realizou-se a busca de
dados sobre o andamento das obras e sobre a porcentagem de atendimento tanto em 6rgdos do
governo quanto em entidades de monitora¢do da situagdo do saneamento basico no Brasil.
Utilizou-se técnicas de ETL (extracdo, transformagao e carga) de dados para obtengdo de dados
e 0 manuseio dos mesmos. Realizou-se posteriormente analise exploratoria dos dados obtidos
no intuito de entender relagdes entre as varidveis obtidas. Mediante a caracteristica temporal
dos dados, para realizar a previsdo do atingimento das duas metas, foram escolhidas as
metodologias de aprendizado de maquina chamadas regressao linear e Random forest. Ambas
foram testadas, avaliadas e tiveram suas acurécias e eficiéncias comparadas. O resultado das
fases de treino e teste de aprendizado de maquina ndo foram satisfatérios. Concluiu-se que
dados de entrada podem ter sido insuficientes no quesito volume, ou as variaveis independentes
nao foram suficientes para que os algoritmos de aprendizado de maquina tivessem acuricia e
precisdo desejados.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Aprendizado de maquina. Saneamento Basico.

Regressao Linear. Random Forest.






ABSTRACT

BASTOS, Alex Maluf Using Machine Learning to Predict the Achievement of Two Targets
of Brazil’s Sanitation Legal Framework. 2025. 52 f. Monografia (MBA em Ciéncias de
Dados) — Centro de Ciéncias Matematicas Aplicadas a Industria, Instituto de Ciéncias
Matematicas e de Computagao, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2025.

This work aims to analyze the use of artificial intelligence to predict the achievement of two of
the four goals of Brazil's 2020 basic sanitation legal framework. The chosen goals were the
target of providing water supply to 99% of the population and sewage collection and treatment
to 90% of the population by 2033. Data on the progress of works and the percentage of service
coverage was collected from both government agencies and entities monitoring the basic
sanitation situation in Brazil. ETL (Extraction, Transformation, and Loading) techniques were
used for data acquisition and handling. Subsequently, an exploratory data analysis was
performed on the obtained data to understand the relationships between the variables. Given
the temporal nature of the data, the machine learning methodologies chosen to predict the
achievement of the two goals were linear regression and random forest. Both were tested,
evaluated, and their accuracy and efficiency were compared. The results of the machine
learning training and testing phases were not satisfactory. It was concluded that the input data
might have been insufficient in volume, or the independent variables were not adequate for the
machine learning algorithms to achieve the desired accuracy and precision."

Keywords: Artificial Intelligence. Machine Learning. Basic Sanitation. Linear Regression.

Random Forest.






LISTA DE ILUSTRACOES

Figura 1 — Fluxo de trabalho..........c.ccooiiiiiiiieieceeeeeee e 39
Figura 2 — Formato dos dados OTIZINAIS .......c.eeeeviieiiieeiiieeiiee e eeeeeieeeevee e veeesvee e 40
Figura 3 — Tabela 10adeXCel ........cooieiiiiiiiiiiciieeeee e 43
Figura 4 — Tabela dadointerm - Parte 1 .........cccccoooiieiiieiieiieieeeee e 44
Figura 5 — Tabela dadointerm - Parte 2 ..........cccooiiiiiiiiiiiiieieeeee e 44
Figura 6 — Resumo dados por regido (N, S, L, O, CO) ..eooviiriiiiiiiiiiieeeeeeeee 47
Figura 7 — Resumo dados por UF (Unidade Federal) ..........ccccocvvviiiniieniieniiciieieeene 47
Figura 8 — Resumo dados por MUNICIPIO .....ccueeeveeriierieeniieeiieiie e 47

Figura 9 — Boxplots comparando regides no quesito “sem acesso a coleta de esgoto” ... 49

Figura 10 — Boxplots comparando UF no quesito “sem acesso a coleta de esgoto™ ........ 50
Figura 11 — Primeira matriz de cOrrelagao ..........oocueeviieiirieniinieieeieeeeeeee e 51
Figura 12 — Segunda matriz de correlagao ..........coooverieniiriiinieniinieeieicee e 53

Figura 13 — Distribuicdo de valores delta ..........c..cooeriiriiiiiiiiiiniiieecccee 54






LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Exemplo de dados OTiZINaIS..........cecveeeiieeeiiieeiiee et eiee e ree e vee e e e 41
Tabela 2 — Descricao de colunas das VIews ...........coocouviiieeiiiicieciiiee e 46
Tabela 3 — Variaveis nao usadas na fase de aprendizado de méaquina...........c..cccoeeueeee. 51
Tabela 4 — Avaliagao de regressao lN@AT ........c.eevviieriieeiierie et 57

Tabela 5 — Avaliagao de Random forest ............ccoovviiiieiiiiiiiiiiie e 57






LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Elemento opcional. E composto de uma relagio alfabética das abreviaturas e siglas utilizadas

no texto seguido do seu significado.

ABNT - Associacao Brasileira de Normas Técnicas

Al — Artificial Intelligence

AM - Aprendizado de Maquina

CSv — Comma Separated Values

IA — Inteligéncia Artificial

IBGE - Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
ML — Machine Learning

PIB - Produto Interno Bruto

PMI — Project Management Institute

SNIS - Sistema Nacional de Informagdes sobre Saneamento
SGBD — Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados

SQL — Structured Query Language






SUMARIO

Sumario
I INEEOAUGAO ..ot ettt e e e et eeaae e e e abe e e eate e e eaaeeeeareeenree e 31
1.1 Contextualizagao dO tEMA..........cecvviiiiiiieciie et 31
1.2 Justificativa € MOLIVAGAO ......cccueieerieeiiieeciee et e et e eteeeaee e e e e sreeesereeesaseeenaeeeneeas 31
1.3 Problema de pesquisa € ODJETIVO ......ccuieruieriieriieeiieeieeeie et eeee et e ene 32
1.3.1 ODJETIVO GOTAL ...ttt et e et eebaesaaeenneensnas 32
1.3.2 ODbjetivos SPECIIICOS ....viuviriiiriiiiiiiiie ettt 32
2 ReEferenCIal tEOTICO.....iiuiieiieiieeiieiie ettt e et et e et e st e ettt esteeebeesateesseensaesnseesanessseessseensaens 33
2.1 Trabalhos relacionados.........c.ceeviiiiieiiiiiiieiieeie et e 34
2.2 Inteligéncia ArtifiCial.......ccoiiiiiiiiiiiiii e 34
2.2.1 REgIessaA0 1INGAT........ecviiiiieciieieeceeete et e eee 37
2.2.2 RANAOM FOFEST ...ttt e 37
3 DESENVOIVIMENTO ..ccuuiiiiiiiiiiiie et e ettt e iee et e et e et e e e saaeeeteeestaeessbaeessseeesssesensseeessseeennsens 39
3.1 (1] (5] 72 6 Ll T Lo 40
3.2 BT L e ettt b e tt e b e raeerbe e taeenraenrae e 42
3.3 Analise exploratoria de dados........ccceeeevieriiiiiiiiiii e 47
3.4 Machine Learning.........coocueeiiiiiiiiiiieiieeeiee ettt ettt et e e veeseaaeeenneeen 55
4 CONCIUSAOD ..veiiiiieesiiie et ettt e et e et e et e e et e e staeesaaeeesseeessseeessseeessseeensseeennseesnnseesnnseenns 58

5  Referéncias biblIOGIAfICAS ......cccueriiriiiiiiiiiiiiee s 59



1 Introducao

1.1 Contextualiza¢do do tema
A precariedade do saneamento basico no Brasil ¢ alarmante. Segundo dados do Sistema
Nacional de Informagdes sobre Saneamento, em 2024, apenas 56% contavam com coleta de
esgoto e 52% do esgoto gerado recebia tratamento (Instituto Trata Brasil (ITB), 2024).
Estudos mostram que esta grave situagdo traz, tanto problemas de saude para a
populagdo atingida, quanto dificuldades para geracdo de PIB das areas afetadas (Teixeira,

2014).

1.2 Justificativa e motivagao

Um pais ndo pode dar condigdes minimas de vida apenas para uma parte da populagdo,
uma nacao deve fornecé-las a todos seus habitantes. Dados do IBGE de 2024, mostram que o
PIB brasileiro foi de R$ 11,7 trilhoes, com PIB per capita de R$47.802,02(IBGE, 2024). Um
pais dessa magnitude econdmica pode e deve prover saneamento basico para todos seus
habitantes.

Para sanar este flagelo, em 15 de julho de 2020, entrou em vigor o Novo Marco Legal
do Saneamento Basico (Lei n® 14.026/2020). Esta lei estabeleceu meta de atendimento de 99%
da populacdo em abastecimento de agua e 90% da populagdo em coleta e tratamento de esgoto
até 2033(BRASIL, 2020). Este marco legal também estabelece mecanismos para fiscalizacdo e
acompanhamento das obras através de regulamentagdo e definicdo de condigdes contratuais,
para que os contratados para execugdes das obras se comprometam com o atingimento da meta.

Devido aos impactos negativos em saide publica e na economia das areas afetadas,
torna-se importante que nos asseguremos que a meta serd atingida, para que saibamos quando
estardo resolvidos esses problemas advindos da falta de saneamento bésico. Varios fatores
influenciam o andamento das obras e o atingimento da meta portanto, existe a possibilidade de
ndo a atingir. As técnicas de machine learning podem auxiliar na previsdo da data de conclusao

das obras.
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1.3 Problema de pesquisa e objetivo

1.3.1 Objetivo Geral

Criar modelo de machine learning utilizando algoritmos que facam previsdo da
porcentagem de populagdo sem agua potavel e previsdo da populagdo sem coleta e tratamento
de esgoto no ano de 2033 e comparar com a meta estabelecida de atendimento, que ¢ de 99%
(noventa e nove por cento) da populagdo com agua potavel e de 90% (noventa por cento) da

populacdo com coleta e tratamento de esgotos até 31 de dezembro de 2033.

1.3.2 Objetivos especificos

Definido o objetivo principal deste trabalho, foram definidos os seguintes objetivos

especificos

e Obter dados sobre andamento da implantacdo do marco legal.
e Realizar estudo de dados disponiveis que atendam a necessidade da previsdo proposta.

e C(riar e testar modelos de aprendizado de méquina para obter a previsao desejada.



2 Referencial tedrico

A lei 14.026(BRASIL, 2020), que institui o marco legal do saneamento basico no Brasil,
define saneamento basico como conjunto de servigos publicos, infraestruturas e instalagdes
operacionais de:

a) abastecimento de agua potavel

b) esgotamento sanitario

¢) limpeza urbana e manejo de residuos solidos

d) drenagem e manejo das aguas pluviais urbanas
A mesma lei definiu as seguintes metas:

“Art. 11-B Os contratos de prestacdo dos servigos publicos de saneamento bdasico
deverdao definir metas de universalizacdo que garantam o atendimento de 99%
(noventa e nove por cento) da populacdo com agua potavel e de 90% (noventa por
cento) da populacio com coleta e tratamento de esgotos até 31 de dezembro de
2033, assim como metas quantitativas de ndo intermiténcia do abastecimento, de
redugdo de perdas e de melhoria dos processos de tratamento.”

e Atrasos em obras publicas pode acontecer pelos seguintes motivos (Gallardo,
2018).

e Os aditivos contratuais para prorrogacdo de prazo, assim como os de alteragao
de valor.

e nos estudos de viabilidade técnica e econdmica, que devem anteceder a
elaboracdo do projeto basico de uma obra, observam-se falhas que impactam
diretamente o prazo de execucao.

e Projetos basicos imprecisos ou incompletos.

e A desconsideracao de fatores climaticos.

e Durante a etapa da execucdo contratual também ocorrem fatores com potencial
para atrasar a entrega da obra.

e Outra questdo de mais dificil solu¢ao e que se sobressai na etapa de execugao €
a demora nos repasses de recursos financeiros pelos orgaos financiadores.

e Naio se pode negar que, muitas vezes, as demandas politicas sdo responsaveis
pela definicdo de cronogramas ficticios, elaborados na esperanca de que a obra
fique pronta antes desse ou daquele evento; resultando nas inauguracdes de obras

inacabadas, tdo comuns no periodo eleitoral.
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A implantagdo de obras de saneamento basico referenciada acima gera um grande
volume de dados. Esta vastiddo, somada a complexidade do conjunto de dados, nos coloca o
desafio de como processa-los. Devido a estas caracteristicas de grandeza e complexidade, a
herculea tarefa de analisar os dados se tornou impossivel de ser feita por humanos. Gragas a
evolugdo da tecnologia da informagao, hoje temos ferramentas computacionais que oferecem a
possibilidade da analise em questdo em tempo satisfatério, com custos aceitaveis. A principal

tecnologia que pode ser usada para esta analise € a inteligéncia artificial (IA).

2.1 Trabalhos relacionados

Segundo o Project Management Institute (PMI, 2021, p. X), um projeto ¢ definido como:

“Um esfor¢o tempordrio empreendido para criar um produto, servico ou
resultado unico. A natureza tempordria dos projetos indica um inicio e um fim
para o trabalho do projeto ou uma fase do trabalho do projeto. Os projetos
podem ser independentes ou fazer parte de um programa ou portfolio.”

A gestdo de projeto um projeto complexo como do saneamento basico envolve uma
gama de recursos materiais, financeiros, logisticos e de pessoas. O volume de dados para gerir
e controla-lo pode ser muito grande e complexo. A IA pode auxiliar a gestdo de projetos de
varias formas.

Segundo Barboza e Aguiar (2025), a inteligéncia artificial pode ser uma ferramenta para
melhorar eficiéncia e reduzir custos em obras de engenharia civil.

Em Silva e Santos (2024) podemos ver uma abordagem do uso de A como mecanismo
melhoria de produtividade de projetos com uso de chatbot.

A literatura acima citada que usou IA em gestdo de projetos, inspirou a iniciativa de usar

machine learning, como ferramenta de gestao de prazos do projeto de saneamento basico.

2.2 Inteligéncia Artificial

Antes de falar em IA, porém, ¢ importante salientar que a Tecnologia da Informacao
(TT) sempre teve como centro e propoésito, os dados. TI tem o intuito de processar, armazenar
e resguardar os dados uteis para aplicacdes ou softwares, de forma que estes dados estejam
disponiveis e utilizaveis no momento em que SA0 Necessarios.

No passado, devido as limitagdes tecnoldgicas, os computadores ndo conseguiam lidar

com altos volumes de dados na velocidade necessaria. Inovagdes habilitaram a tecnologia a



lidar com estes grandes volumes, o atualmente chamado Big Data. Este termo, criado pelo
Analista do Gartner, Doug Laney em 2001 pode ser caracterizado pela sigla 3V, que sao as
seguintes caracteristicas abaixo:

e Volume — geragdo de grandes volumes de dados.

e Velocidade — dados que sdao gerados em uma velocidade muito grande.

e Variedade — Tipos de dados vao além de caracteres e nimeros, incluindo imagens e

videos, por exemplo.

Podemos citar como exemplos de big data os dados gerados por redes sociais, dados
gerados por sensores e ainda imagens de todos exames médicos de uma regido especifica.

O fato de haver possibilidade de lidar com o Big Data em tempo habil, permitiu que o
campo de IA florescesse, pois ele se alimenta e depende de grande volume de dados.

O termo inteligéncia artificial engloba atualmente um campo de conhecimento tdo vasto
que ¢ dificil defini-lo em poucas palavras. Apesar dessa dificuldade, existe uma subarea deste
campo chamada “aprendizado de maquina”, do inglés “machine learning” (ML), o qual pode

ser definido e entendido mais facilmente. Segundo Russell & Norvig, (2020):

“Machine learning ¢ um subcampo de IA que estuda a habilidade de melhorar
desempenho baseado em experiéncia. Alguns sistemas de IA usam métodos de

machine learning para atingir competéncia, mas alguns nao os usam.
Para compreender o termo ML, primeiro precisamos definir o que significa aprender no
contexto de [A. Em Mitchell (1997), define-se aprendizado vagamente, para incluir qualquer
programa de computador que melhora seu desempenho em alguma tarefa através de

experiéncia”. Sua defini¢do formal é:

“Dizemos que um programa de computador aprende a partir da experiéncia E
com relacdo a uma classe de tarefas T e a uma medida de desempenho P, se seu
desempenho nas tarefas em T, conforme medido por P, melhora com a
experiéncia E.”

Ainda sobre ML, em Marsland (2015) ¢ estipulado que
“Machine learning ¢ sobre fazer computadores modificarem e adaptarem suas

acdes para que essas agdes se tornem mais acuradas, onde acuracia ¢ medida por
quao bem as agdes escolhidas refletem as corretas. “
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Os algoritmos de ML diferem de algoritmos de processamento de dados mais usados
atualmente no que tange ao uso e ao volume dos dados. Um algoritmo de entrada de cadastro,
por exemplo, aceita poucos dados de entrada de um novo cadastro e os insere em um banco de
dados, que guarda permanentemente estas informagoes. Algoritmos de ML trabalham com altos
volumes de dados para predizer dados de saida.

Segundo Friedman, Hastie e Tibshirani (2009), no cenario para aprender a partir de
dados, temos uma medida de saida quantitativa(nimero) ou qualitativa(categoria) que
queremos predizer, baseando em conjunto de features (caracteristicas). Estas caracteristicas sdo
os dados de entrada. Os dados s3o divididos em conjunto de treinamento e conjunto de teste. O
algoritmo aprende um modelo usando os dados de treinamento e utiliza o conjunto de teste para
testar este modelo. Usando estes dados, criamos um modelo de previsdao por meio de um
algoritmo de aprendizado, ou learner(aprendiz), que nos permitird prever o resultado para novos
objetos nao vistos. Um bom modelo ¢ aquele que prevé com precisdo esse resultado.

O aprendizado realizado por técnicas de ML pode ser dividido nas categorias
supervisionado e nao supervisionado.

No aprendizado supervisionado, sdo construidos modelos para prever ou estimar uma
saida, baseando-se em dados de entradas que contém label (etiqueta de classificacao de dados
de entrada). Por exemplo, sdo fornecidas varias imagens como entrada, algumas de cachorro,
etiquetadas como Cachorro, e imagens de outros animais, etiquetadas como Outros. Dessa
forma, o modelo pode aprender através dos labels, quais sdo fotos de cachorro e quais ndo sao.
Uma vez treinado o modelo, sdo fornecidas outras imagens de animais sem o label, para que o
modelo identifique, ou classifique, quais sdo de cachorro e quais nao sao.

No aprendizado ndo supervisionado, sao fornecidos dados de entrada, os quais nao
possuem labels. Neste caso, apenas dados de entrada sdo os insumos do algoritmo, os quais sdo
usados para treinar o modelo para classificar em grupos.

O aprendizado supervisionado ainda pode ser classificado como um problema de
regressao quando a saida ¢ uma medida quantitativa a qual € representada por um niimero e se
adequa ao objetivo deste documento (Friedman, Hastie e Tibshirani, 2009).

Dentro da categoria de aprendizado supervisionado de regressdo, existem varios
algoritmos a disposi¢ao dos profissionais da area que podem ser usados para estimar a data da
conclusao das obras do saneamento basico. Para o problema alvo deste estudo, foram usados

os métodos regressao linear e Random forest, ambos explicados abaixo.



2.2.1 Regressao linear
Em Morettin e Bussab (2023) temos a seguinte definicdo de regressao linear:

"A regressdo linear é um modelo estatistico que assume que a relagdo entre a
variavel dependente e um conjunto de variaveis explicativas é linear. O modelo
¢é estimado para prever ou explicar a média da variavel dependente em fungdo
das variaveis independentes”

Em James et al. (2013) regressao linear ¢ definida como

“A regressao linear simples faz jus ao seu nome: é uma abordagem muito direta

para prever uma resposta quantitativa Y com base em uma unica variavel
preditora X. Ela pressupoe que existe uma relagdo aproximadamente linear
entre XeY.”

Na regressao linear simples pressupde-se que os valores vém de uma fungdo matematica
e, com os dados conhecidos, tenta inferir essa fungdo. Uma vez descoberta, ela pode se usada
para prever valores de y ao se supor um valor de x ainda desconhecido.

A regressao linear utiliza conjuntos de 2 variaveis, onde varidvel x (variavel
independente) determina o valor de variavel y (varidvel dependente). Com estas informacdes,
o algoritmo de machine learning consegue estimar a fun¢do que determina valores y a partir de
valores de x. Desa forma, ¢ possivel utilizar os dados existentes para prever o valor de y
desconhecido, a partir de um x. A regressdao linear multipla usa um conjunto de variaveis

independentes para determinar a varidvel dependente, também chamada atributo alvo, ou label.

2.2.2 Random Forest

O método de aprendizado de maquina supervisionado chamado decision tree, ou arvore
de decisao, pode ser usado tanto para problemas de regressao quanto de classificacdo. Neste
modelo, o algoritmo utiliza um atributo inicial e divide os dados baseado em valores desse
atributo num primeiro nivel. Posteriormente, utiliza um préximo atributo para dividir os dados
novamente baseado nos valores desse outro atributo e criar um outro nivel da arvore de decisdo,
e assim sucessivamente. O objetivo deste mecanismo € encontrar os conjuntos de valores de
cada atributo que levem a cada valor do atributo alvo. Uma vez descoberta a cadeia de valores
de atributos que levem ao atributo alvo desejado, o algoritmo pode usar esta informagao para
prever valores de atributo alvo ainda desconhecido para valores de variaveis inseridas no

modelo de aprendizado.
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Random forest ¢ do tipo comité, composto por varias arvores de decisdo com objetivo

de criar modelo que consiga prever valores atributos para dados ainda desconhecidos.



3 Desenvolvimento

No presente documento, foi desenvolvida a proposta de uso de machine learning na
averiguacdo de atingimento de meta de entrega dos itens abastecimento de dgua potavel e
esgotamento sanitario de saneamento basico. Esta proposta podera ser utilizada para monitorar

outros tipos de projetos de mesmo cunho.

O fluxo de trabalho adotado neste trabalho esta descrito sucintamente abaixo.

Figura 1 — Fluxo de trabalho

Andlise ConclusGes
Exploratoria

e Coleta de dados — processos de coleta de dados em instituicdo, que divulga status do
saneamento basico no Brasil.

e ETL (Extract, Trasnform and Load) — Apds a coleta, seguiu-se processo de extragao
(Extraction), transformacao (Trasnform) e carga (Load) de dados em um SGBD
(sistema de banco de dados relacional) Postgresql.

e Analise exploratoria de dados — Uma vez consolidados os dados em banco de dados
relacional, foi realizada analise destes dados utilizando técnicas de exploracao de ados
para obter insights e conhecimento maior dos dados e o relacionamento entre estes
mesmos dados. Nesta etapa optou-se por uso da linguagem de programacao Python
que tem ferramentas dedicadas a andlises estatisticas de dados qualitativos e

quantitativos.
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e Machine learning — aplicaram-se mecanismos de Machine learning , ou aprendizado

de maquina, para podermos prever se a meta do saneamento basico serd cumprida.

As etapas do processo demonstrado acima serdo detalhadas nos itens abaixo.

3.1 Coleta de dados

As informagdes do andamento das obras em questdo estdo disponiveis na internet, no
entanto, obté-los ndo foi um processo simples devido a algumas dificuldades. A primeira
dificuldade se deve a distribuicdo de responsabilidade da implantacdo das obras. O governo
definiu a meta no plano diretor, porém, as entregas das obras dependem das esferas de governos
federal, estadual e municipal, o que implica em responsabilidade distribuida destas divisdes na
publicagdo de informagdes. Um segundo fator relevante sobre o acesso aos dados € que, apesar
de publicos, muitos destes dados s6 sdo disponibilizados através de requisigdes. Apesar de ter
sido feita a requisi¢do, os dados nao foram disponibilizados.

Diante do exposto, trabalhou-se com informagdes divulgadas sobre a evolugdo da
cobertura de saneamento basico no pais disponibilizada pela entidade Painel do Saneamento
Basico.

Dados adicionais sobre populacdo e PIB de unidade federal foram obtidos do IBGE,
para enriquecer dados que poderiam ser fatores influentes no andamento das obras.

Os dados de andamento da obra obtidos se apresentaram em diversas planilhas anuais
dos anos 2011 a 2022, no formato de planilha do Microsoft Excel, ainda ndo adequados para

uma importagao para banco de dados relacional. Segue exemplo do formato geral na figura 2.

Figura 2 — Formato dos dados originais.

A B z D E F G
j§l Painel Saneamento Brasil - www.painelsaneamento.org.br
2 2021
Localidade Parcela da populagBo  [Parcelada Volume de esgoto nfo  |Raz3o entre volume |Internag8es por Obitos por doengas gastrointestinais

total que mora em populago total  |tratado (dgua de esgoto tratado e (d dasd |infecciosas na populagio total

domicilios sem acesso |que mora em consumida - esgoto volume de dgua falta de saneamento  |(Ndmero de dbitos) (DATASUS)

adgua tratada domicilios sem  |tratado) consumida (Numero de

(% da populacio) acesso ao servigo |(mil m3) (SNIS) (%) (SNIS) internagies)

(SNIS) de coleta de (DATASUS)

esgoto
(% da populagio)

3 (SNIS)
4 |Brasil (0} 15,8% 44,2% 5.221.572,64 51,2% 143.578 1.660
5 |Norte (Regidio) (1) 40,0% 86,0% 466.603,83 20,6% 28.697 181
6 |Nordeste (Regifo) (2) 25,3% 69,3% 1.261.309,04 35,5% 64.355 634
23 |Alagoas (UF) (27) 25,9% 82,1% 118.849,96 20,5% 1.903 22
24 |Sergipe (UF) (28) 10,9% 69,5% 55.055,91 34,9% 852 18
36 |Distrito Federal (UF) (53) 1,0% 8,2% 21.370,42 86,7% 2.221 k]
37 |Manaus (Regido Metropaolitana) (131) 6,4% 78,0% 90.462,07 17,6% 2.542 19
38 |Belém (Regifo Metropolitana) (151) 354% 81,2% 61.405,80 6,5% 2.757 14
57 |Goiania (Regido Metropolitana) (521) 74% 25,8% 59.218,69 57,6% 1.085 22
58 |Ariquemes (Municipio) (110002) 15,3% 97,8% 3.328,76 2,3% 226 [



A Tabela 1 mostra uma descricao dos dados e seus formatos, os quais foram tratados na

proxima etapa de ETL do projeto:

Tabela 1 — Exemplo de dados originais

Nome da coluna

Formato do dado

Exemplo de dado

metropolitanas e para os municipios.

Ano Numero 2015
Localidade Distintos formatos para o pais, para as Brasil (0)
unidades federais, para regides Norte (Regido) (1)

Manaus (Regido Metropolitana) (131)
Novo Airdo (Municipio) (130320)

"Parcela da populagdo total que mora em
domicilios sem acesso a agua tratada (% da
popula¢do) (SNIS)"

Numero real com ponto decimal
representado por virgula e o simbolo de
porcentagem representado.

19,0%

moram em residéncias sem saneamento
(RS por més) (IBGE)"

representado por virgula e separador de
milhares representado com ponto.

"Parcela da populagéo total que mora em Nutmero real com ponto decimal 54,6%
domicilios sem acesso ao servi¢o de coleta | representado por virgula e o simbolo de
de esgoto (% da populacdo) (SNIS)" porcentagem.
"Volume de esgoto nao tratado (adgua Numero real com ponto decimal 5.478.195,33
consumida - esgoto tratado) (mil m3) representado por virgula e separador de
(SNIS)" milhares representado com ponto.
"Razdo entre volume de esgoto tratado e Nutmero real com ponto decimal 36,2%
volume de agua consumida (%) (SNIS)" representado por virgula e o simbolo de

porcentagem.
"Internagdes por doengas associadas a falta | Numero inteiro com separador de milhares | 603.623
de saneamento (Numero de internagdes) representado com ponto.
(DATASUS)"
"Obitos por doengas gastrointestinais Numero inteiro com separador de milhares | 2.903
infecciosas na populagdo total (Numero de representado com ponto.
obitos) (DATASUS)"
"Rendimento do trabalho das pessoas que Numero real com ponto decimal 1.591,03
moram em residéncias com saneamento representado por virgula e separador de
basico (R$ por més) (IBGE)" milhares representado com ponto.
"Rendimento do trabalho das pessoas que Numero real com ponto decimal 1.270,59

A andlise dos dados originais deixou claro que seriam necessarias, no minimo, as

alteragoes listadas abaixo, que seriam feitas na proxima fase do projeto:

Formato de dados numéricos no geral: devido ao fato de que usariamos bibliotecas Python
em outras fases, bibliotecas estas utilizam padrio americano de formato numérico, os pontos
de milhar precisariam ser eliminados e os separadores decimais representados por virgula
substituidos por ponto.

Formato de dados em porcentagem: em sistemas de informagdo como bancos de dados e
linguagens de programacao, os nimeros nao utilizam simbolos além do separador decimal.
Sendo assim, texto que representavam niimeros e continham o simbolo de porcentagem
atrelado, deveriam ser tratados para remover o simbolo de porcentagem.

Nomes das colunas: nomes longos e com espago dificultariam o tratamento no banco de
dados relacionais. Sendo assim, teriam que ser trocados por nomes de colunas mais sucintos e
sem espagos em branco.

Dados dispersos em planilhas anuais: a consolidagdo destes dados diretamente para o banco
de dados relacionais poderia ser feita, no entanto, ndo haveria distingdo por ano dentro do

banco de dados.
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e Localidade: Conforme descrito acima, as informagdes de dimensdes diferentes (pais, estado e

municipios) estavam nesta mesma coluna.

e Linhas excessivas: as duas primeiras linhas da planilha (fonte da informagao e ano) eram

metadados das informagdes, mas nao tinham utilidade para o trabalho.

Optou-se por tratar algumas questdes acima diretamente em planilhas quando factivel,

mas a maioria das questdes de tipos de dados e problemas de modelagem de dados foram

tratadas dentro do banco de dados, pois este tipo de sistema permite tratar varios dados ao

mesmo tempo com poucas linhas de comando da linguagem SQL (Structured Query Language)

com eficiéncia e precisdo.

3.2 ETL

As fases de extragdo, transformagao e carga de dados podem ser realizadas em série, no

entanto, algumas dificuldades que surgem em uma das fases faz com que seja necessario

revisitar atividade realizada em fase anterior. Com o objetivo de clareza e objetividade, o

processo ¢ detalhado a seguir em sua forma sequencial.

Transformacao das planilhas Excel demandaram as seguintes acoes:

Inclusdo da coluna ano em todas as planilhas para que fosse possivel consolida-las no
banco de dados no momento da importagao.

Remogao das duas primeiras linhas pois estavam em um formato que ndo permitia que
o restante dos dados fosse importado para banco de dados relacional.

Cada planilha teve que ter dados uteis transpostos para formato CSV (Comma
Separated Values), com valores separados por ponto e virgula, pois ¢ o formato que
exigido pelo PostgreSQL para importacdo de dados. Os dados uteis ndo incluiam os
nomes de coluna.

No PostgreSQL foram criadas as seguintes estruturas iniciais:

Tabela loadexcel: destino das cargas dos arquivos CSV gerados anteriormente. Esta
tabela possuia uma coluna com dado do tipo Integer configurada para ser a Primary Key
da tabela. O restante das colunas correspondia as colunas dos arquivos CSV. Os nomes
de colunas foram gerados a partir dos nomes de colunas das planilhas originais, porém,
conforme explicado anteriormente, em formato mais adequado.



Figura 3 — Tabela loadexcel

I £ loadexcel

General Columns Advanced Constraints Parameters Security SQL

Inherited from table(s) t to inherit from..

Columns
Name Data type Length/Precision Scale Not NULL? Primary key?
/B idinfo integer . .
s B a0 integer
/# B localidade character varying
/' B poptotdomsemacessoagutratadapet character varying
/s a poptotdomsemcoletaesgotopct character varying
Pl | volumeesgotonaotratadomilm3 character varying
Pl | razaovolumeesgototratadoevolumeaguaconsumidapct character varying
# B intemacoesdoencasassocifaltasaneambassicodatasus character varying
Fal | obitosdoencasgastroinfecciosapepulacaototalnumeroobitosdatasus character varying
Pl | rendimentotrabalhopessoasresidcomsaneambasicoreaispormesibge character varying
/B rendimentotrabalhopessoasresidsemsaneambasicoreaispormesibge character varying

e Tabela dadointerm: Esta tabela de dados intermediarios foi desenhada para conter os
dados consolidados de todas planilhas que seriam necessarios para as proximas fases.
Optou-se por dados desnormalizados nesta unica tabela no intuito de facilitar as
tratativas que viriam a ser feitas por Python na fase posterior. Nesta tabela também
foram tratadas as questoes impostas pela coluna localidade, através dos seguintes
atributos ou colunas:

o tipodivisao, que foi desenhada para categorizar os dados de localidade em
P(Pais), R(Regido), UF(Unidade Federal) e RM(Regido Metropolitana). Desta
forma, ndo seria necessario ter varias tabelas para cada nivel de divisdo
territorial.

o Regiao: para as regides N(Norte), S(Sul), L(Leste), O(Oeste) e CO(Centro-
Oeste)

o Coduf: codigo da unidade federal, a ser usado pelos dados de nivel unidade
federal, municipio e regido metropolitana.

e Outras colunas compativeis com as colunas da tabela loadexcel, conforme abaixo



Figura 4 — Tabela dadointerm — Parte 1

1 £ dadointerm

' General Columns Advanced Constraints

Columns
Name
/' B idinfo
Z 8| a0
/' B localidade
Fan | regiao
VN ] tipodivisao
Vo
i # B coduf
s i pctpepsemaguatratada
Pl | pctpopsemcoletaesgoto
Fan | volesgotonaotratado
/' B razaovolumesgotoagua

o

Figura 5 — Tabela dadointerm

1 ] dadointerm

! General Columns Advanced Constraints

s

B localidade

[] regiao

[] tipodivisao

B coduf

[] pctpopsemaguatratada

]

pctpopsemcoletaesgoto

volesgotonaotratado

AT YT T S T T N
]

B razaovolumesgotoagua
B interacoesassociadasafalta
[ ] obitosdoencasgi
B rendcomsaneamento
B rendsemsaneamento
o 0

Parameters  Security SQL

Data type Length/Precision Scale
integer
integer
character varying
text
text
text
numeric
numeric
numeric

numeric

Parameters  Security SQL

character varying
text
text
text
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric

numeric
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X
+
Not NULL? Primary key? Default
X Close  £) Reset
X
X Close | ) Reset

e Tabela ufregiao: tabela utilizada para se relacionar com as outras tabelas com informagdes sobre

codigo da regido, nome da regido, codigo de unidade federal, nome de unidade federal e
abreviagdo de nome de regido.

Conforme explanado acima, havia a necessidade de transformacdes de dados no formato

de caracteres em formato numérico. Optou-se por realiza-las através de views de bancos de

dados, que sdo representacoes parciais de dados de uma ou mais tabelas relacionadas. Usando-

se views, ndo foi necessario alterar significativamente os dados para serem tratados por Python.



As views também contemplaram a informacao de variagdo anual dos indices abaixo.

o “Parcela da populacdo total que mora em domicilios sem acesso a agua tratada (% da
populagdo) (SNIS - Sistema Nacional de Informagdes sobre Saneamento)”

o “Parcela da populagdo total que mora em domicilios sem acesso ao servico de coleta de
esgoto (% da populagdo) (SNIS - Sistema Nacional de Informagdes sobre Saneamento)”

Dessa forma, possibilitou-se usar estes dados nos modelos de machine learning
utilizados na proxima fase deste trabalho.

A principio, foram criadas 3 views por divisao territorial, sendo uma para regiao, uma
para unidade federal e uma por municipio.

As views adicionaram as seguintes colunas:

e Deltapctpopsemaguatratada: Variagdo anual da porcentagem de populagdo sem agua
tratada

e Deltapctpopsemcoletaesgoto: Variagao anual da porcentagem de populagdo sem coleta
de esgoto.

No codigo para estes deltas, foram utilizadas window function lag. O primeiro ano para
cada localidade foi configurado como zero.

Ao final da transformacdo e da andlise exploratoria dos dados feita posteriormente, a
view com dados por unidade federal que foi usada como matriz de dados de entrada dos modelos

de aprendizagem possuia as seguintes colunas.



Tabela 2 — Descri¢do de colunas da view
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Nome da coluna Significado
ano ano
localidade localidade
ufsimples apenas nome da unidade federal
Parcela da populagdo total que mora em domicilios sem acesso a agua tratada (% da
pctpopsemaguatratada populagdo) (SNIS)

deltapctpopsemaguatratada

Diferenga entre o0 ano e o ano anterior de "Parcela da populagdo total que mora em
domicilios sem acesso a agua tratada (% da populagdo) (SNIS)"

populsemaguatratada

Populagdo em numeros absolutos de "Parcela da populagdo total que mora em domicilios
sem acesso a dgua tratada "

pctpopcomaguatratada

Parcela da populagdo total que mora em domicilios com acesso a dgua tratada

populcomaguatratada

Populagdo em numeros absolutos de "Parcela da populagdo total que mora em domicilios
com acesso a agua tratada "

pctpopsemcoletaesgoto

"Parcela da populagdo total que mora em domicilios sem acesso ao servigo de coleta de
esgoto (% da populagdo) (SNIS)"

deltapctpopsemcoletaesgoto

Diferenga entre o ano e o ano anterior de "Parcela da populagdo total que mora em
domicilios sem acesso ao servigo de coleta de esgoto (% da populagdo) (SNIS)"

populsemcoletaesgoto

Populagdo em nimeros absolutos de "Parcela da populagdo total que mora em domicilios
sem acesso ao servigo de coleta de esgoto (% da populagdo) (SNIS)"

pctpopcomesgototratado

"Parcela da populagdo total que mora em domicilios com acesso ao servigo de coleta de
esgoto (% da populagdo) (SNIS)"

populcomcoletaesgoto

Populagdo em nimeros absolutos de "Parcela da populagdo total que mora em domicilios
com acesso ao servigo de coleta de esgoto (% da populagdo) (SNIS)"

populacao

Populagdo da localidade

deltapopulacao

Diferenga entre ano e ano anterior da populagdo

variacaopctpopulacao

Variagdo percentual anual da populagao

pib

PIB da localidade

deltapib

Variagdo anual do PIB da localidade

variacaopctpib

Variagdo percentual anual do PIB da localidade

razaovolumesgotoagua

"Razdo entre volume de esgoto tratado e volume de agua consumida (%) (SNIS)"

internacoesassociadasafalta

"Internagdes por doencas associadas a falta de saneamento (Nimero de internagGes)
(DATASUS)"

obitosdoencasgi

"Obitos por doengas gastrointestinais infecciosas na populacdo total (Nimero de 6bitos)
(DATASUS)"

"Rendimento do trabalho das pessoas que moram em residéncias com saneamento basico

rendcomsaneamento (RS por més) (IBGE)"
"Rendimento do trabalho das pessoas que moram em residéncias sem saneamento (RS por
rendsemsaneamento més) (IBGE)"
coduf Codigo da Unidade Federal (IBGE)
codregiao Cédigo da regido(IBGE)
regiao Nome da regido

abrevregiao

Abreviatura da regido

tipodivisao

Tipo de divisdo.




3.3 Analise exploratdria de dados

Nesta fase, foi possivel realizar aprofundamento nos valores dos atributos dos dados

utilizando medidas estatisticas centrais, de momento ¢ de distribuigao.

Figura 6- Resumo dados por regido(N, S, L, O, CO
ano pctpopsemaguatratada deltapctpopsemaguatratada pctpopsemcoletaesgoto deltapctpopsemcoletaesgoto

count 65.000000 65.000000 65.000000 65.000000 65.000000
mean 2016.000000 20.090769 -0.326154 8.48461 -0.958462
3.770776 13415112 1.082139 23.774896 1.133564
2010.000000 8.200000 -3.600000 18.300000 -4.8600000
2013.000000 9.300000 -0.800000 42.300000 -1.700000
2016.000000 11.800000 -0.200000 57.900000 -1.000000
2019.000000 27.400000 0.100000 77.800000 -0.200000
47.600000 2.800000 93.500000 2.700000

deltapctpopsemaguatratada pctpopsemcoletaesgoto deltapctpopsemcoletaesgoto

count  351.000000 351.000000 351.000000 351.000000
mean 2016.000000 E 2 -0.373504 b -1.0.
3.746999 9284 2.839881 519 3.000604
2010.000000 0.600000 -14.500000 6.300000 -20.900000
2013.000000 0000 -1.200000 51.400000 -2.100000
2016.000000 18.800000 -0.200000 73.900000 -0.700000
19.000000 29.000000 0.500000 85.400000 0.000000
.000000 67.100000 19.300000 97.900000 19.900000

Figura 8 - Resumo dados por municipio
ano pctpopsemaguatratada deltapctpopsemaguatratada pctpopsemcoletaesgoto deltapctpopsemcoletaesgoto

count 11180.000000 9.000000 10747.000000 10661.000000 10413.000000
mean 6.000000 . 3 -0.293608 487 -0.851282
3.7 23.410686 6.357773 37.007304 9.344402
2010.000000 -7.700000 -100.000000 -7.000000 -100.000000
2013.000000 1.800000 -0.900000 20.000000 -1.200000

2016.000000 10.000000 0.000000 64.500000 0.000000

2019.000000 29.300000 0.200000 97.700000 0.000000
2022.000000 100.000000 100.000000 100.000000 100.000000

As andlises de medidas centrais e percentis levou as seguintes descobertas:

e Volume de dados sobre regides era muito menor do que volume de dados sobre unidade
federal.

e No nivel de municipio, houve anos em que o percentual de populagédo atendida por agua
tratada diminuiu em relagdo ao ano anterior. A hipotese que se cogitou foi que a
populagao cresceu e o atendimento de saneamento basico ndo acompanhou esse
crescimento naqueles anos de variagdo negativa.
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¢ No nivel de municipio, dados de valores negativos de percentual de populacao atendida
por agua tratada, o que € incoerente. Para niveis de regido e unidade federal, ndo havia
esta inconsisténcia.

ApoOs as analises acima, decidiu-se usar dados do nivel de unidade federal pelos
seguintes motivos:
e O nivel de regido possuia volume pequeno de dados (65 linhas), enquanto no nivel de
unidade federal havia um volume maior (351 linhas).
e Dados inconsistentes do nivel de municipio.

Decidido o uso de dados nivel de unidade federal, foram feitas analises
adicionais nos dados.

Iniciou-se com uma comparagao entre os estados utilizando boxplot de todas
unidades federais. A figura 9 mostra esta comparagdo para “’porcentagem da populacdo sem
agua tratada” e a figral0 no mesmo grafico, mostra esta comparacio para ’porcentagem da
populagdo sem coleta de esgoto”. Esta visualizagdo mostrou que existem discrepancias entre o
atendimento da populacdo para os itens analisados (4dgua tratada e coleta de esgoto), onde
pudemos observar que a situacao de falta de coleta de esgoto € pior do que a situagdo de acesso
a agua tratada. Nota-se também que existem diferencas na variagdo anuais dos percentuais entre

as unidades federais.



Figura 9 - Boxplots comparando UF no quesito “sem acesso a agua tratada”
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Figura 10 - Boxplots comparando UF no quesito “sem acesso a coleta de esgoto”

% populagao sem coleta esgoto - UF
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A andlise seguinte focou na correlagdo dos atributos. A lista e significado das colunas
da view estdo descritos na Tabela2 deste documento. Como os atributos originais possuiam
denominagdes extensas, ao se transformar esses dados no banco de dados, eles foram

renomeados conforme foi explicado na se¢do de ETL, tabela 2.



Figura 11 — Primeira matriz de correlagdo
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As variaveis da tabela mostram consequéncias da falta de saneamento basico, portanto,

ndo foram utilizadas como insumo para analise de predi¢do de finalizagdo das obras.

Tabela 3 — Varidveis ndo usadas na fase de aprendizado de maquina.

Variavel Significado
razaovolumesgotoagua "Razdo entre volume de esgoto tratado e volume de dgua consumida (%) (SNIS)"

"Internagdes por doengas associadas a falta de saneamento (Nimero de internagdes)
internacoesassociadasafalta (DATASUS)"

"Obitos por doencas gastrointestinais infecciosas na populagdo total (NGUmero de dbitos)
obitosdoencasgi (DATASUS)"

"Rendimento do trabalho das pessoas que moram em residéncias com saneamento basico
rendcomsaneamento (RS por més) (IBGE)"

"Rendimento do trabalho das pessoas que moram em residéncias sem saneamento (RS por
rendsemsaneamento més) (IBGE)"

A primeira matriz de correlagdo mostrou o seguinte:

e Correlacao negativa de 0,70 entre porcentagem da populagdo sem acesso a agua tratada e
unidade federal. Sendo assim, concluiu-se que existe relacdo inversa entre unidade federal e
entrega de obras destes itens do saneamento basico. Nao se pdode inferir a causalidade desta
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correlagdo apenas com os dados usados. Isto fez com que houvesse busca por outras
informagdes sobre as unidades federais que poderiam influenciar nos indicadores.

e Correlacao positiva de 0,72 entre porcentagem de populacdo sem acesso a dgua tratada e
porcentagem da populacdo sem acesso a coleta de esgoto. Esta relagdo nao € causal, pois
ambos indicadores t&ém a mesma causa, que ¢ a ineficiéncia do governo em prover ambos. O
mesmo acontece com as correlagdes com o indice de razdo do volume de esgoto com agua
consumida.

A primeira correlagdo citada acima levou ao questionamento sobre quais seriam outras
diferengas mais dispares entre os estados do Brasil, e decidiu-se usar os parametros de
populacdo e PIB como novas variaveis independentes que poderiam influenciar nos indicadores

analisados. Sendo assim, foram realizadas as seguintes coletas adicionais de dados:

e Dados de PIB anual por unidade federal.
e Dados de populacao anual por unidade federal. Nesta coleta, foram necessarias interpolagdes
de dados nos anos de 2014 e 2021, devido a auséncia destes dados da fonte do IBGE.

A adigdo de dados de PIB e populacao levou a mudangas nas views do banco de dados
para que estes dados fossem apresentados em conjunto com os dados ja analisados
anteriormente. Além destes dados puros, foram adicionadas as seguintes colunas na view
utilizando-se window function na query da view:

e Variagdo anual do PIB por unidade federal.

e Variagdo anual da populagdo por unidade federal.
e Populagdo com agua tratada.

e Porcentagem da populagdo com agua tratada.

e Variagdo anual de populagdo sem agua tratada.

e Populagdo com coleta de esgoto.

e Porcentagem da populagdo com coleta de esgoto.
e Variagdo anual de populagdo com agua tratada.

Analisou-se entdo a questdo de covariancia entre todo os dados obtidos para analisar o
que influenciaria os indices de populacdo atendida por dgua encanada e por tratamento de
esgoto.

Uma nova matriz de correlagao foi gerada, conforme abaixo.



Figura 12 — Segunda Matriz de Correlagdo
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A inclusdo de novos dados levou as seguintes observagdes:

e Correlagdo positiva de 0,96 entre o PIB com populacdo com dgua tratada e
também com populagdo com tratamento de esgoto.

e Correlagdo positiva de 0,70 entre variagao anual de PIB popula¢do com agua
tratada e também com populacdo com tratamento de esgoto.

e Correlacdo positiva de 0,69 entre populacdo e variacao anual do PIB.

As correlagdes acima indicam que ha possivel influéncia do PIB e do tamanho da
populacdo na porcentagem de pessoas sem agua tratada e sem coleta de esgoto.

Uma tultima analise foi realizada para que pudéssemos observar a distribui¢do do valor
de variacao anual da porcentagem de populacdo nao atendida pelos indicadores mostrados na

figura 13.
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Figura 13 — Distribui¢@o de valores delta
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A medida central média para ambos os indicadores analisados mostra que, como a
variagdo € negativa, as obras de saneamento relativa a ambos estdo avancando, o que diminui a
porcentagem de populacdo sem agua tratada ou sem coleta de esgoto.

A variacdo de ponto percentual de populacdo sem agua tratada esta concentrada entre
1,20 negativo e 0,4 positivo, resultando em IQR de -1,6, enquanto para auséncia de coleta de
esgoto, o IQR ¢ de (0-(-2,10)) 2,1. Ambos graficos exibem alguns outliers, o que era esperado
pois o grafico de boxplots mostrado anteriormente ja denotava disparidades entre as unidades
federais no tocante a porcentagem de populacio atendida por agua tratada e coleta de esgoto.
Estes histogramas evidenciaram também que ndo sao regulares ao longo dos anos as variagdes

do atributo de porcentagem de populagdo nao atendida por dgua tratada e coleta de esgoto.



3.4 Machine Learning

Apos a analise exploratéria dos dados, os atributos independentes escolhidos para serem
usados na modelagem foram os seguintes:
e Ano
e Varia¢do anual de pontos percentuais de populagdo ndo atendida por dgua tratada ou
coleta de esgoto.
e Variagdo anual de PIB da unidade federal.

Para o a variavel dependente (label, ou target) foram usados dois atributos, o percentual
da populagdo sem agua tratada e o percentual de populacdo sem coleta de esgoto.

Os dados coletados apresentavam os atributos alvo entre os anos 2011 a 2022, e
queriamos prever os valores destes atributos para o ano de 2033. Como atributos alvo faziam
parte dos dados analisados, escolheu-se modelos de aprendizado supervisionado.

Para cada um dos indicadores (ndo acesso a agua tratada e ndo acesso a coleta de esgoto),
foram testados ambos modelos escolhidos. Visto que que estesesses indicadores
saerepresentam auséncia de acesso a recursos;—pertante_essenciais, espera-se que essas
porcentagens diminuam ao longo do tempo. Para o PIB, por outro lado, espera-se que ele
apresente crescimento continuo e uma varia¢do anual seja positiva.

Dada a variacdo temporal dos atributos nos dados coletados, optou-se inicialmente por
testar a regressao linear entre os modelos de Aprendizado de Maquina (AM). No entanto, este
modelo pressupde que as variagdes dos atributos sao regulares, premissa que nao foi confirmada
pela andlise exploratoria de dados. Diante disso, e visando comparar a eficiéncia com um
algoritmo mais adequado a variagdes irregulares ao longo do tempo, foi selecionado também o
Random Forest para a modelagem.

A linguagem de programagdo escolhida foi Python, devido a riqueza de bibliotecas
disponiveis para estatistica e para aprendizado de maquina.

Ambos os modelos escolhidos oferecem a possibilidade de se utilizar os mesmos
atributos independentes para se prever o label desejado. O que os diferencia sao os parametros
de cada algoritmo.

Como o repositoério de dados foi um SGBD PostgreSQL, foi necessario transformar os
dados em formato adequado as bibliotecas de Python. Optou-se por usar a biblioteca Pandas,

que foi utilizada para transformar os dados em dataframes do Pandas.
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Para a modelagem de aprendizado de maquina, a escolha recaiu sobre a biblioteca Scikit-
learn' pois ela possui varios moédulos de modelos de IA, inclusive regressido linear e Random
Forest, que foram aqueles escolhidos para este trabalho.

Os valores escolhidos para previsao foram:
e Ano: 2033

e Variacdo anual de pontos percentuais de populagao ndo atendida por 4gua tratada
ou coleta de esgoto: foi escolhida a média dos valores historicos, -10,4

e Variacao anual de PIB da unidade federal: Foi escolhida a média dos valores
historicos, 8,88

Foram seguidos os procedimentos de processo de aprendizado de méquina, constituido
das seguintes fases:

e Treino: nesta etapa, dados conhecidos sdo usados para treinar um modelo. De todos
dados disponiveis, foram usados 70% dos dados nesta etapa. Foram escolhidos os
anos entre 2011 e 2018 para treino.

o Teste: nesta fase, o modelo ja treinado usa diferentes dados daqueles usados em
treinamento para averiguar a eficacia de aprendizagem do modelo. Neste trabalho
foram usados 30% dos dados conhecidos nesta fase. Este conjunto de dados foram
os anos entre 2019 e 2021 para treino.

e Execucdo: neste ponto, 0 modelo ja treinado ¢ testado ¢ utilizado com dados nao
conhecidos para fazer a previsao desejada.

e Avaliacdo: eficiéncia dos algoritmos ¢ avaliada através de indicadores dos cada
modelo, comparando-se previsdes dos dados reais de 2019 a 2021 com os dados
reais destes 'mesmos anos. Foram utilizados os seguintes indicadores de avalia¢io

o Erro Absoluto Médio (MAE-Mean Absolute Error): quanto menor este
valor, melhor a precisdo da previsao

o Erro Quadratico Médio (MSE-Mean Squared Error): quanto menor este
valor, melhor a precisao da previsao

o R2 score: o melhor valor é um.

As tabelas 5 e 6 mostram as medidas de avaliacdo da eficiéncia dos algoritmos, ao se

comparar os resultados da fase de teste com os dados esperados.

! https://scikit-learn.org/stable/index.html



Tabela 5 — Avaliagdo de regressdo linear

Modelo

Avaliagao da regressao linear do
indicador “sem acesso a agua
tradada”

Avaliagdo da regressao linear do
indicador “sem acesso a coleta de
esgoto”

13,039 18,1937
287,79 512,50
-0,02 0,05

Tabela 6 — Avaliagdo de Random forest

Modelo

Avaliacdo da random forest do
indicador “sem acesso a agua
tradada”

Avaliagao da random forest do
indicador “sem acesso a coleta de
esgoto”

16,1973 22,2886
353,72 752,56
-0.25 -0,19

O atributo alvo ¢ uma porcentagem que pode ter valores de 0 a 100 %, e para ambos os
modelos utilizados, MAE se mostrou muito alto, representando erros percentuais grandes,
indicando uma margem de erro muito grande na previsao. O fato de a raiz quadrada do MSE
ser maior que 0 MAE indica que alguns erros de previsdo sdo consideravelmente maiores do
que a média. O R2 score muito baixo indica que o modelo consegue explicar apenas
porcentagem muito baixa da variancia no total da porcentagem que queriamos prever. Esse
valor indica que o modelo nao tem utilidade preditiva.

Os mecanismos de avaliagdo dos dois modelos escolhidos apresentaram o mesmo
comportamento, fato que levou a conclusao de que ndo adiantaria testar novos modelos com os
mesmos dados, pois os dados coletados pareceram insuficientes para realizagdo da previsao

desejada.
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4 Conclusao

A avaliagdo da eficiéncia dos modelos de aprendizagem de maquina mostrou que nao
foi possivel fazer a previsdo desejada do cumprimento de metas.

Obras publicas de engenharia civil de nivel nacional, como as do saneamento basico,
envolvem muitos fatores que determinam a eficiéncia e efetividade do andamento do projeto.
A limitag¢do de dados coletados pode ter influenciado nos fracos resultados das previsdes dos
algoritmos utilizados.

Acredito que uma analise que utilizasse mais dados existentes sobre as obras poderia
levar o resultado mais assertivos e confidveis dos modelos de aprendizado de maquina. Estes
dados adicionais poderiam ser

e Verba utilizada
e (Quantidade de pessoas em cada localidade
e Questdes de repasses de verba entre governos federal, estaduais e municipais
e Empresas contratadas para realizar as obras
A utilizagdo de modelos de machine learning diferentes como KNN e SVM tem

potencial de obter resultados melhores, sendo necessario testa-los tanto com os dados utilizados

neste trabalho, como com dados novos sugeridos neste item do documento.
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