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Resumo

Este trabalho descreve o desenvolvimento de um sistema de apoio a decisao
para auxiliar na gestao de residuos sélidos urbanos. O sistema foi criado com base em
algoritmos de inteligéncia artificial/aprendizado de méquina, o que o torna capaz
de realizar previsoes precisas sobre a quantidade e a caracterizacao dos residuos
gerados, de acordo com a Politica Nacional de Residuos S6lidos (PNRS).

Para a criacio deste sistema, foi realizada uma pesquisa de campo na cidade
de Campo Grande, Mato Grosso do Sul, onde foram coletados dados referentes a
geragao de residuos sélidos em 158 domicilios. Os dados coletados foram usados para
construir modelos de predi¢do por meio de técnicas de regressao e classificacao.

Os modelos desenvolvidos foram utilizados para estimar a quantidade de re-
siduos sdlidos gerados por domicilio, e sua caracterizagao de acordo com as diretrizes
da PNRS. O uso desses modelos permitiu que o sistema de apoio a decisao pudesse
fornecer informagoes importantes e precisas sobre a gestao de residuos sélidos.

O sistema de apoio & decisao também foi projetado para ser escalavel e adap-
tavel, permitindo sua implementagao em outras cidades e regides. A implementagao
bem-sucedida deste sistema de apoio a decisdo pode ajudar a melhorar a gestdao de
residuos sélidos urbanos em todo o pais, contribuindo para a preservagao do meio
ambiente e a promoc¢ao de uma vida mais sustentavel.

Palavras-chaves: inteligéncia artificial, aprendizado de maquina, sistema de apoio
a decisao, gerenciamento de residuos sélidos, caracterizacao de residuos.



Abstract

This work describes the development of a decision support system to assist
in the management of urban solid waste. The system was created based on artificial
intelligence/machine learning algorithms, which makes it capable of making accurate
predictions about the quantity and characterization of waste generated, according
to the National Solid Waste Policy (PNRS).

To create this system, a field survey was conducted in the city of Campo
Grande, Mato Grosso do Sul, where data on solid waste generation in 158 households
were collected. The collected data was used to build prediction models through
regression and classification techniques.

The developed models were used to estimate the quantity of solid waste ge-
nerated per household and their characterization according to the PNRS guidelines.
The use of these models allowed the decision support system to provide important
and accurate information on solid waste management.

The decision support system was also designed to be scalable and adaptable,
allowing its implementation in other cities and regions. The successful implemen-
tation of this decision support system can help improve the management of urban
solid waste throughout the country, contributing to environmental preservation and
promoting a more sustainable life.

Keywords: artificial intelligence, machine learning, decision support system, solid
waste management, waste characterization.
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1 Introducao

A geracao de residuos sélidos urbanos tém sido um dos principais problemas am-
bientais que atinge toda a populagdo mundial. Na Rio + 20, a gestao de residuos sélidos
foi um dos temas incluidos entre as nove dimensoes em que houve foco. Para contornar
esse problema, diversas solucoes vém sido discutidas como a logistica reversa, e outras

metodologias para gestao e operagao na area de residuos solidos.

Segundo o Panorama dos Residuos Solidos (ABRELPE, 2019), produzido pela
Associacao Brasileira das Empresas de Limpeza Publica (ABRELPE), em 2018 foram
gerados no Brasil 79 milhoes de toneladas de residuos sélidos. Esses residuos podem ser

classificados como: residuos secos e residuos imidos.

Em Mato Grosso do Sul o Plano Estadual de Residuos Sélidos (PERS) foi cons-
truido para estabelecer politicas de gestao e gerenciamento dos residuos, bem como para
promover agoes de inclusao social e emancipacao economica dos catadores de materiais
reciclaveis. Além disso a logistica reversa esta sendo implantada de forma a compartilhar
a responsabilidade com o setor empresarial de reintroduzir os residuos e embalagens na

cadeia produtiva, ou garantir a destinacao final ambientalmente adequada.

Conforme SINIR (2020), em relacao a responsabilidade compartilhada, compete ao
cidadao descartar os residuos nos locais estabelecidos e ao setor privado o gerenciamente
adequado dos residuos solidos e a adocao de inovagoes que tragam beneficios socioambien-
tais. Por outro lado, cabe ao Poder Piblico a fiscalizacao do processo, e a conscientizacao

do cidadao.

Segundo Khan, Kumar e Samadder (2016), a quantificagdo da taxa de geragao
de residuos e a caracterizacao de sua composicao sao essenciais para planejar e projetar
sistemas eficazes de gestao de residuos solidos de qualquer regido, assim como para estimar
seus impactos ambientais, selecionar tecnologias de tratamento, planejar infraestruturas e
formular politicas. Outra finalidade desta quantificagdo é dimensionar o volume de aterro

necessario para realizar a disposicao adequada dos residuos.

De acordo com Melaré et al. (2017) a gestdao de residuos é complexa e engloba
um conjunto de acoes realizadas direta ou indiretamente nas etapas de planejamento, co-
leta, transporte, transbordo e processamento dos mesmos. Sendo assim, é de fundamental
importancia que as pessoas responsaveis pelas tomadas de decisoes sobre os aspectos ge-
renciais em residuos sélidos estejam bem informadas com dados representativos do cendrio

em foco.

Os parametros mais importantes que afetam a geracao de residuos sélidos, de
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acordo com Ali (2018) sdo a densidade populacional, consumo médio de materiais manu-
faturados, produgao industrial e fatores socioecondmicos (renda per capita, entre outros).
Aliado a esses parametros, o crescimento populacional associado a migragao da populagao
para areas urbanas e ao desenvolvimento industrial tem levado a uma relacao de consumo

que resulta em problemas ambientais, sociais e econémicos.

Atualmente, ainda faltam dados nacionais confiaveis sobre a geracdo e composicao
de residuos solidos. Assim, o propésito desse trabalho é realizar um levantamento de dados
sobre a caracterizacao dos residuos solidos domiciliares em uma amostra de cidades do
Estado de Mato Grosso do Sul e desenvolver um sistema computacional de apoio a tomada
de decisao, baseado em inteligéncia artificial, que estime a quantidade de residuos sélidos
por tipo de residuo, conforme previstos na Politica Nacional de Residuos Sélidos (PNRS),

para qualquer municipio.

1.1 Objetivos

1.1.1  Objetivo geral

Desenvolver um sistema de apoio a decisao utilizando técnicas de inteligéncia ar-
tificial /aprendizado de méquina para estimacao da quantidade de residuos sélidos, total
e por tipo de residuos, por municipio, para o apoio ao gerenciamento de residuos sélidos

urbanos.

1.1.2  Objetivos Especificos

o Realizar uma pesquisa de campo com a finalidade de levantar dados sobre a geragao e
caracterizacao de residuos solidos, bem como dados socioeconémicos de uma amostra

de municipios do Estado de Mato Grosso do Sul.

o Avaliar diferentes algoritmos de aprendizado de maquina para identificar modelos
capazes de realizar predicao e generalizar o conhecimento adquirido para diferentes

cenarios.

» Desenvolver um sistema de apoio a decisao integrado aos modelos de predi¢ao para
auxiliar tomadores de decisao da area de residuos solidos e stakeholders a se posici-
onarem frente a determinadas perspectivas.

1.2 Organizacao do trabalho

Os capitulos seguintes estao organizados da seguinte forma:
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o Capitulo 2: é apresentada uma revisao de literatura relacionada a area de residuos
solidos e técnicas de inteligéncia artificial dirigidas ao desenvolvimento de modelos

de predicao.

o Capitulo 3: refere-se a fundamentacao tedrica utilizada na construcao desse estudo
e ¢ dividida em: Inteligéncia Artificial, onde sao apresentados os algoritmos prin-
cipais utilizados, e Sistemas de Apoio a Decisao, detalhando seu funcionamento e

arquitetura.

« Capitulo 4: sao apresentadas as etapas elaboradas para o desenvolvimento da me-

todologia para a solucdo dos problemas de pesquisa abordados.

o Capitulo 5: sao apresentados os resultados dos modelos e do sistema de apoio a

decisdo construidos.

o Capitulo 6: relata as contribuicoes para a area e as propostas de trabalhos futuros.
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2 Revisao Bibliografica

2.1 Modelos de estimativa

Em Melaré et al. (2017) é apresentado uma revisao dos trabalhos na area de
gerenciamento de residuos solidos, avaliando as solugoes apresentadas e realizando uma
discussao sobre as tecnologias e métodos envolvidos. Dentre os algoritmos mais utilizados
estao: regressao linear, rede neural artificial (RNA), maquina de vetores de suporte (SVM),
algoritmo genético (AG), l6gica difusa, analise estatistica, minera¢ao de dados e outros

algoritmos de aprendizagem de méaquina (ML).

Em geral, as técnicas de inteligéncia artificial (IA) dependem de dados represen-
tativos do problema para que o modelo desenvolvido seja confiavel, por esta razao em

muitas areas a [A ainda nao tem sido amplamente utilizada.

Segundo Abdallah et al. (2020) os modelos de TA sao orientados principalmente
por extensos conjuntos de dados para fins de treinamento e calibragao. As pesquisas atu-
ais sao frequentemente prejudicadas pela falta, incompletude e/ou imprecisao dos dados
sobre residuos. Isso se deve parcialmente ao fato de as industrias de gerenciamento de resi-
duos sélidos estarem desatualizadas, com registros confiaveis limitados e dados sensoriais

escassos, especialmente em paises em desenvolvimento.

Uma rede neural foi utilizada em Ma et al. (2020) para estabelecer modelos quan-
titativos relacionados a fatores socioeconomicos e estimar a composicao fisica dos residuos
s6lidos municipais na China. A analise da correlagao entre os fatores socioecondémicos e a
composi¢ao dos residuos solidos indicam que a localizacao geografica e a classe social sao
fatores determinantes. A regressao desenvolvida utilizou dados provenientes da literatura
cientifica e obteve resultados com alta fidelidade, avaliados por indicadores estatisticos

como o coeficiente de determinacao R? e o erro quadratico médio.

A caracterizagao de residuos sélidos foi estudada em Bernache-Pérez et al. (2001).
Os objetivos do trabalho eram estimar a taxa de geracao diaria de residuos sélidos urbanos
(RSU) e de residuos sélidos domiciliares (RSD), caracterizar e comparar sua composigao
por tipo de material e determinar a propor¢cao que o RSD contribui para o RSU. Para
isso, foi realizada a amostragem direta de residuos sélidos por um processo de triagem,
classificacao e pesagem. Uma amostra de 300 domicilios de Guadalajara foi obtida por
meio de uma amostra estratificada, em dois estagios. Cada domicilio selecionado foi visi-
tado cinco vezes e um questionario foi utilizado para obter informacoes socioeconomicas
bésicas. O estudo constatou que os RSD representaram 55,9% dos RSU, e a principal

diferenca com relagdo a composicao dos residuos foi a proporcao de materiais organicos,
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53% & nivel domiciliar e apenas 16,5% & nivel municipal.

Em Dangi et al. (2008) foi demonstrada uma abordagem estatistica e eficiente para
caracterizar RSU em nivel domiciliar. O estudo utilizou amostragem estratificada em seis
setores da cidade de Kathmandu para medir RSU por 2 semanas. A caracterizacao de
residuos constatou que cerca de dois tercos dos residuos sao dominados por residuos de

cozinha e vegetais, seguidos por entulhos de construcao.

Os estudos desenvolvidos em Bernache-Pérez et al. (2001) e Dangi et al. (2008)
se mostraram eficazes no processo de amostragem, coleta e caracterizacao dos residuos
solidos urbanos. De posse dos dados coletados, e com o propoésito de enriquecer os estudos,
poderiam ser utilizadas outras técnicas, como redes neurais ou regressao linear multipla,

para realizar a estimacao e caracterizagao dos residuos solidos.

O estudo desenvolvido em Ali (2018) realiza uma estimativa dos residuos sélidos
urbanos a serem produzidos durante os proximos 20 anos para a cidade de Bagda e utiliza
redes neurais artificiais para prever o volume do aterro com base na populacdo e na
quantidade de residuos sélidos gerados. O modelo de RNA desenvolvido para a predicao
do volume de aterro obteve um coeficiente de determinacao R? igual a 0,996 com erro
quadratico médio de 3,6 x 10~°. Os resultados mostraram que as redes neurais artificiais
podem realizar a predicao de forma adequada, enquanto alguns modelos de regressao

linear nao sao suficientemente precisos.

Em Araiza-Aguilar, Rojas-Valencia e Aguilar-Vera (2020) foi desenvolvido um mo-
delo de previsao para determinar a taxa de geracao de residuos solidos urbanos no México.
Foi utilizada regressao linear multipla com varidveis explicativas sociais e demograficas
correspondentes aos anos 2010 a 2015. As variaveis mais importantes para predizer a taxa
de geracao de RSU na area de estudo foram a populagao de cada municipio, a populagao
proveniente de outros municipios e a densidade populacional. Apesar da regressao ter
gerado um modelo de previsao com variaveis explicativas sociais e demogréficas, algumas
das variaveis coletadas foram eliminadas através do teste VIF, que mede a multicolineari-
dade entre variaveis preditoras. Isso implica em perda de informagoes coletadas no estudo,
que poderiam influenciar de alguma forma o resultado se fosse utilizada alguma técnica

ou transformagao nos dados.

O trabalho desenvolvido em Khan e Burney (1989) utilizou dados socioecondmicos
e a composicao de residuos sélidos de 28 cidades para desenvolver modelos de regressao
usando regressao linear multipla. Os modelos desenvolvidos foram aplicados a previsao
de quatro tipos de residuos: papel, metal, matéria organica e vidro. Um dos resultados
encontrados diz respeito ao clima e a renda afetarem os habitos de vida e alimentacao das
pessoas, 0 que consequentemente afeta a geracao dos residuos. Outro resultado revela que
o percentual de papel nos residuos esta diretamente relacionado e é afetado pelas faixas

de renda. Além disso, a geracao de vidro e matéria organica é mais afetada pela taxa de
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ocupacgao domiciliar.

Uma pesquisa bibliografica foi realizada em Yetilmezsoy, Ozkaya e Cakmakci
(2011) para avaliar as aplicagoes recentes de estudos de modelagem baseados em inte-
ligéncia artificial no campo da engenharia ambiental. A revisdo indicou que, entre os
varios tipos de modelos avaliados, as redes neurais de trés camadas foram consideradas

como os tipos de rede mais simples e amplamente utilizados.

No estudo realizado em Jalali e Nouri (2008), foi utilizado uma rede neural feed-
forward, perceptron multicamadas (MLP), para predizer a quantidade, em toneladas, de
residuos gerados em Mashhad, no Ira. Usando a RNA com uma camada oculta e alterando
o numero de neurdnios da camada, diferentes modelos foram criados e testados. Entao,
de acordo com os indices de erro médio absoluto (MAE), erro relativo médio absoluto
(MARE), raiz quadrada média do erro (RMSE), e R?, estruturas com 10 e 16 neurdnios
na camada oculta foram selecionadas como os modelos adequados e com base no indice
TS (que representa a distribuicao de erros de predi¢ao), foi escolhida a estrutura com 16

neurdnios na camada oculta para a previsao da geracao de residuos.

Em Soni et al. (2019) foram comparados diferentes modelos de inteligéncia artifi-
cial, como a RNA, sistemas de inferéncia neurofuzzy adaptativo (ANFIS), transformada
wavelet discreta (DWT), algoritmos genéticos, entre outros, para examinar e avaliar sua
capacidade de prever a quantidade de geracao de residuos sélidos urbano. O modelo
hibrido de algoritmo genético e rede neural artificial apresentou menores erros e foi con-

siderado o mais preciso dos modelos investigados.

A caracterizagao e quantificagdo de residuos sélidos municipais foi abordada em
Miezah et al. (2015). Foi realizado uma pesquisa domiciliar em Gana para obter dados
sobre a taxa de geragdo e composicao fisica dos residuos, a eficiéncia da triagem e se-
paragao, bem como a geracao per capita. Foi utilizada a regressao linear para verificar
a relacao entre a taxa de geragao de residuos e a renda domiciliar, e também a relacao
entre a geracao de residuos e o numero de moradores. De acordo com o estudo, areas
com classes socioecondémicas mais altas geraram a maior quantidade de residuos, seguidas
pelas de classe média e baixa, respectivamente. Assim como na grande maioria de outros

estudos a fracao orginica nos residuos foi a mais alta e variou de 48% a 69%.

2.2 Sistemas de apoio a decisao

Sistemas de apoio a decisao sao sistemas baseados em conhecimento amplamente
utilizados em organizacoes no processamento de informacoes, controle de processos e
sistemas colaborativos. Devido a isso, existem muitos trabalhos e estudos sobre seu de-

senvolvimento e aplicagao nas mais diversas areas de pesquisa.
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Em Zeng et al. (2012) um sistema de apoio a decisao (SAD) baseado na web foi
desenvolvido para apoiar a gestao dos problemas de recursos hidricos. Foram utilizadas
aplicagoes de redes neurais para a previsao da demanda de dgua e algoritmos genéticos
para a alocacao de recursos hidricos, e esses modelos foram incorporados ao SAD. O SAD
desenvolvido apresentava interface simples e acessivel, facilitando a visualizagao dos dados

para os usuarios.

No trabalho desenvolvido em Perraju (2013) é apresentado a organizagdo de um
sistema de apoio a decisao classico, suas caracteristicas e aplicagoes e é definido um sistema
de apoio a decisao baseado em conhecimento, e suas diferencas em relacao ao SAD classico

- sendo elas principalmente a utilizacao de técnicas de inteligéncia artificial.

A gestao de residuos soélidos é um desafio complexo que envolve muitos aspectos
técnicos, ambientais, sociais e econdémicos. Para lidar com essas complexidades, os sistemas
de apoio a decisao sao cada vez mais utilizados como ferramentas para ajudar os gestores

a tomar decisoes eficazes.

O estudo desenvolvido em Jiao et al. (2021) aplicou a técnica KNN para prever a
quantidade de residuos sélidos gerados em uma determinada regiao. No estudo, a técnica
foi aplicada para prever a quantidade de residuos gerados em uma regiao com base em
dados histéricos e dados demograficos. O modelo de previsao desenvolvido pode ajudar
os gestores a tomar decisoes informadas sobre o gerenciamento de residuos, como deter-
minar a capacidade necessaria para aterros sanitarios e a frequéncia de coleta de lixo em

determinadas regioes.

Uma estrutura de apoio a decisdo foi projetada em Sharma et al. (2019) com o
objetivo de ajudar a aumentar a eficiéncia do processo de tomada de decisao para a gestao
sustentavel de residuos sélidos. A estrutura desenvolvida é modular, com um mddulo
para a coleta de residuos, outro para transporte e outro para classificacio e destinacao de

residuos por meio de uma abordagem integrada.

Em um outro estudo, conduzido por Lee, Lee e Park (2020), a técnica SVM foi
empregada para estimar a quantidade de residuos de construcdo e demoli¢ao gerados
em uma cidade coreana. Nessa pesquisa, a técnica foi utilizada para realizar previsoes
sobre a producao de residuos, permitindo aos gestores desenvolver acoes de reciclagem e
reutilizagao. O modelo se provou um valioso instrumento para aprimorar o planejamento

e o controle da gestao de residuos sélidos.

No estudo realizado por Amoako, Yeo e Zhang (2020), foi demonstrado que a
técnica de Arvore de Decisdo pode ser aplicada com sucesso para prever a quantidade
de residuos solidos urbanos gerados em Gana. Com base em varidaveis como densidade
populacional, renda per capita e atividades econémicas, o modelo desenvolvido alcangou

uma precisao de 78,5%. Esses resultados podem auxiliar estratégicamente a tomada de
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decisao da gestao de residuos de forma mais eficiente e sustentavel.
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3 Fundamentacao Teorica

3.1 Inteligéncia artificial

A inteligéncia artificial é definida em McCarthy (2007) como a ciéncia e a enge-
nharia de construir maquinas inteligentes, especialmente programas de computador inte-
ligentes. Ela esta relacionada a utilizacao de computadores para entender a inteligéncia

humana, mas nao precisa se limitar a métodos biolégicamente observaveis.

Segundo Nilsson e Nilsson (1998) a inteligéncia artificial preocupa-se com o com-
portamento inteligente, que por sua vez compreende a percepg¢ao, raciocinio, aprendiza-
gem, comunicacao e atuagdo em ambientes complexos. Além disso, ela tem como um de
seus objetivos desenvolver maquinas capazes de desempenhar esses comportamentos tao

bem quanto humanos.

O trabalho desenvolvido em Russell e Norvig (2002) investigou os objetivos ou
defini¢oes potenciais de TA, que diferencia os sistemas com base na racionalidade e pen-
samento em contrapartida a agdo. Essas defini¢goes variam em duas dimensoes principais:

abordagem humana e abordagem ideal.

A abordagem humana ¢é definida como sistemas que pensam, ou agem, como hu-
manos em certos aspectos. Enquanto que a abordagem ideal faz referéncia a sistemas que
pensam, ou agem, de forma racional. Em Bellman (1978) a abordagem humana da ITA
¢é definida como a automacao de atividades que associamos ao pensamento humano, ati-
vidades como tomada de decisao, resolucao de problemas e aprendizagem, por exemplo.
Por outro lado, Winston (1992) define a abordagem idealizada da IA como o estudo das

faculdades mentais através do uso de modelos computacionais.

De forma simples, pode-se assumir de acordo com Haenlein e Kaplan (2019) que a
inteligéncia artificial combina a capacidade de um sistema de interpretar dados externos
corretamente, de aprender com esses dados e de usar os aprendizados para atingir metas

e tarefas especificas para permitir a resolucao de problemas.

Muitos sistemas usuais do dia a dia vem se tornando inteligentes e adaptaveis no
sentido de utilizaram técnicas de inteligéncia artificial para auxiliar no desenvolvimento de
suas tarefas. Essa forma de inteligéncia artificial mais conhecida é baseada na otimizagao, e
considerada como uma proposta de inteligéncia artificial do tipo "fraca'entre os tedricos da
area. Por outro lado, a inteligéncia artificial "forte"apresenta uma ideia mais radical onde
considera aspectos como consciéncia e ética no desenvolvimento efetivo de uma maquina
inteligente. Esse trabalho examina a aplicacao de técnicas de otimizacao e resolucao de

problemas centrando a sua investigagao na elaboracao de algoritmos capazes de aprender
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um comportamento em certos conjuntos de dados e generalizd-lo para outros cenérios.

As secOes seguintes apresentam algumas das técnicas, algoritmos e métodos de
inteligéncia artificial que integram os atributos especificos de varias disciplinas, como
matematica, estatistica, fisica, ciéncia da computacao e, recentemente, aplicagdoes em ge-

renciamento de residuos soélidos.

3.1.1 Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural artificial, segundo Fausett (2006) é um sistema de processamento
de informacoes que possui certas caracteristicas de desempenho em comum com as redes
neurais biologicas. Redes neurais artificiais foram desenvolvidas como generalizagoes de
modelos matematicos de cognicao humana ou biologia neural, com base nas premissas de

que:

» O processamento da informagcao ocorre em muitos elementos simples chamados

neuronios.
o Os sinais sao passados entre os neuronios por meio de links de conexao.

o (Cada link de conexdo tem um peso associado, que, em uma rede neural tipica,

multiplica o sinal transmitido.

As RNAs tém sido amplamente utilizadas para modelar varios processos de geren-
ciamento de residuos sélidos devido a sua robustez, tolerancia a falhas e adequacgao para

representar as relagbes complexas entre variaveis em sistemas multivariados.

De acordo com Yegnanarayana (2009), nao se espera que esses modelos cheguem
perto do desempenho da rede biol6gica por varios motivos. Em primeiro lugar, ndo enten-
demos totalmente o funcionamento de um neurdnio biolégico e as interconexoes neurais.
Além disso, é quase impossivel simular o nimero de neurdnios e suas interconexoes como

existem em uma rede bioldgica, e suas operagoes no modo naturalmente assincrono.

Um modelo basico de RNA consiste em trés camadas, e é representado de forma
simplificada como um grafo na Figura 1. A camada de entrada ¢é constituida por um
conjunto de dados de entrada do ambiente externo. A camadas oculta recebe e executa as
entradas ponderadas transferidas da camada de entrada, em seguida a saida é transferida
para a camada de saida. A camada de saida fornece o resultado do processamento realizado

pelas camadas anteriores.

Percebe-se que cada neurénio esté conectado a varios de seus vizinhos, com coefici-
entes ou pesos variaveis (simbolizado pelas arestas do grafo) que representam a influéncia
relativa das diferentes entradas de neurdnios para outros neurdnios. A soma ponderada

das entradas é transferida para os neurdnios ocultos, onde é transformada usando uma
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Figura 1 — Estrutura de uma rede neural.

Camada de entrada Camada oculta Camada de saida

Xn

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

funcao de ativacao, como por exemplo a funcao tangente sigmoide. Por sua vez, as saidas
dos neurdnios ocultos atuam como entradas para o neurdnio de saida, onde passam por

outra transformacgao.

Considerando a camada oculta na Figura 1, as informagoes de todas as entradas
(ou seja, xy) sdo passadas para os primeiros nés através dos links de conexao. A forga desta
transferéncia de informacao é medida por pesos de conexao (ou seja, wy;), e o sinal de
salda dos nos da camada oculta, y; é obtido avaliando o valor de uma fungao de ativagao,

f, como na Equacao 3.1.

yi=r (é(azkwki) - &-) (3.1)

Onde 6; é o valor limite, um limiar que indica se o neuronio deve ou nao ser ativado.

flz) = (3-2)

Onde x representa o resultado da soma da Equacao 3.1.

Da mesma forma, o vetor do sinal de saida da camada de saida é calculado de

acordo com a Equagao 3.3.

Or=f (Z Tuy: — @l> (3-3>
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Onde O, é o vetor do sinal de saida da camada de saida, Tj; sdo os pesos de conexao

entre a camada oculta e de saida e ©; é o valor limite.

A adequagao dos parametros é avaliada usando uma func¢ao de erro da rede, como a
soma dos erros quadrados (do inglés, sum of square errors) entre o vetor de saida previsto

e desejado:

n

1 = 9
E= 2 (ti=0) (3.4)

—_

Onde F é a funcao de erro da rede e t; é o vetor de saida desejado.

O vetor de saida é obtido com base em pesos da rede inicialmente aleatorios e,
depois de comparado com a saida desejada, o erro computado é propagado de volta pela
rede e os pesos sao atualizados através do processo de aprendizagem da rede, que visa
minimizar a fungao de erro entre o vetor de saida previsto e o vetor de saida desejado,
alterando o peso da camada de entrada e o valor limite ao longo da direcao do gradiente.
Essa etapa sera repetida até que o erro de treinamento satisfaca a precisao exigida, es-
pecificada como critério de parada. Todo esse processo é conhecido como treinamento do

modelo da rede neural.

Em geral, as RNAs sdo sensiveis ao niimero de neurdnios em suas camadas ocultas.
Poucos neuronios podem levar a um ajuste insuficiente da rede para gerar uma solucao
adequada. Por outro lado, muitos neurdnios podem contribuir para o sobreajuste (do
inglés, overfitting). Neste caso, o erro no conjunto de dados de treinamento é muito pe-
queno, porém, quando novos dados sao apresentados a rede, obtém um erro grande. Em
resumo, embora a rede tenha memorizado os exemplos de treinamento, ela nao aprendeu

a generalizar o aprendizado para novos cenarios.

Ap6s o treinamento, uma RNA pode gerar as respostas apropriadas para dados
diferentes daqueles utilizados na aprendizagem, o que é conhecido como generalizacao.
Assim, quando o aprendizado é concluido a rede neural pode ser usada para realizar

inferéncias sobre um novo conjunto de dados.

Segundo Yetilmezsoy, Ozkaya e Cakmakei (2011) acredita-se que as RNAs podem
fornecer uma boa alternativa a utilizacdo de técnicas estatisticas classicas quando aplica-
das a problemas ambientais devido a sua velocidade e capacidade de aprendizagem. Além
disso, as RNAs também podem ser utilizadas em problemas iterativos, que geram uma

sequéncia de solugoes que melhoram a cada repeticao.
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3.1.2  Arvores de decisdo

Arvores de decisao sdo modelos de aprendizado supervisionado que podem ser
utilizados para realizar a classificacao de dados, e que utilizam regras de decisao baseadas
em atributos, sob a forma de arvores (estrutura de dados formada por elementos que

armazenam informagoes representados de forma hierdrquica).

Na Figura 2 observa-se a representacao de uma estrutura que, de acordo com
Rokach e Maimon (2005), descreve uma arvore de decisao para determinar se um cliente

em potencial respondera ou nao & um e-mail de publicidade.

Figura 2 — Representagdo de uma arvore de decisao

male

Fonte: Rokach e Maimon, 2005

Na representacgao sugerida, os elementos que armazenam as informagoes sao conhe-
cidos como nés, e cada um deles estao conectados & outros. A arvore também é constituida
por arestas, ou ramos, que referem-se a atributos categéricos, ou numéricos, utilizados nas
regras de decisao. Os nés que possuem ramos de saida sdo conhecidos como internos e os

que nao possuem sao os nés folha (ou simplesmente folha).

No exemplo da Figura 2, os nés sao rotulados com os atributos os quais serao
testados e os ramos recebem o valor resultante, que no caso da classificacao refere-se a
classe. Tendo como base as defini¢oes e estruturas apresentadas, verifica-se que se um cli-
ente tem idade menor ou igual a 30 anos, e é do género masculino, entao ele possivelmente

ird responder a um e-mail de publicidade.

Logo, a tarefa principal desse algoritmo é encontrar quais os atributos que serao

inseridos em cada né da arvore, e qual sua posicao na hierarquia. Para isso, é utilizado
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o calculo do ganho de informagdo e a entropia (ndo uniformidade), como medidas de

impureza de um conjunto de dados.

Seja p(x;) a proporgao de uma varidvel que pode assumir i valores no conjunto,
entao a entropia pode ser calculada como um somatério das probabilidades, de acordo

com a Equacao 3.5.

n

Entropia(X) = = p(a;) logs p(x;) (3.5)

i=1

Consequentemente, o ganho de informagdao mede o quanto a entropia foi reduzida
ao particionar o conjunto de dados de acordo com o atributo que esta sendo analisado.
Assim sendo, dado um atributo A do conjunto de dados, o ganho de informacao pode ser

calculado conforme Equacao y:

Ganho(X, A) = Entropia(X) — Y _ p(A;) - Entropia(A;) (3.6)
i=1
Onde, X é um conjunto de dados e A; é a proporcao da frequéncia de i em relagao ao

conjunto.

Entao, apés a realizacdo dos calculos é verificado qual o atributo com maior ganho
de informacao, e este ¢é utilizado como o né raiz da arvore de decisao. Depois disso, para
selecionar os atributos para os nos da esquerda e direita da raiz da arvore, sao realizados
novos calculos de entropia e ganho de informagao. Portanto, o algoritmo é definido como
recursivo, isto é, ele é executado de forma repetida para cada nivel de profundidade da

arvore.

Para avaliar a qualidade da divisao em uma arvore de decisdo, ¢ utilizado o indice
Gini, que mede a probabilidade de classificacdo incorreta de uma amostra aleatoria em
uma populacao. Esse valor é calculado para cada divisao da arvore e a divisao com o
menor indice Gini é escolhida como a melhor divisdao. Uma divisdo com um indice Gini
mais baixo significa que as amostras resultantes sao mais homogéneas em relacao a classe.

A férmula para o calculo do indice Gini é dada conforme 3.7.

J

Gini(p) =1 - 1} (3.7)

i=1
Onde p; é a proporcao de amostras que pertencem a classe ¢ e J é o niimero total de

classes.

O uso do indice Gini na construcao de arvores de decisao tem varias vantagens. Ele

é facil de calcular e interpretar, adequado para dados categoéricos e numéricos, e a arvore



Capitulo 3. Fundamentacio Teorica 26

de decisao construida é facil de entender e visualizar. No entanto, é importante lembrar
que a arvore de decisao pode sofrer de sobreajuste se o conjunto de dados de treinamento
for muito pequeno ou desequilibrado. E fundamental avaliar cuidadosamente a qualidade
da arvore de decisao construida antes de usé-la para tomada de decisdes em um problema

real.

3.1.3 Naive bayes

De acordo com Webb, Keogh e Miikkulainen (2010) Naive Bayes é um algoritmo de
aprendizado simples que utiliza a regra de Bayes junto com uma forte suposicao de que os
atributos de uma classe sao condicionalmente independentes. Essa suposicao geralmente é
contrariada na pratica, visto que os atributos geralmente costumam ter um determinado

grau de correlagdo entre eles. Por isso ele recebe o nome "naive"(do inglés, ingénuo).

O algoritmo Naive Bayes ¢ treinado usando um conjunto de dados de treinamento
que contém as caracteristicas de entrada e as classes correspondentes. Ele usa essas infor-
magoes para calcular a probabilidade de cada classe dado um conjunto de caracteristicas
de entrada. Isso é feito usando a regra de Bayes, que leva em consideragao a probabilidade

a priori de cada classe e a probabilidade condicional de cada caracteristica dada a classe.

Por ser um classificador probabilistico, ele utiliza as informagdes no conjunto de
dados para retornar a probabilidade de uma classe y, dado um conjunto de dados x.

Portanto, utilizando o teorema de Bayes, calcula-se P(y|z):

P(x|y)P(y)

Plylr) = =505

(3.8)

Para realizar o calculo da Equagao 3.8, primeiramente é elaborado uma tabela de
frequéncias para todos os preditores do conjunto de dados. Depois deve-se determinar a
densidade condicional de classe, para cada valor de y, da seguinte forma:

P(zly) = [] Pxily) (3.9)

=1

Onde, x; é o iésimo atributo em x, e n é o nimero de atributos.

Entéao, utiliza-se a Equagao 3.10 para calcular P(x).

k
P(z) = HP(CZ')P(LE|CZ') (3.10)

=1

Onde, ¢; é a iésima classe e k é o niimero de classes.
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Apébs o calculo das probabilidades, o algoritmo classifica cada conjunto de ca-
racteristicas de entrada na classe com a maior probabilidade condicional. Isso é feito
comparando as probabilidades calculadas para cada classe e selecionando a classe com a
maior probabilidade. Se houver empate nas probabilidades, o algoritmo pode usar uma

estratégia de desempate, como selecionar a classe com a menor variancia.

Naive Bayes tem varias vantagens em relacdo a outros algoritmos de classificacao.
Ele é rapido, eficiente em termos de memoria e funciona bem com conjuntos de dados
grandes. Além disso, segundo Murphy et al. (2006) o Naive Bayes pode verificar a incerteza
sobre a previsao, isto é, o resultado sobre a classificacdo para um determinado valor é
representado por uma probabilidade de o valor ser rotulado com a classe correta. No
entanto, a suposi¢cao de independéncia das caracteristicas de entrada pode nao ser valida

em todos os casos, o que pode levar a uma performance inferior em alguns conjuntos de

dados.

3.1.4  Support Vector Machine (SVM)

De acordo com Cervantes et al. (2020) o SVM foi introduzido por Vapnik como
um modelo de aprendizado de maquina baseado em kernel para a realizacdo de tarefas
de classificacao e regressao. Seu objetivo é maximizar a habilidade de generalizagao de
um modelo utilizando uma superficie N-dimensional para dividir um conjunto de dados
em classes distintas. A Figura 3 ilustra a divisdo de um conjunto de exemplo por quatro

hiperplanos de separacao.

Figura 3 — Hiperplanos dividindo um conjunto de dados

\\ Xz

Fonte: Cervantes et al., 2020

Segundo Patle e Chouhan (2013) o SVM tem quatro conceitos bésicos:

1. O hiperplano de separacao;

2. O hiperplano de maximizac¢ao da margem,;



Capitulo 3. Fundamentacio Teorica 28

3. A suavizacdo da margem;

4. A funcgao kernel.

O hiperplano de maximizacdo (H) da margem é aquele que possui a maior dis-
tdncia para o exemplo mais proximo de cada uma das classes (margem), enquanto que a
suavizagdo da margem consiste em encontrar dois hiperplanos (H; e Hs) paralelos a H que
permitam que alguns pontos de dados atravessem a margem do hiperplano de separacao
sem afetar o resultado final da classificagdo. Pontos que estejam sobre os planos H; e Hy

sao considerados vetores de suporte que auxiliam na definicao de H.

A suavizacdo da margem é necessaria para lidar com problemas em que as classes
estao sobrepostas, ou com ruidos existentes no conjunto de dados, permitindo que alguns
pontos pertencentes a uma dada classe esteja no lado errado do hiperplano de separacao

sem que o resultado da classificagao seja afetado.

Na Figura 4 verifica-se um exemplo da suavizagdo da margem, onde existem dois

pontos que estao entre Hy e Hs.

Figura 4 — Suavizagdo da margem de um SVM

X1

Fonte: Cervantes et al., 2020

Portanto, para cada ponto (z;,y;), no caso de uma separagao linear, constituido
pelo valor de um atributo x; e pela sua clase y; € (+1,—1), o hiperplano de separagao H

é definido pela Equagao 3.11.

wix; +b=0 (3.11)
Onde, w é normal ao hiperplano.
Entao, adotando d* como a menor distdncia entre H e os exemplos mais proximos

da classe positiva, e d~ a menor distancia entre H e os exemplos mais proximos da classe

negativa, assume-se as seguintes restrigoes:
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w-zt+b=1 (3.12)

werm +b=—1 (3.13)

Combinando a Equacao 3.12 e a Equacao 3.13, obtém-se:

yi(w-2;+b)—=1>0 Y, (3.14)

Entao o hiperplano de separacgao linear pode ser encontrado solucionando-se o

seguinte problema de otimizacao:

ming, p(w - w) = ||w|?

. (3.15)
sujeito a : yi(w-z; +b) —1>0 VY,

Onde, ||w|| é a norma Euclidiana de w.

Em casos em que existe a intersec¢ao entre as classes, como na Figura 4 a restrigao
dada pela Equacao 3.14 nao pode ser satisfeita, logo é necesséario a introducao de variaveis

de folga, ndo negativas &;(> 0). Dessa forma, obtém-se a seguinte restrigao:

yi(w" i +b) > 1§ Y (3.16)

Consequentemente, a largura da margem suavizada pode ser controlada através
de um pardmetro de penalizagdo C que determina a relacao entre o erro no treinamento e
um erro empirico. Portanto, Ef\il & € o limite para a quantidade de erros no treinamento
do modelo. De outro modo, o hiperplano de separagao agora é encontrado de acordo com

o problema de otimizacdao da Equagao 3.17:

Mingp(w - w) = C YL, &
sujeito a : yi(w-x; +b) > 1—¢; (3.17)
& =0

Finalmente, para implementar o SVM em um espago multidimensional é necessario
a utilizagdo de uma fungao kernel que, de acordo com Patle e Chouhan (2013) realiza a
projecao de um espaco de baixa dimensao para um com dimensao superior. Isso seria
semelhante ao mapeamento de um espago de entrada X para um espaco equivalente,

como na Equagao 3.18:

X = (21,22) = K(x1,29) = (P(21) - P(2))) (3.18)
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Ainda de acordo com Patle e Chouhan (2013), o SVM é preferivel por lidar com
mais de duas variaveis preditoras, lidar com classificagoes com mais de duas categorias e

suportar uma grande quantidade de atributos em um conjunto de dados.

3.1.5  K-Nearest Neighbors (KNN)

O KNN ¢é um método de classificacao nao-paramétrico que, de acordo com Guo et
al. (2003) classifica um registro ¢ em um conjunto de dados recuperando seus k vizinhos
mais préoximos, formando uma vizinhanca de t. A classificagdo desse registro é decidida
de acordo com a maioria dos registros vizinhos de ¢t de forma a considerar, ou nao, a

ponderagao da distancia.

Existem dois conceitos importantes ao analisar o método KNN. Sao eles:

1. O método utilizado para calcular a distancia entre as classes;

2. A escolha apropriada de k.

Com relagao ao primeiro conceito, por padrao ¢ utilizado a distancia Euclidiana,
apresentada na Equacdo 3.19, por ser intuitiva, facil de calcular e funcionar bem em
muitos problemas de classificacdo. No entanto, em algumas situagoes, outras medidas de
distancia, como a distancia de Manhattan ou a distancia de Chebyshev, podem ser mais
adequadas. Por exemplo, em problemas onde as caracteristicas dos dados sao categoricas

em vez de numéricas, outras medidas de distancia podem ser mais apropriadas.

D(p,q) = | 2_(pi — 4:)* (3.19)

Onde, P = (p1,...pn) € Q = (q1, --qn)-

Quanto ao segundo conceito, para Zhang (2016) a escolha apropriada de k tem
um impacto significativo no desempenho de diagnéstico do algoritmo KNN. Um k grande
reduz o impacto da variancia causada pelo erro aleatério, mas corre o risco de ignorar um

padrao pequeno, mas importante.

Apos encontrar as k amostras mais préximas do novo ponto de dados no espaco de
caracteristicas, o algoritmo KNN determina a classe do novo ponto de dados pela classe
mais frequente entre essas k amostras. Isso é feito contando o niimero de amostras em
cada classe e selecionando a classe com o maior nimero de amostras. Por exemplo, se dos
k vizinhos mais préximos, 3 pertencem a classe A, 5 pertencem a classe B e 2 pertencem

a classe C, o novo ponto de dados serd atribuido a classe B.
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No caso de uma situacao de igualdade nas probabilidades condicionais para duas
ou mais classes, o algoritmo pode usar uma estratégia para resolver a concorréncia entre
elas, como selecionar a classe com a menor variancia. Outra op¢ao é determinar a classe do
novo ponto de dados atribuindo pesos as amostras com base em uma medida de distancia
entre o ponto de dados e seus k vizinhos mais proximos. Em seguida, a classe com o maior

peso € selecionada como a classe do novo ponto de dados.

Sendo assim, para classificar um exemplo utilizando o KNN realiza-se as seguintes
etapas:
1. Selecione o nimero K de elementos vizinhos;

2. Para cada exemplo nos dados, calcule a distancia entre um exemplo de consulta

e os K vizinhos mais proximos;
3. Adicione as distancias calculadas em uma colecao ordenada;
4. Classifique a cole¢do em ordem crescente de acordo com as distancias;

5. Escolha as k primeiras entradas da colecao e retorne a moda das classes.

Pode-se verificar a precisao do modelo desenvolvido utilizando a Equagao 3.20:

!
VP, +VN;
Precisao media = Z VP + FN —_i_,_FP + VN,

i=1

/1 (3.20)

Onde, V P sao os verdadeiros positivos, VN sao os verdadeiros negativos, F'P sdo os

falsos positivos, F'N os falsos negativos e [ o total de classes.

O algoritmo KNN é um algoritmo simples e facil de implementar, mas pode ser
computacionalmente caro para grandes conjuntos de dados e nao lida bem com caracte-
risticas irrelevantes ou correlacionadas. Além disso, a escolha do valor de k pode ter um

grande impacto na precisao do modelo.

3.2 Sistemas de apoio a decisao

Segundo Espinasse e Pascot (1987) sistemas de apoio a decisdo referem-se a sis-
temas de computador construidos para auxiliar os gerentes na tomada de decisoes se-
miestruturadas ou mal estruturadas. Eles devem auxiliar os responsaveis pela tomada de
decioes diante de diferentes problemas combinando o uso de modelos ou técnicas analiticas

com acesso & um bancos de dados.
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Entende-se que a utilizacao de sistemas de apoio a decisao origina-se da necessidade
de um sistema de gerenciamento de informagoes que apresente possibilidades dinamicas

e integracao com processos interligados a uma demanda especifica.

De acordo com Melaré et al. (2017) os sistemas de apoio a decisao sao ferramentas
valiosas para auxiliar os gestores a garantir a conformidade com os regulamentos de gestao
de residuos soélidos propostos pelos governos. Um SAD pode ser desenvolvido usando

tecnologias de informacao e algoritmos de otimizagao.

Segundo Perraju (2013) sao caracteristicas de um SAD:

e Eles tendem a visar os problemas menos bem estruturados e subespecificados

que os gerentes de nivel superior normalmente enfrentam;

o Eles tentam combinar o uso de modelos ou técnicas analiticas com fungoes

tradicionais de acesso e recuperacao de dados;

e Eles se concentram especificamente em recursos que os tornam faceis de serem

utilizados por seus usuarios;

o Eles enfatizam a flexibilidade e adaptabilidade para acomodar mudancas no

ambiente e na abordagem de tomada de decisao do usuario.

De acordo com Sprague e Carlson (1982) os SADs sdo compostos por trés compo-
nentes principais: dados, modelos e interface com o usuario. Cada um desses componentes

desempenha um papel crucial no processo de tomada de decisoes.

Os dados sao a base de informagoes para a tomada de decisoes. Eles podem incluir
dados histéricos, dados em tempo real, informacoes sobre o mercado ou qualquer outra
informacao relevante para a decisao em questao. A qualidade dos dados é fundamental
para a precisao das decisoes tomadas com base nesses dados. Os dados sao normalmente

armazenados em um banco de dados que pode ser acessado pelo sistema de apoio a decisao.

Os modelos fornecem a estrutura e os métodos para analisar e processar os dados.
Eles podem ser modelos estatisticos, modelos de simulacdo ou modelos de otimizacao,
entre outros. Os modelos sao projetados para ajudar a extrair informacoes dos dados e
fornecer uma base para a tomada de decisoes. Eles podem ser ajustados e refinados a

medida que novos dados sao incorporados ao sistema.

A interface do usudrio permite que os usuarios interajam com o sistema, inserindo
informacdes e visualizando os resultados. E através da interface que os usudrios podem
acessar o sistema, fornecer informagoes e instrugoes, e receber respostas sobre as decisoes
tomadas. A interface pode ser um software de desktop ou baseado na web, dependendo

da implementacao especifica do SAD.
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Em conjunto, esses trés componentes trabalham juntos para fornecer um sistema
de apoio a decisao eficaz. Os dados fornecem a base de informacoes, os modelos fornecem
as ferramentas para analisar e processar essas informagoes e a interface permite que os

usuarios interajam com o sistema e recebam retorno sobre as decisoes tomadas.

A utilizagdo de técnicas de mineracao de dados em sistemas de apoio & decisao
tem sido cada vez mais comum nos ultimos anos. De acordo com Sharma et al. (2019),
as ferramentas de mineragao de dados sdo utilizadas em diversas areas de negbcios e
industrias, incluindo finangas, marketing, medicina e transporte. Essas ferramentas per-
mitem extrair informacgoes valiosas de grandes conjuntos de dados, identificar padroes e

tendéncias ocultas, e fornecer conhecimento para suportar a tomada de decisoes.

Existem vérias técnicas e algoritmos de mineracao de dados que podem ser utili-
zados para andlise de dados e previsao de resultados em um sistema de apoio a decisao.
Cada técnica é adequada para diferentes tipos de dados e problemas especificos, e é im-
portante selecionar a mais adequada para cada caso. As técnicas de mineracao de dados

mais comuns utilizadas em SADs incluem:

Arvore de decisao;
o Clusterizagao;

¢ Redes neurais

Regras de associagao.

As ferramentas de mineracao de dados também sao capazes de lidar com diferentes
tipos de dados, incluindo dados estruturados e nao estruturados. Além disso, de acordo
com Alsabti, Ranka e Singh (1998), muitas ferramentas de mineracao de dados incluem

recursos de visualizacao de dados para facilitar a interpretacao dos resultados.
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4 Metodologia

A metodologia para o desenvolvimento desse trabalho leva em consideragdo quatro
etapas: a primeira delas é a pesquisa de campo (secao 4.1) a qual trata do processo de
realizacao dos levantamentos de dados a partir do questionario que foi utilizado para a
obtencao de informacoes qualitativas da populagao amostrada. Em seguida, a segunda
etapa (segao 4.2) contempla a andlise dos dados. A terceira etapa compreende o desenvol-
vimento do modelo baseado em inteligéncia artificial (se¢ao 4.3) utilizado para a predigdo
do volume e da caracterizagao dos residuos solidos urbanos. Por fim o desenvolvimento
do sistema de apoio a decisao (secdo 4.4) fornece, de forma organizada, todos os dados
necessarios, apresentando informacoes para auxiliar no processo de tomada de decisao no

gerenciamento de residuos sélidos.

4.1 Pesquisa de campo

Para o desenvolvimento de um modelo baseado em inteligéncia artificial que seja
capaz de realizar a predicao da geracao de residuos solidos domiciliares de um munici-
pio de maneira razoavel, ¢ necessaria uma grande quantidade de dados que expliquem
da melhor forma possivel o cenario em questao. De acordo com Miezah et al. (2015),
faltam dados nacionais confidaveis sobre a geracao e composicao de residuos solidos para
o planejamento e gestao eficaz. Tais dados fornecem um recurso abrangente para uma
avaliacao extensiva, critica e informativa das opgoes na gestao de residuos sélidos, como
o planejamento da coleta seletiva e a diminuicao da quantidade de residuos enviados para

0s aterros sanitarios.

Infelizmente, esses dados fundamentais estao em falta em muitos paises em de-
senvolvimento segundo Buenrostro, Bocco e Bernache (2001), e quando estao disponiveis
geralmente sdo inconsistentes por serem retirados de muitas fontes que nao podem ser
validadas e muitas vezes nao sao plausiveis por serem baseados em suposi¢oes nao cienti-

ficas.

No caso do estado de Mato Grosso do Sul, tém-se pouca informagao sobre pesquisas
voltadas a avaliar a geracao de residuos s6lidos domiciliares diretamente da fonte geradora,
ou seja, realizando a coleta nos domicilios. A maior parte das informacoes disponiveis é

referente a quantidade de residuos recolhida pela empresa responsavel pela coleta de lixo.

Existem algumas dificuldades na apuracao da geracao de residuos sélidos domi-
ciliares, como por exemplo a participagdo voluntaria dos moradores, disponibilidade de

pessoal treinado, disposicao de veiculo para realizagao das coletas, local para segregacao
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dos materiais, entre outros.

Levando em conta os obstaculos relacionados a aquisi¢cao dessas informacoes fez-se
necesario a realizacdo de uma pesquisa de campo para o levantamento dos dados que
foram utilizados para o treinamento de um algoritmo de inteligéncia artificial capaz de
realizar a predicao de aspectos importantes relacionados ao gerenciamento de residuos

solidos, como a quantificagao da geracao e caracterizacao dos materiais.

4.1.1 Definicao do escopo

A pesquisa de campo foi realizada com base em alguns procedimentos metodolo-
gicos apresentados em Berrios (1997), que trata das técnicas de amostragem de residuos
solidos urbanos. Foram realizados alguns ajustes para que as técnicas pudessem ser apli-

cadas no ambito domiciliar.

No que se refere aos procedimentos, inicialmente foi realizado um estudo para
levantar os dados socioeconomicos do municipio de Campo Grande, MS. Esse municipio
foi utilizado como modelo para a realizacdo da pesquisa de campo, que futuramente
podera ser estendida para demais municipios do estado, enriquecendo a base de dados.
Tal levantamento apurou dados do IBGE, que incluem o ntimero de domicilio, populacao
urbana e quantidade de moradores por domicilio, e da Prefeitura Municipal, como lista

de bairros por regiao e valor do IPTU por domicilio.

Em seguida, foi calculado o tamanho da amostra necessaria para um erro de esti-
macao de 8% sobre o nimero total de domicilios da cidade (considerando uma margem
de 95% de confiabilidade), que de acordo com os dados fornecidos pela Prefeitura sio
de 303.433 domicilios. O célculo do tamanho da amostra para uma populacdo infinita

(quando o desvio padrao é desconhecido) pode ser realizado com base na Equacao 4.1.

no = (2> (4-1)
2-e

Onde ng corresponde ao tamanho da amostra para uma populagao infinita, ze €

referente ao 7Z critico e, e é o erro de estimacao.

Em seguida, foi necessario realizar a correcao desse valor, visto que a populagao,

isto é, o nimero de domicilios, é finita. Para tal, utiliza-se a Equagao 4.2, onde:

No
no—l
N

n =

1+

(4.2)

Onde n é o tamanho da amostra corrigido, e N é o tamanho da populacao.
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Dessa forma, a partir das equagoes anteriores, encontrou-se o tamanho da amostra
como sendo igual a 150 domicilios. De acordo com o tamanho da amostra, foi estipulada
a lista de materiais que seriam utilizados no decorrer da pesquisa para a coleta dos dados
e classifica¢ao dos residuos (segregacao e pesagem), o nimero de pessoas necessarias para
o andamento do estudo e a quantidade de veiculos para realizar a coleta dos residuos no

tempo planejado. Em geral, foram utilizados:

1. Balancas

2. Pares de luvas de protecao
3. Recipientes para separacao
4. Lonas

5. Sacolas plasticas

6. Etiquetas de identificacao

7. Panfletos para divulgagao da pesquisa 5

Em relacao as pessoas que participaram da pesquisa, foram selecionados alunos
da UFMS e bolsistas do convénio entre UEMS e MPMS, como voluntarios, para visitar
os domicilios e auxiliar nas coletas, bem como realizar a gravimetria dos residuos sélidos
(segregagdo e pesagem). Para o transporte dos alunos para os locais de coleta, foram
utilizados dois veiculos (Lifan x60 da UFMS e um veiculo pessoal) de acordo com a

quantidade de domicilios que seriam visitados no dia.

Para esta etapa de coleta, foi produzido um material de apoio para ajudar os mo-
radores a identificar os dois diferentes grupos de residuos que seriam coletados pela equipe
de pesquisa, diferenciados pela sua natureza fisica (residuos secos e residuos imidos), os

quais deveriam ser separados pelo morador em sacolas distintas.

Os residuos secos sao representados por plasticos, papeis e papelao, metais, entre
outros tipos de residuos que podem ser reciclados, enquanto que os residuos imidos sao
constituidos principalmente por restos de comida, residuos oriundos da varrigdo (matéria

orgénica), fraldas, papel higiénico (rejeitos).

A Figura 5 apresenta o panfleto utilizado para expor os objetivos da pesquisa, e
instruir os moradores a realizar a separacao de todo o lixo domiciliar entre os dois grupos

de residuos, assim como lembra-los dos dias em que a equipe realizaria a coleta.
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Figura 5 — Panfleto de divulgacao e orientagao
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

4.1.2 Selecao dos domicilios

Foram consideradas duas condi¢des no momento da sele¢do dos domicilios partici-
pantes da pesquisa. A primeira delas é de que a amostragem deveria levar em consideragao
os diversos estratos da populacao municipal, agrupados de acordo com a renda domiciliar
(em saldrios minimos). Essa divisdo com base na renda reflete a variagdo nos padroes de

consumo advinda do poder de compra da populagao.

A amostra por estratos é um método de amostragem em que uma populacao é
dividida em subgrupos diferentes com o objetivo de melhorar a precisao da amostra,
reduzindo o erro amostral, visto que a variacdo da amostra como um todo seria reduzida
para pequenas variacoes referentes a cada estrato. Para isso considerou-se a seguinte

divisao de estratos:
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o Estrato 1: até 1 salario minimo;
o Estrato 2: mais de 1 a 5 salarios minimos;
o Estrato 3: mais de 5 a 10 salarios minimos;

o FEstrato 4: mais de 10 a 20 saldrios minimos.

Também foram estipuladas as respectivas porcentagens de participacao sobre os
domicilios totais: 40% deveriam abranger o primeiro estrato, 30% o segundo, 20% o ter-
ceiro e 10% o quarto. Dessa forma o estrato mais popular receberia uma maior significincia

sobre os demais, transparecendo o cenario social.

A segunda condicao se refere a aleatoriedade na selecao dos domicilios dentro de
cada estrato. Com esse propésito, foi estudada a possibilidade de divulgar a pesquisa gra-
vimétrica para a populacao, e também realizar visitas em alguns bairros de estratos em que
houvesse menor participagao de voluntarios. Nessas visitas (de porta em porta), a equipe

apresentou os objetivos da pesquisa e os moradores foram convidados a se voluntariar.

Também foi elaborado um formulario onde cada voluntario pudesse se inscrever
e responder algumas questoes relacionadas ao perfil domiciliar, que incluem, endereco,

renda, quantidade de moradores, valor do IPTU e informagoes para contato).

De acordo com essas condig¢oes, e com a finalidade de diminuir o erro amostral
derivado do periodo do ano em que as amostras seriam recolhidas, definiu-se um crono-
grama para a realizacao de dois levantamentos de dados. O primeiro teve inicio na tltima
semana de maio de 2022 e teve duragao de duas semanas, e o segundo, iniciando na ultima

semana de agosto desse mesmo ano, e com duracgao de cinco semanas.

Durante o primeiro levantamento a equipe conseguiu recolher dados alusivos a 46
domicilios, enquanto que no segundo foram coletados dados de 112 domicilios, somando

158 domicilios para integrar a amostra.

4.1.3 Treinamento técnico

Foi realizado um treinamento técnico coletivo com os membros da equipe para ori-
entar sobre como iria se desenvolver as etapas da pesquisa, bem como instruir sobre como
deveriam ser passadas as informacoes para os moradores sobre a separacao, e também

prepara-los para os procedimentos da segregacao.

No que se refere a abordagem aos moradores, no caso das visitas domiciliares, a
equipe foi orientada quanto a abordagem na explicacao dos objetivos e importancia da

pesquisa e indagar sobre a disposi¢ao dos mesmos para participar como voluntarios.

Com relacgao a segregacao, os integrantes da equipe receberam instrugoes sobre os

tipos de residuos, e foram acompanhados por profissionais da area ambiental enquanto
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realizavam a classificacao e pesagem, visando diminuir o erro que poderia ocorrer durante

a classificacdo dos materiais.

4.1.4 Coleta dos dados

Inicialmente, foi estabelecido que os domicilios selecionados seriam visitados em
dois momentos: durante o inicio de cada semana, para que fosse coletado o residuo refe-
rente a geracao do final de semana, e durante o meio da semana, para recolher os residuos

correspondentes a geracdo do meio da semana.

No primeiro levantamento que ocorreu no meés de maio, as coletas equivalentes ao
final de semana foram realizadas na segunda e terga-feira, e as relacionadas ao meio da
semana aconteceram na quarta e na quinta-feira (Figura 6). Logo, cada intervalo de coleta
foi relativo ao periodo de dois dias (os moradores foram instruidos a separar durante dois

dias, mesmo que a visita ao domicilio tenha acontecido a mais tempo).

Figura 6 — Cronograma para o primeiro levantamento de dados.
CRONOGRAMA DE AMOSTRAGEM P/ 2 SEMANAS

Dia do més 23 24 25 26 27 28 29 30 31 1 2
Segunda Terga Quarta Quinta Sexta Sabado Domingo  Segunda Terca Quarta Quinta

Planejamento

_Entrega de sacolas para coletas do final de semana

Entrega de sacolas para coletas do meio da semana
Realizagdo das coletas e segregacdo equivalentes ao final de semana
Realizagdo das coletas e segregacdo equivalentes ao meio da semana

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

J& no segundo levantamento, realizado em agosto, as coletas do inicio da semana
foram realizadas nas segundas-feiras, enquanto que as coletas do meio da semana foram
realizadas nas quintas-feiras (Figura 7). Portanto nas segundas-feiras foram coletados os
residuos relativos a dois dias (sdbado e domingo) e as coletas das quintas-feiras também

consideraram os residuos referentes a dois dias (terca-feira e quarta-feira).

Figura 7 — Cronograma para o segundo levantamento de dados.
CRONOGRAMA DE AMOSTRAGEM

Dia do més 27 28 29 30 31 1 2
Sabado Domingo  Segunda Terca Quarta Quinta Sexta

Periodo de separagdo pelos moradores

_Coleta e segregacdo referente ao final de semana

Coleta e segregacdo referente ao meio da semana

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Essa abordagem foi pensada para que fosse considerada na amostragem a geragao
real de uma residéncia, visto que o consumo de bens e servigos durante o final de semana
¢ maior do que o consumo durante o meio da semana, quando muitas vezes os residentes

se ausentam dos seus domicilios por um periodo destinado a atividades laborais.
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Diante disso e com base no dia planejado para realizar a coleta, a equipe respon-
savel pela pesquisa se dirigiu até a residéncia do morador e realizou a coleta das sacolas,
as quais foram identificadas com um identificador tinico, para posteriormente serem asso-

ciadas aos dados socioeconomicos do respectivo domicilio.

A Figura 8 apresenta o processo de coleta, onde um membro da equipe chega no
domicilio, conversa com o morador, identifica as sacolas plasticas com os residuos e conduz

0s mesmos para a carroceria do veiculo.

Figura 8 — Processo de coleta dos residuos.

i

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Foi desenvolvido um mapa para auxiliar nas rotas entre os domicilios selecionados
para serem visitados no seu devido dia. Para tal foi utilizada a ferramenta Google Earth.
A Figura 9 apresenta a ferramenta descrita, com a rota utilizada pela equipe na quinta

semana de coleta do levantamento realizado em agosto.
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Figura 9 — Mapa com rotas entre domicilios
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Apoés a coleta e identificacao das sacolas com residuos dos domicilios, as amostras
foram levadas para um espaco na universidade para que posteriormente fosse realizada a

segregacao e pesagem dos residuos, e também o registro dos dados (Figura 10).

Figura 10 — Disposi¢do das amostras de residuos sélidos

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

4.1.5 Classificagao e pesagem

Com as sacolas plasticas no local definido para realizar a segregacao, a equipe
de pesquisa classificou os residuos conforme a PNRS indica: plastico, papel e papeldo,
vidro, metais, embalagens multicamadas, téxteis couros e borrachas, matéria orgéanica e

rejeitos. Também foi considerada a distingao entre embalagens e nao embalagens durante

essa etapa.
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Com o auxilio dos equipamentos ja citados anteriormente, foi pesado todo o residuo
de um determinado domicilio para que se pudesse ter o valor total da geragao. Depois disso,
foi aberto cada uma das sacolas (residuos secos e imidos) e os residuos eram separados
manualmente. Apds a separacao dos residuos provenientes de uma mesma residéncia, foi
utilizado um recipiente para armazenar cada um dos tipos de residuos individualmente e
entdao a pesagem foi realizada. Os valores foram registrados em uma planilha, conforme
Figura 12, e o fluxograma do procedimento para a pesagem e classificacao é apresentado

na Figura 11.

Figura 11 — Fluxograma da pesagem e classificagdo dos residuos
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022
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Figura 12 — Planilha de registro da classificacao

Amostra| Plastico | Papel e Papeldo| Vidro | Metais [Emb. Mult. | Tex. Cour. Bor.| Isopor | Outros | Mat. Org. |Rejeitos| Ndo Emb. | Moradores Renda IPTU
158 150 240 0| of 34 of 0 308 1094 0| 0| 2 Mais de 10420  1994.35
160 170 60 0 0] 0 4 13 0 1130 186 16 2 Maisde 5310 1,24882
161 382 972 2152 16 64 130 68 0| 90 0| 10 2 Maisde 10220 3,000.00
162 308 492 902 426 0 0] 34 850 1442 88 68 2 Maisde 10320 $00.00
163 418 530 868 of 2 48 156 1014 2162 286 0| 3 Maisde225
164 362 174 804 148 26 36 18 1314 3328 142 10 3 Mais de 10320
165 524 214 0 0] 364 0] 0| 0 1302 1338 8 2 Maisde 10220 1318.23
167 178 104 0 40| 76 0] 0| 2934 664 62 0 4 Mais de 10320
169 836 184 0 444 0 30 2 0 4710 0 0 2 Maisde 1221 650.00
171 1040 1848 918 44 180 0] 0| 0 2776 0 10 4 Mais de 20 4,000.00
174 472 430 730 172 0 0] 162 4040 670 3212 0 3 Maisde 5310  1,200.00
175 458 373 636 104 10 4 6 0 16 144 68 3 Maisde 5310 2,000.00
176 480 214 432 320 30, 0] 18 6134 4502 0 74 3 Mais de 20 4,000.00
178 428 1550 1068 226 0] of 86 1226 1787 4596 g 3 Maisde 5210  6,000.00
179 1202 944 0 174 122 110 20 2618 3558 342 24 4 Mais de 54 10
180 76 244 [ of 32 of 2 834 880 0| 40 3 Maisde 122 100.00
181 100, 18 0 38 74 0] 0| 0 1026 54 0 1 Maisde 142 450.00
182 682 424 [ 48 30 32 22 1190 6778 658 44, 4 Maisde 10220  3.864.44
183 1050 1230 4608 506 278 292 0| 1870 612 0 60 3 Maisde 142 1,200.00
185 108 158 [ 10| 0] of 0 0| 550 154 58 3 Maisde225 101950
186 2938 458 3634 536 114 0] 28 0 4652 42 0 3 Maisde 142 300.00
187 674 764 250 142 0] of 6 2956 400| 2024 28 4 Maisde 5210  1280.00
191 124 346 0 0] 74 46 2 1020 1362 862 4 4 Maisde 5410  3,500.00
192 86 122 [ of 88 of 6 1054 138 676 22 2 Maisde 122 1,700.00
193 610 124 0 22 278 0] 0| 2318 8526 1832 0 3 Mais de 10220
194 256 70 0| 2 0] 0f 0 1152 1424 268 4] 1 Maisde 5210  1032.00
195 278 282 374 32 14 0] 14 3790 130, 2644 26 3 Maisde 5310  5400.00
196 572 895 0| 4] 0] 0f 104 0| 300 868 102 2 Maisde2a5 148114
197 72 a8 0 0] 0 0] 0| 0 2434 0 0 2 Maisde 245 1,644.00
198 156 422 0| of 0] 0f 48 1304 4158 350 12 3 Maisde 10220  5467.44
199 172 122 0 0] 0 0] 0| 1340 1632 94 0 3 Maisde 142 2.400.00

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

A Figura 13 mostra os processos de classificagdo e pesagem sendo realizados pela

equipe de pesquisa.

Figura 13 — Equipe realizando a classificacdo dos residuos

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

4.2  Analise dos dados

A analise dos dados é um processo fundamental para descobrir informacoes sobre
os dados provenientes da pesquisa de campo. Com esse proposito, foi utilizado o Excel e
o Python (uma linguagem de programagao licenciada pela Python Software Foundation)

para realizar os processos de limpeza, analise exploratéria e visualizagdo de dados.
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O processo de limpeza de dados (do inglés, data cleaning) consiste na prevengao
ou correcao de erros resultantes da forma como os dados sao inseridos em um sistema,
ou armazenados. De forma geral, os dados brutos podem ser imprecisos, duplicados ou

segmentados.

Uma vez que o banco de dados esteja ajustado, existem diferentes técnicas que
podem ser utilizadas para analisar os dados. Um exemplo de técnica utilizada na analise
exploratéria sao as estatisticas descritivas, como a analise univariada, que descreve, por

exemplo a medida central, ou a dispersao de uma tnica variavel.

Outra técnica muito utilizada quando se realiza a analise de um conjunto de dados
¢ a visualizacao de dados. Esta, por sua vez, permite examinar diversas caracteristicas dos
dados de uma forma grafica, o que facilita a identificacao de informacgoes sobre o conjunto

e também a validacao de certas propriedades.
Sendo assim, foi realizada a analise da correlagao entre todos os dados do conjunto.
Essa andlise possibilita que seja verificado o grau de dependéncia entre as varidveis. A
Figura 14 apresenta um grafico com os coeficientes de correlacao de Pearson, que podem
ser interpretados da seguinte forma:
o Correlagao maior que zero: as variaveis estao diretamente relacionadas

o Correlagao menor que zero: as variaveis estao inversamente relacionadas

o Correlagao igual a zero: nao existe dependéncia linear entre elas

Figura 14 — Correlagao entre os dados

Moradores 0.076 011 021 012 0.18 0.042 0.14 0.098 0.024 0.11 0.0 - 100
Renda 7 - 014 004 0043 007 -0.0550. | a75
[V 0.11 035“014 0.27 0.16 0.09 0.074 016 0.11 0.067 O. '
Plastico [OPR 4 0.14 048] 025 @ 34 021 033 053] 044 0 050
Papel & Papeldo [ORE 7 027 046 [JE 032 o220 019 027 - 0.54
Vido  [fOR 1 016 026 039 JJEi] 0.18 0.039 0.28 0.8 96 0. 0.25
(Ve 0.042-0.0160.098 036 022 .18 [ 0.15 031 0053 025 026
SR 0.14 0.14 0.023 0.250. 039 0.15 Kk 041 0.11 0.0180.053 0.045 0. 0.00
Tex. Cour. Bor. [1} .04 0.074[0.34 0. -::uun 21 0.15
Mat. Org. 40043 016 021 019 0095 0.053 0.041 0.21 n 014 021 013 0.1¢ -0.25
Rejeitos 7 041 (033 027 0046025 011 015 014 [Jo17 014
Nao Emb. [ 0.067 JISINLL) 04 0.26 0015007 021 o.17 [JEI043 ] -0.50
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022
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E importante destacar que, embora a dependéncia linear nao exista quando a cor-
relacao € igual a zero, nao significa que as variaveis nao tenham algum tipo de dependéncia
nao-linear entre elas. Outra caracteristica importante para se analisar quanto ao valor dos
coeficientes é a magnitude da correlagao, sendo que quanto maior o valor (positivamente

ou negativamente) maior a magnitude da relagdo entre as varidveis.

De acordo com a Figura 14 percebe-se que a magnitude da correlacao é baixa
entre os diferentes atributos do conjunto de dados, com excecao da correlagao entre os

materiais, ou os tipos de residuos, e a sua producao total.

4.2.1 Preparacao dos dados

Os dados coletados foram registrados em diferentes planilhas, e correspondem a
periodos diferentes da pesquisa de campo. Em um primeiro momento as planilhas foram
agrupadas de acordo com os levantamentos realizados, e os valores da pesagem foram
divididos pela quantidade de dias correspondentes aos periodos em que os moradores
armazenaram os residuos. A combinagao das planilhas resultou em apenas um arquivo,

contendo a geragao por dia de residuos de 158 domicilios.

A partir disso, a planilha foi carregada em um script (conjunto de instrugoes para
que uma funcao seja executada) em Python desenvolvido para realizar a preparacgao dos
dados. Esse script juntamente com demais arquivos utilizados nessa etapa podem ser

encontrados no Apéndice A.1.

Logo, foi utilizado o Excel para visualizar os dados adquiridos na pesquisa de
campo. Percebeu-se que alguns moradores nao preencheram o campo destinado ao valor
do IPTU. Alguns dos motivos foram a isencao do imposto, ou pelo fato de o morador nao

lembrar do valor cobrado no momento do preenchimento dessa informagao.

Para solucionar esse problema, foi utilizado uma funcao da biblioteca Pandas para
o Python, que realiza a interpolacao linear de dados faltantes. A interpolagao linear é
um método para deduzir um valor entre um conjunto de valores de acordo com o seu
contexto. A Equacao 4.3 abaixo, apresenta o calculo da interpolagao linear entre dois

pontos A(xg, yo) € B(z1,y1).

T — Ig

y=yo+ (Y1 — %) - (4.3)

I — Zo
Onde, = e y sao os valores resultantes da interpolacao.
Apos o preenchimento dos valores faltantes do IPTU, foi desenvolvido o diagrama

de caixa dos dados (apresentado por John W. Tukey em 1969). Para exemplificar, a

Figura 15 apresenta o diagrama referente a apenas um material, no caso o plastico. Esse
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diagrama foi utilizado para realizar a remocao de valores discrepantes (do inglés, outliers)
dos dados.

Figura 15 — Diagrama de caixa para os plasticos
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Primeiramente identificou-se os quartis do diagrama de caixa, onde o primeiro
(Q1) compreende 25% dos dados, o segundo (Q2) é equivalente & mediana do conjunto, e
o terceiro (Q3) corresponde a 25% dos dados a partir da mediana. Além disso, a diferenga
entre o Q3 e o Q1 é identificada como amplitude interquartil. A Figura 16 ilustra os

componentes do diagrama de caixa.

Figura 16 — Divisao do diagrama de caixa
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Fonte: Fernanda Peres, 2022

Entao, foi calculado o limite inferior e superior do diagrama (correspondentes ao
menor e maior valor do conjunto de dados que nao sejam outliers), utilizando a Equagao

4.4 e Equacao 4.5, respectivamente:

Li=Q1—1,5-(Qs— Q) (4.4)

Li=Q3+1,5-(Qs— Q1) (4.5)

Portanto, os domicilios que tinham o valor dos materiais abaixo ou acima dos

limites inferior e superior do diagrama de caixa foram considerados outliers, pois seus
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valores eram discrepantes do restante do conjunto. Dessa forma foram identificados 63

outliers analisando todos os respectivos tipos de residuos sélidos nos dados coletados.

Devido ao grande nimero de exemplos que seriam removidos do conjunto de dados,
foi necessario encontrar um outro modo de remover os outliers de forma mais flexivel. Logo,

foi utilizado o kNN para realizar a deteccao de outliers por conta dos seguintes pontos:

o Simplicidade: é um algoritmo simples de entender e implementar.

o Nao paramétrico: é um algoritmo nao paramétrico, o que significa que ele nao faz

nenhuma suposicao sobre a distribuicao dos dados.

o Robustez: é um algoritmo robusto que pode lidar com ruido e dados ausentes sem

afetar significativamente sua capacidade de detectar outliers.

O funcionamento do kNN para deteccao de outliers é relativamente simples. Para
cada valor de um determinado material no conjunto de dados, o algoritmo encontra os
K valores mais proximos e calcula a distdncia média desses valores ao que esta sendo

analisado. Os valores com as maiores distancias médias sdo considerados outliers.

Logo, o conjunto de dados resultante contemplou 142 domicilios, 16 dos 158 fo-
ram classificados como outliers, divididos entre dados de treinamento e dados de teste,
para a realizacao da validagao cruzada, técnica utilizada durante o treinamento dos mo-
delos de aprendizagem de méaquina para melhorar a representatividade dos conjuntos e a

capacidade de generalizacao.

Os dados de teste geralmente costumam representar de 20 & 30% do conjunto de
dados. Como a quantidade de domicilios nao era tao grande, foi selecionado a proporg¢ao de
20% dos dados para realizar os testes, possibilitando uma quantidade maior de domicilios
para treinamento, e estes foram utilizados no desenvolvimento dos modelos apresentados

no capitulo seguinte.

4.3 Modelagem

Existem diferentes maneiras de estimar as taxas de geragdo de residuos soélidos.
Segundo Jalali e Nouri (2008), com base em alguns elementos como populagao e fatores

socioeconomicos, € possivel calcular o coeficiente de geracao de residuos por pessoa.

Modelos baseados em inteligéncia artificial tém melhores habilidades de previsao
do que outros modelos que utilizam regressao linear, de acordo com Soni et al. (2019).
Alguns dos modelos desenvolvidos neste trabalho, utilizam redes neurais artificiais com o

objetivo de realizar a predicao da caracterizagao dos residuos sélidos com base nos dados
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socioeconomicos, como a renda domiciliar, quantidade de moradores e valor do imposto
predial e territorial urbano (IPTU).

Outros modelos, que alcancaram melhores resultados, buscam realizar a classifica-
¢ao dos domicilios entre diferentes classes, e a partir do resultado da classificagao utilizam

a caracterizagao dos residuos de cada classe para inferir a geragdo dos mesmos.

Durante a realizagdo desse trabalho, os modelos foram desenvolvidos através do
Spyder (um ambiente de desenvolvimento integrado, do inglés Integrated Development
Environment - IDE, multiplataforma para programagao na linguagem Python), e seus
resultados foram analisados quanto a precisdo e taxa de acerto para futuramente ser

inserido no sistema de apoio a decisao.

A matriz de confusao foi utilizada para comparar os modelos desenvolvidos. Ela é
uma ferramenta comumente usada para avaliar a precisao de um modelo de classificagao
através de uma tabela que mostra a frequéncia com que as amostras foram classificadas

em cada classe do modelo em relacao a classe real a que pertencem.

Supondo um modelo de classificagdo com 3 classes possiveis (A, B e C), a matriz

de confusao para esse modelo teria a forma apresentada na Figura 17.

Figura 17 — Matriz de confusao

Matriz de Confuséao

A ™ FN FN
B - FP T FN
C- FP FP TP

A B c

Fonte: Fernanda Peres, 2022

Onde:

o TP (True Positive) representa o numero de amostras que foram classificadas

corretamente como pertencentes a classe A, B e C.

« FP (False Positive) representa o nimero de amostras que foram classificadas

incorretamente como pertencentes a classe A, B e C, respectivamente.
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o FN (Fualse Negative) representa o nimero de amostras que foram erroneamente

classificadas como nao pertencentes a uma classe.

A diagonal principal representa as classificacoes corretas, enquanto as células fora
da diagonal principal indicam classificagoes incorretas. A soma das células na linha de
uma classe representa quantas vezes essa classe apareceu no conjunto de dados e a soma
das células na coluna de uma classe representa quantas vezes o modelo a classificou nessa

classe.

A partir da matriz de confusdo, é possivel calcular varias métricas de avaliacao
do modelo, como a acuracia, a precisao e o recall. A acuracia é a propor¢ao de amostras
classificadas corretamente pelo modelo, enquanto a precisao mede a proporcao de amostras
classificadas como positivas que realmente pertencem a classe positiva e o recall é uma
medida que indica a proporg¢ao de exemplos positivos que foram corretamente identificados

pelo modelo em relacdo ao nimero total de exemplos positivos na base de dados.

4.4 Sistema de apoio a decisao

Um sistema de apoio & decisdo bem projetado, segundo Rybnytska et al. (2018) é
baseado em aprendizado de maquina avancado e em sistemas baseados em conhecimento,
para usar, classificar os dados e resolver os problemas, bem como aumentar a precisao do

processo de decisao.

Algumas caracteristicas importantes de um SAD bem desenvolvido, conforme
Rybnytska et al. (2018):

o O SAD deve ser amigavel e facil para os usuarios realizarem tarefas basicas.

e O design do SAD deve consistir em varias ferramentas e técnicas avangadas

para acessar facilmente as informagdes.
o A funcao do SAD deve ser simples para os usuarios finais.

e O SAD deve ser destacado pela adotabilidade e flexibilidade frente & um am-

biente de incertezas.

Percebe-se que a usabilidade é o atributo principal a ser trabalhado em um sistema
de apoio a decisao para garantir que o usuario tenha sucesso na execucao de suas tarefas.
Além disso, a confiabilidade e o desempenho devem ser caracteristicas que refletem as

exigéncias do processo, nesse caso relacionado ao gerenciamento de residuos soélidos.

A arquitetura proposta para o sistema de apoio a decisao é apresentada na Figura
18 e consiste em trés funcionalidades principais, sendo elas o armazenamento dos dados,

a andlise/modelagem dos dados e a apresentacao das informagoes.
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Figura 18 — Arquitetura de um sistema de apoio a deciséo.

Dados — SGBD
Y
Modelo LA
Yy
Tomada de
GuI decisao

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

O armazenamento das informagoes geralmente é realizado através de um sistema
de gerenciamento de banco de dados (SGBD) que possui a responsabilidade de gerenciar

0 acesso, a persisténcia, a manipulacao e a organizacao dos dados.

A andlise de dados consiste na utilizacao de varias técnicas baseadas em estatistica
e inteligéncia artificial aplicadas a diversos cenarios abordados pelo SAD para projetar

modelos que auxiliarao no processo de tomada de decisao.

O SGBD armazenara os dados enviados pelo usuario. Esses dados serdao submetidos
ao algoritmo de inteligéncia artificial, desenvolvido previamente. Em seguida, o modelo de
estimativa desenvolvido utiliza os dados do usuario para realizar a predi¢ao. O resultado

é entdo organizado e apresentado ao usuario pela interface grafica.

Por tultimo, a apresentacao das informacoes por meio de uma interface grafica é a
funcionalidade responsavel por tornar o sistema adotavel. Ela deve ser capaz de permitir

a interagao do usuario com os outros componentes do sistema.

Dentre as varias tecnologias disponiveis para o desenvolvimento de um sistema de
apoio a decisao a escolhida para esse trabalho é a aplicagao web, por ser a mais acessivel
e escalavel em relacdo a expansao estratégica do sistema. Um outro ponto importante ao
se utilizar uma plataforma web ¢é a facilidade de desenvolvimento e manutenc¢ao, sendo

que existem varias linguagens de programacao suportadas pelos navegadores atuais.



o1

5 Resultados

Ap6s o desenvolvimento da pesquisa de campo, e com os dados referentes a gera-
¢do e caracterizacao de residuos solidos domiciliares, bem como os dados socioeconémicos
levantados ja preparados, foi possivel o desenvolvimento de modelos baseados em inteli-

géncia artificial para realizar a predicao e generalizar a caracterizacdo dos residuos.

5.1 Modelos de regressao

Foram criados diferentes modelos de regressao utilizando redes neurais, variando
entre eles os parametros da prépria rede, assim como utilizando combinacoes diferentes

de preditores para buscar um resultado razoavel para a saida.

De acordo com a propria natureza do problema, que consiste na predicao da gera-
¢ao de residuos sélidos domiciliares de um municipio com base em dados socioecondémicos,
a modelagem através de uma rede neural considera que as variaveis preditoras e a saida
da rede sejam continuas, para que possa se estabelecer uma concordancia na estimacao

da saida.

Dentre os modelos de regressao desenvolvidos, o que apresentou melhor resultado
para a generalizacao do total de residuos foi construido sob uma estrutura de rede neural
artificial, conforme explicado na se¢ao 3.1.1, com duas camadas ocultas, ambas com dez
neurdnios artificiais, uma camada de entrada com trés neurénios, de acordo com o niimero

de variaveis de entrada da rede, e uma camada de saida, com um neuronio.

Nas camadas ocultas da rede neural foi utilizada a fun¢ao de ativacao sigmoide
(nao-linear, e com saida entre 0 e 1), enquanto que na camada de saida foi utilizada a
funcao linear, devido ao fato desta nao alterar a saida do neuronio. A Figura 19 apresenta

a rede neural desenvolvida:

Além da remocao de outliers, apresentada na secao 4.2.1, com a inten¢ao de que
todas as variaveis preditores recebessem a mesma importancia durante o processo de

aprendizagem do modelo, também foi realizado a normalizacao dos dados entre 0,1 e 0,9.

Os seguintes parametros foram utilizados no desenvolvimento da rede:

e Otimizador: Adam;
o Funcao de perda: MSE;

o Numero de épocas: 50.000;
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« Numero de exemplos por iteragao (batch size): 100;

» Atributos previsores: Moradores, Renda e IPTU.

Figura 19 — Rede neural densa.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

A Figura 20 apresenta o resultado do treinamento da rede, e a Figura 21 demonstra

a saida da rede quando os dados de teste sao utilizados para realizar a predi¢ao da geracao

total de residuos.

Figura 20 — Resultado do treinamento da rede
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Observa-se que o modelo desenvolvido sofre com o sobreajuste, ou seja, o modelo

se adapta muito bem ao conjunto de treinamento, porém se mostra ineficiente quanto

a capacidade de realizar generalizagoes. Mesmo realizando mudancas em cada um dos

pardmetros essa caracteristica se mantém (até mesmo com a diminuigdo da quantidade

de épocas no treinamento).
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Figura 21 — Saida da rede para os dados de teste

—— Saida obtida
600D 4 |h| Saida esperada
[
50001 | || ﬁ
1
aonq |
3000 4
2000 4 I\
\ |I || I'ul III | |I I| '._/'A Il. |II R || |
I \ LA | Vo '
1000 A Y / '\'I'\JI Y '\,‘f \\l|
T T T T J .
M 5 10 15 20 P
Amostra

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

A Figura 22 mostra o resultado do modelo utilizando 10.000 épocas no processo de

treinamento (a) e teste (b), desenvolvido com a intengao de evitar o sobreajuste. Percebe-

se que mesmo com a diminuicdo na quantidade de épocas na fase de treinamento, nao

houve melhora no desempenho do modelo.

Figura 22 — Saida da rede para uma quantidade menor de épocas

—— Saida obtida

Saida esperada

—— Saida obtida
Saida esperada

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Dessa maneira, a utilizacao de um modelo baseado em regressao nao foi adequado

ao problema, possivelmente devido & fatores aleatdrios (nao identificados) presentes nos

dados. Logo, seria necessario um niimero maior de amostras para que se pudesse analisar

melhor esse comportamento.

Além disso, depois de testado varios modelos de regressao, percebeu-se que para

esse problema a granularidade nos dados de entrada nao representava uma granularidade

na saida. Logo, fez-se necessario uma outra abordagem para o problema.
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5.2 Modelos de classificacao

A partir dos resultados alcancados pelos modelos de regressao, tornou-se necessario
encontrar outra solugao para estimar a geragao dos residuos solidos domiciliares utilizando
os dados obtidos através da pesquisa de campo. Foram desenvolvidos entao, quatro mo-
delos de classificacao através das seguintes abordagens: Arvore de decisio, SVM, KNN e

Naive Bayes.

Uma tarefa importante no momento de dimensionar um problema para o desen-
volvimento de um modelo de classificagdo competente é determinar o nimero de classes.
Para isso pode ser utilizado um histograma, uma representacao grafica de um conjunto

de dados dividida em classes ou frequéncias.

Contudo, selecionar aleatoriamente uma quantidade de classes e desenhar o grafico
do histograma até encontrar uma parcela que se ajuste ao conjunto pode ser trabalhoso,
além de ineficiente. Para contornar isso, existem algumas féormulas para o calculo da
quantidade de classes, dentre elas a mais efetiva é a Regra de Sturges, definida conforme

a Equacao 5.2:

k=1+43,322-logN (5.1)
Onde N ¢ a quantidade de amostras e k£ é o niimero de classes

A partir dessa regra, calcula-se o intervalo de cada classe através da Equacao 5.2:

h=

H
i (5.2)

Onde h é a amplitude do intervalo e H é a amplitude total (subtragao entre o maior e o

menor valor do conjunto de dados.

Aplicando essa regra, foi encontrado os seguintes valores de classe para o conjunto

de dados contendo o total de residuos gerados:

e k=815
« H=6.007
« h = 737,06

A Figura 23 apresenta o histograma gerado a partir do nimero de classes e da

amplitude do intervalo calculados acima:
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Figura 23 — Histograma com intervalos iguais
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Percebe-se que essa representagao das classes nao possibilita a identificacao do real
comportamento das médias da geracao de residuos, bem como a dispersao dos valores,
variancia e outras propriedades. Sendo assim, nao é possivel utilizar intervalos igualmente

distribuidos, pois os mesmos podem levar a diferentes interpretagoes dos dados.

Uma outra forma, mais adequada para abordar o problema em questao, é a utili-
zacao da funcao densidade de probabilidade (FDP). Essa func¢ao relaciona uma variavel
aleatéria com a sua probabilidade de modo que seja possivel identificar a probabilidade de
qualquer valor dentro do conjunto de dados e, portanto, estimar a quantidade de classes

baseada nessa densidade.

Para isso, primeiro é necessario definir se a distribuicdo do conjunto de dados é
conhecida. Com esse proposito pode ser realizado diferentes plotes de histogramas vari-
ando o nimero de classes. Além do que, é possivel que os dados correspondam a uma
distribuicao ja conhecida, sendo necessario apenas a realizacao de alguma transformacao

nos dados.

No conjunto utilizado, foi possivel identificar que os dados variam muito em relacao
a uma mesma variavel, sendo mais dificil encontrar uma transformacgdo que o aproxime
de uma distribui¢ao conhecida. Logo, foi utilizado uma abordagem nao paramétrica para

estimar a fun¢ao densidade de probabilidade.

A abordagem utilizada foi a estimacao da densidade de kernel, que retorna uma
probabilidade para um determinado valor do conjunto de dados realizando a interpolacao

das probabilidades de modo que a soma das probabilidades seja igual a 1.

Um parametro, conhecido como largura de banda, é utilizado para limitar a janela
de observagoes para estimar a probabilidade de uma determinada amostra do conjunto
de dados. Ele deve ser escolhido de maneira a representar da melhor forma a granulari-

dade nos dados. Além desse parametro, também é necessario definir qual serd a funcao
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base do kernel, como a fungao gaussiana apresentada na Equacao 5.3 (que descreve uma

distribui¢ao normal quando a média é 0 e o desvio padrao é unitario).

Fla) = — e_%<x;;u>2 (5.3)

© o/21)

Onde p é a média da distribuicdo, o é o desvio padrao e e corresponde ao nimero de
Euler.

Desta maneira, sendo (x1, 2, z,,) os dados do conjunto, estimou-se a densidade de

probabilidade nao paramétrica através da Equagao 5.5:

n

M@Z%ZKW%Q) (5.4)

i=1

Onde K é a fungdo de gauss e h a largura de banda (igual a 50, escolhida de acordo com

a variancia dos dados através de experimentagao).

Logo, foi utilizado a funcao densidade de probabilidade em conjunto com o histo-

grama para gerar o grafico da Figura 24:

Figura 24 — Histograma combinado com a FDP
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Verifica-se que existem trés aglomerados (do inglés, clusters) onde a fun¢ao den-
sidade de probabilidade se mantém maior que 0. Sendo assim, cada um desses clusters
correspondem a uma classe, e o intervalo de cada uma delas é definido pelos valores das
amostras onde a funcao densidade de probabilidade é equivalente aos menores minimos

locais, em conformidade com os intervalos do histograma.

Entao, as classes utilizadas nos modelos de classificagao desenvolvidos e seus limites

foram estabelecidos como:
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e Classe 1 = [0, 2.700]
o Classe 2 = [2.700, 4.265]

« Classe 3 = [4.265, m)|
Onde m é o maior valor do conjunto de dados, 6.342.

A partir do conjunto de dados e da determinacao das classes, verificou-se as pro-

porcoes, conforme a Tabela 1.

Tabela 1 — Quantidade de amostras por classe

Classe Amostras

1 91
2 35
3 16

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

E vélido observar que como os conjuntos de dados selecionados para a validacdo
cruzada sao escolhidos de maneira aleatéria, dependendo da proporgao entre dados de
treinamento e de teste, o resultado do modelo pode ser heterogéneo, ou seja, em um
dado momento o modelo vai apresentar resultados melhores que em outro, para conjuntos
de dados de teste diferentes. Nessa secao serao apresentados apenas os resultados dos

melhores casos, em que os modelos tiveram melhor desempenho.

Utilizando o algoritmo da arvore de decisao, explicado anteriormente no Capitulo
3, foi definido como parametros a profundidade maxima da arvore em quatro nos, e entao
o modelo foi treinado utilizando o mesmo conjunto de dados de treinamento dos modelos

anteriormente desenvolvidos.

A estrutura modelada pode ser verificada na Figura 25. Para cada né interno da
arvore, representado pela cor azul, existe uma condicao a ser testada, no caso, se o valor
do IPTU, atributo previsor, ¢ menor ou igual a um determinado valor. Os nés que nao

possuem essa condi¢ao sao considerados noés folha, representados pela cor verde.
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Figura 25 — Arvore de decisdo modelada

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Ap6s o treinamento, o modelo foi utilizado para realizar a predi¢ao do conjunto
de testes, onde obteve-se os resultados ilustrados pela matriz de confusao da Figura 26.
Note que o modelo atingiu uma precisao de 79,31%, acertando 23 das 29 amostras to-
tais. Isso pode ser verificado analisando os valores da diagonal principal da tabela, que

correspondem as previsoes corretas do classificador.

Figura 26 — Matriz de confusdo para mobelo baseado em arvore de decisdo
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Outro modelo de classificagao desenvolvido, utilizou o algoritmo Naive Bayes e
atingiu uma precisdo superior a da arvore de decisao (82,75%). A matriz de confusdo
resultante pode ser verificada através da Figura 27. Percebe-se que no melhor caso apurado
a matriz ¢ muito parecida com a do modelo da arvore de decisao, se diferenciando apenas
no caso em que houve um erro de classificacdo para a primeira classe, identificada na

matriz como a de niimero zero.
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Figura 27 — Matriz de confusdo para mobelo baseado em naive bayes
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Também foi construido um modelo baseado no classificador kNN, com o parametro
k = 5 vizinhos. A precisao apresentada por esse modelo foi de 75,86% acertando 22

amostras, conforme Figura 28.

Figura 28 — Matriz de confusao para mobelo baseado no knn
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Por fim, foi desenvolvido um modelo baseado no SVM adotando a fungao de base
radial como kernel, e o valor 0,5 para o pardmetro de otimizagao ‘C’. Conforme a Figura
29, a precisao também foi de 82,75%, acertando 24 amostras, assim como o modelo que

utiliza o algoritmo Naive Bayes.
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Figura 29 — Matriz de confusdao para mobelo baseado no svim
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Com base nos modelos desenvolvidos, nota-se que eles sao capazes de realizar uma
inferéncia sobre a classificagdo de um dado domicilio de maneira satisfatoria, tendo em
vista a baixa correlacao entre as variaveis preditoras e a saida do modelo, sendo que, de

acordo com os resultados, a melhor precisao atingida ultrapassou 82%.

Para finalizar, apds a classificacdo do domicilio, foi calculado a média de todos os
tipos de materiais por classe, e para garantir que a média fosse realmente representativa

da populacao, foram calculados os intervalos para uma probabilidade de 95% de confianca.

Logo, a Tabela 2 apresenta o percentual de erro, com relagdo a média de residuos
produzidos por domicilio, calculado a partir da margem de erro para cada tipo de residuo
das diferentes classes de domicilios. Com base nelas, pode-se calcular os intervalos de

confianca conforme a Equacao 5.5 e o percentual de erro, segundo a Equacao 5.6:

I.=pte (5.5)
e

Pe = — 5.6

p (5.6)

Onde i é a média e e é a margem de erro.

Tabela 2 — Margem de erro para os tipos de residuos

Classe Plastico Papel Vidro Metais Emb. Tex.  Org. Rejeitos Total
1 19,5%  20,1% 44,1% 34,6% 28,6% 76,2% 16,8% 24,0%  9,0%
2 18,2%  34,9% 432% 40,2% 56,4% 100% 15,7% 34,7% = 3,4%

3 20,8% 39,8% 62,9% 729% 33,3% 88,9% 19.8% 46,2% 51%
Fonte: Elaborado pelo autor, 2022
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Percebe-se que o percentual de erro é muito maior na classe 3, a qual possui apenas
16 amostras. Além disso, com exclusao da classe 3, a maior margem de erro fica por conta
dos ‘téxteis, couros e borracha’, que chega em 100% na classe 2. Isso ocorre devido ao
valor referente a esse material ser extremamente baixo, sendo apenas 11,05g a sua média.

Além disso, a maioria dos domicilios nao produzem esse tipo de residuos.

Em geral, verifica-se que quanto menor o valor de cada material, maior é a por-
centagem da margem de erro. Sendo assim, materiais como ‘Matéria organica’ e ‘Rejeitos’
possuem uma porcentagem menor referente a margem de erro, pois sao os tipos de residuos

solidos domiciliares mais produzidos.

De acordo com a complexidade do problema, as margens de erro encontradas fo-
ram consideradas aceitaveis, e a precisao pode ser melhorada conforme um ntimero maior
de domicilios forem adicionados a amostra, visto que o sistema desenvolvido compor-
tard a adicao posterior de mais domicilios, caso seja necessario aumentar a exatidao das

inferéncias.

5.3 Escolha do modelo

O modelo utilizado para ser integrado ao sistema de apoio a decisao desenvolvido
foi escolhido a partir da comparacao direta entre os melhores e piores resultados dos
modelos apresentados na subsecdo anterior, além da andlise do valor de F'1Score, uma
métrica para avaliar o desempenho de modelos de classificagao, especialmente quando
as classes nao tém o mesmo numero de exemplos. O F1Score é calculado de acordo
com a Equacao 5.8, e utiliza para tal outra métrica conhecida como Recall, Equacao 5.7,
que mede a proporcao de exemplos positivos corretamente identificados pelo modelo, em

relagdo ao nimero total de exemplos positivos presentes nos dados.

Verdadeiros positivos(V P)

Recall =
ced Verdadeiros positivos(V P) + Falsos negativos(FN)

(5.7)

Pl 2 % precisao * recall

(5.8)

precisao + recall

Sendo assim, os modelos foram executados 5 vezes consecutivas, e os resultados
foram avaliados com base na precisao alcancada, e também na quantidade de vezes em
que o modelo errou na classificacdo. Entao, a Tabela 3 apresenta a comparacao entre a

precisao dos modelos de classificagao desenvolvidos.
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Tabela 3 — Pecisao dos modelos de classificagao

Algoritmo 12 Exec. 2% Exec. 3" Exec. 4* Exec. 5* Exec. Média
Arvore de Decisao  75,86%  58,62%  68,96%  75,51%  79,31% 71,65%
Naive Bayes 68,96%  72,41%  86,20%  68,96%  82,75% 75,85%
KNN 65,51%  62,06%  58,62%  62,06%  75,86% 64,82%
SVM 68,96%  75,86%  7241%  58,62%  5827%  66,82%

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Percebe-se que os modelos baseados na arvore de decisao e no naive bayes foram
o que atingiram a maior precisdo na média. Porém como ambos os algoritmos utiliza-
dos foram muito préximos (variando em apenas 4,2% entre a maior e a menor precisao

alcangada) deve-se analisar também os piores casos para escolher entre um deles.

Logo, a Tabela 4 apresenta o resultado da precisdao nos piores casos (casos em que
a divisao entre dados de treinamento e teste apresentou valores para os quais a etapa
de treinamento nao obteve resultados satisfatorio) para os mesmos pardmetros utilizados

anteriormente, variando apenas a aleatoriedade na selecao dos conjuntos de treinamento
e teste dos modelos.

Tabela 4 — Pecisao dos modelos nos piores casos

Algoritmo Precisao Acertos Erros
Arvore de Decisao  55,17% 16 13
Naive Bayes 62,07% 18 11
KNN 48.27% 14 15
SVM 51,72% 15 14

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

E possivel verificar que os modelos que utilizam o naive bayes e a arvore de decisao
atingiram uma maior precisdo nos piores casos, de 62,07% e 55,17% respectivamente.
Portanto, comparando o valor médio da precisao na execucao dos modelos juntamente
com a melhor precisdo nos piores casos para analisar os modelos, verifica-se que os dois

alcancaram um bom resultado, quando comparados com os demais modelos desenvolvidos.

Diante disso, a Tabela 5 apresenta os valores de F'1 Score para todos os modelos
de classificacdo desenvolvidos, proporcionando mais um parametro para a definicao do
melhor modelo.

Tabela 5 — Valores de F1 Score

Algoritmo F1 Score
Arvore de Decisao  0,7393
Naive Bayes 0,7670
KNN 0,7382
SVM 0,7670

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022
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Analisando os resultados alcangados pelos modelos, os baseados no naive bayes e
na arvore de decisao poderiam ser implementados, com resultados muito semelhantes em
relacdo a precisao. Porém, foi decidido incorporar ao sistema de apoio a decisao o modelo
de classificacao naive bayes, por possuir o marior valor de F'1 Score e pela sua vantagem
em poder escalonar linearmente de acordo com a dimensao do conjunto de dados, isto
é, como a complexidade da sua computagdo é resumida apenas na multiplicacao das
probabilidades, o algoritmo é capaz de manipular um conjunto maior de atributos de

maneira mais eficiente que a arvore de decisao.

5.4 Sistema de apoio a decisao

Apbs o modelo de classificagao ser selecionado, foi desenvolvido um sistema de
apoio a decisao, como descrito na Secao 4.4, com o objetivo de proporcionar uma inter-
face de usuario para a visualizacao das estimativas da geracao e classificagdo dos residuos
solidos, bem como possibilitar a realizacao de proje¢oes sobre as informagoes fornecidas
pelo modelo. A Figura 30 mostra a tela inicial do SAD. Ela apresenta um sumario expli-

cando o objetivo do sistema e um guia rapido para auxiliar os usuarios na usabilidade.

Figura 30 — Tela inicial do sistema de apoio a decisdao

Sumario

SAD GRS & um sistema de apoio & decisdo, desenvolvido para auxiliar no gerenciamento de resfduos sélidos, com o apoio do convénio técnico-cientifico entre MPMS, UEMS e outros 6rgdos como IMASUL, SEMAGRO
& TCE. O sistema desenvolvido utiliza ferramentas de inteligéncia artificial para realizar a predigo da geragao de residuos sélidos domiciliares, além de permitir a realizagao de projeges e geragdo de residuos no

tempo, e do volume de aterro. O modelo implementado utiliza o classificador Naive Bayes. Existe também a opgao de utilizar outros algorit , 0u até mesmo desenvolver um outro modelo a partir

dos dados. Os detalhes do sistema seré na dissertago.

g

Guia do usuario
Localizado 2 esquerda da tela, existe um menu que possibilita a navegag3o entre cada pagina do sistema SAD GRS:

«  Inicio: Apresentagdo do sistemal

= «  PredigBes: Permite realizar inferéncias sobre a geragao de residuos sélidos por cada tipo de material
o Visualizago: Possibilita a visualizagao mais detalhada sobre projegdes da gerago de residuos, volume de aterro e proporg3o dos reciclaveis.
«  Modelagem: Explora o desenvolvimento de um modelo a partir de dados de gravimetrias & nivel domiciliar
4 Inicio
al Predigses
S Visualizaggo
Autores siou
& Modelagem S5y,
- Srrye
Em caso de dilvidas ou sugestdes, entre em contato. £ 2
A
. N
Jodo Marcos L N
[ osruslovesa ]
«  Email: joaomarcoscomp@e;
i Selecione uma opgdo acima + Lattes: http:/lattesc MpMs 9D
GitHub: http:

meosoric  UEAS

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

A interface foi desenvolvida utilizando um framework (estrutura de software que
possibilita o desenvolvimento de forma simplificada, agrupando pedagos de cédigo escri-
tos para realizar uma funcionalidade especifica) muito popular que utiliza bibliotecas de
c6digo aberto em Python para proporcionar um ambiente em que cientistas de dados

possam colocar seus sistemas em producao.

A escolha do framework se deu devido a sua popularidade, que simplifica a manu-

tengao do sistema e na facilidade ao implementar novos componentes. Além disso, por ser
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desenvolvido em Python, tal como os modelos apresentados anteriormente, a integracao

entre eles se resume na adaptacao do cédigo fonte utilizado na construcao dos modelos.

Com base nisso, foram construidos trés componentes principais para o SAD:

1. Predicao
2. Visualizacao

3. Modelagem

Cada um dos componentes foi dividido em péaginas diferentes dentro do sistema.
A pégina destinada a predigao (Figura 31) é a principal. Nela o usudrio pode selecionar
o modelo desejado para realizar as estimativas, assim como enviar o arquivo contendo a
relacao dos IPTU’s para o calculo das inferéncias. Esse arquivo é necessario pois os modelos

de classificagdo desenvolvidos consideram o valor do IPTU como atributo previsor.

Apos o célculo das estimativas, o resultado fica armazenado em disco para futu-
ramente ser utilizado para realizar as diferentes projegoes que o usuario possa solicitar

através do componente de visualizacao.

Figura 31 — Pagina de predicao do sistema

Estimativa da gera¢do de residuos

Informe os respectivos dados para realizar  predigo:
Seleclone o municipio

Campo Grande -
Selecione 0 modelo

Classificacao.sav -

= Enviar relagdo dos domicilios
Selecione o arquivo contendo a relagio com os valores de IPTU para cada domicilio do municipio:
& Inicio

Enviar arquivo XLSX

= Drag and drop file here
< Visualizagdo =2 ol

Browse files
4 Modelagem

Usar relagéo padrdo (Campo Grande

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Logo, a pagina exibida na Figura 32, permite que o usuario selecione o tipo de
geragao (domiciliar ou por pessoa), a unidade de medida, a quantidade de tempo que
deseja visualizar as projegoes, os tipos de materiais (recilavel, ndo recicldvel ou ambos) e

também possibilita o calculo do volume de aterro.

E possivel verificar a tela de projecio dos dados na Figura 33. Nela o utilizador

é apresentado ao resultado da estimativa e aos graficos de proporcao dos residuos e de
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Figura 32 — Pagina de visualizagdo do sistema
X
Visualizagao
. Informe os parametros para calcular as projeao:
' Selecione  unidade de medida: Selecione o tempo:
Tonelada (t) v Dia -
Selecione o tipo de gerag3o: Material:
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= () Exibira composicio de embalagens e ndo
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al Predigoes Gerar projegges
4 Modelagem
Fonte: Elaborado pelo autor, 2022
proporc¢ao de embalagens. Também esta representado o volume de aterro estimado, para

comportar a geragao projetada.

Figura 33 — Pagina de visualizacao de projecoes

Projegdes sobre gestao de residuos solidos

PLASTICO

0 dos resic
77,0t Proporgio dos residuos
52,20t
ViR
45,51t
8
& Inicio ueTass
s 11,81t
B e EVE. MULTICANADAS
11,86t
985,09
TEK. COURBOR.
3,02t ’
Proporg3o dos residuos
MAT.ORGANICA A
269,36t o
ReIETOS
120,2t
TomL
591,05t

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Por fim, o componente de modelagem (que ainda estd em desenvolvimento) permi-
tird ao utilizador enviar novos dados de geracao de residuos e configuragao de parametros

para que o sistema atualize o modelo de classificacao, tornando-o ainda mais preciso.

Utilizando a rela¢ao padrao de Campo Grande (dados referentes ao valor do IPTU

por domicilio para cada domicilio do municipio) e o modelo de classificagao selecionado, o
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sistema apresentou os valores estimados para a geragao domiciliar de materiais (por dia)

e seus intervalos de confianca conforme a Tabela 6.

Tabela 6 — Estimacao da geracao de residuos

Tipo Valor estimado (t) Intervalos de confianca (t)
Plastico 64,45 51,89 — 77,01
Papel e papelao 43,28 34,27 — 52,29
Vidro 31,58 17,65 — 45,51
Metal 8,75 5,69 — 11,81
Emb. Mult. 9.13 6,41 — 11,85
Tex. Cour. Bor. 1,71 0,39 — 3,03
Mat. Organica 230,53 191,71 — 269,35
Rejeitos 96,52 72,84 — 120,2
Total 485,95 380,85 — 591,05

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Os calculos dos intervalos de confianga para a estimativa das médias de geracao de

residuos foram realizados pelo sistema de acordo com a média ponderada das margens de

erro. Sendo assim, os intervalos de confianga foram calculados considerando a quantidade

de cada classe de domicilio que o modelo de classificagdo inferiu.

Ao acessar a pagina de visualizacdo e selecionar ambos os materiais (recicldvel e

nao reciclavel) para gerar as projegoes, pode-se verificar por meio do grafico de setores, a

proporgao dos residuos (conhecida também como composi¢ao gravimétrica) ilustrada na

Figura 34.

Figura 34 — Proporcao de residuos sélidos domiciliares
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Percebe-se que a matéria organica constitui aproximadamente 45% do total de

residuos sélidos domiciliares gerados, seguida pelos rejeitos com propor¢ao préxima a
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20%. Plasticos, com 13% e, papel e papelao, com 8,85% ocupam o terceiro e quarto setor

do gréfico, respectivamente.

Ao realizar a comparacao da estimacao da composicao dos residuos de Campo
Grande (MS) gerada pelo sistema com a composi¢ao derivada da ABRELPE (Figura
35), divulgada em 2020, verifica-se a correspondéncia da maioria dos tipos de materiais,
onde a maior diferenca é advinda dos rejeitos, que correspondem a apenas 14,1%. Essa
diferenca se deve principalmente ao fato de que na gravimetria realizada para a obtencao
dos dados utilizados nesse trabalho, o tipo de material "Outros'e os "Rejeitos"foram ambos
categorizados em um tnico tipo, "Rejeitos’, enquanto que na composicao apresentada pela

ABRELPE existe a distin¢ao entre esses tipos de materiais.

Figura 35 — Composic¢ao dos residuos sélidos urbanos

1.4%

@ Matéria organica
14% @ Téxteis, couros e borracha
® Metais
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@ Plastico
@ Papel e papelao
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@ Rejeitos

Outros

16,8%

27% 93%

Fonte: Panorama dos residuos sélidos no Brasil - ABRELPE, 2020

E importante lembrar que a composicio gravimétrica divulgada pela ABRELPE
refere-se a uma estimativa baseada na média ponderada da geracdo de residuos sélidos

urbanos considerando a populagao e a renda per capita dos municipios brasileiros.

Além disso, deve-se levar em consideracao as diferencas entre o cendrio estadual e
nacional, bem como a época em que os estudos foram realizados, e também os efeitos da
pandemia de COVID-19 na geracao de residuos solidos. Portanto, as divergéncias entre as
composigoes sao esperadas, e possibilitam estudos futuros sobre a influéncia dos residuos

solidos domiciliares na geragao de residuos solidos urbanos.

O sistema de apoio a decisao desenvolvido possibilita a realizacao de varias anélises
sobre a geracao e gestao dos residuos sélidos. Um outro exemplo é a comparagao entre
a composicao de Campo Grande com um estudo de gravimetria realizado em Dourados
(MS) onde, segundo Souza et al. (2022), a matéria orgénica corresponde a 53,1% dos

residuos sdélidos urbanos.

Outras andlises possiveis sao referentes ao calculo do volume de aterro necessario
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para comportar os residuos gerados pelos municipios. Esse célculo é feito de acordo com

a Equacao 5.9:

P
l = — 5.9
volume = — (5.9)

Onde P é o peso dos residuos (ton/ano) e D é a densidade compactada (ton/m?).

A densidade compactada de residuos sélidos varia de 600 - 800 kg/m? de acordo
com os procedimentos de residuos sélidos urbanos em IBRAOP (2020). Adotando a den-

sidade minima de 0,6 ton/m?, o SAD estimou o volume de aterro em 359.557,5 toneladas.

Para terminar, o sistema também fornece a proporcao estimada de embalagens e
nao embalagens para os residuos sélidos domiciliares. A Figura 36 apresenta essa propor-

¢ado para a cidade de Campo Grande.
Figura 36 — Proporcao estimada de embalagens

B Embalagem
B Hic-embalazem

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Percebe-se que mais de 90% dos residuos domiciliares secos produzidos sao cons-
tituidos de embalagens. De acordo com a ABRELPE (2019), o indice de reciclagem do
Brasil é de apenas 4%. Isso significa que muitas das embalagens que vao para o lixo nao
sao reaproveitadas. Sendo assim, a logistica reversa das embalagens é de fundamental

importancia para diminuir os impactos causados ao meio ambiente.

Para finalizar, pode-se comparar a geracao de residuos sélidos domiciliares infe-
rida pelo sistema de apoio a decisao com um relatério de pesagem dos residuos sélidos
domiciliares da SOLURB (concessionaria responséavel pela gestdo da limpeza urbana e
o manejo de residuos sélidos do municipio de Campo Grande). Segundo ela, em 2022
foram coletadas em média 760 toneladas de residuos. Comparando com o valor total de
geracao estimado pelo SAD, considerando o limite superior do intervalo de confianga, 591

toneladas, verifica-se que a precisao atingida foi de aproximadamente 77,8%.
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Tabela 7 — Média da geracao de residuos por classe

Classe Plastico Papel Vidro Metais Emb. Tex. Org. Rejeitos Total
1 198,9 134,2 878 26,6 28,2 47 6825  290,0 1.453,2
2 3144 197.8 368,9 50,7 429 20,2 1.772,3 646.7 3.414,3
3 452.3 421,0 674,3 83,7 54,9 26,8 2.4421 865,0 5.020,5

Total 255,9 182,2 2231 39,0 34,8 11,0 1.149.4 44277 2.338,5
Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Essa diferenga no resultado da geracao de residuos sélidos domiciliares pode estar
relacionada, ou nao, com a influéncia dos residuos comerciais e de prestadores de servico,
que estao inseridos na coleta de residuos sélidos domiciliares pela SOLURB, enquanto
que a gravimetria realizada para o desenvolvimento desse trabalho nao considerou essas

parcelas.
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6 Conclusao

A aplicacao de técnicas de inteligéncia artificial tém se provado eficiente na esti-
macao da geracao de residuos sélidos. O trabalho desenvolvido levantou dados da geragao
de residuos em 159 domicilios no municipio de Campo Grande, Mato Grosso do Sul, e
apresentou resultados estatisticamente satisfatérios no que diz respeito a estimagao da

geracao e caracterizacao dos residuos sélidos através do uso de modelos de classificagao.

A utilizacao de modelos baseados em redes neurais para realizar a regressao da ge-
ragao de residuos nao se mostrou adequado, possivelmente devido ao tamanho da amostra,
que nao foi o suficiente para que o modelo capturasse as variagoes nos padroes de geracao.
Sendo assim, trabalhos futuros podem ser desenvolvidos buscando melhorar a amostra-
gem com uma quantidade maior de domicilios de forma a diminuir a variabilidade nos
dados. Além disso, os modelos de classificacao poderiam ser desenvolvidos utilizando uma

ferramenta, como algoritmos genéticos, para a selecao dos melhores parametros.

Os modelos que apresentaram melhores resultados realizam a classificacao dos
domicilios com base no valor do IPTU e, a partir do resultado da classificacao, utilizam
a caracterizacao dos residuos de cada classe para inferir a geracdo dos mesmos. Outras
variaveis preditoras além do valor do IPTU podem ser analisadas para incorporarem um
modelo de aprendizado, e suas influéncias na estimacgao da geracao e caracterizacao dos

residuos podem ser comparadas.

Outros trabalhos podem ser desenvolvidos com a finalidade de analisar a influéncia
dos residuos sélidos domiciliares sobre a geragao de residuos solidos urbanos e suas com-
ponentes, comercial e de servigos, bem como realizar novas gravimetrias para o enriqueci-
mento da base de dados. Além disso outros modelos podem ser desenvolvidos, explorando

novas caracteristicas do problema como a selecao de diferentes atributos preditores.

E importante ressaltar que prever o comportamento de geracio de residuos é uma
tarefa complexa, que demanda esforcos significativos. Desenvolver um modelo preciso e
eficiente é um desafio, especialmente em um contexto em que os padroes de geracao
podem variar amplamente. Nesse sentido, o sistema desenvolvido apresenta importantes
contribui¢oes, permitindo a melhoria continua do modelo a medida que mais dados forem

adicionados.

Além disso, o valor social e ambiental do sistema é inegavel, uma vez que a gestao
adequada de residuos sélidos ¢é essencial para a preservagao do meio ambiente e da satude
publica. A aplicacdo de técnicas de inteligéncia artificial na gestao de residuos é uma
tendéncia em expansao, e o sistema desenvolvido oferece uma alternativa promissora em

relagao a métodos tradicionais.
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O sistema de apoio a decisao permite projecoes precisas e visualizacao simplificada
de resultados para auxiliar na tomada de decisao em diferentes contextos da gestao de re-
siduos solidos, contribuindo para o desenvolvimento de novas estratégias e solugdes. Sendo
baseado em componentes, o sistema é de facil manutencao e possibilita a implementacao

de novas funcionalidades.
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APENDICE A - Cédigos

A.1 Preparacao dos dados

Para analise exploratéria dos dados foi utilizado o seguinte cédigo:

# —«— coding: utf—8 —«—

nnon

Created on Wed Nov 16 13:35:23 2022

@author: joaom

import seaborn as sns

import sweetviz as sv

import pandas as pd

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
from mpl toolkits import mplot3d

from pyod.models.knn import KNN

# Carregar dados
file loc = ’all dados.xlsx’

base = pd.read_excel(file_ loc)

# Preencher dados faltantes
base.loc [0, 'IPTU"] = 500

base [ 'IPTU " ]. fillna (base[ 'IPTU " ].interpolate (), inplace=True)

previsores = pd.concat ([base| Moradores'|,base|[ Renda’] base|’

IPTU’]], axis=1)

# Codificar a renda

labelencoder renda = LabelEncoder ()

7

previsores | 'Renda '|]= labelencoder renda.fit transform (previsores

[ 'Renda’])
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materiais = base.iloc[:,6:14]

plastico = base[ Pl stico 7]

papel = base[ Papel e Papel o]

vidro = base[ Vidro ]

metais = base[ Metais |

embal = base|[ 'Mat. Org. ]

texteis = base[ 'Tex. Cour. Bor. ]

materia = base[ 'Emb. Mult. "]

rejei = base[ Rejeitos ]

saida = pd.concat ([ plastico ,papel,vidro ,metais ,embal, texteis ,

materia ,rejei|, axis=1)

classe = base| Total’]
classe_2 = base[ Total Recicl veis ]
dados = pd.concat ([ previsores , saida, classe], axis=1)

dados__values = dados.copy ()

# Boxplot

def plot_boxplot (df, ft):
df . boxplot (column=[ft ])
plt.grid (False)
plt .show ()

plot boxplot (dados, Pl stico )

# Quartis
def outliers (df, ft):

Ql = df[ft]. quantile (0.25)
Q3 = df[ft ]. quantile (0.75)
IQR = Q3 — QI

lower_bound = Q1 — 1.5 x IQR
upper__bound = Q3 + 1.5 *x IQR

ls = df.index| (df[ft] < lower_bound)
upper__bound) |

return ls

(df[ft] >
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68

69
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73

74

75
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78
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89
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# Lista para armazenar os indices

index list = []

for feature in ['P1 stico’,’Papel e Papel o’,’Vidro’, Metais’

"Emb. Mult.’,’Tex. Cour. Bor.’,’Mat. Org.’, Rejeitos’]:
#for feature in [ Total ]:

index_ list.extend(outliers (dados, feature))

# Remove outliers using boxplot
def remove(df,ls):

ls = sorted (set(ls))

df = df.drop(ls)

return df

df cleaned = remove(dados,index_list)

df cleaned = df cleaned.reset index (drop=True)

# Remove outliers using pyod
detector = KNN()
detector. fit (materiais)
previsoes detec = detector.labels
np.unique (previsoes__detec, return_counts=True)
confianca_ previsoes = detector.decision_ scores
out_detec = []
for i in range(0,len(previsoes_ detec)):
if previsoes_ detec|i] = 1:

out_ detec.append(1i)

lista_outliers = dados.iloc [out_detec ,:]
dados_result = dados.copy().drop(out_detec).reset index (drop=
True)

previsores = pd.concat ([dados_result [ 'TPTU"|], axis=1)
nao_emb = dados_result[ N o Emb. ]

emb = dados_result | Embalagens |

recic = dados_result| Reciclaveis’]

classe = dados_result[ Total’]

classe orig = classe.copy ()

materiais = dados_result.iloc[:,3:11]

b
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# Relat rio analise dos dados
report = sv.analyze(dados_ values)

report .show_html ()

# Gr fico de correla o
plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.set (font__scale=1)

heatmap = sns.heatmap (df_cleaned.corr (), vmin=—1, vmax=1, annot=
True)
plt.savefig( ' corr boxplot 3classes.png’, format="png’)

Y%matplotlib notebook

fig = plt.figure ()
plt.plot(1,1)

ax = plt.axes(projection="3d")
ax.set_ xlabel ("PIl stico")
ax.set__ylabel ("
ax.set_zlabel ("IPTU")

Moradores ")

ax.scatter (plastico, previsores[ Moradores’], previsores[ IPTU’

1)

plt .show () ;

O cbdigo seguinte prepara os dados para serem utilizados nos modelos:

# fit density

sample = classe.values

model = KernelDensity (bandwidth=30, kernel="gaussian )
sample = sample.reshape ((len (sample), 1))

model . fit (sample)

# sample probabilities for a range of outcomes

min_val = int (min(classe))

max_val = int (max(classe))

values = np.asarray ([ value for value in range (0, max_val)])
values = values.reshape((len(values), 1))

probabilities = model.score_samples(values)

probabilities = np.exp(probabilities)
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# plot the histogram and pdf

fig , ax = plt.subplots(1, 1)

ax. hist (classe, bins=20,density=True)
ax.plot (probabilities)

ax.set__xlabel ("Massa em gramas’)
ax.set__ylabel (' Frequ ncia’)

plt .show ()

# for local minima

ind x min = argrelextrema (probabilities , np.less)
lim = [min_val,ind x min[0][1],ind_x min[0][2] ,ind_x min[0][3],
max_ val |

# Definicao das classes
for i in range(len(classe)):
if (classe[i] < 1389) and (classe[i] >= 0):

classe[i] =1

elif (classe[i] < 2237) and (classe[i] >= 1389):

classe[i] = 2

elif (classe[i] < max_val) and (classe[i] >= 2237):

]

classe[i] = 3
else:
classe[i] = 3
qnts = classe.value_counts ()

# Melhor caso

X_treino, X_teste, y_treino, y_teste = train_test_split(
previsores , classe, test_size=0.2, random_state=64)

# Pior caso

#X_ treino, X_teste, y_treino, y_teste = train_test_split(
previsores , classe, test_size=0.2, random_state=10)

# Aleatorio

#X_treino, X_teste, y_treino, y_teste = train_test_split(

previsores , classe, test_size=0.2)

A.2 Modelo de regressao

Codigo para Rede Neural Artificial:
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1 # Normalizacao entre 0.1 e 0.9
2 def calculate_coef(z,w,df, ft):

3 min = np.min(df[ft])

4 max = np.max(df[ft])

5 a=(z—w) / (max — min)

6 b =w— (a % min)

7

8 return a, b

9

10 def map_ values(df,ft  a,b):

1 values = pd.DataFrame(columns=[ft |)
12

13 for i in range(len(df)):

14 y = (a x df[ft].loc[i]) + b

15 values.loc[i] =y

16

17 return values

18

19 def normalize (df):

20 z = 0.9

21 w= 0.1

22 col 1s = |[]

23 ab_ls = []

24

25 for ft in [’Moradores’, ’Renda’,’IPTU’, Total’]:
26 a, b = calculate coef(z,w,df, ft)
27 ab_ls.append ([a,b])

28 col_ls.append(map_values(df,ft a,b))
29

30 return col ls,ab Is

31

32 dados = pd.concat ([df_cleaned | Moradores ], df_cleaned | Renda’],
df _cleaned ['IPTU ], df_cleaned[ Total ]], axis=1)

33 dados_ls, ab = normalize (dados)

34

35 previsores = pd.concat ([pd.DataFrame(dados_1s[0]) ,pd.DataFrame(
dados_1s[1]),

36 pd.DataFrame(dados_ls[2])], axis=1)

37 saida = pd.DataFrame(dados_1s[3])
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# Divisao treino teste
X treino, X teste, y_ treino, y_ teste = train_test split(

previsores , saida, test_size=0.2, random_state=1)

# Rede neural

camada__entrada = Input(shape=(3,))

camada_ocultal = Dense(units = 10, activation="sigmoid ") (
camada_ entrada)

camada_oculta2 = Dense(units = 10, activation='sigmoid ") (
camada_ ocultal)

camada_saidal = Dense(units = 1, activation="linear ")

camada_ oculta2)

regressor = Model(inputs = camada_entrada, outputs = |

camada_saidal])

regressor.compile(optimizer = ’adam’, loss="mse’)
regressor. fit (X_treino, [y_treino],
epochs=5000, batch_ size=100)

pv_saida = regressor.predict (X treino)
a = ab[3][0]

b = ab[3][1]

new_saida = []

new_ teste = []

new_ treino = []

numpy_teste = y_ teste.to_numpy()

numpy_ treino = y_ treino.to_numpy ()

for 1 in range(len(pv_saida)):

new_saida.append ((pv_saida[i][0] — b) / a)

for i in range(len (numpy_teste)):

new__teste.append ((numpy_teste[i][0] — b) / a)

for 1 in range(len(numpy treino)):
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new_treino.append ((numpy_treino[i][0] — b) / a)

# Comparacao teste

plt.plot (new_saida)

plt.plot (new_ teste)

plt .legend ([" Saida obtida", "Saida esperada'])

# Comparacao treino

plt.plot (new_saida)

plt.plot (new_treino)

plt.legend ([" Saida obtida", "Saida esperada'])

A.3 Modelos de classificagao

Cédigo para Arvore de Decisdo:

# Arvore de Decisao

dtree_model = DecisionTreeClassifier (max depth = 3).fit (X_treino
, y_treino)

#dtree_model = DecisionTreeClassifier (). fit (X_treino, y_treino)

dtree_ predictions = dtree_model.predict (X _teste)

# Precisao
print ("Accuracy:", metrics.accuracy_score(y_ teste,

dtree_predictions))

# Matriz de confusao

cm = confusion_ matrix(y_teste, dtree_ predictions)

Codigo para SVM:

# SVM

svm_model linear = SVC(kernel = "rbf’, C = 0.5).fit (X _treino,
y_treino)

svm__predictions = svm_model linear.predict (X__teste)
# Precisao
accuracy = svm_model linear.score(X_teste, y_ teste)

print (accuracy)

# Matriz de confusao
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cm = confusion_matrix(y_teste, svm_ predictions)

Cédigo para KNN:

# KNN
knn = KNeighborsClassifier (n_neighbors = 5).fit (X_treino,

y__treino)

# Precisao
accuracy = knn.score(X_teste, y_ teste)

print (accuracy)

# Matriz de confusao
knn_predictions = knn.predict (X _teste)

cm = confusion_matrix(y_teste, knn_predictions)

Codigo para Naive Bayes:

# Naive Bayes
gnb = GaussianNB (). fit (X_treino, y_treino)
gnb_predictions = gnb.predict (X _teste)

# Precisao
accuracy = gnb.score(X_teste, y_ teste)

print (accuracy)

# Matriz de confusao

cm = confusion matrix(y_true=y_teste, y_ pred=gnb_predictions)

A4 Sistema de apoio a decisao

O sistema desenvolvido encontra-se disponivel no GitHub do autor:

github.com/joaomarcoscomp


https://github.com/joaomarcoscomp

	Folha de rosto
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	Abreviações
	Introdução
	Objetivos
	Objetivo geral
	Objetivos Específicos

	Organização do trabalho

	Revisão Bibliográfica
	Modelos de estimativa
	Sistemas de apoio à decisão

	Fundamentação Teórica
	Inteligência artificial
	Redes Neurais Artificiais
	Árvores de decisão
	Naive bayes
	Support Vector Machine (SVM)Máquina de vetores de suporte
	K-Nearest Neighbors (KNN)k-vizinhos mais próximos

	Sistemas de apoio à decisão

	Metodologia
	Pesquisa de campo
	Definição do escopo
	Seleção dos domicílios
	Treinamento técnico
	Coleta dos dados
	Classificação e pesagem

	Análise dos dados
	Preparação dos dados

	Modelagem
	Sistema de apoio à decisão

	Resultados
	Modelos de regressão
	Modelos de classificação
	Escolha do modelo
	Sistema de apoio à decisão

	Conclusão
	Referências
	Apêndices
	Códigos
	Preparação dos dados
	Modelo de regressão
	Modelos de classificação
	Sistema de apoio à decisão



