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RESUMO

No processo de revisdo tarifaria de uma agéncia reguladora a consisténcia
dos dados é de fundamental importancia para uma melhor assertividade.
Para esta andlise, grande parte dos dados de suma relevancia ndo sao
informados, o que leva a um processo manual dos analistas responsaveis
pela revisao. Visando auxiliar o trabalho, foi realizado um estudo de caso
com abordagem qualitativa e quantitativa dos dados visando a extracao
de informagdes relevantes a partir de uma base disponibilizada com ativos
de esgoto e de abastecimento hidrico, algoritmos de classificagdo baseado
em Aprendizado de Maquina foram implementados e validados. Como
resultado, um modelo de Random Forest capaz de classificar o tipo de
servigo no qual os ativos estdo inseridos foi desenvolvido, atingindo uma
acuracia de aproximadamente 80%. Deste modo, o presente trabalho
viabiliza predizer parte das informagdes faltantes nas revisdes, o que
diminuira o tempo de analise dos agentes, além de reduzir os possiveis
erros humanos no processo como um todo.

PALAVRAS-CHAVE: Servigos de Saneamento; Valoragao de Ativos,
Random Forest.

ABSTACT

In a regulatory agency's tariff review process, data consistency is of
fundamental importance for better assertiveness. For this analysis, a
large part of the highly relevant data is not informed, which leads to a
manual process by the analysts responsible for the review. Aiming to
assist the work, a case study was carried out with a qualitative and
quantitative approach of the data aiming at extracting relevant
information from a database made available with sewage and water
supply assets, classification algorithms based on Machine Learning were
implemented and validated. As a result, a Random Forest model capable
of classifying the type of service in which the assets are inserted was
developed, reaching an accuracy of approximately 80%. Thus, this work
makes it possible to predict part of the missing information in reviews,
which will reduce the agents' analysis time, in addition to reducing
possible human errors in the process as a whole.

KEY-WORDS: Sanitation Services; Asset Valuation; Random Forest.
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1 INTRODUCAO

Os sistemas de abastecimento hidrico e de
tratamento de esgoto representam parcela
significativa do processo de saneamento basico na
sociedade. Tais sistemas sdo compostos por ativos
tangiveis que demandam manutencdo e revisdo de
forma peridédica com os investimentos necessarios.

Tendo em vista a demanda e importancia de tais
ativos e dos servigos a eles relacionados, existem
6rgdos publicos que atuam como agéncias
reguladoras e desempenham um papel essencial no
processo de geréncia dos recursos disponiveis.
Dessa forma, visando regular, fiscalizar e zelar pela
qualidade dos servicos publicos delegados pelo
estado, como por exemplo, energia elétrica, agua,
esgoto e gas natural canalizado.

As agéncias reguladoras possuem, como uma das
suas responsabilidades, realizar as revisoes
tarifarias, onde se calcula o indice de reajuste a ser
aplicado na tarifa para proporcionar ao prestador de
servico a receita anual necessdria para recuperar os
custos operacionais considerados eficientes e
remunerar o0s investimentos realizados com
prudéncia. Nessa ocasido, sdo verificadas todas as
condicOes da prestagao dos servigos, seus custos,
receitas, remuneragao de investimentos, de acordo
com metodologia previamente definida por cada um
dos érgdos.

1.1 DESCRICAO DO PROBLEMA

A consisténcia dos dados é de fundamental
importadncia para uma melhor assertividade nas
revisdes. No entanto, como a maior parte dos dados
é encaminhada por outros agentes que ndo sdo da
propria agéncia reguladora, informacdes de suma
relevancia ndo sdo informadas, o que leva a um
processo manual e analitico dos analistas
responsaveis pela revisdo.

Deste modo, o processo de revisdo tarifaria
descrito, atualmente estabelecido nas organizacdes
para tomada de decisdGes é lento, pouco eficaz,
executado manualmente e suscetivel a falhas
humanas, em decorréncia da grande quantidade e
variedade de dados disponiveis nas bases de ativos
existentes para analise.

Sendo assim, os o6rgdos necessitam de uma
solucao refinada com a implantagao de um sistema
analitico mais eficiente, capaz de extrair maiores e
mais relevantes informagOes sobre os componentes
dos sistemas pertencentes as companhias

reguladas. Transformando, desta forma, os dados
atuais em informagOes importantes que agreguem
mais valor ao trabalho das organizagOes.

1.2 OBJETIVOS

Este projeto tem como objetivo classificar, com o
auxilio de técnicas e ferramentas de Mineragdo de
Dados (MD), a qual servico um determinado ativo
estd integrado, sendo ele de &gua ou esgoto. Sao
objetivos especificos:

e Classificar os ativos de acordo com o tipo de
servigo do qual o mesmo faz parte.

e Filtrar os dados existentes na base de dados
para adquirir apenas as informagdes Uteis para o
processamento.

e Auxiliar e otimizar o trabalho dos funcionarios
das agéncias reguladoras.

1.3 JUSTIFICATIVA

Como o processo de revisdo tarifaria exige uma
divisdo primaria entre ativos e suas regibes, bem
como o tipo de servico do qual estd associado.
Dentre a grande quantidade de dados disponivel,
muitos ativos ndo possuem essa divisdo basica
informada, sendo esse problema contornado com
analises que demandam tempo demasiadamente.

Dado o potencial da problematica levantada e a
enorme quantidade de dados disponiveis,
identificou-se uma o6tima oportunidade de
desenvolver de forma pratica os conhecimentos
tedricos adquiridos ao longo da disciplina.

O lado social também foi um ponto decisivo para
a escolha, tendo em vista a oportunidade de
desempenhar um papel importante em um sistema
que afeta diretamente a economia. Como por
exemplo, impactar os mais de 9.5 milhdes de
residentes do estado de Pernambuco, de acordo
com as projecdes do Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE) para o ano de 2020.

1.4 ESCOPO NEGATIVO

A ideia principal de implantar um sistema que
extrai informacdes mais relevantes dos dados
disponibilizados nao contempla a identificagdo e/ou
desenvolvimento de técnicas para a obtengdo dos
dados mencionados. Assim como, o objetivo final
do trabalho desempenhado ndo visa o reajuste da
equacgao final, mas sim auxiliar no processo de
revisao.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA
2.1 GESTAO DE ATIVOS

Para Perez e Fama [1], a contabilidade basica
define ativos os bens e os direitos de uma entidade,
expressos em moeda e a disposicdo da
administragdo. Em uma ética econémica, ativos sao
recursos que sao controlados pela empresa e que
sdo dotados da capacidade de gerar fluxo de caixa
para os seus detentores. Para a Associagdo
Brasileira de Manutencao de Gestdao de Ativos
(ABRAMAN), define ativo como algo que tenha valor
real, ou potencial, para uma organizacgao.

Segundo Pereira [2], ndo hd um consenso para
definir “valor”, sendo entdo um conceito que varia
entre as organizagdes e seus publicos de interesse,
podendo ser classificados em tangivel ou intangivel,
financeiro ou nao financeiro. Campbell et al. [3].
reforga em seu trabalho que hd um grande desafio
nas organizagdes, para determinar o impacto do
ativo, e a identificacdo e categorizacdo do que
realmente é considerado ativo para os mesmos.

Em 2014, uma série ISO 55000 foi lancada [4],
definindo um padrdao global que permite o
gerenciamento de ativos de forma consistente e
sustentavel ao longo do tempo, devidos custos com
manutencgdes, periodos de inatividade e eficiéncia
operacional. Cantelli et al. [5], por sua vez, define
a gestdao de ativos como o tratamento dado sobre
os ativos fisicos, utilizado para suportar a tomada
de decisbes, priorizagdo de investimentos,
determinagao de manutencgdo ideal dos ativos e a
frequéncia de renovagdo.

E evidente a importdncia que os ativos
representam dentro das suas organizagdes, sendo,
entdo, necessario realizar a geréncia e gestao desse
tipo de recurso de forma eficiente e eficaz para
todos os agentes envolvidos no processo.

2.2 MINERAGAO DE DADOS

Segundo Fayyad [6], durante os ultimos anos, o
aumento substancial na quantidade de dados tem
mostrado a inviabilidade de tratar os dados apenas
com planilhas ou com a analise humana. Portanto,
€ necessario encontrar ferramentas para a extragdo
de informagdes relevantes dos dados é essencial,
sendo essa extracdao, para Fayyad, chamada de
Knowledge Discovery in Databases (KDD).

Para Zhang [7], um problema de classificacao
ocorre quando objetos precisam ser atribuidos a um

grupo ou uma classe previamente definida, com
base em um numero de atributos observados para
o objeto em questdo.

Arvores de decisdo ou Decision Tree s&o modelos
estatisticos que utilizam um  treinamento
supervisionado para a classificacdo e previsao de
dados, realizando uma particdo dos seus dados de
forma recursiva baseado nos valores de seus
atributos.

Uma arvore de decisdo é formada por trés
componentes: nos de decisdo, o0s quais
representam atributos que sdao usados para prever
o resultado, nés de folha, que representam a
resposta final do algoritmo e um né raiz, o qual
contém a informagdo com maior ganho da arvore.

Uma métrica utilizada para calcular a incerteza é
a entropia. O ganho de informacdo é uma medida
de como a incerteza na variavel alvo é reduzida,
dado um conjunto de variaveis independentes

As arvores de decisdo tém sido aplicadas em
varias areas como, por exemplo, um sistema de
admissdo em universidades [8], analise de risco de
crédito [9], andlise de notas esportivas [10] e etc.
De acordo com Patel [11], uma arvore é similar ao
processo de tomada de decisdo humana, o que a
torna mais facilmente explicavel.

Random Forest ou Floresta Aleatéria é um
algoritmo de aprendizado supervisionado que
combina arvores de decisdo, de forma que cada
arvore depende dos valores de um vetor aleatorio
amostrado independente e com igual distribuigdo
para todas as arvores que compdem a floresta
[12].

A floresta aleatéria emprega o método de
Bagging para gerar a previsdo necessaria [13].
Esse método realiza diferentes amostragens de
dados no treinamento, em vez de apenas uma
amostra. As arvores de decisdo individuais
produzem resultados diferentes, dependendo dos
dados de treinamento fornecidos ao algoritmo de
floresta aleatdrio.

Em um processo de classificagdo com o algoritmo
de Random Forest, cada né folha de cada arvore é
a saida final produzida por aquela arvore de decisao
especifica. O produto escolhido pela maioria das
arvores de decisdo torna-se o produto final do
sistema. Dentre as aplicacdes do algoritmo de
floresta aleatéria, é possivel citar trabalhos de
classificagdo no setor industrial e elétrico [14], no
setor agricola [15] e etc.

2.3 TRABALHOS RELACIONADOS
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O artigo de Campos et al. [16] destaca as
caracteristicas de analise de dados na area de
manufatura com o foco em gestdao de ativos.
Nele é proposto um modelo de arquitetura
analitico baseado em trés camadas. A primeira
destaca o uso de tecnologias baseadas nos 3 V
's do Big Data. A segunda camada trataria os
dados de forma analitica com técnicas de MD,
usando abordagens como o CRISP-DM. E a
Ultima camada se trata de uma camada de
visualizagdo, o que facilitaria a extracao de
conhecimento por parte dos cientistas e
engenheiros de dados.

Para Mathew et al. [17], a indulstria de
servicos hidricos é um dos ramos que mais
apresenta dificuldades para a gestdo dos seus
ativos, devido aos seus grandes estoques de
diferentes tipos de ativos, sendo eles
equipamentos mecanicos, elétricos, civis e etc.
A partir disso, os autores realizaram uma
revisao da literatura e propuseram um modelo
conceitual de Data Warehouse (DW) baseado
em estudos de casos.

Em Babovic et al. [18] sao utilizadas
técnicas de MD para determinar os riscos de
rompimento de tubulagdes, os quais, de uma
forma geral, fazem parte dos ativos da rede de
agua e esgoto das cidades. Com os dados
obtidos em um estudo de caso, os autores
elaboraram um modelo de classificagao,
agrupando as tubulagdes em classes indicando
gual a probabilidade de determinada tubulagao
se romper baseado em parametros como idade
da tubulacdo, data da ultima manutencdo,
diametro e etc.

Ja em Li e Gao [19] é proposto um modelo
de MD baseado na técnica multiagente para
realizar a exploracdao de descrédito no servico
publico de oferta de agua. Um sistema
multiagente (MAS) é um sistema composto de
entidades independentes e fracamente
acopladas que trabalham de forma conjunta
para a tomada de decisdes. Desta forma, os
autores propdem um sistema de MD que inclui
os agentes exploratdrios, os agentes de
mineracao, os agentes de identificacdo ou
avaliacdo e um agente de interagdo humano-

maquina, passando por arvores de decisao,
redes neurais multicamadas e protocolos de
comunicagdo Knowledge Query and
Manipulation Language (KQML).

3 MATERIAIS E METODOS

3.1 STAKEHOLDERS ENVOLVIDOS

Quadro 1 - Stakeholders do projeto.

STAKEHOLDER DESCRICAO
Os Unicos apoiadores diretos.
Analistas e Saofunuonanos da ARPE que
2o estao em constante contato
técnicos de . o
~ com a equipe para auxiliar nas
regulagao

etapas do desenvolvimento do
projeto.

COMPESA faz parte dos
apoiadores indiretos.

Concessionaria do
servico publico
Poder concedente Estado de Pernambuco

Usuarios do Sociedade pernambucana que
servigo usufrui do servigo.

Fonte: Os Autores.

3.2 DESCRICAO DA BASE DE DADOS

Quadro 2 - Dicionario de dados da base de ativos.

NOME DESCRICAO TIPO 1
Nome do sistema

sistema que o ativo esta String 255

inserido.
Nome do municipio

municipio onde o ativo esta String 255

situado.
. Grupo no qual o .
e ativo é classificado. S 23
valor_aquisicao Welmr gl Em ) al Float 20

ativo em Reais.
Valor total da
depreciacao Float 20
acumulada do ativo.

valo_depreciaca
o_acumulada

valor_mercado Valor atual do ativo. Float 20

Status de operagao

situagdo_imovel do imé String 255
0 imovel.
Indicativo de qual
tipo tipo de ativo (Esgoto String 255
ou agua).
Regido onde o ativo
regiao esta localizado (RMR  String 255
ou interior)
Nome da
microrregido microrregido que String 255
subdivide a regiao.
Nome da
mesoregido mesoregiao que String 255

congrega diversos
municipios.
Fonte: Os Autores.
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Os dados disponibilizados pela ARPE, a fim de
serem utilizados no desenvolvimento deste trabalho
e possibilitar a extragdo de informagGes mais
relevantes, consistem em aproximadamente 63 mil
linhas de registros. A base de dados representa os
ativos, que s3ao um componente essencial da
equacgdo tarifaria nos processos de revisdes
ordindrias da COMPESA.

A base ¢, originalmente, constituida por 29
colunas que contém informagdes sobre cada
sistema que compdem as redes de tratamento de
esgoto e de 4&gua encanada do estado de
Pernambuco. Apds realizar um tratamento inicial da
base, foram obtidas 11 colunas que teriam suma
relevancia para a analise do problema, como mostra
0 Quadro 2.

3.3 ANALISE DESCRITIVA DOS DADOS

A partir do tratamento dos dados, foi realizada
uma analise grafica das informag&es disponiveis. De
acordo com a Figura 1, é possivel observar uma
maior concentracdo de imodveis ocupados pela
COMPESA para a prestagdo do servico de agua e
tratamento de esgoto. Esses imdveis sdo elegiveis e
juntamente com os classificados como: Em
operacdo, equivale a 61% dos ativos totais. Em
contrapartida, os imdveis inelegiveis sdo
classificados como: Abandonado; Inelegivel Arpe;
Invadido por terceiros e Ocupado por terceiros,
somando um total de 1.707 terrenos, o que
representa cerca de 39% do total de ativos imoveis.

Figura 1 - Analise grafica da situagao do imovel.

Situacao Imoével
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Fonte: Os Autores.

Com base na analise da Figura 2, fica notéria a
discrepancia na alocacdo de recursos para a

distribuicdo de &gua tratada entre a Regido
Metropolitana do Recife (RMR) e o interior do
Estado.

Figura 2 - Distribuicdo dos ativos de Esgoto e Agua por
regidao do Estado.

mmm Esgoto
mm Agua
4000 4

3000 A

2000

1000 4

RMR Interier
Fonte: Os Autores.

O esgoto da RMR é composto por 359 ativos, que
representam 58,6% do total do sistema de esgoto
do Estado. Observa-se que, para esses recursos, o
guantitativo entre as regides analisadas ndo difere
tanto comparado aos ativos de agua tratada, os
quais representam apenas 15% dos ativos na RMR.

A partir da identificacgdo da necessidade de
observar os dados em um contexto regional, foram
introduzidas duas novas colunas na base de ativos
que facilitaram o entendimento dos valores
disponiveis. A coluna de microrregido foi inserida
com o objetivo de agrupar os 174 municipios
presentes durante o tratamento de dados dos seus
sistemas. O estado de Pernambuco é dividido em
19 microrregides, das quais 18 foram utilizadas no
mapeamento realizado, tendo em vista que
Fernando de Noronha ndo participou da analise.

Para alcangarmos uma visualizagdo ainda mais
macro, a coluna de mesorregiao foi adicionada, de
forma que agrupou os municipios e microrregioes
nas 5 mesorregides presentes na divisao do estado
pernambucano. A Figura 3 mostra a distribuigdo das
micro e mesorregides de Pernambuco.

Figura 3 - Distribuicdo das microrregides e mesorregidao
no estado de Pernambuco.

94



Revista de Engenharia e Pesquisa Aplicada, v.6, n. 5, p. 90-99, 2021.
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Fonte: Agéncia Condepe/Fidem [20]

MATA
MERIDIONAL,

A partir dos novos relacionamentos entre os
municipios conhecidos e as regides inseridas na
tabela, foi possivel realizar analises graficas mais
relevantes e com uma maior facilidade de se extrair
as informagbes devido a simplicidade dos graficos
gerados.

Inicialmente foi criado um grafico (Figura 4) onde
€ possivel avaliar o valor de mercado dos ativos dos
municipios que foram somados por sistemas
contidos nas microrregioes. E notavel a disparidade
entre os valores da microrregidao do Recife quando
comparada as outras 17 analisadas. No entanto,
deve-se levar em consideragdo que na base tratada,
o municipio do Recife possui a maior quantidade de
ativos totais somando todos os sistemas presentes
na Regido, o que pode comprometer a analise
realizada.

Figura 4 - Analise dos valores de mercado total dos
ativos por microrregidoes do Estado.

Microrregido X Valor Mercado Total
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Fonte: Os Autores.

Em seguida, foi realizada uma analise acerca da
depreciagdo acumulada sobre os ativos em questao,
e para esse calculo, leva-se em consideragdo o valor
de aquisigdo do ativo subtraindo seu atual valor de
mercado.

Observa-se que a microrregidao do Recife ainda se
destaca das demais, possuindo o maior valor em
somatério da depreciagdo dos ativos dos sistemas
contidos na regiao (Figura 5).

Figura 5 - Analise dos valores de depreciacdo
acumulada dos ativos por microrregides do Estado.

Microrregido X Depreciagéo Acumulada
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Fonte: Os Autores.

A mesma analise foi realizada a partir das
mesorregides de Pernambuco, com o objetivo
principal de se obter uma visualizagdo mais
generalizada das depreciacdes acumuladas nas
regides, que reunem diversos municipios de uma
area geografica com similaridades econdémicas e
sociais (Figura 6).

Figura 6 - Analise dos valores de depreciacdo
acumulada dos ativos por mesorregides do Estado.

Depreciagdo acumulada X Mesorregido
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Fonte: Os Autores.

3.3 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS
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Durante o desenvolvimento do trabalho, uma das
etapas que mais consumiu tempo foi a execugao do
pré-processamento dos dados originais gerados
pela COMPESA e disponibilizados pela Arpe. Esse
processo consistiu em um conjunto de atividades
que envolveram preparagdo, organizagcdo e
estruturacdo dos dados. A Figura 7 mostra o
fluxograma do pré-processamento.

Figura 7 - Fluxograma do pré-processamento.

Remocéo de Remocéo de
registros que nao colunas
possuem valores irrelevantes
Divis multipl R
inforr{ﬁ'lg dc';s ufei:::tes FaktWce
o850 dos valores

em uma coluna

/

Formatagéo e Codificagéo e
normalizagao de normalizagéo
colunas dos dados

Fonte: Os Autores.

As etapas de pré-processamento dos dados
consistiram em:

1 - A primeira agdo realizada durante essa etapa
foi a remogdo de registros com valores faltantes
para colunas relevantes da base. Os ativos que nao
possuiam valores para tais colunas ndo seriam
importantes para realizar a classificacdo e valoragao
dos ativos.

2 - A partir do resultado obtido anteriormente,
foram removidas colunas que nao agregavam valor
ao objetivo do trabalho, como, por exemplo, as
colunas de datas, enderegos dos ativos e
identificadores.

3 - Ainda no processo de tratamento da base, foi
realizada a divisdo de uma coluna que continha duas
informagOes relevantes, o “tipo” (esgoto ou agua
encanada) e a “regiao”, onde o mesmo se localiza
(RMR ou interior). A referida divisao gerou uma
coluna a mais na base, 0 que resultou em um objeto
de trabalho com maior granularidade e
proporcionou uma andlise critica sobre os valores
distribuidos nas regides do estado de Pernambuco.

4 - Foi feita a transformagdo de palavras do
campo ‘“regiao” de letras mailsculas para
minuUsculas, visando manter a consisténcia e
singularidade dos registros.

5 - Colunas originalmente textuais que
representavam valores (valor_aquisigao,
valor_depreciacao_acumulada e valor_mercado)
foram formatadas e convertidas para colunas
numeéricas, através da substituicdo de virgulas por
pontos, remocdo de caracteres invalidos (+ e -),
substituicdo de valores nulos por zeros para a
depreciacao dos terrenos e finalmente a conversao
para o tipo numérico float. Possibilitando, dessa
forma, a realizacdo de operagdes com seus
registros e a analise grafica dos dados.

6 - Por fim, para entrada do modelo, os valores
categoéricos foram codificados com a técnica de
label encoding e os demais valores foram
normalizados usando a técnica de minimo-maximo,
a qual segue a Equacao (1).
x—min(x) (1)

Xscaled = max(x)—min(x)

Onde, xscqeqa € O valor normalizado, x é o valor
atual, min(x) é o menor valor da coluna e max(x) é
0 maior valor presente na coluna.

Apos o tratamento dos dados, foi possivel notar
a necessidade de observa-los através de diferentes
perspectivas para um melhor entendimento dos
registros disponiveis. Por conta disso, novas
colunas foram adicionadas a tabela para auxiliar no
relacionamento entre os valores existentes e a
interpretacdo dos mesmos de forma mais
relevante.

Portanto, a partir do pré-processamento
realizado, é notavel a importancia da execugdo do
tratamento dos dados antes da aplicacdo de
modelos ou técnicas de MD.

3.3 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

A partir do tratamento da base de dados original,
foi observada a lacuna existente nos valores do tipo
de servico prestado. Foram, entdo, implementados
algoritmos de classificagdo, como arvore de decisdo
e floresta aleatéria, buscando alcancar um modelo
capaz de prever a informagao faltante, com uma
alta acuracia, baseada nos dados das demais
colunas disponiveis.

Inicialmente, se fez necessario realizar um
balanceamento das classes a serem preditas para
desenvolver a solugdo, para isso duas abordagens
foram implementadas.

A primeira delas foi o undersampling [21], que
se refere a um grupo de técnicas projetadas para
equilibrar a distribuicdo distorcida de classes para
um conjunto de dados de classificagdo diminuindo
o0 numero de elementos da classe maioritaria.
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A segunda abordagem foi o SMOTE (Synthetic
Minority Oversampling Technique) [22] que é um
dos métodos de sobre-amostragem  mais
comumente usados para também resolver o
problema de desequilibrio. Seu objetivo é equilibrar
a distribuicao de classes, aumentando
aleatoriamente os exemplos de classes minoritarias,
replicando-os.

Na criagdo dos modelos, as features dadas como
entradas para os algoritmos de classificagdo foram:
regido, valor de depreciacdo, valor de mercado,
valor de aquisicdo, situagdo do imovel e grupo ativo.
4 ANALISE E DISCUSSAO DOS
RESULTADOS

4.1 RESULTADOS

Em relagdo as técnicas de balanceamento dos
dados tanto para arvore de decisdo quanto para a
floresta aleatoria, o melhor resultado obtido entre
as duas abordagens foi undersampling, enquanto a
técnica de SMOTE gerou o problema de overfitting
em ambos os algoritmos.

Com a abordagem de undersampling, foram
utilizadas 4196 instancias dos dados, onde 2098
eram ativos com o tipo de servigco de agua (classe
1) e os 2098 restantes, eram do tipo de servigo de
esgoto (classe 0). Esses dados foram divididos em
75% para treino e 25% para testes para garantir
uma melhor avaliagdo do modelo final.

A Tabela 1 mostra o comparativo entre os
modelos avaliados para o trabalho. Como se pode
observar, apesar dos valores proximos, o algoritmo
random forest obteve melhores resultados em todas
as taxas analisadas.

Tabela 1 - Comparativo dos modelos.

Acuracy ROC Recall Precision F1
RF 79,9% 87,6% 81,5% 79,4% 80,4%

DT 77,9% 82,2% 76,6% 79,2% 77,8%

Fonte: Os Autores.
Como demonstrativo das taxas modelo

construido com random forest, a Figura 8 mostra a
curva ROC (Receiver Operating Characteristic).

Figura 8 - Curva ROC do modelo com Random Forest.
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Fonte: Os Autores.

Na Figura 9 tem-se uma explicitacdo da
andlise percentual por classe dos valores
preditos com o modelo de melhor taxa.

Figura 9 - Random Forest: taxas por classe.
RandomForestClassifier Classification Report
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Fonte: Os Autores.

4.2 DISCUSSAO

Como visto na segdo anterior, o modelo baseado
no algoritmo de floresta aleatéria obteve melhor
desempenho em todas as métricas analisadas.

Como explicitado na Figura 9, na base de testes
composta por 533 ativos com tipo de servico de
agua e 517 esgoto, observa-se que as taxas
precision, recall e fl-score se mantém com baixa
variancia em ambas as classes, o que nos mostra
uma boa robustez para o modelo.

Quanto a curva ROC demostrada na Figura 8,
para ambas as classes foi obtido um valor de 0.88,
o que reforca ainda mais uma consisténcia na
distingao entre as diferentes classes.
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5 CONCLUSOES E
FUTUROS

TRABALHOS

O processo de revisdo tarifaria € uma tarefa
prolongada para os analistas e um dos fatores que
contribui para o aumento do tempo despendido é a
falta de dados com alta relevancia para a realizagao
da analise.

Para sanar esse problema, a solugdo encontrada
pela agéncia se resume em aplicar indices médios
nas lacunas existentes na base de dados.

Por ser um trabalho manual e macante, esta
andlise estd amplamente sujeita a erro humano,
podendo reduzir a precisao e influenciar
negativamente nos resultados do processo de
revisao tarifaria.

Sendo assim, aplicar um modelo de classificagdo
para predizer parte das informagdes faltantes
poderd ter uma contribuigdo relevante para os
envolvidos no processo.

Visando a continuidade do presente trabalho e
consequente melhoria da base de dados original,
identificou-se a possibilidade de realizar um
agrupamento a partir da coluna de Sistema, de
forma que seja possivel unir todos os ativos que
compartilham as mesmas caracteristicas de
endereco e tipo de servico em sistemas reais.
Desta forma, reduzindo a falta dessas informagdes
e aumentando a precisdo dos calculos realizados
pela agéncia reguladora.

Além disso, apesar dos resultados alcancados
pelo modelo desenvolvido terem sido satisfatérios,
ainda ha possibilidade de melhoria em suas taxas,
por meio de testes de outros algoritmos de
classificacdo ou modelos mais robustos baseados
em aprendizado profundo.
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