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RESUMO

No Brasil, a gestdo de residuos so6lidos urbanos é um desafio crescente devido ao
aumento populacional e a expansao urbana. Uma das estratégias utilizadas pelo
poder publico para reduzir o descarte irregular de residuos € a instalagdo de
ecopontos, que sao equipamentos publicos designados para receber diversos tipos
de residuos descartados de forma voluntaria. No entanto, ndo existe uma metodologia
para escolha de locais para sua instalagdo. Esta pesquisa propde o desenvolvimento
de um modelo para identificar areas otimizadas para instalagdo de ecopontos em
cidades brasileiras, utilizando analise geoespacial e modelagem preditiva. Foram
analisados os dados de peso coletado por ano em cada ecoponto das cidades de Belo
Horizonte, Fortaleza e Guarulhos, cruzando-os com variaveis socioecondémicas,
ambientais e infraestruturais. Os resultados indicam que a densidade demogréafica é
a variavel com maior influéncia na eficiéncia dos ecopontos. Dois modelos foram
desenvolvidos e avaliados, sendo o primeiro baseado em analise deterministica e o
segundo em regressao linear. O modelo deterministico utilizou as variaveis densidade
demogréfica, proximidade de vias principais e indice de Desenvolvimento Humano
Municipal (IDHM) e mostrou-se adequado em classificar areas em notas de 0 a 10
para a adequabilidade de instalagcdo de ecopontos, baseando-se em cenarios de
contorno que podem ser definidos pelo gestor, permitindo que caracteristicas locais
da cidade em questao possam ser incorporadas no processo de decisdo. O modelo
de regressao linear obteve um coeficiente de determinagdo de 58% e utilizou as
variaveis densidade demografica, declividade, densidade de vias e densidade de
unidades de saude em sua formula final para estimar o peso a ser coletado em uma
determinada area. Os modelos desenvolvidos demonstraram serem eficazes como
uma ferramenta de apoio para a tomada de decisdo na localizagcdo dos ecopontos,
contribuindo para uma gestdo mais eficiente e sustentavel dos residuos sélidos

urbanos.

Palavras-chave: Ecopontos, SIG, regresséo linear.



ABSTRACT

In Brazil, the management of urban solid waste is a growing challenge due to
population increase and urban expansion. One of the strategies used by the public
authorities to reduce irregular waste disposal is the installation of ecopoints, which are
public facilities designated to receive various types of voluntarily discarded waste.
However, there is no methodology for choosing their locations. This research proposes
the development of a model that identifies optimized areas for the installation of
ecopoints in Brazilian cities using geospatial analysis and predictive modeling. Data
on the weight collected per year at each ecopoint in the cities of Belo Horizonte,
Fortaleza, and Guarulhos were analyzed, cross-referencing them with socioeconomic,
environmental, and infrastructural variables. The results indicate that population
density is the variable with the greatest influence on the efficiency of the ecopoints.
Two models were developed and evaluated, with the first based on deterministic
analysis and the second on linear regression. The deterministic model used the
variables of population density, proximity to main roads, and Municipal Human
Development Index (MHDI) and was found to be suitable for classifying areas with
scores from 0 to 10 for the suitability of installing ecopoints, based on contour scenarios
that can be defined by the manager, allowing local characteristics of the city in question
to be incorporated into the decision-making process. The linear regression model
obtained a determination coefficient of 58% and used the variables of population
density, slope, road density, and health unit density in its final formula to estimate the
weight to be collected in a given area. The developed models proved to be effective
as decision-support tools for locating ecopoints, contributing to more efficient and

sustainable management of urban solid waste.

Keywords: Ecopoints, GIS, linear regression.
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1 INTRODUGAO

O crescimento urbano acelerado no Brasil tem acarretado uma série de
desafios socioambientais, dentre os quais pode-se destacar o manejo inadequado de
residuos solidos. O descarte irregular desses materiais nao apenas agrava a polui¢ao
ambiental, mas também representa um sério risco a saude publica e a qualidade dos
espacos urbanos (Sen, 2022; Tohit et al., 2019).

Além disso, a problematica se agrava quando se considera que a geragao
de residuos sélidos municipais sofreu um aumento significativo em decorréncia de
fatores como crescimento populacional, urbanizagcdo, crescimento econémico e
melhoria dos padrdes de vida nos paises em desenvolvimento (Abdel-Shafy; Mansour,
2018).

Ecopontos, também conhecidos como papa-entulhos, unidades de
recebimento de pequenos volumes, pontos de entrega voluntaria de residuos, entre
outros nomes, séo equipamentos urbanos publicos designados para receber diversos
tipos de residuos sdlidos urbanos descartados pela populagdo de forma voluntaria,
com destaque para Residuos da Construcao Civil (RCC) e residuos volumosos. Estas
instalagdes emergem como uma alternativa viavel para mitigar o impacto ambiental
do descarte irregular de residuos ao incentivar o descarte correto e a reciclagem de
materiais. (Silva; Teixeira, 2020; Lima et al., 2022).

No entanto, apesar de sua importancia, observa-se uma variagao
consideravel no peso de residuos coletados entre diferentes ecopontos dentro de uma
mesma cidade (Alexandre, 2021), o que indica a existéncia de variaveis
independentes que influenciam diretamente na eficacia dessas instalagbes. A
performance de um ecoponto pode ser impactada por diversos fatores sociais,
ambientais e estruturais, que ainda ndo sao completamente compreendidos ou
adequadamente considerados nos processos de planejamento e gestao urbana.

Além disso, identifica-se uma lacuna no que se refere a metodologia para
a escolha de locais para novos ecopontos. Atualmente, a decisdo sobre onde
implantar novos ecopontos muitas vezes € tomada de maneira subjetiva, baseada
principalmente nos julgamentos dos gestores e na disponibilidade de terrenos para
uso publico, sem um embasamento metodolégico que leve em conta os complexos

fatores que afetam a performance dessas instalacdes.
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Esta lacuna motivou o desenvolvimento do presente estudo, que busca
integrar Sistemas de Informagdes Geograficas (SIG), estatisticas espaciais e
algoritmos de aprendizado de maquina para otimizar a localizagdo de ecopontos em
cidades brasileiras.

A integracao destas trés areas oferece um caminho promissor para abordar
este problema de otimizagdo espacial. Estudos bem-sucedidos recentes incluem
aplicagées como diferenciagdo espacial de areas rurais (Wang, 2023), previséo de
erosdo (Bouguerra et al.,2023), mapeamento de depdsitos minerais (Houran et al.,
2023), avaliacao da suscetibilidade a inundagdes em bacias hidrograficas (Saikh;
Mondal, 2023) e modelagem da qualidade da agua subterrdnea para avaliacao de
potabilidade (Raheja; Goel; Pal, 2023).

Dada a complexidade e a novidade da tematica em territorio nacional, este
estudo se justifica por sua relevancia ambiental e urbana, alinhando-se com as
crescentes demandas por cidades mais sustentaveis e com menor impacto ambiental.

Desta forma, o presente estudo visa explorar e identificar os fatores
socioecondmicos, ambientais e estruturais que influenciam a performance dos
ecopontos nas cidades brasileiras. Além disso, propde-se o desenvolvimento de uma
metodologia analitica e preditiva, baseada em analise geoespacial, para otimizar a
locacdo de novos ecopontos, considerando esses fatores, a fim de maximizar sua
performance em termos de peso coletado de residuos solidos.

Espera-se que este modelo seja capaz de aprimorar e auxiliar o processo
de tomada de decisdo, auxiliando na escolha de locais futuros para ecopontos que
maximizem sua acessibilidade e utilizagao pela populagao, contribuindo assim para o
aumento na eficiéncia da reciclagem e, em ultima analise, tornando os ambientes

urbanos mais sustentaveis.
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OBJETIVOS
Objetivo Geral

Desenvolver um modelo preditivo geoespacial para identificar e classificar

areas mais adequadas para a instalagao de novos ecopontos em cidades brasileiras,

considerando variaveis ambientais, socioecon6micas e infraestruturais, com o intuito

de otimizar a gestao de residuos solidos no contexto urbano.

2.2

Objetivos Especificos

Compreender os padrdes de distribuicao espacial dos ecopontos existentes em
cidades brasileiras e identificar variaveis independentes que influenciam sua
localizagao e performance em termos de peso de residuos coletados.

Analisar a relagdo entre locais de ecopontos e variaveis espaciais
independentes como densidade demografica, renda e proximidade de
caracteristicas urbanas importantes.

Verificar a consisténcia dos padroes e correlagcdes identificados em diferentes
cidades brasileiras, avaliando a aplicabilidade dos resultados.

Desenvolver modelos preditivos usando analises geoespaciais e inferéncias
estatisticas baseadas em regressao linear que possam prever a localizagéo de
areas adequadas para instalagao de futuros ecopontos;

Avaliar o desempenho do modelo preditivo ao correlacionar o peso previsto de
residuos coletados com os valores observados em um conjunto de dados para

validagao de uma cidade selecionada.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA
3.1 Residuos Sélidos Urbanos

3.1.1 Defini¢cao e classificagao

Residuos Sdélidos Urbanos (RSU) referem-se aos subprodutos gerados
pelas atividades humanas em areas urbanas (Mayes-Ramirez et al., 2023). O RSU
normalmente compreende materiais organicos e inorganicos produzidos por varias
atividades sociais, com o crescimento populacional, a urbanizacao e a industrializacao
impactando sua quantidade e composi¢cdao. Em geral, o termo se refere ao residuo
doméstico, comercial e de varejo, excluindo residuos industriais, perigosos e de
construgdo. (Karim; Wetterhan, 2020).

Em um contexto mais geral, residuos soélidos podem ser definidos como
materiais descartados que nao sao mais necessarios pelo proprietario ou usuario
(ONU, 2014).

No Brasil, pode-se destacar a definicdo criada pela Associacédo Brasileira
de Normas Técnicas - ABNT, em sua norma 10.004/2004, assim como a definicdo
descrita na Politica Nacional de Residuos Sélidos - PNRS, instituida pela Lei Federal
n® 12.305, de 2 de agosto de 2010.

De acordo com estas definicdes, o conceito adotado de residuo sdlido é:

Residuos nos estados solido e semi-sdlido, que resultam de atividades de
origem industrial, doméstica, hospitalar, comercial, agricola, de servicos e de
varrigado. Ficam incluidos nesta definicdo os lodos provenientes de sistemas
de tratamento de agua, aqueles gerados em equipamentos e instalagées de
controle de poluicdo, bem como determinados liquidos cujas particularidades
tornem inviavel o seu langamento na rede publica de esgotos ou corpos de

agua, ou exijam para isso solugdes técnica e economicamente invidveis em
face a melhor tecnologia disponivel (ABNT, 2004).

Material, substancia, objeto ou bem descartado resultante de atividades
humanas em sociedade, a cuja destinacdo final se procede, se propde
proceder ou se esta obrigado a proceder, nos estados sélido ou semissdélido,
bem como gases contidos em recipientes e liquidos cujas particularidades
tornem inviavel o seu langamento na rede publica de esgotos ou em corpos
d’agua, ou exijam para isso solugdes técnica ou economicamente inviaveis
em face da melhor tecnologia disponivel (Brasil, 2010).

Definigdes anteriores sobre residuos solidos geralmente os caracterizava
como algo sem valor comercial ou utilizado. Entretanto, estes conceitos ja ndo séo

mais aceitos, tendo em vista que a maior parte dos materiais pode ser utilizada para
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alguma outra finalidade, adquirindo até mesmo valor econdmico. Processos como
pirdlise lenta e incorporagao em materiais de construgéo podem ser citados como usos
de residuos sélidos que incorporam valor econémico agregado ao residuo em questao
(Das; Tiwari, 2018; Tang, 2022).

Ja em relagao a classificagdo quanto a origem dos residuos, existem varias
possibilidades de classificagdo a depender da realidade local. No Brasil, a
classificagdo de residuos segue a PNRS, em seu Art. 13, Inciso |I. A Tabela 1
apresenta esta classificagdo com uma breve descricdo e exemplos de cada classe de

residuo solido.

Tabela 1 - Classificagdo de residuos em relagdo a origem.

Classe Descricao Exemplos
. Papel, papeléo, plastico, vidro,
] Residuos resultantes de bel, pap! P
Residuos e . . metais ndo ferrosos, fraldas
e atividades domésticas nas e
domiciliares A descartaveis, restos de
residéncias. .
alimentos.
, , : Residuos de ruas, pracas,
Residuos de Residuos provenientes de uas, prag
. RPN parques, varrigao publica,
limpeza urbana locais publicos. ,
capina.
Nome utilizado para se referir Residuos domésticos,
. . a todos os tipos de residuos | residuos de varri¢cao, residuos
Residuos solidos . .
Urbanos gerados nas cidades e de pequenos comercios e
coletados pelo servigo prestadores de servigos e, em
municipal. alguns casos, entulhos.
Residuos de . .
) Residuos gerados nas areas .
estabelecimentos . Residuos de supermercados,
.. urbanas e/ou rurais,
comerciais e N L restaurantes, pragas e outros
originarios de atividades :
prestadores de L : servigos.
) comerciais e de servigos.
Servigos
Residuos de Lodo de estagdes de

. _ Residuos provenientes da :
servigos publicos . . tratamento de esgotos, vidros,
drenagem pluvial e limpeza

de saneamento . sacos, animais em
g de bueiros. L
basico decomposicao, entre outros.
Residuos perigosos como
produtos fora de
especificacao, tintas, matérias-
primas, EPls contaminados.
Seringas, agulhas, curativos e
outros materiais que podem
apresentar algum tipo de
contaminacgao por agentes
patogénicos.
Residuos da Materiais de construcéo e Componentes ceramicos
construcao civil demolicdo, pavimentacgao e (tijolos, blocos, telhas, placas

Residuos Residuos gerados em
industriais processos produtivos e
instalagdes industriais.

Residuos de hospitais,
Residuos de farmacias, consultorios,

servicos de saude laboratérios de analises

clinicas entre outros.
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Classe Descricao Exemplos
reformas e reparos de de revestimento, entre outros),
edificagoes. argamassa e concreto.
Incluem todos os residuos . o
Oleos residuais, embalagens
que podem ser gerados em , e
- ; de produtos fitossanitarios,
] atividades agricolas e )
Residuos embalagens e rétulos de

pecuarias, florestais,
incluindo aqueles
relacionados aos insumos
utilizados.

medicamentos veterinarios,
embalagens de pesticidas e
plasticos.

Agrossilvopastoris

Tratados como “residuos
sépticos”, pois podem conter

Residuos de servigos de
agentes causadores de

Residuos de transporte que se originam .
) doencas trazidos de outros
servigos de em portos, aeroportos, . o .
n . paises, principalmente através
transportes alfandegas, terminais )
o o de restos de alimentos,
rodoviarios e ferroviarios. : .
produtos alimenticios e de uso
pessoal.
Residuos de . - ,
) ~ Residuos gerados na Rejeitos gerados a partir de
mineragao

atividade de perfuragao. ferro, calcario, titanio.

Fonte: Adaptado de Silva et al. (2022) e Brasil (2010).

3.1.2 Problematica dos residuos soélidos

A gestao de residuos sélidos € um desafio a nivel global, em especial em
paises em desenvolvimento. (Ferronato; Torretta, 2019). Este desafio tende a crescer
em conjunto com o crescimento urbano. O crescimento urbano acelerado, observado
nas ultimas décadas, contribuiu para o aumento da densidade populacional, que por
sua vez levou a ocorréncia cada vez mais comum de problemas socioambientais.
Congestionamento do trafego, poluicdo do ar e da agua, aumento da geragao per
capita de residuos solidos e seu descarte irregular sdo alguns exemplos destes
problemas. Em grandes centros, € comum se observar volumes elevados de residuos
que a sociedade descarta (Babayemi; Dauda, 2010; Hamad; Hanafiah; Abdullah,
2017; Karim; Wetterhan, 2020).

O descarte irregular de residuos solidos acarreta diversas consequéncias
negativas. Impactos imediatos no ambiente e na saude, contribuigdo para mudangas
climaticas, contaminacao de rios e lencais freaticos, proliferacao de doengas, poluicdo
visual, odores indesejados, perda de biodiversidade, contaminagéo do solo, e riscos

a saude publica sdo algumas das ramificagdes desse problema (Araujo; Pimentel,
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2015; Coelho; Costa; Iwata, 2016; Ferreira; Anjos, 2001; Gomes; Rocha, 2021;
Gouveia, 2012; Manica; Johann, 2019).

Estima-se um aumento na geragéo de residuos municipais de 2,3 bilhdes
de toneladas em 2023 para 3,8 bilhdes de toneladas até 2050, impactando
especialmente os paises em desenvolvimento. Os custos diretos da gestdo de
residuos alcangcaram 252,3 bilhdes de ddlares em 2020, podendo escalar para 361
bilhdes de ddlares até 2050 ao considerar a poluicdo, impactos na saude e mudangas
climaticas (ISWA, 2024).

A geracao de residuos € bastante variavel e influenciada, dentre outros
fatores, pelo grau de desenvolvimento econdmico da regido. Paises com um maior
poder econdmico tendem a gerar um volume significativo maior de residuos. Os
Estados Unidos, por exemplo, geraram em 2015 cerca de 2,03 kg de residuos sélidos
por habitante por dia. Por outro lado, foi observado que paises da América do Sul
geram em média 1,07 kg por habitante por dia, enquanto na Asia este valor varia entre
0,4 a 1,62. Na Africa, a média é de 0,49 kg por habitante por dia. A fracdo de matéria
organica nestes paises em desenvolvimento representa entre 50 a 80% do total
gerado. (Adhikari, 2022; Karim; Wetterhan, 2020; Roy; Tarafdar, 2022).

Cenarios futuros para o ano de 2050, onde as praticas atuais sdo mantidas,
resultariam em um custo liquido de 640,3 bilhdes de ddlares. Além disso, estima-se
que o custo da inércia na gestdo de residuos € de trés a cinco vezes maior do
montante necessario para investimento e custeio das solugbes adequadas (ISWA,
2024).

Em resumo, observa-se que a gestdo de residuos sélidos urbanos esta
diretamente associada a saude publica e a degradagdao ambiental, o que destaca a
importancia da conscientizagao, educagéo ambiental e praticas de gestao adequadas
sdo essenciais para mitigar esses impactos e promover um manejo sustentavel dos
residuos solidos (Lisboa et al., 2022; Sakanyi, 2022; Souza et al., 2022).

3.1.3 Gestao de RSU no Brasil
Em relacdo ao cenario no Brasil, segundo a Associacdo Brasileira de

Empresas de Limpeza Publica e Residuos Especiais - ABRELPE, no ano de 2022

foram gerados cerca de 81,8 milhées de toneladas, o que corresponde a 224 mil
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toneladas por dia. Este valor representa uma geragao per capita média de 1,043 kg
de residuos por dia. Entretanto, apenas 61% destes residuos possuem uma
destinacdo adequada em aterros sanitarios, enquanto os 39% restantes sao

destinados em lixdes e aterros controlados. (ABRELPE, 2022).

Figura 1 - Disposicéo final adequada e inadequada de residuos sélidos urbanos no
Brasil em toneladas por ano e porcentagem.

39,0%
29.706.226

Disposicao

adequada

. Disposicao
inadequada

61,0%
46.412.091

Fonte: Adaptado de ABRELPE (2022)

Em relacdo as disparidades regionais, as regibes Sul e Sudeste
apresentam os maiores indices de disposicao adequada, com 71,6% e 74,3%
respectivamente. As regides Norte e Nordeste, por outro lado, s&o as que apresentam
0os menores indices, com 36,6% e 37,2% respectivamente (ABRELPE, 2022). A
Tabela 2 apresenta esta proporgao entre regides por tipo de destinacdo em relagao
ao numero de municipios, peso total e porcentagem.

Ainda segundo a ABRELPE (2022), a disposi¢ao inadequada de residuos
em lixdes e aterros controlados causam impactos diretos na saude da populagdo em
um raio de abrangéncia que pode chegar até 60 km e custaram, entre 2016 e 2021,
um total estimado de 1,85 bilhdo de ddlares na saude no Brasil para tratamento dos

problemas ocasionados pela da destinacao inadequada.
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Tabela 2 — Disposicao final de RSU nas regides do Brasil, por tipo de destinagéo
(megatoneladas por ano, porcentagem e numero de municipios).

N Disposi¢cao adequada Disposicao inadequada
Norte 1,816 | 35,9 96 3,242 64,1 354
Nordeste 6,128 | 36,7 515 10,570 | 63,3 1279
Centro-Oeste | 2,501 | 42,8 175 3,343 57,2 292
Sudeste 29,754 | 73,8 887 10,563 | 26,2 781
Sul 6,097 | 71,2 1071 2,466 28,8 120
Brasil 46,298 | 60,5 2774 30,186 | 39,5 2826

Fonte: Adaptado de ABRELPE (2022).

Apods 12 anos de PNRS, em 2022, cerca de 50% das cidades continuam a
destinar os residuos de forma inadequada, mesmo com o prazo inicial para a
erradicacao dos lixdes ter expirado em 2014. O prazo atual é até agosto de 2024
(Brasil, 2020). Em relagao as capitais, o descarte irregular ainda ocorre em Cuiaba
(MT), Porto Velho (RO) e Boa Vista (RR) (SELURB, 2023).

Em relacdo aos estados, Santa Catarina € o que apresentava, em 2022,
melhor indice de destinacdo adequada de RSU, com cerca de 84%. Por outro lado,
Roraima apresentou 0% de destinagao correta, tendo em vista que todo residuo
produzido pela populagao é descartado inadequadamente. Além disso, cerca de 25%
dos domicilios no Brasil ndo possuiam coleta domiciliar (SELURB, 2023).

Por fim, em 2012, as cidades brasileiras investiam cerca de cinco vezes
menos na gestdo de RSU do que cidades em paises desenvolvidos. Estima-se que o
investimento das cidades do Rio de Janeiro, S&o Paulo e Brasilia foi de cerca de 48,
32 e 35 dodlares por habitante por ano, respectivamente. Em contrapartida, este
investimento nas cidades de Toquio, Barcelona, Paris e Nova York foram de 386, 172,
140 e 80, respectivamente (Alfaia; Costa; Campos, 2017).

Deve-se ressaltar que a destinacdo inadequada de residuos solidos é
considerada crime ambiental desde 1998 no Brasil, conforme estabelece a Lei Federal
n° 9.605/1998 (Brasil, 1998).
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Entretanto, para tentar solucionar esta problematica, os 6rgéos de controle
ambiental dos estados e municipios devem agir por meio de fiscalizagao, exigindo
manejo, armazenamento, transporte e disposigcao final adequada destes residuos.
Além disso, a gestdo da limpeza urbana nas cidades pode ocorrer de trés maneiras:
diretamente pelo municipio, por empresa publica especifica ou ainda por empresa de

economia mista criada para esse fim. (Silva et al., 2022).

3.1.4 Legislagao brasileira

Enquanto paises desenvolvidos, como os EUA, implementaram
legisla¢des relacionadas a gestdo de residuos sélidos na década de 1970, o Brasil
somente estabeleceu uma legislagéo especifica sobre o tema em 2010.

A Politica Nacional de Residuos Sélidos foi instituida pela Lei Federal n°.
12.305/2010, sendo considerada um marco para a gestao de residuos no Brasil. Os
principais objetivos definidos por esta legislagéo sao:

a) Nao geracao, reducao, reutilizacéo, reciclagem e tratamento de residuos
solidos;

Destinacao final adequada dos residuos;

Racionalizagao de recursos naturais na produgao de novos itens;
Intensificacdo das acdes de educacido ambiental,

Incentivos para a industria de reciclagem;

f) Articulacido entre as diferentes classes de governo e entre estas e o setor

empresarial, visando a cooperagao técnica e financeira;

g) Promocgao da inclusdo social;

h) Capacitagao técnica.

A lei proibe a disposicao de RSU em lixbes a céu aberto e estipula que
todos os estados e cidades devem ter encerrado os seus lixdes a céu aberto até 2014.
Além disso, os municipios devem elaborar um Plano Municipal de Gerenciamento
Integrado de Residuos Sdlidos (PMGIRS) para os proximos 20 anos, devendo ser
revisado a cada 4 anos (Brasil, 2010).

Assim, conceitos pouco praticados no Brasil até entdo foram estabelecidos

pela PNRS, podendo se destacar: a coleta de materiais reciclaveis; a disposicao final
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adequada; gestao integrada através de contratos entre o setor publico e empresas
privadas; e a aplicagao da logistica reversa (Brasil, 2010).

Além da PNRS, a gest&o de residuos solidos no Brasil € requlamentada por
outras normas que detalham e complementam a legislagao principal. O Decreto n°
10.936, de 12 de janeiro de 2022 regulamenta a PNRS, estabelecendo medidas de
planejamento, implementacéo e controle dos servigos publicos de limpeza urbana e
manejo de residuos sélidos, além de dispor sobre a responsabilidade compartilhada
pelo ciclo de vida dos produtos e a logistica reversa (Brasil, 2022). A Lei n°® 9.605/1998,
conhecida como Lei de Crimes Ambientais, definiu sangcbes penais e administrativas
para condutas e atividades que causem danos ao meio ambiente (Brasil, 1998).

Além dessas legislacdes, a Resolugdo CONAMA n° 307/2002 estabeleceu
diretrizes, critérios e procedimentos especificos para a gestdo dos residuos da
construcao civil. Esta resolugao classifica os residuos da construcao civil e atribui aos
geradores a responsabilidade pela sua destinacdo adequada (Brasil, 2002). A
Resolugdo CONAMA n° 358/2005 regulamenta sobre o tratamento e a disposic¢ao final
dos residuos dos servicos de saude, definindo responsabilidades para o
gerenciamento adequado dos residuos de saude, desde a sua geracdo até a
disposicao final (Brasil, 2005).

Além das legislacbes federais, a gestdo de residuos solidos no Brasil
também é regulamentada por normas estaduais e municipais. Cada estado e
municipio pode estabelecer suas proprias diretrizes para atender as caracteristicas
locais e promover a gestdao adequada dos residuos.

No ambito estadual, podemos citar o Estado de Sao Paulo, que possui a
Lei Estadual n°® 12.300/2006, que institui a Politica Estadual de Residuos Sdlidos,
abordando a gestdo integrada e o gerenciamento dos residuos sélidos, o Rio de
Janeiro, que possui a Lei Estadual n°® 4.191/2003, que estabelece diretrizes para a
gestao dos residuos sélidos no estado, priorizando a minimizacdo da geracao de
residuos e a reciclagem, e o estado do Ceara, que possui a Lei Estadual n°
16.032/2016, que institui a Politica Estadual de Residuos Sdélidos no ambito do Estado
do Ceara (Sao Paulo, 2006; Rio de Janeiro, 2003; Ceara, 2016).
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3.1.5 Variaveis influenciadoras na geragao de residuos

A geracao de RSU ¢ influenciada por uma vasta gama de variaveis, com
fatores socioecondmicos desempenhando um papel relevante.

Lu et al. (2022) observaram que a escala linear do RSU com o tamanho da
cidade indica que a quantidade de lixo produzida € diretamente proporcional a
populagao, sugerindo que os padrées de consumo individuais impulsionam a geragao
de residuos independentemente da densidade ou tamanho da cidade. Essa
observacao implica que, a medida que a populagdo de uma cidade dobra, sua geragao
de RSU também dobra.

Além disso, também foi observado que a atividade econbémica € uma
variavel relevante na geracdo de RSU. Cidades com maior PIB per capita tendem a
produzir mais RSU, pois o aumento da riqueza se correlaciona com maior consumo e
producao de residuos. No estudo, cidades mais ricas como Seattle geram mais RSU
em comparagao com cidades menos ricas, mesmo quando estas possuem uma
populagdo maior, o que destaca o papel da riqueza econdmica na geragédo de
residuos, onde niveis mais altos de renda levam a um maior consumo de bens e
servicos, aumentando assim a producéao de residuos (Lu et al., 2022). Estes achados
vao ao encontro dos resultados observados por Ghanbari, Kamalan e Sarraf (2021),
onde a geragao de RSU em Teera foi estimada usando parametros socioecondmicos
de 1991 a 2013, selecionando variaveis-chave como renda, populacao, PIB e més por
meio da analise de correlacdo de Pearson.

O estudo desenvolvido por Zambrano-Monserrate, Ruano e Ormefio-
Candelario (2021) investigou as variaveis determinantes da geragdo de RSU em 173
paises, onde os resultados indicaram que o aumento do PIB, o aumento da populagao,
a urbanizagao e o turismo contribuem de forma significativa no aumento dos RSU,
especialmente em paises de alta renda. Em paises de alta renda, o estudo constatou
que a geragdo de RSU aumentou com os incrementos do PIB, indicando uma
correlacao direta entre prosperidade econémica e producao de residuos.

Alzamora et al. (2022) realizaram uma revisao de literatura para explorar a
relacdo entre a geragdo de RSU e diversos fatores socioeconémicos. O estudo
identificou mais de 300 fatores que influenciam na geragao, sendo os mais recorrentes

PIB, populacédo, renda, tamanho da familia, consumo de energia e agua. Destacou-se
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a necessidade de uma investigagao mais aprofundada sobre fatores como educagao
e densidade populacional para aprimorar as estratégias de previsdo e gestdo de
residuos solidos.

O estudo também observou que a incorporacido de variaveis que mudam
com o tempo (taxas de crescimento econémico, padrées de migragdo e mudangas no
comportamento de consumo, por exemplo), assim como variaveis ambientais e
relacionadas a politicas (taxas de reciclagem, politicas de gestdo de residuos e
campanhas de conscientizagédo publica, por exemplo) podem influenciar de maneira
relevante na geracdo de RSU e devem ser integrados aos modelos de previsao
(Alzamora et al., 2022).

Outro estudo, desenvolvido por Chu et al. (2016), utilizou um modelo de
regressao multipla para investigagdo das variaveis, destacando que a geragao de
RSU apresenta correlacao positiva com a populagao urbana, PIB, nimero de veiculos
de transporte de residuos solidos, area de coleta e renda per capita, enquanto esta
negativamente correlacionada com a taxa de inflacdo e taxa de tratamento de
residuos solidos.

Por fim, o estudo desenvolvido em Bangkok, Tailandia, por Sukholthaman,
Chanvarasuth e Sharp (2017) identificou sete variaveis-chave que influenciam a
geracao de residuos solidos. Essas variaveis foram determinadas por meio de
analises estatisticas abrangentes, incluindo analise descritiva, teste de hipdteses e
correlacdao de Pearson. As variaveis, apresentadas em ordem de importancia e com
suas respectivas justificativas, foram as seguintes:

a) Densidade populacional: areas com maiores densidades populacionais
tendem a gerar mais residuos devido ao aumento do numero de
residentes e suas atividades.

b) Nivel de renda: niveis de renda mais altos frequentemente se
correlacionando com maior geracao de residuos devido ao aumento do
consumo e descarte de bens.

c) Taxa de urbanizagcdo: a rapida urbanizacdo normalmente leva ao
aumento da producdo de residuos devido ao influxo de pessoas e a
expansao das atividades comerciais.

d) Atividades industriais: zonas industriais produzindo grandes

quantidades de residuos.
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e) Atividades turisticas: areas turisticas tendem a gerar quantidades
substanciais de residuos devido a alta rotatividade de visitantes e aos
padroes de consumo associados.

f) Consciéncia publica: comunidades com maior conscientizacédo e
atitudes positivas em relagao as praticas de gestao de residuos tendem
a gerar menos residuos e a participar mais de iniciativas de reciclagem
e reducao de residuos.

g) Eficiéncia dos sistemas de coleta e descarte de residuos: sistemas mais
eficientes levam a melhores resultados de gerenciamento de residuos e
taxas potencialmente mais baixas de geracéo de residuos.

Portanto, ao analisar o conjunto dos estudos relacionados ao tema,

observa-se que politicas de gestdo de residuos devem levar em consideragao
variaveis econdmicas, demograficas, ambientais e de infraestrutura, adaptando-se as

especificidades locais.

3.1.6 Reciclagem

A reciclagem € uma das estratégias principais para resolver problemas de
residuos sélidos devido as suas vantagens econdmicas e ambientais. No entanto,
persistem desafios, como a crescente geragédo de residuos associada a cultura de
consumo, particularmente em areas urbanas (Subedi et al., 2023).

Os esforgcos para aumentar a eficacia da gestdo de residuos, como a
reducdo da geracdo de residuos e a melhoria da reciclagem, sdo essenciais para
praticas sustentaveis, como evidenciado por estudos que analisam a gestdo de
residuos em varios paises como a Indonésia (Gutama; Iresha, 2023).

As praticas de reciclagem do Brasil apresentam contrastes quando
comparadas a outros paises, principalmente desenvolvidos, principalmente devido a
falta de incentivos econdmicos e investimentos em infraestrutura, que sdo mais
prevalentes nos paises desenvolvidos (Souza, R., 2020).

No Brasil, em 2022, o indice médio de reciclagem nao passava de 3,5%,
com grandes variagdes regionais. Enquanto a regido Sul apresentava indices de
reciclagem de 8,0%, as regides Norte e Nordeste possuem indices de 1,1 e 0,8%,

respectivamente (SELURB, 2023). Em 2007, a coleta de material reciclavel cobria
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menos da metade do territdrio nacional, fazendo com que o Brasil desperdigasse cerca
de 2,5 bilhdes de dolares por ano ao descartar residuos reciclaveis em aterros
sanitarios (Alfaia; Costa; Campos, 2017).

Além disso, a pandemia da COVID-19 destacou as deficiéncias no sistema
de gestao de residuos do Brasil, enfatizando a necessidade de maior investimento em
infraestrutura de reciclagem e apoio a iniciativas locais (Almeida; De Souza; Campos,
2021).

A natureza informal do mercado de reciclagem, especialmente entre os
catadores, representa outra barreira significativa, pois complica a integracao desses
trabalhadores em cadeias formais de reciclagem e limita o potencial de uma economia
circular (Pisano; Demajorovic; Besen, 2022). Além disso, o baixo valor de mercado de
certos materiais reciclaveis e a falta de programas continuos de coleta seletiva
exacerbam o problema (Rutkowski, J.; Rutkowski, E., 2017).

Apesar de ser um dos maiores produtores de lixo eletrbnico da América
Latina, o Brasil recicla apenas cerca de 3,6% deste tipo de residuo por ano, com a
maioria das instalagdes de reciclagem sendo pequenas e operadas manualmente. A
falta de dados confiaveis sobre as taxas de coleta e reciclagem, particularmente para
lixo eletrénico, dificulta a capacidade de medir a eficacia das regulamentacdes e
iniciativas existentes (Dias et al, 2022).

O pais também enfrenta desafios no gerenciamento de residuos de pneus,
com regulamentagdes em vigor desde 2009, mas ndo cumprindo as metas de descarte
de forma consistente (Thives; Ghisi; Thives Junior, 2022).

Para incentivar a reciclagem e o descarte adequado de residuos solidos, o
poder publico brasileiro implementou diversas iniciativas. Entre elas, destacam-se a
criagao de programas de coleta seletiva, a promog¢ao de acordos setoriais para incluir
catadores de materiais reciclaveis, a implementacido de logistica reversa para
residuos especificos, como embalagens, e a elaboragao de politicas publicas voltadas
para a gestdo adequada dos residuos (Alfaia; Costa; Campos, 2017; Guarnieri et al.,
2020; Vieira et al., 2020).

Incentivos fiscais, como o certificado verde do ICMS, tém sido eficazes em
algumas regides, mas uma aplicacdo mais ampla e incentivos mais bem projetados

sdo necessarios para ampliar o mercado de reciclagem (Holanda, 2022).
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Além disso, a conscientizagdo da populagcédo por meio de campanhas
educativas e agdes de educagdo ambiental tém sido fundamentais para fomentar
praticas sustentaveis de descarte e reciclagem (lbiapina et al., 2021). A busca por
parcerias e cooperagao entre municipios também tem sido uma estratégia adotada
para otimizar a gestao de residuos sélidos e reduzir impactos ambientais (Deus;
Battistelle; Silva, 2016; Macedo et al., 2023).

Em regides como a Amazdnia brasileira, a escassez de agregados naturais
impulsionou a reciclagem de residuos da construgéo civil, com estudos mostrando a
viabilidade de estabelecer usinas de reciclagem para gerenciar esses residuos de
forma eficaz (Souza et al., 2022).

Iniciativas do setor privado também desempenharam um papel importante
na coordenacédo da cadeia de reciclagem de embalagens e no fornecimento de
certificados de reciclagem, promovendo a inclusdo social por meio de parcerias com
cooperativas de catadores (Vincenzi et al., 2021).

A industria téxtil também apresenta oportunidades relevantes de
reciclagem, com iniciativas em estados como Sao Paulo e Rio de Janeiro com foco na
reducao e reutilizagao de residuos, gerando renda e consciéncia ambiental (Baruque-
Ramos, 2017).

Apesar desses esforgos, a eficacia geral das praticas de reciclagem do
Brasil é limitada por incentivos econémicos inadequados e infraestrutura insuficiente,
destacando a necessidade de programas abrangentes e continuos para aumentar as

taxas de reciclagem e promover uma economia circular.

3.2 Ecopontos

3.2.1 Defini¢cao de ecoponto

Dentre as estratégias utilizadas pelo poder publico para estimular o
descarte adequado de residuos solidos e aumentar os indices de reciclagem,
podemos citar a instalagdo de Pontos de Entrega Voluntaria (PEVs) e Locais de
Entrega Voluntaria de Residuos Reciclaveis (LEVSs).

Os LEVs séao estruturas disponibilizadas pelas prefeituras ou empresas
responsaveis pela gestdo dos residuos, onde os cidadaos podem levar materiais

reciclaveis, como papel, plastico, metal e vidro. Sdo contéineres, sacos ou outros



34

dispositivos e que geralmente estdo localizados em areas de facil acesso para a
populagao, como supermercados, escolas, farmacias, pracgas publicas e até calgadas,
incentivando a pratica da coleta seletiva (MMA, 2012). A Figura 2 apresenta um

exemplo de LEV na cidade de Sao Paulo, no estado de S&o Paulo.

Figura 2 - Local de Entrega Voluntaria de Residuos Reciclaveis em
Sao Paulo/SP.

Fonte: Sao Paulo (2023).

Por sua vez, os PEVs, também conhecidos como ecopontos, sao
instalacbes determinadas pelas prefeituras que contém equipamentos destinados
para a acumulacdo temporaria de residuos da construcdo civil, de residuos
volumosos, da coleta seletiva e residuos com logistica reversa (MMA, 2012). A Figura
3 apresenta um exemplo real de ecoponto na cidade de Fortaleza, no estado do
Ceard, enquanto a Figura 4 apresenta um desenho esquematico da estrutura geral
deste tipo de instalagao.

De maneira geral, o principal objetivo dos ecopontos é facilitar o descarte
correto de materiais, promover a reciclagem e contribuir para a redugcdo do impacto
ambiental causado pelo descarte inadequado de residuos (Ito; Colombo, 2019).

Segundo o Manual de Orientagdo do Ministério do Meio Ambiente para
Planos de Gestdo de Residuos Sdlidos (2012), ha uma complementagéo sobre a

instalagdo de PEVs e sua fungéo:
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Essas instalagdes sdo, na pratica, a oferta de enderegos fisicos para a
atracdo e concentragdo de diversos tipos de residuos. Os PEVs (Ecopontos)
sd0 os pontos iniciais das redes que precisam ser definidas. Alocados nos
bairros, com base em varios critérios, permitem transformar residuos difusos
em residuos concentrados, propiciando a definicdo da logistica de transporte,
com equipamentos adequados e custos suportaveis (MMA, 2012).

Figura 3 - Exemplo de Ponto de Entrega Voluntaria ou Ecoponto em
Egrt_aleza/CE.

Fonte: Fortaleza (2023a).

Entretanto, em nenhum momento sao definidos ou descritos quais seriam
estes critérios para alocagao destes pontos, evidenciando a importancia da presente
pesquisa.

Em geral, estes locais sdo amplos e com espacos estabelecidos para cada
tipo de residuo que pode ser descartado no local. A instalagdo de ecopontos exige um
planejamento mais detalhando, envolvendo projetos de arquitetura e engenharia.

A principal diferenga entre os dois tipos € o porte, onde os PEVs recebem
residuos volumosos e que fazem parte da logistica reversa, enquanto os LEVs sao
equipamentos menores, mas também aptos a armazenarem residuos da coleta
seletiva.

A selegao de um PEV ou LEV pelo gestor municipal serve para promover a
adesdo da populagdo as praticas adequadas de coleta e descarte de residuos,
reduzindo a destinacdo inadequada de materiais reciclaveis que, idealmente,

deveriam ser direcionados as cooperativas de catadores de materiais reciclaveis. Tais
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estratégias foram implementadas em varios municipios para garantir o cumprimento
dos objetivos descritos na PNRS (MMA, 2012).

Figura 4 - Desenho esquematico de um ecoponto.

ACUMULACAO
DA COLETA MADEIRA
| SELETIVA E PODAS CONCRETOE
~ ALVENARIA
VOLUMOSO0S

~ ELEVES

Fonte: MMA (2012).

A presente pesquisa focou no estudo de localizacbes ideais de
PEVs/Ecopontos, devido sua instalagao ser mais complexa, demandar maiores areas
e exigir maiores investimentos.

Importante destacar que estas nomenclaturas (PEVs, LEVs e ecopontos)
muitas vezes se confundem, sendo possivel encontrar definicbes levemente
diferentes entre municipios, com destaque para os tipos de residuos aceitos.

Para exemplificar estas diferencas, foram listadas abaixo as definicdes de
ecopontos em quatro cidades do mesmo estado (Sdo Paulo): Sdo Paulo, Ribeirao
Preto, Jundiai e Guarulhos:

Os ecopontos séo locais destinados a entrega voluntaria de residuos pela
populagdo, como residuos da construgao civil, reciclaveis, inserviveis e

eletroeletrénicos. O servigo é gratuito e permite o descarte de até 1m?de cada
tipo de material (Ribeirdo Preto, 2024).

Os Ecopontos sdo locais de entrega voluntaria de pequenos volumes de
entulho (até 1 m?), grandes objetos (méveis, poda de arvores etc.) e residuos
reciclaveis. Nos Ecopontos, o municipe podera dispor o material
gratuitamente em cagambas distintas para cada tipo de residuo. (Sao Paulo,
2023b).
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Ecopontos sdo locais onde os cidaddos jundiaienses podem realizar o
descarte gratuito de seus residuos sélidos, gerados por conta de uma reforma
(pequenos volumes de entulho), da troca de moéveis velhos por novos, de
restos de madeira ou materiais verdes (resultantes de podas em areas
particulares e da rogada de mato e grama), de equipamentos eletrénicos
(computadores, CPUs e teclados, impressoras e demais hardwares),
eletrodomésticos, baterias e pilhas. (Jundiai, 2023).

[...] os ECOPONTOS que sao locais adequados para recebimento de
entulhos, madeiras, podas e moéveis velhos. [...] Os materiais deverdo ser
separados por tipo e depositados conforme indicagdo (Guarulhos, 2023).

Observa-se que, apesar das diferengas entre alguns tipos de residuos
aceitos nos ecopontos das diferentes cidades, os RCC e os residuos volumosos séo
aceitos em todos. Esse padrao se repete também em praticamente todas as cidades
que possuem estes equipamentos urbanos, o que € importante dado a relevancia e o
impacto ambiental destes tipos de residuos.

Segundo a Associagcdo Brasileira para Reciclagem de Residuos da
Construcao Civil e Demolicao (ABRECON), a construgao civil representava cerca de
10% do PIB brasileiro e era responsavel por 15% dos empregos formais criados no
pais no ano de 2019, sendo também a maior consumidora de recursos naturais, com
uma participacao entre 15 e 20%. (Angulo; Oliveira; Machado, 2022; Souza et al.,
2021).

Estudos indicam que aproximadamente 50% a 70% dos residuos soélidos
urbanos no Brasil sdo provenientes da construgao civil, 0 que demonstra a grande
contribuicdo desse setor para a geragao de residuos. A estimativa aponta para cerca
de 100 milhdes de toneladas de RCC gerados por ano, com um indicador mediano de
geracao de 500 kg por habitante por ano (Vieira et al., 2022; Angulo; Oliveira;
Machado, 2022).

Nos grandes centros urbanos, € comum a existéncia de “pontos viciados”,
que sdo locais que mesmo limpos pelo poder publico, voltam a receber o descarte
indevido por parte da populacgao.

A Regiao Metropolitana de Sdo Paulo, com aproximadamente 23 milhdes
de habitantes (12% da populacéao brasileira), € um dos principais centros de geragao
de RCD. Além disso, a Regiao Metropolitana do Rio de Janeiro, com 12 milhdes de
habitantes (5% da populagéo), e a Grande Belo Horizonte, com cerca de 5 milhdes de
habitantes (2,5% da populacéo), também séo areas de destaque.
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Outros aglomerados importantes incluem Recife, Salvador, Fortaleza,
Brasilia, Curitiba e Porto Alegre, que juntos somam 18 milhdes de habitantes (10% da
populagao brasileira). Esses aglomerados urbanos representam cerca de 30% da
populagdo brasileira e concentram uma parcela significativa da geragédo total de
residuos, destacando a necessidade de uma gestao eficiente nestes grandes centros
urbanos. A Figura 5 apresenta a geragao estimada de Residuos da Construgéo e
Demolicdo (RCD) em milhdes de toneladas por ano nos maiores aglomerados
urbanos brasileiros.

Apesar de toda esta geracdo, o Brasil possui um indice de reciclagem
nacional de aproximadamente 15%, sendo comparavel a paises como Portugal e
Espanha, mas ainda inferior aos indices de paises mais desenvolvidos (Angulo;
Oliveira; Machado, 2022).

Todo este cenario refor¢ga a importancia de agdes que possam refletir no
aumento de residuos coletados nos ecopontos espalhados nos grandes centros
urbanos no Brasil.

Figura 5 - Geragdo de RCD (Mt significa milhées de toneladas) nos principais
aglomerados urbanos brasileiros.
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Fonte: Angulo, Oliveira e Machado (2022).
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3.2.2 Variaveis que influenciam o volume coletado

Além dos fatores que impactam na geracédo total de residuos sélidos em
uma determinada regido, também se faz necessario estudar os fatores que
influenciam na adesao da populagéo a reciclagem e, consequentemente, no volume
descartado pela populagdo nos Pontos de Entrega Voluntaria disponiveis. Foram
analisados estudos nacionais e internacionais, com diferentes tipos de residuos, para
identificar estas variaveis-chave.

Kerber et al. (2020) observaram que a conscientizacdo e 0 compromisso
da populagao com a reciclagem é uma variavel significativa, tendo em vista que niveis
mais altos de conhecimento e comprometimento se correlacionam com o aumento da
participagdo na reciclagem e descarte adequado de residuos. Além disso, o estudo
destacou a importancia de identificar locais com alto trafego de veiculos, o que permite
que individuos que usam veiculos particulares para viagens diarias deixem seus
residuos nos pontos de entrega de forma conveniente enquanto viajam para o trabalho
ou outros destinos.

Estudo desenvolvido por Hornik, Cherian e Madansky (1995) concluiu que
facilitadores internos e incentivos externos podem influenciar no comportamento de
reciclagem e descarte adequado de residuos. Os mais importantes facilitadores
internos observados foram o conhecimento e o comprometimento do consumidor,
enquanto os incentivos externos foram as recompensas monetarias e a influéncia
social.

Briguglio, Denaley e Wood (2016) descobriram que o voto politico influencia
significativamente na participacéo, refletindo valores e crengas sobre
responsabilidade ambiental. Familias que apoiavam partidos com fortes agendas
ambientais estavam mais inclinadas a reciclar, pois viam isso como parte de seus
compromissos politicos e ambientais.

Timlett e Wiliams (2009) observaram que, apesar de uma taxa de
reciclagem estavel de 78% na cidade de Portsmouth, Inglaterra, dreas densamente
povoadas apresentaram mudancas significativas, com 10% das familias comegando
a reciclar e 10% deixando de fazé-lo devido a mudancas fisicas, como mudanca de
residéncia. O estudo destacou a dificuldade em alterar habitos estabelecidos de

reciclagem e sugeriu que politicas que aumentam a densidade populacional urbana
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podem conflitar com esforgos para aumentar as taxas de reciclagem. Além disso, a
densidade urbana e a transitoriedade populacional, como em cidades universitarias,
fazem com que os volumes coletados nos PEVs sejam inconsistentes.

Angeli e Zorpas (2019) investigaram o papel do voluntariado na melhoria
das estratégias de gestdo de residuos em Chipre, destacando as contribuigbes de
ONGs e iniciativas comunitarias para combater o descarte ilegal de residuos.

D’Amato, Mazzanti e Nicolli (2011), ao realizarem analise econométrica das
provincias italianas, observaram que areas com maiores taxas de criminalidade
apresentam niveis mais baixos de coleta seletiva de residuos e métodos adequados
de descarte, sugerindo que o crime afeta negativamente a gestdo e o descarte legal
de residuos.

Por fim, Laeequddin et al. (2022) identificaram varios determinantes
importantes que influenciam as intengdes dos consumidores de descartar
adequadamente lixo eletrénico. A conscientizacdo da populacédo, a facilidade de
acesso as instalagbes e a percepcao de expectativas sociais aumentam a
probabilidade de descarte adequado. Por outro lado, o estudo constatou que as
regulamentagdes, mesmo estabelecendo padroes e penalidades, nao influenciam
diretamente o comportamento de descarte.

Desta forma, pode-se observar que existe uma vasta gama de variaveis
que influenciam o volume de residuos coletados, onde se pode destacar a
predominancia de fatores sociais como a conscientizagdo da populagao, iniciativas

comunitarias, criminalidade, preferéncia politica e expectativa social.

3.3 Sistemas de Informagdes Geograficas
3.3.1 Definigcao

Sistema de Informacgao Geografica (SIG), do inglés Geographic Information
System, € uma tecnologia que se destaca pela utilizagdo de dados espaciais para a
producao de mapas, realizagao de analises e avaliagao de problemas do mundo real.
Este sistema é fundamental para diversas areas do conhecimento, pois permite a
coleta, armazenamento, processamento e analise de dados georreferenciados.

De acordo com Teixeira et al. (1995), o SIG é definido como um conjunto

integrado de programas, ferramentas, desenvolvimentos, metodologias, dados e
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pessoas, que, de forma coesa, possibilita a execugdo de diversas funcgdes
relacionadas a gestao de informagdes espaciais.
Conjunto de programas, ferramentas, equipamentos, metodologias, dados e
pessoas (usuario), perfeitamente integrados, de forma a tornar possivel a
coleta, o armazenamento, o0 processamento e analise de dados
georreferenciados, bem como a producdo derivada de sua aplicagéo.
(Teixeira et al., 1995)

O USGS, Servigo Geoldgico dos Estados Unidos, complementa esta
definigdo ao caracterizar SIG como um sistema computacional que reune, armazena,
manipula e exibe informagdes geograficas georreferenciadas.

No sentido mais estrito, um SIG é um sistema computacional capaz de reunir,
armazenar, manipular e exibir informagdes geograficamente referenciadas,
ou seja, dados identificados de acordo com sua localizagéo. Os profissionais

também consideram que o SIG total inclui o pessoal operacional e os dados
que entram no sistema. (USGS, 2023)

A NASA, por sua vez, descreve SIG da seguinte maneira:

SIG é uma colegao de ferramentas baseadas em computador para organizar
informagdes de uma variedade de fontes de dados para mapear e examinar
mudangas na Terra. Ele foi projetado para capturar, armazenar, gerenciar,
analisar e visualizar todos os tipos de dados geograficos. (NASA, 2023).

Apesar de ser um erro comum, € importante salientar que o SIG nao se
restringe a programas computacionais como QGIS ou ArcGIS. Embora os softwares
sejam componentes essenciais de um SIG, eles s&o apenas uma parte do todo.

Os principais componentes de um SIG incluem hardware, software, dados,
métodos e usuarios. Hardware se refere aos dispositivos fisicos necessarios para
executar o software SIG, como computadores e dispositivos periféricos tais como
dispositivos GPS, teclados e scanners (Arias; Roldan; Vélez, 2019; Chang, 2017).

O software engloba os programas e aplicativos que fornecem as
ferramentas necessarias para entrada, armazenamento, processamento e
visualizagdo de dados, incluindo sistemas de gerenciamento de banco de dados
(DBMS) e interfaces graficas de usuario (GUI) (Merry et al., 2023).

Dados, por sua vez, sdao o nucleo de um SIG, consistindo em dados
espaciais que podem estar em formatos vetoriais ou rasterizados. Os métodos
envolvem os procedimentos e técnicas usados para coletar, processar e analisar os

dados, garantindo que o sistema opere da forma esperada e produza resultados uteis
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e de acordo com os objetivos iniciais (Singhal; Gupta, 2010). Por fim, os usuarios séo
os individuos que interagem com o SIG, desde coletores de dados e analistas até
tomadores de decisao que utilizam as informacdes para as mais variadas aplicagoes.

A Figura 6 abaixo apresenta um resumo destes componentes de um SIG.

Figura 6 - Componentes de SIG.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

3.3.2 Tipos de dados em um SIG

No contexto de dados e informacgdes, € essencial distinguir entre ambos.
Dados sao elementos ou quantidades conhecidas que servem de base para a
resolugao de problemas, enquanto informag¢ao € um conjunto de dados relacionados
que, quando analisados e interpretados, transmitem conhecimento significativo. Em
outras palavras, dados sdo a matéria-prima, enquanto informagdes séo o resultado do
processamento e interpretacdo dos dados (Lynham, 2022). Esta distingdo é
fundamental para entender o papel do SIG na transformagdo de dados em

informagdes que apoiam a tomada de decisdes.
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Os dados espaciais séo aqueles que podem ser representados de forma
espacial. Estes podem ter uma estrutura vetorial ou matricial, sendo estes ultimos
também conhecidos como dados raster (Fitz, 2008).

Dados vetoriais sao representados por figuras geométricas basicas como
pontos, linhas e poligonos, onde cada camada vetorial € composta por um unico tipo
de dado. Cada feicdo possui informagdes atribuidas a ela e que estdo dispostas em
uma tabela de atributos. Este tipo de dado € ideal para representar elementos como
limites de cidades, estradas, rios etc.

Por outro lado, dados raster sdo representados como matrizes
multidimensionais de células ou pixels, onde cada pixel representa a caracteristica
dominante de uma célula. Exemplos de dados raster incluem imagens de satélite e
modelos digitais de elevagdo (MDE). Esse tipo de dados é vantajoso para visualizar
paisagens amplas e realizar manipulagbes matematicas, como algebra de mapas e
calculos de declividade (Villarroya et al.,, 2022). A Figura 7 apresenta uma

representacao visual destes dois tipos de dados espacais.

Figura 7 - Comparagao da forma de representagao entre dados vetoriais e raster.
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Fonte: Bolstad (2019).

Destaca-se que ndo ha um tipo de dado que seja superior ao outro; ambos
possuem capacidades e limitagdes especificas. Em alguns casos, é preferivel manter

os dados no formato raster, e em outros no formato vetorial. A maioria dos dados pode
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ser representada em ambos, além de ser possivel a conversdo entre si (Bolstad,
2019). A escolha entre dados vetoriais e raster depende do tipo de analise a ser
realizada. A combinacdo de ambos os formatos pode proporcionar analises mais

robustas e detalhadas, otimizando os resultados.
3.3.3 Aplicagées SIG

Um exemplo histérico significativo do uso de SIG é o trabalho do Dr. John
Snow no século XIX, que utilizou a analise espacial para identificar a fonte de um surto
de colera em Londres, demonstrando a eficacia do sistema na resolugao de problemas
de saude publica. A Figura 8 apresenta o mapa de mortes por colera em Londres,

desenhado pelo pesquisador por volta de 1854.

Figura 8 - Mapa desenhado pelo Dr. John Snow representando
as mortes durante o surto de célera em Londres no século XIX.

Fonte: Stamp (1964).

As aplicagbes do SIG podem ser realizadas em varios campos,

demonstrando sua versatilidade e importancia. Na agricultura, o SIG auxilia no
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monitoramento de safras, otimizando o uso da terra, o manejo integrado de pragas e
melhorando a produtividade das culturas por meio de praticas de manejo direcionadas
através da Agricultura de Precisao (Pierce; Clay, 2007).

O monitoramento ambiental e a avaliagao de riscos também se beneficiam
significativamente, através do monitoramento de sistemas de abastecimento de agua,
concentragdes de metais pesados no solo e qualidade do ar, assim como avaliar os
riscos ambientais da agua, do solo e da atmosfera (Chen; Mao; Zhao, 2022).

Além disso, o GIS é usado no planejamento urbano e regional,
planejamento de localizagdo de lojas, gerenciamento do uso da terra e projeto de
sistemas de transporte, tornando-o uma ferramenta valiosa para empresas publicas e
privadas (Sadoun, 2006).

Outros exemplos que podem ser citados sdo a criagédo de rotas logisticas,
exploracdo de recursos naturais, modelagem espacial, analises topograficas e
demograficas, selecdo de locais para instalagcdo de equipamentos e analise

hidrografica.

3.3.4 Aplicagbées SIG na Gestao de Residuos Sdlidos

Aplicacbes em SIG fornecem uma ferramenta poderosa para avaliar e
analisar dados espaciais relacionados a gestao de residuos, permitindo uma avaliagao
abrangente da eficacia das praticas de gestdo de residuos e auxiliando os tomadores
de decisao. Ao utilizar SIG, os usuarios podem obter informagdes valiosas sobre os
padrées espaciais, tendéncias e areas potenciais para melhoria nas praticas de
gestao de residuos (Gutama; Iresha, 2023).

Utilizando SIG, a pesquisa desenvolvida por Das et al. (2023) visou
identificar condi¢des existentes de gerenciamento de residuos, a realocagao de caixas
de coleta de residuos e a proposi¢cao de rotas otimizadas de coleta de por meio da
analise de rede.

Gahramanov, Gahramanov e Bagalova (2023) desenvolveram uma
ferramenta de apoio a decisdo utilizando SIG para o Distrito de Nizami, na Republica
do Azerbaijao, visando aumentar a eficiéncia do sistema de coleta de residuos,
fornecendo informacdes detalhadas sobre a quantidade total de residuos coletados, o

sistema de coleta atual e os horarios diarios de coleta na area de estudo.
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Estudo desenvolvido por Randazzo et al. (2018) visou identificar areas
adequadas para instalacdo de aterros sanitarios no oeste da Sicilia utilizando uma
metodologia que integra Analise Multicritério e SIG. O processo envolveu uma
exclusao inicial de locais inadequados com base na legislagao italiana, seguida por
uma avaliagdo detalhada das areas restantes usando o Processo de Hierarquia
Analitica (AHP) para classificar os sites em uma escala de adequabilidade de 0 a 10.

Diversos outros estudos similares foram realizados ao redor do mundo,
combinando SIG com outras ferramentas de apoio a tomada de decisdo (Adewumi et
al., 2019; Chabuk et al., 2017; Deepak, 2022; Elkhrachy, 2022; Oyedele et al., 2022;
Sumathi; Natesan; Sarkar, 2008).

Aremu, Adeleke e Sule (2011) desenvolveram estudo para determinar a
localizagéo ideal de lixeiras em llorin, Nigéria, incorporando restricbes ambientais e
rotas de transito para melhorar a cobertura e acessibilidade do servigo. Os resultados
indicaram que os locais otimizados através de SIG foram mais acessiveis em
comparagao com 0s posicionamentos empiricos, o que potencialmente melhora a
satisfagao do publico.

O artigo de Paz, Lafayette e Sobral (2018) desenvolve um sistema de
planejamento baseado em SIG para gerenciar RCC em Recife, Brasil. Este sistema
mapeia pontos de descarte ilegal, identifica areas adequadas para pontos de entrega
voluntaria para pequenos geradores de residuos e propde areas de transbordo e
triagem de residuos para grandes geradores.

Zhou, Zhu e Mao (2014) propuseram um sistema de rede de reciclagem de
lixo eletrénico baseado em SIG para aumentar a eficiéncia da reciclagem. O sistema
prevé quantidades de residuos eletronicos e identifica os principais locais de
operagao, como locais de reciclagem, centros de desmontagem e fabricas de
descarte.

Por fim, Silva e Santos Neto (2020) propuseram um modelo otimizado para
localizar pontos de entrega voluntaria para melhorar a coleta de 6leos e gorduras
residuais, integrando SIG com um modelo de localizagéo de instalagbes através de
um modelo de p-medianas.

Esses exemplos ressaltam o papel critico do SIG no aumento da eficiéncia
e sustentabilidade dos sistemas de gerenciamento de residuos solidos em todo o

mundo.
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3.4 Modelagem preditiva

A modelagem preditiva € uma metodologia amplamente usada para prever
resultados futuros com base em dados pré-existentes. A modelagem preditiva é
aplicada em uma ampla gama de areas, incluindo finangas, marketing, saude,
manufatura, seguranca, entre outras.

Em SIG, a modelagem preditiva desempenha um papel relevante no
mapeamento espacial, possibilitando a previsdo de caracteristicas ambientais além
dos locais amostrados. Esta metodologia envolve o desenvolvimento de modelos
preditivos ideais usando técnicas de aprendizado de maquina, geoestatistica e
estatisticas modernas para gerar previsdes espaciais, avaliar a precisdo e visualizar
resultados (Meyer;Pebesma, 2021).

Esse processo envolve varias etapas, desde a coleta e preparagao dos
dados até a criagao e validagdo do modelo. Varias técnicas, como regressao linear,
arvores de decisdo, redes neurais, entre outras, sdao usadas para desenvolver
modelos preditivos. O objetivo final € prever valores ou classificagdes futuras, como
vendas futuras, comportamento do cliente, demanda por produtos, riscos financeiros,
etc. A validagao do modelo ocorre usando um conjunto de dados de teste para garantir
que ele faca previsdes precisas e que possam ser generalizados (Starbuck, 2023).

Conforme mencionado anteriormente, este trabalho visa desenvolver
modelos preditivos usando dados histéricos de peso coletado de residuos em
ecopontos para ajudar no planejamento e otimizagao de estratégias de gerenciamento
de residuos, garantindo que os ecopontos estejam instalados em locais adequados,
com acessibilidade e conveniéncia, para maximizar o peso coletado nestes PEVs. A
seguir, discutimos algumas opgbdes de modelos preditivos que foram utilizados na

pesquisa.
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3.4.1 Interpolagao Inversa da Distancia
3.4.1.1 Definigao

A Interpolagcédo Inversa da Distancia (IDW) é uma técnica amplamente
utilizada em analises espaciais devido a sua simplicidade e facil aplicagao na previsao
de valores desconhecidos em uma superficie continua. Este método baseia-se na
premissa de que pontos préximos no espaco sido mais similares do que pontos mais
distantes e foi proposto inicialmente Shepard (1968).

A IDW é frequentemente empregada para preencher lacunas em dados
espaciais, permitindo a criagcao de superficies continuas a partir de amostras pontuais.
Esta metodologia é particularmente util em estudos geoespaciais onde a coleta de
dados em todos os pontos de interesse é inviavel. Os principais motivos para utilizar
a interpolacao IDW s&o:

a) Estimativa simples de valores desconhecidos, tendo em vista que é
possivel estimar valores em locais onde os dados n&o foram coletados, com base nos
valores de pontos conhecidos nas proximidades;

b) Analise de padrbes espaciais, permitindo identificar e analisar padrdes
espaciais ao criar superficies interpoladas que revelam variagdes espaciais de
fendbmenos;

c) Apoio a tomada de decisao, facilitando a decisdo em diversas areas de
estudo.

Para aplicar a IDW, é necessario um conjunto de dados georreferenciados
que incluam os valores amostrais de interesse. A IDW calcula a estimativa de um
ponto desconhecido como uma média ponderada dos valores de pontos conhecidos,
onde 0s pesos sao inversamente proporcionais a distancia do ponto desconhecido

aos pontos conhecidos. A féormula basica da IDW é:

)
7 = ld(xx0)P
(x0) = FN __1 (1)

i=1d(xi,x0)p
Onde:

Zx,) € 0 valor interpolado no ponto x;
Zx, S@o os valores conhecidos nos pontos x;;

d(x;,x,) € a distancia entre o ponto x; € o ponto x;
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p € a poténcia que controla a influéncia da distancia. Um valor maior de p
da mais peso aos pontos mais proximos.

A Figura 9 abaixo ilustra o conceito de IDW, onde os pontos conhecidos
sdo usados para estimar valores em locais desconhecidos. Os circulos representam

os pontos conhecidos, e as linhas de contorno representam a superficie interpolada.

Figura 9 — Exemplo de Interpolacdo Inversa da Distancia para uma
variavel qualquer em um plano cartesiano.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Em relacdo as suas aplicagdes, um dos usos mais comuns da interpolagao
IDW é na estimativa de valores de precipitacdo a partir de pontos conhecidos
(estacbes meteoroldogicas) em uma rede de monitoramento (Gutiérrez; Carrascal;
Ortega, 2021; Chen; Liu, 2012; Rodrigues, M.; Rodrigues, B.; Monte, 2012).

Outras aplicacdes de destaque sao a estimativa de niveis de contaminagao
de metais pesados no solo (Jasim & Walli, 2023; Qiao et al.,, 2021) e niveis de

poluentes atmosféricos e indices de qualidade do ar (Jumaah et al., 2019; Rojas-
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Avellaneda, 2007). Estudos que envolvam IDW e gestdo de residuos solidos néo

foram encontrados na revisao de literatura realizada.

3.4.2 Regressdo Linear
3.4.2.1 Definigao

A regressdo linear € um método estatistico amplamente utilizado em
pesquisas por sua simplicidade, facil interpretagdo de resultados e eficacia na
modelagem de relagdes entre variaveis. Este método € usado para entender, modelar,
prever ou explicar fendmenos complexos, que podem ter varios fatores (ou variaveis)
que influenciam seu comportamento ou resultados (Gujarati, 2019).

Alguns tipos de estatisticas espaciais identificam onde um fendmeno esta
acontecendo e quantificam a frequéncia dos eventos. No entanto, a analise de
regressao ajuda a abordar a razdo de um fendmeno estar ocorrendo, possibilitando
esta metodologia ser utilizada como uma ferramenta de apoio a tomada de decisdes.

Além do apoio a tomada de decisbes, as principais razbées para realizar
uma analise de regresséo linear sio:

a) Explorar hipoteses que analisem variaveis que podem estar

relacionadas;

b) Melhorar a compreensao de um fendbmeno ao identificar variaveis que

ajudam a explicar a ocorréncia de um fendbmeno;

c) Prever valores em outros locais ou em outros momentos.

Para a realizacdo da regressao, € necessario verificar a existéncia de um
conjunto de dados que suporte o resultado desejado que incluia valores para o
fendbmeno modelado e variaveis que possam estar relacionadas ao fenémeno.

Com base nestes conjuntos de dados, as ferramentas de analise de
regressao constroem uma ou mais equacgdes que sao usadas para estimar o valor de
um fenbmeno (variavel dependente) com base na influéncia das variaveis
relacionadas (variaveis explicativas ou independentes).

A Figura 10 exemplifica o conceito de regressao linear com os pontos azuis
representando os dados observados. A linha vermelha representa a linha de

regressao linear, que € o melhor ajuste linear para os dados observados. Esta linha é
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determinada de forma a minimizar a soma dos quadrados das diferencas (residuos)

entre os valores observados e os valores previstos pela linha.

Figura 10 — Exemplo de Regressao Linear
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Além disso, a regressao linear possibilita a interpretacdo de coeficientes,
que representam a magnitude e a diregao da relagao entre as variaveis, o que € uma
caracteristica relevante para tomadores de decisdo que desejam se basear em dados
e a torna uma ferramenta versatil em varios campos de pesquisa, incluindo estudos
ambientais, economia, ciéncias de alimentos e saude (Xie, 2020).

Por fim, o desempenho do modelo € avaliado pelo valor do coeficiente de
determinacao (R?), que deve ser proximo de 1 e preferencialmente acima de 0,5. O R?
representa a porcentagem de variagao na variavel dependente que é explicada pela
variag&do nas variaveis explicativas. Um valor de R? proximo de 1 indica que a variavel
dependente € bem explicada pelo modelo, enquanto um valor proximo de 0 sugere
que a variavel dependente ndo €& adequadamente explicada pelas variaveis

explicativas do modelo.
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3.4.2.2 Pressupostos e testes para Regressao Linear

Para trabalhar com regresséo linear, é fundamental que os dados sigam
certos pressupostos. Estes pressupostos garantem a validade e a confiabilidade dos
resultados. Um dos requisitos essenciais € que os residuos do modelo de regressao
sejam nao correlacionados, tenham uma distribuicdo normal e apresentem variancia
constante (Berry, 1993; Choueiry; Salameh, 2021). Além disso, é importante que haja
independéncia entre as amostras (Lederer et al., 2020).

A normalidade dos erros € uma suposi¢cao essencial da regresséo linear,
pois garante que os estimadores nao sejam tendenciosos e tenham a menor variancia
possivel (Schmidt; Finan, 2018). Além disso, a linearidade, independéncia dos erros,
nao multicolinearidade e homoscedasticidade sao pressupostos fundamentais para
sua aplicagao correta (Wahid; Setyono, 2022).

Desta forma, verificacbes estatisticas devem ser realizadas apos a
execugao de uma regressao para garantir que os pressupostos sdo atendidos e que
a equacédo de regressao resultante produz resultados que expliquem de forma
adequada a variavel dependente. Os pressupostos sao:

a) Linearidade;

b) Homoscedasticidade;

c) Normalidade dos residuos;

d) Independéncia;

e) Auséncia de Multicolinearidade.

O pressuposto da linearidade postula que a relagdo entre a variavel
dependente e as variaveis independentes é linear. Isso significa que ndo deve haver
efeito curvilineo e que a mudanca na variavel dependente € proporcional a mudanca
nas variaveis independentes (Berry, 1993).

O pressuposto da homoscedasticidade afirma que a variancia dos termos
residuais deve ser constante. Ja o pressuposto da normalidade estabelece que os
residuos sejam normalmente distribuidos (Berry, 1993).

O pressuposto da independéncia exige que as observagdes sejam
independentes umas das outras. Por fim, o pressuposto da auséncia de
multicolinearidade garante que as variaveis independentes ndo sejam altamente

correlacionadas (Berry, 1993).
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Violagdes destes pressupostos podem levar a estimativas tendenciosas,
inconsistentes e ineficientes, diminuindo a confiabilidade das previsées do modelo. A

Figura 11 abaixo mostra como estes pressupostos s&o visualizados de forma grafica.

Figura 11 — Visualizagao grafica dos pressupostos da regressao linear.
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Fonte: Adaptado de Super Data Science (2022).

3.4.2.3 Aplicagées de Regressao Linear

Nesta secao, foram analisados estudos que envolveram a combinacgao de
regressao linear com SIG e com gestao de residuos solidos. Em relagdo a combinagao
com SIG, um dos primeiros estudos foi o desenvolvido por Mattson e Godfrey (1994),
onde os pesquisadores desenvolveram um modelo de regressao multipla combinado
com dados SIG para prever as concentracdes de sédio em riachos em Massachusetts,
Estados Unidos. O modelo explica 68% da variagdo na concentragao de sodio e
destaca que o sal das rodovias interestaduais e principais estaduais € a principal fonte
de contaminacgao.

Em 2003, Suzuki utilizou analise de regressao multipla combinada com SIG
para identificar areas promissoras para depdsitos de kuroko, um tipo depdsito de
sulfeto macig¢o de origem vulcanica, em um distrito no Japao. Os resultados mostraram
que 80% dos corpos de minério podem estar localizados dentro de 27,3% da area de
estudo, destacando a eficiéncia do método em comparagao com modelos tradicionais

de sobreposicao de indices.
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Pan et al. (2007) empregaram analise de regressdo multipla para prever
deslizamentos de terra no distrito de Himi, Jap&o, avaliando variaveis independentes
como geologia, declividade, uso da terra e solo. Cada fator foi classificado em grupos,
e pesos estatisticos séo atribuidos para determinar os coeficientes de regressao linear
para areas propensas a deslizamentos, aplicados a toda a regiao para criar um mapa
de avaliacédo de risco. A geologia e o aspecto da inclinagao foram os fatores mais
relevantes para a suscetibilidade a deslizamentos.

Jiang et al. (2019) analisaram a contaminagdo por mercurio em solos
agricolas no sudeste da China, utilizando 104 amostras de solo de campos de
vegetais, arrozais e pomares. A modelagem de regressao linear multipla em conjunto
com SIG e analise espacial revelou que os campos de vegetais e arrozais tém maiores
concentragbes médias de Hg em comparagdo com os pomares e que emissdes
industriais, escoamento superficial e trafego foram identificados como principais fontes
de contaminacgéo.

Farhan e Adi (2023) desenvolveram modelo que fornecia previsbes da
vulnerabilidade as inundagdes em Pontianak, Indonésia, para identificar areas
propensas a inundag¢des. Foram gerados mapas que mostram pontuacdes de
vulnerabilidade para cada subdistrito da cidade, tornando as atividades de mitigagao
mais direcionadas e eficazes.

Ja em relagdo a aplicagdo desta metodologia na gestdo de residuos
solidos, diversos estudos podem ser citados. Giel e Dgbrowska (2021) desenvolveram
um modelo de regressao multipla para estimar o tempo que um caminhdo de lixo
passa em um ponto de coleta, considerando fatores como tipo de construgao e numero
de contéineres.

Wikurendra, Syafiuddin e Herdiani (2023) desenvolveram um modelo para
prever a geragao de residuos e a frota de transporte necessaria em uma cidade da
Indonésia. Para tal objetivo, pesquisas de campo foram conduzidas para coletar dados
sobre a populagao, a geragao de residuos e as condigdes da frota de residuos, que
foram entdo analisados para projetar as necessidades futuras e otimizar as estratégias
de gestao de residuos.

Khanal (2023) desenvolveu um estudo que empregou analise de regressao
linear para prever a geragao de RSU em Katmandu, Nepal, utilizando dados historicos

da populagdo e numeros de geragcdo de residuos. A analise revelou uma forte
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correlagao entre crescimento populacional e geragao de residuos, com um coeficiente
de 0,956 e um valor de coeficiente de determinacado (R?* de 0,913, indicando um
modelo preditivo robusto.

Sharma e Jailia (2022) investigaram a eficiéncia dos sistemas de gestdo de
residuos em 26 cidades indianas e identificaram relagdes entre variaveis como
populagao, residuos, casas, area, veiculos e trabalhadores. O estudo encontrou altos
valores de R? e demonstrou que o modelo pode prever com eficacia a producido de
lixo, além da for¢a de trabalho e dos veiculos necessarios para o gerenciamento

eficiente de residuos.
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4 METODOLOGIA

Este capitulo descreve as metodologias utilizadas para otimizar a
localizagéo de ecopontos em cidades brasileiras em termos de peso total coletado por
ano. Inicialmente, é detalhado a metodologia de sele¢ao das cidades de estudo e a
coleta e organizagdao dos dados socioeconOmicos, ambientais e infraestruturais
necessarios.

Em seguida, operagdes de geoprocessamento e ferramentas estatisticas
sdo descritas, as quais foram utilizadas para realizar, respectivamente, analises
espaciais e estatisticas para identificacdo de padrdes e correlagdes entre a variavel
dependente (peso coletado) e as demais variaveis estudadas.

Por fim, foi apresentado o desenvolvimento de dois modelos preditivos,
incluindo um modelo deterministico e um baseado em regressao linear, para
identificacdo de areas ideais para a instalagcdo de novos ecopontos, baseando-se em

variaveis relevantes analisadas.

41 Programas utilizados

Para o desenvolvimento deste estudo, foram utilizados os seguintes
programas: Excel, QGIS e RStudio.

O Excel € um programa de planilha eletrénica desenvolvido pela Microsoft,
no qual foi realizada a organizagcdo de dados tabulares utilizados neste estudo. A
versao utilizada foi a versao 2019.

O QGIS é um software livre e de codigo aberto para SIG que permite a
visualizagao, edicéo e analise de dados geoespaciais (QGIS, 2024b). O programa foi
utilizado para geragcdo de mapas e analises espaciais envolvendo dados vetoriais e
raster. A verséo utilizada foi a versdo 3.34, denominada Prizren.

O RStudio € um ambiente de desenvolvimento integrado para a linguagem
de programagao R, que é especializada em estatistica e analise de dados (Posit,
2024). A interface foi utilizada para compilagdo de codigos em R, realizacdo de
analises estatisticas, geragao de graficos e desenvolvimento do script final para o

modelo. A versao utilizada foi a versao 2023.12.1.402, denominada Ocean Storm.
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4.2 Panorama da quantidade de ecopontos no Brasil

Para delimitacdo da area do estudo, foi realizado inicialmente um
levantamento sobre a quantidade de ecopontos em grandes centros urbanos no
Brasil, a fim de compreender o panorama nacional. Para atingir este objetivo, foi feita
uma selegao de municipios brasileiros que atendam pelo menos um dos seguintes
requisitos:

a) Populagédo acima de um milh&o de habitantes segundo o Censo de 2022;

b) Ser uma capital estadual ou federal.

Apos esta filtragem inicial, foram selecionados 29 municipios, sendo 26
capitais estaduais, uma capital federal (Brasilia) e dois municipios com mais de um
milhdo de habitantes (Guarulhos e Campinas, ambas no estado de S&o Paulo). A lista

de municipios é apresentada na Tabela 3 abaixo.

Tabela 3 - Lista de municipios brasileiros com mais de um milhdo de habitantes e/ou
qgue sao capitais federais ou estaduais.

Ordem | Cédigo’ Cidade Estado Populagao? (hab.)
1 3550308 Séao Paulo Sao Paulo 11.451.999
2 3304557 | Rio de Janeiro Rio de Janeiro 6.211.223
3 5300108 Brasilia Distrito Federal 2.817.381
4 2304400 Fortaleza Ceara 2.428.708
5 2927408 Salvador Bahia 2.417.678
6 3106200 | Belo Horizonte Minas Gerais 2 315560
7 1302603 Manaus Amazonas 2.063 689
8 4106902 Curitiba Parana 1.773.718
9 2611606 Recife Pernambuco 1.488.920
10 5208707 Goiania Goias 1.437.366
11 4314902 Porto Alegre Rio Grande do Sul 1.332.845
12 1501402 Belém Para 1.303.403
13 3518800 Guarulhos Sao Paulo 1.291.771
14 3509502 Campinas Sao Paulo 1.139.047
15 2111300 Sao Luis Maranhao 1.037.775
16 2704302 Maceid Alagoas 957.916
17 5002704 | Campo Grande | Mato Grosso do Sul 898.100
18 2211001 Teresina Piaui 866.300
19 507507 Joao Pessoa Paraiba 833.932
20 2408102 Natal Rio Grande do Norte 751.300
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Ordem | Cédigo* Cidade Estado Populagao? (hab.)

21 5103403 Cuiaba Mato Grosso 650 877
22 2800308 Aracaju Sergipe 602.757
23 4205407 Floriandpolis Santa Catarina 537.211
24 1100205 Porto Velho Rondénia 460.434
25 1600303 Macapa Amapa 442.933
26 1400100 Boa Vista Roraima 413.486
27 1200401 Rio Branco Acre 364.756
28 3205309 Vitéria Espirito Santo 322.869
29 1721000 Palmas Tocantins 302.692

Fonte: Adaptado de IBGE (2023).

Observagoes:

' Cddigo do IBGE de identificagao do municipio.
2 Populagao segundo Censo 2022 do IBGE.

Apos a selecao dos municipios, foi feita uma extensa pesquisa na Internet,
em fontes oficiais de cada Prefeitura, para obtencao de informacgdes relacionadas aos
ecopontos (quantidade, enderecgos, peso coletado anualmente, inicio da operagao e

como estes equipamentos sao conhecidos).
4.3 Delimitacao da area de estudo

A area alvo do estudo foi determinada a partir das cidades que atenderam
aos seguintes critérios:
a) Quantidade acima de 20 ecopontos e com uma boa distribuigdo espacial
no territério do municipio;
b) Disponibilidade de dados espaciais georreferenciados para o
desenvolvimento de analises exploratérias.
Considerando apenas o critério de quantidade de ecopontos, temos sete
cidades que poderiam ter sido utilizadas para o estudo:
a) Sao Paulo/SP (124 ecopontos);
b) Fortaleza/CE (95 ecopontos);
¢) Rio de Janeiro/RJ (82 ecopontos);
d) Belo Horizonte/MG (34 ecopontos);
e) Guarulhos/SP (33 ecopontos);
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f) Sao Luis/MA (25 ecopontos);

g) Brasilia/DF (21 ecopontos).

Rio de Janeiro e Sao Paulo, embora tenham uma quantidade consideravel
de ecopontos, ndo possuem dados disponiveis de peso coletado por ecoponto, o que
é fundamental para a sua utilizagcdo como entrada neste estudo.

No entanto, Sdo Paulo possui dados de peso coletado de RSU agrupados
a nivel de subprefeitura (subdivisbes administrativas). Em outras palavras, os pesos
coletados nos 124 ecopontos, distribuidos nas 32 subprefeituras que compdéem o
municipio, sdo somados de acordo com a sua localizacdo a nivel de subprefeitura.
Estes dados foram utilizados para validagdo do modelo preditivo baseado em
regressao linear e permitiram testar a robustez e a aplicabilidade do modelo em
diferentes contextos urbanos e escalas administrativas.

Em relagcdo a Sao Luis, o municipio ndo possui dados espaciais
organizados e disponibilizados publicamente em portais que pudessem ser uteis para
o desenvolvimento deste estudo.

Por fim, embora Brasilia tenha dados espaciais disponiveis € um numero
consideravel de ecopontos, ela nao foi utilizada por conta de ser uma cidade
planejada, o que fez com seu crescimento urbano tenha caracteristicas Unicas e
distintas dos demais centros urbanos brasileiros. Ao utiliza-la como dado de entrada
em nosso modelo, poderiamos comprometer a qualidade do resultado final.

Dessa forma, Guarulhos/SP, Fortaleza/CE e Belo Horizonte/MG foram as
cidades selecionadas para a area de estudo, enquanto dados de Sao Paulo/SP foram

utilizados para validacgao.

4.4 Caracterizagao das cidades selecionadas

4.4.1 Belo Horizonte

A cidade de Belo Horizonte representa o sexto maior nucleo urbano do
Brasil. Com uma populagao de 2,315 milhdes de habitantes segundo o ultimo censo
(IBGE, 2023), a cidade esta geograficamente localizada nas coordenadas 19° 55' 15"
de latitude Sul e 43° 56' 16" de longitude oeste. Sua area total € de 331,354 km?,

ocupando a posigao 32192 de extenséo territorial no Brasil (IBGE, 2024a).
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O municipio apresenta um Produto Interno Bruto (PIB) de R$ 105,829
bilhdes, sendo o 4° maior do Brasil. Em relacdo ao indice de Desenvolvimento
Humano (IDH), Belo Horizonte apresenta um indice de 0,810. (IBGE, 2024a).

No que tange a gestdo de residuos sdlidos, a principal lei municipal
relacionada ao tema de gestao de residuos solidos é a Lei n® 10.522, de 24 de agosto
de 2012, institui o Sistema de Gestao Sustentavel de Residuos da Construgao Civil e
Residuos Volumosos - SGRCC - e o Plano Municipal de Gerenciamento Integrado de
Residuos da Construcido Civil e Residuos Volumosos - PMRCC, e da outras
providéncias. (Belo Horizonte, 2012).

Em 2023, foram coletadas aproximadamente 138.710 toneladas de
residuos nos 34 ecopontos disponiveis na cidade (Belo Horizonte, 2024Db).

Por fim, o portal oficial de arquivos georreferenciados de Belo Horizonte se
chama “BHGEO MAP” e permite o download de mais de 200 camadas tematicas para
o municipio (Belo Horizonte, 2024a). A Figura 12 apresenta um mapa com a

distribuicao espacial dos ecopontos no municipio de Belo Horizonte.

Figura 12 - Distribuicdo espacial dos ecopontos ao longo do territério do
municipio de Belo Horizonte.

: * o Localizacdo dos Ecopontos no T Yay,
- municipio de Belo Horizonte/MG ) T

Betim

< Ecopontos
Bairros
[ Limite municipal | 7
| ] Municipios

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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4.4.2 Fortaleza

A cidade de Fortaleza representa o quarto maior nucleo urbano do Brasil.
Com uma populagao de 2,428 milhdes de habitantes segundo o ultimo censo (IBGE,
2023), a cidade esta geograficamente localizada nas coordenadas 3° 43' 6" de latitude
Sul e 38° 32' 35" de longitude oeste. Sua area total é de 312,353 km?, ocupando a
posicao 33532 de extensao territorial no Brasil (IBGE, 2024b).

O municipio apresenta um Produto Interno Bruto (PIB) de R$ 73,436
bilhdes, sendo o 11° maior do Brasil. Em relagdo ao indice de Desenvolvimento
Humano (IDH), Fortaleza apresenta um indice de 0,754. (IBGE, 2024b).

No que tange a gestdo de residuos solidos, o 6rgao responsavel pela
coordenacao da gestdo dos ecopontos em Fortaleza € a Secretaria Municipal da
Conservacao e Servigos Publicos (SCSP).

Em relagéo a legislagdo municipal, a principal lei relacionada ao tema de
gestdao de residuos solidos € a Lei n° 10.340, de 28 de abril de 2015, conhecida
popularmente como a “lei do lixo” (Fortaleza, 2015). A legislacdo responsabiliza
grandes geradores pelo gerenciamento de seus residuos solidos, exigindo planos de
gerenciamento (PGRS) para emisséo de licengas, além de estabelecer que apenas
entidades credenciadas podem realizar a coleta e transporte de residuos e definir
penalidades para infracoes.

Além disso, diferentemente das demais cidades selecionadas para este
estudo, Fortaleza possui dois programas baseados em estimulos financeiros para
aumentar o descarte de residuos nos ecopontos: “Recicla Fortaleza” e “E-carroceiro”.

O programa Recicla Fortaleza foi instituido em 2016 com o objetivo de
estimular o descarte de materiais reciclaveis ao recompensar o municipe com
descontos na conta de energia elétrica. Segundo a Prefeitura, o municipe pode
conferir no ecoponto a tabela de valores dos residuos reciclaveis, onde o crédito sera
calculado de acordo com o peso e o tipo do material, levando em consideragao o
mercado (Fortaleza, 2023c).

O programa E-carroceiro, por sua vez, foi instituido em 2017 e tem como
objetivo reduzir o descarte irregular de RCC e residuos volumosos e inserir os

carroceiros na gestédo de residuos da cidade. Os carroceiros cadastrados no programa
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podem levar estes materiais e receber créditos para adquirir produtos nos
estabelecimentos comerciais cadastrados de cada regido. (Alexandre, 2021).

Entre 2016 e 2020, ambos os programas geraram um beneficio total de
mais de 5,6 milhdes de reais e que foram distribuidos para mais de 30.000 usuarios e
1.600 carroceiros cadastrados no sistema (Eco Nordeste, 2020).

Em 2023, foram coletadas aproximadamente 118.986 toneladas de
residuos nos 95 ecopontos disponiveis na cidade (Fortaleza, 2024b).

Por fim, o portal oficial de arquivos georreferenciados de Fortaleza se
chama “Fortaleza em Mapas” e permite o download de mais de 500 camadas
tematicas para o municipio (Fortaleza, 2024a). A Figura 13 apresenta um mapa com

a distribuicdo espacial dos ecopontos no municipio de Fortaleza.

Figura 13 - Distribuicdo espacial dos ecopontos ao longo do territdrio do municipio

de Fortaleza.
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4.4.3 Guarulhos

A cidade de Guarulhos representa o segundo maior nucleo urbano e
econdmico do estado de Sao Paulo, atras apenas da capital. Com uma populacao de
1,291 milhdes de habitantes segundo o ultimo censo (IBGE, 2023), a cidade esta
geograficamente localizada nas coordenadas 23° 27' 46" de latitude Sul e 46° 31' 58"
de longitude Oeste. Sua area total € de 318,675 km? sendo a 32192 maior em
extenséo do Brasil (IBGE, 2024c).

O municipio apresenta um Produto Interno Bruto (PIB) de R$ 71,156
bilhdes. Em relacdo ao indice de Desenvolvimento Humano (IDH), Guarulhos
apresenta um indice de 0,763 (IBGE, 2024c).

No que tange a gestao de residuos sdlidos, a legislagdo municipal que trata
da tematica dos ecopontos ¢ a lei n°® 8.271, de 29 de abril de 2024, que dispde sobre
a implantagao de Ecopontos no Municipio de Guarulhos (Guarulhos, 2024b).

A legislagao determina quais tipos de residuos podem ser descartados nos
ecopontos do municipio, assim como permite parcerias publico-privadas para
operacao dos mesmos. Em relagao a localizagao destes equipamentos, sua redagao
é relativamente vaga e nao define uma metodologia clara de definicdo de locais de
instalagdo, conforme observado nos Art. 3° e 4°:

Art. 3° Os Ecopontos ocupardo areas publicas ou terrenos com espago
adequado para a instalagdo de recipientes coletores dos materiais,
viabilizados pela administracdo publica, observando a legislagdo de uso e
ocupacéo do solo e de acordo com o adequado planejamento logistico e
sustentabilidade técnica, ambiental e econdmica.

Art. 4° Os Ecopontos deverao ser instalados, preferencialmente, nas areas
de limpeza urbana instituidas, e conter dizeres educativos a fim de alertar e
despertar a conscientizagdo do usuario sobre a importancia e necessidade
do correto fim dos produtos e os riscos que representam a salde e ao meio

ambiente quando néo tratados com a devida destinacéo.
(Guarulhos, 2024b).

Em 2023, foram coletadas 64.486 toneladas de residuos nos 33 ecopontos
disponiveis na cidade (Guarulhos, 2024c).

Por fim, o portal oficial de arquivos georreferenciados de Guarulhos se
chama GuaruGEO. O portal permite o download de mais de 60 camadas tematicas
para o municipio (Guarulhos, 2024a). A Figura 14 apresenta um mapa com a

distribuicao espacial dos ecopontos no municipio de Guarulhos.
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Figura 14 - Distribuigdo espacial dos ecopontos ao longo do territério do municipio
de Guarulhos.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

4.5 Determinagao de variaveis e organizacao da base de dados

Apds a selecdo da area de estudo, se fez necessario levantar possiveis
variaveis para realizar analises estatisticas e exploratérias para identificar padroes,
tendéncias e correlagdes ao cruza-las com dados de localizagéo e peso coletado nos
ecopontos de cada cidade. Esta abordagem visou assegurar que as correlagdes
observadas possam ser interpretadas com confianga, estabelecendo uma base sélida
para inferéncias e conclusdes.

Como requisito para garantir a validade e a robustez das analises e do
desenvolvimento do modelo, estas variaveis teriam que possuir a componente

espacial e estarem disponiveis para os trés municipios estudados.
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Além destas variaveis, também foram necessarias outras camadas
adicionais que serviram de apoio nas analises espaciais, tais como os limites dos
municipios.

Desta forma, foi realizada uma extensa exploragdo dos dados
georreferenciados disponiveis nos portais das cidades selecionadas: BHGEO (Belo
Horizonte), Fortaleza em Mapas (Fortaleza) e GuaruGEO (Guarulhos).

ApOs exploragdo para selegdo destas variaveis que constam nas trés
cidades e das camadas de apoio, as seguintes camadas foram descarregadas e
utilizadas no estudo:

e Ecopontos atuais:

Camada vetorial com geometria do tipo ponto com a localizagéo de todos
os ecopontos do municipio. Na tabela de atributos constam informagées como o nome
do ecoponto, seu endereco, tipo de material recebido e horario de funcionamento.

e Limites do municipio:

Camada vetorial com geometria do tipo poligono representando os limites
do municipio.

e Bairros:

Camada vetorial com geometria do tipo poligono representando os limites
de cada bairro do municipio. Na tabela de atributos, constam informagcées como o
nome do bairro, area total e populagao estimada.

e Setores censitarios:

Camada vetorial do tipo poligono que delimita os setores censitarios,
unidades territoriais para fins de controle cadastral definidos pelo IBGE.

e Unidades de saude:

Camada vetorial com geometria do tipo ponto que localiza unidades de
saude como hospitais, clinicas e postos de saude.

e Estabelecimentos de educacgao:

Camada vetorial com geometria do tipo ponto que localiza escolas,
universidades, creches e outras instituicbes de ensino, em todos os niveis da
educacao.

e Eixo viario:

Camada vetorial com geometria do tipo linha que representa toda a malha

viaria do municipio. Na tabela de atributos, & possivel observar informagcbées como
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nome da via, tipologia (rua, avenida, travessa etc.) e classificagao (arterial, coletora,
local etc.).

e Corpos hidricos:

Camadas vetoriais com geometria do tipo linha ou poligono que
representam rios, lagoas, cérregos e outras massas de agua dentro do ambiente
urbano.

Além das camadas mencionadas acima, foi realizado o download do
modelo digital de elevacdo NASADEM (NASA JPL, 2021) para realizacao de analise
da declividade da regidao em que os ecopontos estdo instalados. Esta camada € do
tipo matricial (raster), abrange toda a extensdo dos municipios estudados e possui
uma resolucao espacial de 30 metros.

Durante o processo de exploracdo dos dados baixados, constatou-se a
auséncia de dados sobre o peso de residuos coletados nos ecopontos. Tendo em
vista que este dado é fundamental para avaliagdo da performance dos ecopontos, foi
necessario solicitar essas informagdes aos municipios por meio de solicitagdes via
protocolo aos 6rgédos responsaveis municipais, embasado pela Lei de Acesso a
Informagado, que regulamenta o direito constitucional de acesso as informacdes
publicas (Brasil, 2011).

Apods o recebimento dos dados, procedeu-se com o calculo da média dos
pesos coletados nos anos 2021, 2022 e 2023 para cada ecoponto, excluindo-se os
anos para os quais nao havia dados disponiveis (ecopontos que inauguraram durante
o ano, fecharam temporariamente para reforma etc.). Os valores calculados foram
associados as camadas dos ecopontos de cada municipio.

Além disso, foi identificada a auséncia nos portais dos municipios de dados
socioeconémicos e demograficos a nivel de setor censitario. Variaveis como
densidade demografica, renda per capita e taxa de alfabetizacdo sdo de grande
interesse para este estudo quando analisadas ao nivel de setores censitarios, o que
permite um maior nivel de detalhamento no resultado final, tendo em vista que esta é
uma unidade territorial menor que um bairro.

A importancia destas variaveis citadas acima é descrita em diversos
estudos realizados no mundo todo e que relacionam fatores econémicos e sociais com
a geragao de residuos solidos (Alzamora et al., 2022; Velis et al., 2023; Van Fan et
al., 2021).
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Desta forma, é apresentado abaixo o detalhamento das camadas para
estas variaveis supracitadas e como elas foram obtidas:

e Densidade demografica:

Camada vetorial do tipo poligono, a nivel de setor censitario, que mostra a
densidade de habitantes por quildbmetro quadrado. Este dado foi obtido ao dividir a
populagao residente do setor censitario (obtido nas tabelas do Censo Demografico do
IBGE de 2022) pela area, em quildbmetro quadrado, deste mesmo setor.

e Taxa de alfabetizagao:

Camada vetorial do tipo poligono que representa a porcentagem de
pessoas alfabetizadas em cada setor censitario. Este dado foi obtido ao dividir o
numero de pessoas alfabetizadas com 5 ou mais anos de idade pela populagao total
do setor. Ambas as informacdes foram obtidas nas tabelas do Censo de 2010.

e Renda per capita:

Camada vetorial do tipo poligono que mostra a renda média per capita por
setor censitario do municipio em reais. Este dado foi obtido ao dividir a renda total do
setor pela populagao total do setor. Ambas as informagdes foram obtidas nas tabelas
do Censo de 2010.

Por fim, temos o indice de Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM).
Este indice é uma adaptacéo do indice de Desenvolvimento Humano (IDH) global para
avaliar o desenvolvimento humano em niveis municipais no Brasil (PNUD, 2013).

O célculo do IDHM segue a mesma estrutura tridimensional do IDH global,
considerando as seguintes trés dimensdes:

a) Longevidade: Medida pela expectativa de vida ao nascer.

b) Educacgédo: Composta por dois indicadores: taxa de frequéncia escolar

para jovens e proporg¢ao de adultos com ensino fundamental completo.
c¢) Renda: Avaliada pela renda per capita do municipio.

Essas dimensbes séo calculadas utilizando dados do Censo Demografico
do IBGE de 2010 e sintetizadas em um indice que varia de 0 a 1, onde valores mais
proximos de 1 indicam um nivel mais alto de desenvolvimento.

A camada com os dados de IDHM foi obtida junto ao portal Atlas Brasil,
desenvolvido pelo Programa das Nagdes Unidas para o Desenvolvimento (PNUD), e

estdo divididos espacialmente em Unidades de Desenvolvimento Humano (UDH),
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unidades de analise com caracteristicas socioecondmicas relativamente homogéneas
(PNUD, 2024).

Por fim, foi possivel dividir todas as variaveis elencadas em quatro
categorias: infraestrutura urbana, socioeconémico, cadastral e meio ambiente. A

Tabela 4 abaixo traz um resumo destas variaveis.

Tabela 4 - Descri¢do dos dados georreferenciados de entrada para o estudo.

Variavel Geometria Categoria
Ecopontos Pontos Infraestrutura urbana
Unidades de saude Pontos Infraestrutura urbana
Estabelecimentos de Pontos Infraestrutura urbana
educagao
Eixo viario Linhas Infraestrutura urbana
Limites municipais Poligonos Cadastral
Bairros Poligonos Cadastral
Setores censitarios Poligonos Cadastral
Corpos hidricos Linhas e poligonos Meio ambiente
Declividade Raster Meio ambiente
Densidade Poligonos Socioecondmico
demografica
IDHM Poligonos Socioecondmico
Renda per capita Poligonos Socioecondmico
Taxa de alfabetizagao Poligonos Socioecondbmico

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

4.6 Operacgoes de geoprocessamento

Para manipulagao e analise de dados vetoriais e raster citados no tépico
anterior, foi utilizado o software QGIS. As operagdes sdo descritas no manual do
software (QGIS, 2024a) e podem ser resumidas da seguinte forma:

e Reprojecao:

Esse algoritmo foi projetado para transformar uma camada vetorial criando
uma nova camada que retém os elementos originais, mas com geometrias ajustadas
a um Sistema de Referéncia de Coordenadas (SRC) diferente. E importante destacar

que os atributos da camada permanecem inalterados durante esse processo.
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Esta operacéo foi executada em todas as camadas de forma a padronizar
o0 SRC das camadas de cada cidade. Para Belo Horizonte e Guarulhos, as camadas
foram reprojetadas para o sistema SIRGAS 2000 UTM zona 23S, enquanto para
Fortaleza o sistema foi o SIRGAS 2000 UTM zona 24S. Ambos s&o sistemas
projetados e os calculos sao realizados em unidades métricas.

e Poligonos de Voronoi:

Esta operacdo gera uma camada do tipo poligono a partir de uma camada
de pontos de entrada, onde cada ponto tem uma area associada e qualquer par de
coordenadas dentro desse poligono esta mais proximo do ponto de entrada do que
de qualquer outro.

Os limites destes poligonos de Voronoi s&o calculados considerando as
distancias entre os pontos de entrada. Esta camada com os poligonos de Voronoi &
util para analise de proximidade, area de cobertura e distribuicdo espacial.

e Associar por localizagao:

Esta operagao recebe uma camada vetorial como entrada e gera uma nova
camada vetorial que € uma versdo estendida da original, incorporando atributos
adicionais em sua tabela de atributos. Os atributos adicionais e seus valores sao
obtidos de uma segunda camada vetorial, através de analise de sobreposicao.

A operacao de “associar por localizacao” foi realizada para enriquecer a
tabela de atributos das camadas utilizadas nas etapas subsequentes (ecopontos e
setores censitarios, por exemplo) com destaque para camadas de entrada que
possuissem sobreposi¢gdo com estas camadas. Por exemplo, a camada de setores
censitarios recebe valores da camada de IDHM, onde cada setor recebe um valor de
indice de acordo com sua localizacdo em relacdo a camada de IDHM.

e Unir atributos pelo mais préximo:

Assim como o “associar por localizagado”, este algoritmo usa uma camada
vetorial de entrada e cria uma nova camada que € uma versao estendida da entrada,
com atributos adicionais em sua tabela de atributos.

Entretanto, diferentemente do algoritmo anterior, a associagéo de atributos
da segunda camada nao ocorre por sobreposi¢gao, mas sim por proximidade.

Esta operacao foi realizada para enriquecer a camada de ecopontos com

dados de camadas com geometria do tipo pontos e linhas, permitindo, por exemplo,
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determinar qual a via mais proxima de um ecoponto, a distancia em linha reta e a
classificagao desta via.

e Unir atributos pelo valor do campo:

Esta operagcdo une camadas vetoriais adicionando atributos de uma
camada a outra com base na selecdo de um campo em comum na tabela de atributos.

E utilizada para associar dados especificos, como indices socioeconémicos
de setores censitarios a outras camadas geograficas, possibilitando as analises
estatisticas subsequentes.

e Estatisticas por categoria:

Este algoritmo calcula estatisticas descritivas de campo da tabela de
atributos a partir da selecdo de uma categoria a ser analisada. Por exemplo, ao
selecionar o campo de densidade demografica, esta operagao ira gerar uma planilha
com estatisticas basicas (soma, média, maximo, minimo etc.) deste campo.

Esta operacao foi realizada para sumarizar informacgdes estatisticas de
diversas camadas de entrada, como, por exemplo, calcular a densidade populacional
média nos setores censitarios.

e Contagem de pontos em poligono:

Esta operagao calcula o numero de pontos que estio localizados dentro de
cada poligono de uma camada vetorial de entrada.

Esta operacao foi realizada para determinar a quantidade de ecopontos,
unidades de saude e estabelecimentos de saude em cada bairro, voronoi ou setor
censitario. Apds esta quantificagcao, foi possivel calcular indicadores relativos tais
como a densidade de unidades de saude em cada bairro através da divisdo desta
quantidade pela area do bairro em quildmetros quadrados.

e Geragao de isécronas:

Esta fungao, ndo-nativa do QGIS e disponivel no complemento ORS Tools,
calcula areas de alcance, considerando a malha viaria local, em fungdo do tempo ou
distancia a partir de uma camada de pontos. E possivel selecionar em qual modal de
transporte o calculo sera realizado: a pé, bicicleta, carro, énibus etc.

Esta operacao foi utilizada para avaliar a area de cobertura dos ecopontos
em cada cidade, determinando quéo acessivel € esta instalagdo em termos de tempo
de viagem até o local.

e Soma de comprimentos de linha:
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Essa fungao usa uma camada de poligono e uma camada de linha e calcula
o comprimento total das linhas e o numero total delas que cruzam cada poligono.

A camada resultante possui 0s mesmos recursos que a camada de entrada
do tipo poligono, mas com dois campos adicionais que contém o comprimento e a
contagem das linhas em cada poligono.

Esta funcao foi utilizada para calcular a densidade de vias em cada bairro
ou poligono de Voronoi, onde a unidade deste indicador é quildmetro por quilémetro
quadrado.

e Matriz de distancia:

Essa ferramenta calcula a distancia entre cada par de pontos em duas
camadas vetoriais, ou dentro da mesma camada, e gera uma matriz de distancias.

Esta operacado foi executada para determinar as minimas e maximas
distancias entre ecopontos vizinhos, permitindo analisar a rede e a cobertura deste
tipo de instalacdo em cada cidade.

e Calculadora de campo:

Essa ferramenta permite a criacdo de novos campos ou a atualizagcéo de
campos existentes em uma tabela de atributos de uma camada vetorial através de
expressdes matematicas e funcdes pré-definidas.

Essa operacéo foi utilizada majoritariamente para criar novos campos que
auxiliam na analise e visualizacdo dos dados. Entre os diversos usos desta ferramenta
neste estudo, pode-se destacar a normalizacao de dados e o calculo de areas, taxas
e indicadores. Como exemplo, temos a taxa de alfabetizagao de cada setor censitario,
que foi obtida dividindo o campo que possui os valores de populagao alfabetizada pelo
campo que possui os valores de populacao total em cada setor.

e Normalizagao de dados:

Realizada com a ferramenta calculadora de campo, este processo ajusta
os valores dos dados para uma escala comum, o que facilita a comparagédo entre
diferentes conjuntos de dados.

A normalizacdo de dados foi aplicada para padronizar as variaveis
utilizadas nos modelos preditivos, garantindo que todas as variaveis tenham a mesma
influéncia na analise, independentemente de suas unidades originais (toneladas por

ano, habitantes por quildmetro quadrado etc.).
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Foi utilizado o método min.-max. para reescalar os valores de variaveis
para um intervalo especifico entre 0 e 1. A férmula para normalizar um valor x usando

0 método min.-max. € a seguinte:

X —Xmi
xl — min (2)

Xmax — Xmin

Onde:

x' € o valor normalizado;

x € o valor original;

Xmin € 0 valor minimo no conjunto de dados;

Xmax € 0 valor maximo no conjunto de dados.

e Declividade:

Este algoritmo calcula o angulo de inclinagdo do terreno a partir de uma
camada raster de entrada. A inclinagdo pode ser expressa em graus ou em
porcentagem.

e Interpolagao IDW:

A Interpolagdo por Ponderacdo Inversa da Distancia € uma técnica de
interpolacao que estima os valores de pontos ndo amostrados com base nos valores
de pontos conhecidos. Os valores dos pontos mais proximos tém uma influéncia maior
na estimativa, decrescendo a medida que aumenta a distancia.

A férmula para calcular o valor interpolado através do método IDW é
apresentado no tépico 3.4.1.1 deste trabalho.

e Reclassificagao de raster:

Essa operacdo recebe uma camada raster de entrada e cria uma nova
camada raster com valores de categoria baseados em uma regra de reclassificagao
dos valores de cada célula. E uma operacéo util para simplificar camadas raster, como
reclassificar uma camada de declividade em categorias de declividade baixa (1),
média (2) ou alta (3).

e Proximidade (distancia raster):

Essa ferramenta calcula a distancia de cada célula de uma camada raster
até a célula mais proxima de uma ou mais feicbes de uma camada vetorial. O
resultado € um raster de distancia, onde o valor de cada célula representa a menor

distancia até a feicao mais proxima do vetor de entrada.
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Esta operacao foi realizada para calcular a distancia de todas as areas de
uma cidade até a camada de linhas com as vias principais. Desta forma, foi possivel
fazer uma analise de proximidade de vias arteriais.

e Estatisticas Zonais:

Este algoritmo calcula estatisticas de valores das células de um raster para
cada poligono de uma camada vetorial de entrada.

Esta operacao foi utilizada para calcular a média da declividade para cada
bairro ou poligono de Voronoi.

Todas essas operacgoes listadas foram utilizadas para enriquecer a tabela
de atributos das camadas de ecopontos e a camada de poligonos de Voronoi de cada
cidade estudada. A partir das camadas de entrada descarregadas nos portais de
dados georreferenciados dos municipios e no portal de geociéncias do IBGE, foram
criados ou acrescentados os seguintes campos nas tabelas de atributos:

a) Camada de Ecopontos:

- Numero de identificacdo do ecoponto.

- Endereco.

- Peso coletado de residuos, em toneladas.

- Distancia em linha reta até a via principal mais proxima, em metros.

- Classificagao da via mais proxima.

- Distancia em linha reta até a unidade de saude mais proxima, em
metros.

- Distancia em linha reta até o estabelecimento de educacado mais
préximo, em metros.

- Distancia em linha reta até o corpo hidrico mais proximo, em metros.

- Densidade demografica do Voronoi relacionado, em habitantes por
quildmetros quadrados.

- IDHM médio do Voronoi relacionado.

- Taxa de alfabetizagcdo do Voronoi relacionado, em porcentagem.

- Renda per capita média do Voronoi relacionado, em reais.

b) Camada de Poligonos de Voronoi:
- Numero de identificacdo do ecoponto relacionado.
- Area do poligono em quildmetros quadrados.

- Peso coletado de residuos do ecoponto relacionado, em toneladas.
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- Densidade demografica, em habitantes por quildbmetros quadrados.

- IDHM médio do poligono.

- Renda per capita média, em reais.

- Taxa de alfabetizacdo, em porcentagem.

- Meédia da declividade, em porcentagem.

- Distancia em linha reta partindo do ecoponto relacionado até a via
principal mais proxima, em metros.

- Indicador de densidade de vias, em quildbmetros por quildbmetros
quadrados.

- Indicador de densidade de unidades de saude, em unidades por
quildmetros quadrados.

- Indicador de densidade de estabelecimentos de educacdo, em
unidades por quildmetros quadrados.

Essa compilagédo e concatenacdo de dados em apenas duas camadas,
uma de pontos e uma de poligonos, permitiu a analise e a identificagdo de padrdes e
correlacdes para o desenvolvimento das etapas subsequentes do estudo.

Por fim, as variaveis foram classificadas em dependentes e independentes.
A variavel dependente é o peso coletado por ecoponto, ou seja, este é o resultado ou
a saida que se deseja estudar e explicar, sendo influenciada pelas variaveis
independentes. As variaveis independentes foram divididas em dois grupos: primarias
e secundarias.

As variaveis independentes primarias sao aquelas para as quais existe a
hipotese de que estas influenciam, de alguma forma, o peso coletado por ecoponto.
Elas sé&o consideradas primarias porque ha uma légica ou evidéncia (item 3.2.2 desta
pesquisa) que sugere ou confirma uma relagdo de causa e efeito com a variavel
dependente.

As variaveis densidade demografica, IDHM, taxa de alfabetizagao, renda
per capita e proximidade de vias, foram classificadas como variaveis independentes
primarias.

As variaveis independentes secundarias sao aquelas que estavam
disponiveis para analise no formato de camadas geoespaciais e foram incluidas no

estudo, mas nao se espera, a primeira vista, que tenham uma correlagao evidente
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com o peso coletado por ecoponto. Elas foram incluidas para explorar possiveis
associacodes adicionais.

A proximidade de corpos hidricos, densidade de unidades de saude,
densidade de estabelecimentos de educacéo, densidade de vias e declividade foram

consideradas variaveis independentes secundarias.

4.7 Analise estatistica descritiva

As anadlises estatisticas descritivas e de correlagdo foram efetuadas
utilizando a linguagem de programacéao R, por meio do ambiente de desenvolvimento
integrado RStudio.

A analise estatistica foi aplicada aos pesos coletados nos ecopontos,
resultando na obtencdo de estatisticas descritivas como valores maximo, minimo,
meédia, amplitude e desvio padrao.

Além disso, foram realizadas analises estatisticas individuais das variaveis
independentes. A geracao de histogramas e graficos de caixa facilitou a visualizagao
da distribuicdo de frequéncias das variaveis independentes e a exploragao de
potenciais correlagdes entre essas variaveis independentes e a variavel dependente,
gue é o peso coletado nos ecopontos.

Para uma analise mais aprofundada, foi realizada uma verificacido de
correlagdo utilizando o método Pearson. Este método foi escolhido principalmente
devido a natureza dos dados. As variaveis analisadas s&o continuas e se espera
identificar uma relagao linear entre elas, o que € bem capturado pelo coeficiente de
Pearson. Além disso, o método Pearson é amplamente conhecido e sua interpretacao
€ direta quando se trata de relacbes lineares, facilitando a comunicacdo dos
resultados.

Para compreender essas inter-relagbes entre as variaveis selecionadas,
calculamos a matriz de correlagdo de Pearson para cada cidade. O coeficiente de
correlacao de Pearson, denotado por r, varia entre -1 e 1.

Um coeficiente r igual a 1 indica uma correlagdo positiva perfeita,
significando que, a medida que uma varidvel aumenta, a outra também aumenta
proporcionalmente. De forma analoga, um r igual a -1 indica uma correlagao negativa

perfeita, onde, a medida que uma variavel aumenta, a outra diminui
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proporcionalmente. Quando se observa um r igual a 0, isso indica que ndo ha
nenhuma correlagao linear, ou seja, nao ha relacao linear entre as variaveis.
O calculo deste coeficiente foi realizado utilizando a férmula:
— Z(xl-— xm)(yi_ ym)
JZ(xi— Xm)? Z(yi_ ym)z
Onde:

xi e yi sdo os valores individuais das variaveis x e y,

(3)

Xm € Ym Sa0 as médias das variaveis x e y, respectivamente.

Para facilitar a interpretacédo dos resultados de correlagao, foram utilizados
mapas de calor (heatmaps) para representar visualmente as matrizes de correlagao.
Os mapas de calor sio utilizados para identificar padroes e a intensidade das relagdes
entre as variaveis.

As correlagdes sao codificadas por cores, com tons mais escuros
representando correlagcdes mais fortes (positivas ou negativas) e tons mais claros
indicando correlagdes mais fracas.

Tendo em vista que as relagdes entre as variaveis podem variar
significativamente de uma cidade para outra devido a diferengas estruturais, culturais,
ambientais e/ou socioeconémicas, foi gerada uma matriz de correlacdo para cada
cidade, permitindo observar localmente como as variaveis independentes interagem

entre si e com a variavel dependente.

4.8 Analise exploratéria de dados espaciais

A Analise Exploratéria de Dados Espaciais (AEDE) foi realizada para
investigar e visualizar padrdes espaciais nos dados da variavel dependente, que € o
peso total coletado de residuos por ecopontos. Esta analise possibilitou uma
compreensao mais aprofundada da estrutura espacial dos dados antes da aplicacéo
de modelos mais complexos.

A primeira técnica utilizada na AEDE foi o indice de Moran, que mediu a
autocorrelagao global espacial dos dados. Este indice varia de -1 a 1, onde valores
positivos indicam autocorrelacdo espacial positiva, ou seja, que valores similares

estdo proximos uns dos outros, enquanto valores negativos indicam autocorrelagao
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espacial negativa. Valores proximos de zero sugeriram uma distribuicdo aleatéria ou
auséncia de autocorrelagao espacial.

Além do indice de Moran, a analise incluiu os Indicadores Locais de
Associacado Espacial (LISA), que identificaram clusters locais de autocorrelagéo
espacial. Foram gerados mapas para cada cidade com as classes calculadas. As
classes LISA sao interpretadas da seguinte forma:

a) "Alto-Alto" indica areas com alta concentrag&o de residuos cercadas por

areas similares;

b) "Baixo-Baixo" indica areas com baixa concentragdo de residuos

cercadas por areas similares;

c) "Alto-Baixo" indica areas com alta concentracdo de residuos cercadas

por areas de baixa concentracao;

d) "Baixo-Alto" indica o contrario; e

e) "Nao significante" representa areas onde nao ha correlagdo espacial

significativa.

Outra ferramenta na AEDE foi a utilizacdo de mapas coropléticos, que
facilitaram a visualizagao da distribuicdo espacial de uma variavel através de cores.
Esses mapas ajudaram a identificar padrdoes espaciais, mostrando como diferentes
variaveis se comportam ao longo de uma regiao.

A Analise de Padrao de Pontos (Point Pattern Analysis) foi usada para
avaliar a distribuicdo espacial dos ecopontos, verificando se os pontos estavam
distribuidos de forma aleatéria, regular ou agrupada. O p-valor foi calculado para testar
a significancia dos padrdes observados em cada cidade. Um p-valor baixo, geralmente
menor que 0,05 indica que a distribuicdo observada dos pontos € improvavel de
ocorrer ao acaso, sugerindo a presenga de um padrao espacial significativo.

A combinagdo destas técnicas forneceu a base necessaria para a
interpretacdo e analise dos dados espaciais, permitindo avaliar a existéncia de

padroes e correlagdes entre variaveis.

4.9 Desenvolvimento de modelos preditivos
4.9.1 Modelo deterministico
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O modelo descrito para definir a nota de adequabilidade de uma area para
instalacdo de um ecoponto utiliza uma metodologia que se enquadra como um modelo
deterministico com fundamentos de algebra linear. O modelo € deterministico porque,
dados os mesmos dados de entrada, ele sempre produzira os mesmos resultados, ou
seja, nao envolve aleatoriedade ou variabilidade estocastica.

O calculo da nota N de uma area é realizado através de uma combinacgao
linear ponderada de variaveis selecionadas na etapa de estatistica descritiva das
variaveis independentes primarias.

Cada variavel contribui com um peso especifico inversamente proporcional
a distadncia de uma area a um cenario de referéncia. Para um numero n de variaveis,
€ necessario definir n+1 cenarios de referéncia, sempre incluindo o melhor e o pior
cenario possivel.

Considerando um modelo com trés variaveis de entrada, os cenarios de
referéncia foram definidos da seguinte forma:

a) Melhor cenario (areas mais adequadas) com nota 10;

b) Cenario bom com nota 7;

c) Cenario ruim com nota 3;

d) Cenario péssimo (areas menos adequadas) com nota 0;

Em cada um desses cenarios, sao definidos também quais seriam os
valores observados de cada variavel para caracterizar tal cenario. Ou seja, qual valor
(ou intervalo de valores) para a variavel analisada poderia ser considerado como o
melhor para a instalagdo de um ecoponto.

As variaveis de entrada, selecionadas a partir da estatistica descritiva e
AEDE, foram classificadas em cinco categorias, de 1 a 5, onde cada categoria possui
0 mesmo numero de observagdes. Ou seja, as 20% menores observagdes do conjunto
de dados da variavel foram classificadas como 1 e as 20% maiores observagdes foram
classificadas como 5.

A classificagdo foi realizada para assegurar que, com pesos iguais, as
variaveis contribuem igualmente para o calculo da nota final, sem ocorrerem
influéncias de escala de valores de cada variavel.

Dada uma area i, com as n entradas, s&o calculadas as distancias da area
i a cada cenario de referéncia definido. Esta distancia é definida como a raiz da soma

dos quadrados das diferencas entre os valores observados das variaveis de entrada
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na area i e os valores definidos para as respectivas variaveis em cada cenario. Por
fim, a nota do ponto € a média ponderada do inverso das distancias pelas notas dos
cenarios.

A férmula para calcular a nota de uma area é:

C

N, — Z'j=1Wij

i — 5C , (4)
j=1Wj

Onde:

N/ é a nota da area i

C é o numero de cenarios que definem as notas Ni;

Wj é o peso do cenario j, caracterizado como inverso da distancia d da area
i elevada a poténcia p para o cenario j dado por Wj = 1/dpj;

Zj é a nota atribuida ao cenario j;

dgj € a distancia da area i ao cenario j elevada a poténcia p, calculada

como.

d’c’j = \/a(Vli = V1c)? + b((V2 — V2)* + c(V3; — V3c)? (5)

Onde V1, V2 e V3 sao as variaveis de entrada considerando um modelo
com trés variaveis, os coeficientes a, b e ¢ sdo pesos que podem ser atribuidos para
cada variavel no calculo de distancia e os indices p, i, C e j s4o os mesmos que foram
referenciados acima. Para a versao inicial do modelo, adotou-se a=b=c=0,333.

Toda esta etapa foi realizada com o uso da linguagem R e o software
RStudio. Os dados utilizados foram carregados e limpos para garantir a integridade e
qualidade da analise. Foram eliminadas observag¢des com valores de peso igual a zero
e registros com dados ausentes.

Os resultados do modelo foram apresentados na forma de mapas,
mostrando a distribuicdo espacial das notas de adequabilidade de areas para
instalacdo de ecopontos. Além dos mapas, foram gerados graficos de dispersao das
notas estimadas em relagdo aos pesos coletados por ano nos ecopontos existentes,
permitindo analisar como a poténcia escolhida no modelo impacta na distribuicdo das

notas.
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4.9.2 Modelo baseado em regresséao linear

Apos o desenvolvimento do modelo deterministico, prosseguiu-se para o
desenvolvimento de um modelo estatistico baseado em inferéncia através de
regressao linear. A regresséo linear € uma técnica estatistica utilizada para modelar a
relagdo entre uma variavel dependente e uma ou mais variaveis independentes.

A regressao funciona ajustando uma linha reta, no caso de regressao linear
simples, ou um hiperplano, no caso de regressao linear multipla, aos dados, de forma
a minimizar a soma dos quadrados das diferencas, denominados residuos, entre os
valores observados e os valores estimados pelo modelo.

Em sua esséncia, a regressao linear busca identificar a equagado que
melhor descreve como a variavel dependente € influenciada pelas variaveis
independentes, a fim de realizar previsdes e inferéncias sobre essa relagao.

Nesta etapa, a variavel dependente foi definida como peso coletado por
area do Voronoi associado ao ecoponto. A parametrizagdo a partir da area foi
realizada com foco no resultado final do modelo, onde a equacéo final sera utilizada
para calcular o valor estimado em cada célula do raster final com os resultados.
Considerando que cada célula possui uma area associada, o peso final estimado sera
obtido ao multiplicar este fator de peso por area e a area de cada célula.

As variaveis independentes estudadas foram todas as primarias e
secundarias, descritas anteriormente:

a) Densidade demografica, em habitantes por quildbmetros quadrados.

) indice de desenvolvimento humano municipal.
c) Renda per capita média, em reais.
) Taxa de alfabetizagdo, em porcentagem.
) Média da declividade, em porcentagem.
f) Indicador de densidade de vias, em quildbmetros por quildbmetros
quadrados.
g) Indicador de densidade de unidades de saude, em unidades por
quildmetros quadrados.
h) Indicador de densidade de estabelecimentos de educagao, em unidades

por quildbmetros quadrados.
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Considerando a quantidade de variaveis independentes, esta regressao foi do tipo

linear multipla, em que a féormula basica é:

y = Bo + B1x1 + Bax; +"'+ﬁpxp (6)
Onde:

y é a variavel dependente;
X1, X2, ..., X, SA0 @s variaveis independentes;
B, € o intercepto;

By By s B, sdo os coeficientes que representam a mudanga em y

para uma unidade de mudancga em cada variavel.

O objetivo da regressao € encontrar os coeficientes que minimizem a soma
dos quadrados dos erros (SSE), que é uma medida que calcula os residuos, ou seja,
as diferencas entre os valores observados e os valores preditos pelo modelo. A
férmula do SSE é:

SSE =5 — ¥P) (7)

Onde:

SSE é a soma dos quadrados dos erros;

y; S&0 o0s valores reais;

yip sao os valores estimados pelo modelo;

n € o numero de observacdes.

Toda esta etapa foi realizada com o uso da linguagem R e o software
RStudio. Os dados utilizados foram carregados e limpos para garantir a integridade e
qualidade da analise. Foram eliminadas observagdes com valores de peso igual a zero
e registros com dados ausentes.

Para trabalhar com regresséao linear, um dos requisitos € que os dados
sigam uma distribuicdo normal. Foram aplicadas transformacdes para verificar qual
fun¢cdo melhor normaliza os dados:

a) Transformacgéao logaritmica: y' = log(y)

b) Transformag&o raiz quadrada: y' = [y

~ , , 1
c) Transformagao reciproca: y =3

d) Transformag&o reciproca da raiz quadrada: y' = %
e) Transformagédo quadratica: y' = y?
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A_
f) Transformacéo Yeo-Johnson: y' = % sel #0ouy =log(y+1)se

A=0.

Para assegurar a validade do modelo de regressao linear multipla,
verificamos os principais pressupostos estatisticos que garantem a confiabilidade e a
precisao das inferéncias feitas a partir do modelo. Esta verificagdo ocorreu através de
analise de graficos de diagndsticos e de testes.

O grafico de residuos por valores ajustados teve o propédsito de avaliar a
linearidade e a homoscedasticidade. Espera-se que os residuos estejam espalhados
aleatoriamente como uma nuvem de pontos em torno da linha horizontal (em zero).

O grafico Q-Q (Quantile-Quantile) normal foi utilizado para avaliar a
normalidade dos residuos. Se os residuos forem normalmente distribuidos, os pontos
deverao seguir aproximadamente a linha diagonal.

O grafico de escala-local teve o propdsito de avaliar a homoscedasticidade.
Neste grafico, espera-se que os pontos estejam espalhados aleatoriamente em torno
de uma linha horizontal. Padrées coénicos ou em funil podem indicar
heterocedasticidade.

O gréfico de residuos por alavancagem teve o propésito de identificar
pontos influentes. Pontos fora das bandas de Cook's Distance (linhas tracejadas) sao
influentes e podem ter um impacto desproporcional no ajuste do modelo. A Figura 15
apresenta um exemplo destes quatro graficos descritos.

O pressuposto da normalidade dos residuos verifica se os residuos do
modelo seguem uma distribuicdo normal. Foi utilizado o teste de Shapiro-Wilk, no qual
um p-valor maior que 0,05 sugere que os residuos seguem uma distribuicdo normal.
Esta analise foi complementada pela inspegéao visual de graficos Q-Q.

A homoscedasticidade refere-se a constancia da variancia dos residuos ao
longo do dominio dos valores previstos. O teste de Breusch-Pagan foi utilizado para
avaliar este pressuposto. Neste teste, um p-valor maior que 0,05 indica

homocedasticidade.
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Figura 15 - Exemplo de graficos de diagndstico de ajuste de modelo linear.
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Fonte: Kassambara (2018).

A auséncia de multicolinearidade verifica se as variaveis independentes
nao estdo altamente correlacionadas entre si, pois a presenca de multicolinearidade
pode inflacionar os erros padrao dos coeficientes e dificultar a determinacéo do efeito
individual de cada variavel. o Fator de Inflagdo da Variancia (VIF) foi calculado para
cada variavel independente, e valores de VIF abaixo de 10 foram mantidos.

A independéncia dos residuos é outro pressuposto para a validade das
inferéncias do modelo. Ela verifica se os residuos de uma observacdo nao estao
correlacionados com os residuos de outra observacgao. Foi utilizado o teste de Durbin-
Watson, no qual valores proximos de 2 indicam auséncia de autocorrelagéo.

Por fim, os residuos padronizados foram analisados para identificar outliers,
considerando valores fora do intervalo de -3 a 3 como outliers significativos.
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Apos todos os testes de pressupostos, foi realizada uma selegao
automatica de variaveis através do método de stepwise com o objetivo de manter
apenas as variaveis mais relevantes.

A equacao final do modelo, com os respectivos coeficientes, foi entdo
empregada para gerar um raster que estima o peso coletado por area ao longo de
toda a extensao territorial das cidades.

Por fim, foi realizada a validagdo do modelo com um conjunto de dados de
teste, avaliando a performance e a aplicabilidade do modelo. Os valores previstos de
peso de RSU foram comparados com os valores reais observados e foram

representados na forma de graficos de dispersao e Q-Q.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Panorama dos Ecopontos no Brasil

Apo6s o levantamento relacionado a tematica dos ecopontos nas 29 cidades
que atendem aos requisitos definidos neste estudo (populagdo acima de um milhdo
de habitantes segundo o censo de 2022 e/ou ser uma capital estadual ou federal), os
resultados foram compilados na Tabela 5, que esta ordenada pelo numero de
ecopontos instalados no municipio.

Além da quantidade, a tabela também compila dados sobre o inicio da
operagao dos ecopontos, a denominagao utilizada para esses pontos de coleta em

cada municipio e suas respectivas referéncias.

Tabela 5 - Lista de municipios brasileiros que possuem ecopontos, ordenados por
quantidade.

Cidade Qtde. Inicio d~a Denominagao Referéncia
Operagao
Sao Paulo 124 2003 Ecoponto Sao Paulo, 2023a.
Fortaleza 95 2015 Ecoponto Fortaleza, 2023b.
Rio <_je 82 N/D Ecoponto Rio de Janeiro, 2023.
Janeiro
Unidades de
Belo 34 1995 Recebimentode | g1 Horizonte, 2023.
Horizonte Pequenos
Volumes (URPVSs)

Guarulhos 33 N/D Ecoponto Guarulhos, 2023.
Séao Luis 25 N/D Ecoponto Séo Luis, 2023.
Brasilia 21 N/D Papa-Entulho Distrito Federal, 2023.

Campinas 16 2010 Ecoponto Campinas, 2023.
Curitiba 13 2019 Ecoponto Curitiba, 2023.

Recife 10 2013 Ecoestagdes Recife, 2023.
Florianépolis 9 N/D Ecoponto Florianopolis, 2023.
Porto Alegre 7 2010 Destino Certo Porto Alegre, 2023.

Aracaju 6 2018 Ecoponto Aracaju, 2023.
Goiania 5 2018 Ecoponto Goiania, 2023.

Campo 5 2018 Ecoponto Campo Grande, 2023.

Grande

Maceid 5 2014 Ecoponto Maceio, 2023.

Salvador 4 2014 Ecoponto Salvador, 2023.
Boa Vista' 3 2024 Ecoponto Boa Vista, 2023.
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Cidade Qtde. Inicio d~a Denominacgao Referéncia
Operagao
Natal 3 N/D Ecoponto Natal, 2023.
Rio Branco 1 2017 Ecoponto Rio Branco, 2023.

Vitoria 1 2013 Estacdo Bota-Fora Vitéria, 2023.
Teresina N/D N/D N/D N/D
Cuiaba N/D N/D N/D N/D
Joao Pessoa | N/D N/D N/D N/D
Porto Velho N/D N/D N/D N/D
Manaus N/D N/D N/D N/D
Palmas? N/D N/D N/D N/D
Macapa? N/D N/D N/D N/D
Belém? N/D N/D N/D N/D

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
Observacgoes:

" Numero previsto.

2 N&o recebe entulhos e residuos volumosos.

N/D Informagao nao disponivel.

Ao analisar a tabela, pode-se observar que embora exista uma clara
predominancia para a denominagcdo “Ecopontos”, diversos municipios utilizam
denominagbes distintas como "Unidades de Recebimento de Pequenos Volumes
(URPVs)" (Belo Horizonte) e "Papa-Entulho" (Brasilia). Neste estudo, todas estas
instalacbes serao doravante denominadas de ecopontos.

Também se observa que a maioria dos municipios iniciou a operagao de
seus ecopontos apdés 2010, o que pode sugerir uma relacdo direta com a
implementacao da Politica Nacional de Residuos Sdlidos no pais, definida pela Lei n°
12.305, de 2 de agosto de 2010 (Brasil, 2010).

Importante destacar que alguns municipios possuem equipamentos
chamados também de ecopontos, mas que nao recebem residuos da construgao civil,
podas de arvores e outros residuos volumosos (Macapa, 2023; Para, 2023; Palmas,
2023). Embora com a mesma nomenclatura, sdo equipamentos que mais se
assemelham com PEVs, focados em coleta seletiva e/ou logistica reversa. Estes néo
foram contabilizados neste estudo, tendo em vista que s&o equipamentos mais

compactos e de instalacdo menos complexa do que os ecopontos tradicionais.
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Os resultados da tabela anterior foram representados espacialmente no
mapa apresentado na Figura 16 onde a quantidade de ecopontos é representada na

forma de circulos com raios proporcionais a sua quantidade.

Figura 16 - Mapa representativo da quantidade de ecopontos em grandes
centros urbanos brasileiros.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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5.2 Analise de ecopontos nas cidades selecionadas

Conforme justificado anteriormente na descricdo da metodologia do
presente estudo, as cidades de Belo Horizonte, Fortaleza e Guarulhos foram
selecionadas pelas elevadas quantidades de ecopontos e, principalmente, pela
disponibilidade de dados de peso coletado por ecoponto.

Desta forma, foi realizada uma analise estatistica descritiva dos pesos
coletados por ecopontos de cada cidade. Os resultados foram compilados na Tabela

6 abaixo, que apresenta valores em toneladas por ano.

Tabela 6 - Estatistica descritiva da variavel peso coletado de residuos em cada
ecoponto nas cidades de Belo Horizonte, Fortaleza e Guarulhos, em toneladas por
ano, para o periodo de 2021 a 2023.

Medidas Belo Horizonte Fortaleza Guarulhos
Média 3769 992 2303
Mediana 3480 708 1854
Amplitude 10002 6395 6147
Minimo 476 9 270
Maximo 10478 6404 6417
Desvio padrao 1903 998 1673
Coeficiente de 50,5 % 100,7 % 72,7 %
variagao
P90 5687 2008 4542
P10 1797 168 555

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A analise da Tabela 6 revela diferengas nos pesos coletados por ecopontos
nas trés cidades, permitindo a identificagdo de alguns padrdes iniciais. A média e a
mediana dos pesos coletados em Belo Horizonte é a mais alta, seguida por Guarulhos
e Fortaleza respectivamente, sugerindo uma maior eficacia ou uso mais intensivo dos
ecopontos em Belo Horizonte. Entretanto, essa hipotese ainda ndo pode ser
confirmada sem analisar outros fatores que possuem influéncia, tais como numero de
ecopontos, populacéo atendida por ecoponto, densidade demografica etc.

O coeficiente de variacdo, que expressa a variagao relativa em torno da

média, é mais elevado em Fortaleza (100,67%), indicando uma grande disperséo dos
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dados, enquanto Belo Horizonte (50,48%) e Guarulhos (72,66%) apresentam
variacées moderadas.

Embora com populagdes similares, a média de peso coletado em Fortaleza
representa cerca de 26,3% da média observada em Belo Horizonte. Este dado, aliado
a analise do coeficiente de variagao e dos percentis 10 e 90, que apresentaram valores
baixos em comparagado as outras cidades, e pode indicar que os ecopontos estao
subaproveitados ou até que ocorre uma saturagcao de ecopontos em Fortaleza. Ou
seja, Fortaleza, que ja possui 95 unidades, pode n&o observar um aumento
significativo de residuos coletados ao instalar novos ecopontos em seu territério.

Apos esta analise inicial, procedeu-se para o calculo de alguns indicadores
relativos que levassem em consideragcdo a area e a populagdo dos municipios. Os

resultados sdo apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 - Analises de distancia entre ecopontos e parametros relativos dos pesos de
residuos coletados por ecoponto nas cidades selecionadas.

Indicador Belo Horizonte Fortaleza Guarulhos

Densidade de
Ecopontos (un./km?)
Populacao atendida

0,1026 un./km? 0,3048 un./km? 0,1035 un./km?

68.088 hab./un. 25.558 hab./un. 39.121 hab./un.

(hab./un)
Peso coletado per 55,36 kg/hab.ano | 38,80 kg/hab.ano 49.95
capita kg/hab.ano
Menor dlls.tanC|a entre A7 [ 321 m 537 m
vizinhos
Maior d!s.tanma entre 4168 m 2585 m 3.955m
vizinhos

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Observa-se que Fortaleza possui trés vezes mais ecopontos por quildmetro
quadrado do que Belo Horizonte e Guarulhos, o que indica uma melhor cobertura
espacial.

Belo Horizonte se destaca com o maior valor de peso coletado per capita,
seguido por Guarulhos e Fortaleza. Este indicador ratifica a analise estatistica anterior
que indica uma maior eficiéncia na coleta de residuos em Belo Horizonte, sugerindo
que os ecopontos estdo sendo bem utilizados pela populagéo.

Ja com relagcdo as analises de distancias minimas e maximas entre

ecopontos vizinhos, Fortaleza possui os menores valores observados entre ecopontos
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vizinhos, o que € esperado devido a elevada quantidade de ecopontos nesta cidade e
ao fato de as areas das trés cidades serem similares. Por fim, foi possivel gerar o
diagrama de caixas (boxplot) na Figura 17, que ilustra a distribuicdo do peso de

residuos coletado por ecoponto em cada cidade.

Figura 17 - Distribuicdo do peso de residuos coletado por cidade.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

No eixo vertical esquerdo, temos a variavel peso coletado por ecoponto em
toneladas, enquanto no eixo vertical direito, temos o peso per capita em quilogramas

por habitante por ano.
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Belo Horizonte destaca-se pela maior eficiéncia na coleta de residuos em
termos de peso por ecoponto e peso per capita. Fortaleza apresenta muitos outliers,
0 que pode indicar uma distribuigdo desigual de coleta de residuos. Guarulhos mostra

uma eficiéncia intermediaria, com menor variacdo e auséncia de outliers extremos.

5.3 Area de cobertura dos ecopontos

Levando em consideragdo a dindmica de funcionamento de ecopontos,
estes devem ser analisados ndo apenas por sua localizagdo, mas também por todo o
seu entorno, denominado area de cobertura. Isto se deve pelo fato de que a populagao
do entorno se desloca até eles para descartar os residuos. Dessa forma, as variaveis
socioeconOmicas, estruturais e ambientais devem ser analisadas em sua area de
cobertura e ndo apenas na area onde o ecoponto esta instalado.

Com relacdo a analise da cobertura dos ecopontos nas cidades de
Guarulhos, Fortaleza e Belo Horizonte, foram utilizadas duas abordagens distintas:
linhas iso6cronas e poligonos de Voronoi. Ambas as metodologias apresentam
particularidades que merecem ser discutidas em detalhes.

Os mapas de linhas isé6cronas, apresentados nas Figuras 18 a 20,
representam areas acessiveis em um intervalo de 5 minutos de carro. Ou seja, cada
ecoponto possui uma area, delimitada pela linha is6crona, onde qualquer pessoa se
locomovendo de carro consegue chegar no ecoponto em questdo em até 5 minutos.
Este método, ao considerar a malha viaria das cidades, proporciona uma analise mais
fidedigna das areas efetivamente atendidas (cobertura dos ecopontos).

Entretanto, a analise espacial da area de cobertura ou influéncia utilizando
isécronas apresenta uma complexidade adicional, que é a forma geométrica irregular
das isécronas. Este formato irregular dificulta a sobreposi¢cao e a analise combinada
ao cruzar dados com outras variaveis, como densidade demografica e IDHM.



Figura 18 - Mapa da area de cobertura de cada ecoponto em Guarulhos/SP
através de analise de is6cronas de 5 minutos via carro.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Figura 19 - Mapa da area de cobertura de cada ecoponto em Fortaleza/CE
através de analise de isdcronas de 5 minutos via carro.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Figura 20 - Mapa da area de cobertura de cada ecoponto em Belo
Horizonte/MG através de analise de isdécronas de 5 minutos via carro.

590000E 600000E 610000 620000E 630000E

Mapa de isécronas (5 minutos via carro) - Belo Horizonte/MG .*

7810000N

7800000N

F790000N

200 B2y "4 W6 Km

I

Sistema de Coordenadas Projetadas
SIRGAS 2000 UTM zona 235

£+  Ecopontos

| Iséeronas (5 minj

B
D Limite municipal

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Por outro lado, temos a possibilidade de utilizar poligonos de Voronoi com
a representacdo das areas de cobertura de cada ecoponto (Figuras 21 a 23). Os
poligonos de Voronoi dividem a area de estudo de maneira mais uniforme, atribuindo
aos ecopontos uma regido de influéncia baseada na proximidade geografica.

Este método facilita a analise espacial ao gerar formas geométricas
regulares, tornando mais viavel o cruzamento com as variaveis estudadas.

Considerando os mapas apresentados nas Figuras 18 a 23, foi realizada a
analise das areas médias dos poligonos de Voronoi e o calculo da porcentagem de
cobertura das linhas isdcronas em cada cidade.

As areas médias dos poligonos de Voronoi foram de 9,745 km? em Belo
Horizonte, 3,288 km? em Fortaleza e 11,155 km? em Guarulhos. Ja em relacédo a
porcentagem de cobertura com isdcronas de 5 minutos, o valor observado foi de
62,90% em Belo Horizonte, 87,82% em Fortaleza e 36,83% em Guarulhos.

A area média dos poligonos de Voronoi em Fortaleza é consideravelmente
menor que as demais, motivada pela elevada quantidade de ecopontos neste

municipio.
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Além disso, é importante notar que, com esta metodologia, a cobertura
nunca atingird 100%, tendo em vista que existem areas intransponiveis, como

parques, mangues e aeroportos, que ndo possuem vias de acesso.

Figura 21 - Mapa da area de cobertura de cada ecoponto em
Guarulhos/SP através de analise de poligonos de Voronoi.

330000 340000E 350000E 360000E 370000E

Area de cobertura com poligonos de Voronoi - Guarulhos/SP

7420000N

z
=1

3

2

=

=

e

g

= & Ecopontos 2 4 6 km
8

=] ; G

\ Poligenos de Voronoi Sistema de Coordenadas Projeradas

SIRGAS 2000 UTM zona 235

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Figura 22 - Mapa da area de cobertura de cada ecoponto em Fortaleza/CE
através de analise de poligonos de Voronoi.
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Figura 23 - Mapa da area de cobertura de cada ecoponto em Belo
Horizonte/MG através de analise de poligonos de Voronoi.
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Levando em conta as caracteristicas dos dois métodos, optou-se pelos
poligonos de Voronoi, sendo os principais motivos desta escolha o fato deste método
cobrir toda a area das cidades e a forma geométrica favorecer as operagdes de
geoprocessamento necessarias para o desenvolvimento deste estudo.

Por fim, tendo sido definidas as areas de influéncia dos ecopontos como
sendo os poligonos de Voronoi, foi realizado uma comparagao nas trés cidades entre
0 peso coletado por ecoponto e a area do respectivo Voronoi. Os mapas estao
dispostos nas Figuras 24 a 26.

Ao analisar os mapas, nao foi possivel identificar algum padrao claro entre
a area e o peso coletado. Isto pode ser justificado porque grandes areas néao
necessariamente representam uma maior populagdo atendida, ja que estas areas
podem ser areas inacessiveis ou inabitadas.

Esta auséncia de padréao também reforca a tese que existem variaveis
independentes que precisam ser analisadas para explicar as grandes variagdes entre

pesos coletados em ecopontos.



Figura 24 - Mapa do cruzamento de pesos coletados por ecopontos com a
variavel area dos poligonos de Voronoi em Guarulhos/SP.

330000E 340000 350000E 360000E 370000E

Peso coletado X Area dos Poligonos de Voronoi
Guarulhos/SP /

7420000N

7410000N

Pes coletada no ecoparto (fon.fano)
s o70-tam
@ 1as3.2729

7400000N

Sistema de Coordenadas Projetadas

3 e ranopal SIRGAS 2000 UTM zona 235

@ s

. 3958 . 5168

. 5188 - 6217

Area do Veranol (km?)

o - 45\ A L6
e —

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Figura 25 - Mapa do cruzamento de pesos coletados por ecopontos com a

variavel area dos poligonos de Voronoi em Fortaleza/CE.
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Figura 26 - Mapa do cruzamento de pesos coletados por ecopontos com a
variavel area dos poligonos de Voronoi em Belo Horizonte/MG.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
5.4 Anadlise exploratéria da variavel dependente

Para a analise exploratéria da variavel dependente (peso coletado por
ecoponto), foram realizadas trés analises principais: indice de Moran, Analise de
Padrao de Pontos (Point Pattern Analysis) e Mapa LISA (Local Indicators of Spatial
Association).

O indice de Moran observado para Fortaleza foi de 0,261, o que sugere
uma autocorrelacido espacial positiva que pode ser classificada entre leve e
moderada. Isso significa que existe uma tendéncia de que valores semelhantes estao
espacialmente proximos uns dos outros, mas essa tendéncia nao é forte.

Ja Belo Horizonte e Guarulhos apresentaram um indice de Moran de 0,034
e 0,072, respectivamente. Estes valores sugerem uma autocorrelagao espacial muito
fraca e quase inexistente, indicando que os valores da variavel peso coletado sao
distribuidos de forma quase aleatéria no espagco, com pouca ou nenhuma

dependéncia espacial significativa.
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Em outras palavras, o peso coletado nas duas cidades nao esta
significativamente correlacionado com o peso coletado nas areas vizinhas.

Ja em relagao a Analise de Padrao de Pontos, Guarulhos apresentou um
p-valor de 0,152, Fortaleza de 0,212 e Belo Horizonte 0,245. Esta analise indicou que,
em todas as trés cidades, a distribuicdo dos ecopontos ndao apresenta evidéncias
estatisticamente significativas de agrupamento ou padronizagao espacial, sugerindo
uma distribuicdo aleatdria.

Em outras palavras, a localizacdo dos ecopontos ndo segue um padrao
espacial discernivel, o que pode ser interpretado como uma distribuicdo néo
influenciada por fatores espaciais ébvios.

Por fim, em relagdo ao Mapa LISA de clusters, foram gerados os trés mapas
apresentados nas Figuras 27 a 29. Os resultados indicaram que mais de 90% das
areas em cada cidade nao apresentaram autocorrelagdo espacial significativa, ou

seja, nao ha um padréao claro de concentragao ou dispersédo dos residuos.

Figura 27 - Mapa LISA de clusters para a variavel
peso coletado de residuos na cidade de Fortaleza.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).



Figura 28 - Mapa LISA de clusters para a variavel
peso coletado de residuos na cidade de Guarulhos.
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Figura 29 - Mapa LISA de clusters para a variavel
peso coletado de residuos na cidade de Belo
Horizonte.
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Por fim, apos estas trés analises, pode-se concluir que a distribuicdo da
variavel analisada é aleat6ria e ndo segue um padrédo espacial claro, o que sugere
que outros fatores podem estar influenciando esta distribuicdo de residuos coletados.
Desta forma, se fez necessario a realizacao de analises adicionais para identificar

estes fatores correlacionados.

5.5 Analise de variaveis independentes

A fim de analisar e identificar padrées nos ecopontos de alta performance
em cada uma das trés cidades, foram gerados mapas tematicos e graficos para tentar
representar espacialmente como estas variaveis se comportam ao longo dos
municipios. Inicialmente, foram analisadas as variaveis densidade demografica, IDHM
e proximidade de vias. As demais variaveis foram analisadas nas etapas

subsequentes do estudo e serao discutidas nos proximos topicos.

5.5.1 Densidade demografica

Os mapas apresentados nas Figuras 30 a 32 ilustram a densidade
demografica por setor censitario e o peso coletado nos ecopontos nas trés cidades
estudadas. Estes mapas sdo fundamentais para entender a distribuicdo espacial da
populacdo e se ha evidéncias de correlagdao com o peso coletado nos ecopontos.

Em Guarulhos, a densidade demografica € particularmente elevada nos
setores localizados a sudoeste, onde também se concentram os maiores pesos de
residuos coletados nos ecopontos, indicados pelos circulos maiores. As por¢des norte
e nordeste do municipio apresentam areas menos densamente povoadas ou até
inabitadas, por se tratarem de regides de mata nativa. Nestas regides, de forma
justificada, ndo existem ecopontos instalados.

Ja no mapa de Fortaleza, é observado uma densidade demografica
elevada em diversas areas, especialmente na zona oeste da cidade. Os ecopontos
localizados nessas regides registram os maiores pesos de residuos coletados.

Por fim, em Belo Horizonte, a densidade demografica € elevada nas areas
central e leste e os ecopontos que coletam os maiores pesos de residuos estdo bem

distribuidos pela cidade. Areas com menor densidade demografica, especialmente na
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periferia, possuem menores pesos coletados, alinhando-se com o padrao observado

nas outras cidades.

Figura 30 — Mapa do cruzamento de pesos coletados por ecoponto com a
variavel densidade demografica por setor censitario em Guarulhos/SP.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Figura 31 - Mapa do cruzamento de pesos coletados por ecoponto com a
variavel densidade demografica por setor censitario em Fortaleza/CE.
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102

Figura 32 - Mapa do cruzamento de pesos coletados por ecoponto com a
variavel densidade demografica por setor censitario em Belo Horizonte/MG.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Embora uteis para uma visualizagdo mais detalhada da distribuicdo
demografica nas cidades, o uso da divisdo territorial como sendo os setores
censitarios traz variagdes significativas em areas relativamente pequenas, dificultando
a visualizagao clara da correlagéo entre a densidade demografica e a quantidade de
residuos coletados. A variacao granular na densidade demografica dentro dos setores
censitarios adiciona uma camada de complexidade que nao facilita a interpretagao
rapida.

Por este motivo, a variavel densidade demografica foi representada através
de poligonos de Voronoi, que além de representar melhor a area de influéncia de cada
ecoponto, permite uma visualizagdo mais clara e direta da correlagdo entre densidade
demografica e pesos coletados de residuos nos ecopontos. As Figuras 33 a 35
apresentam os mapas gerados a partir do cruzamento de pesos coletados por
ecoponto com a variavel densidade demografica atribuida nos poligonos de Voronoi
de cada cidade estudada.

Nos mapas, reduziu-se o numero de classes de pesos e densidade
demografica, sendo estas variaveis representadas em apenas duas classes cada com

intervalos iguais.
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Ao analisar as trés cidades, pode-se observar claramente que existe uma
correlagao positiva entre as duas variaveis. Nas trés cidades, a grande maioria dos
ecopontos fica localizado em areas de alta densidade demografica.

Entretanto, também pode-se observar que a densidade demografica n&o é
a Unica variavel que possui influéncia sobre a performance de um ecoponto, tendo em
vista que existem alguns ecopontos, localizados em areas de alta densidade

populacional, que ndo apresentam uma alta performance em termos de peso coletado.

Figura 33 - Mapa do cruzamento de pesos coletados por ecoponto com a
variavel densidade demografica nos poligonos de Voronoi em Guarulhos/SP.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).



Figura 34 - Mapa do cruzamento de pesos coletados por ecoponto com a
variavel densidade demografica nos poligonos de Voronoi em Fortaleza/CE.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Figura 35 - Mapa do cruzamento de pesos coletados por ecoponto com a
densidade demografica nos poligonos de Voronoi em Belo

variavel
Horizonte/MG.
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5.5.2 IDHM

De forma analoga, os mapas apresentados nas Figuras 36 a 38 ilustram a
variagdo de IDHM por setor censitario e o peso coletado nos ecopontos nas trés
cidades estudadas.

Em Guarulhos, observamos que os setores com IDHM mais elevados
(acima de 0,83) estdo concentrados na regido sudoeste da cidade, onde também se
encontra uma alta densidade populacional. As areas com IDHM mais baixos (entre
0,65 e 0,74) estao localizadas principalmente nas regides norte e leste, onde os pesos
coletados nos ecopontos sdao menores. Este padrdo sugere que areas com maior
IDHM e maior densidade populacional tém uma maior utilizagdo dos ecopontos pela
populacéio.

Fortaleza apresenta uma distribuicdo mista de IDHM, com setores de alto
desenvolvimento (acima de 0,82) principalmente nas regides leste e nordeste da
cidade, onde os pesos de residuos coletados tendem a ser menores. Setores com
IDHM mais baixo (entre 0,56 a 0,75) estao localizados principalmente nas areas oeste,
sul e noroeste da cidade. Nestas regides, os ecopontos registram os maiores pesos
de residuos coletados, embora existam muitas areas com IDHM baixo e com o peso
coletado também baixo. Este padrdo indica que, em Fortaleza, os ecopontos
localizados em areas com menor IDHM tendem a ser mais utilizados, embora n&o seja
uma regra.

Uma hipotese para tentar explicar este padrdo observado em Fortaleza € a
existéncia dos programas de incentivo financeiro para o descarte de materiais nos
ecopontos. Estes estimulos monetarios na forma de desconto na conta de energia
elétrica (Recicla Fortaleza) e créditos em estabelecimentos locais (E-carroceiro),
despertam um maior interesse na populagdo com menor renda.

Por fim, em Belo Horizonte, os setores com IDHM mais baixo (0,61 a 0,78)
estdo localizados principalmente nas regides periféricas da cidade, onde se observam
valores moderados ou baixos de pesos coletados nos ecopontos. Setores com IDHM
mais alto (acima de 0,84) estdo concentrados nas regides noroeste e sudeste,

apresentando maiores volumes de residuos coletados.
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A analise dos mapas de IDHM por setor censitario e peso coletado nos

ecopontos ndo nos revela uma correlagdo muito clara e que esteja presente nos trés

municipios.

Figura 36 - Mapa do cruzamento de pesos coletados por ecoponto com a

variavel IDHM por setor censitario em Guarulhos/SP.

330000E 3400008 350000

360000E 370000

indice de Desenvolvimento Humano Municipal (IDH-M)
por setor censitario - Guarulhos/SP

7420000K

7410000N

Pesa caletado no ecoponto (ten /ano}
. 0-1de

179395

. 3956 -S1E4

7400000N

. -

2 4 6km

Sistema de Coordenadas Projetadas
SIRGAS 2000 UTM zona 235
Base de dados: GuaruGEO (2023), IBGE (2010), PNUD
(2013), Open Street Maps (2024).

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Figura 37 - Mapa do cruzamento de pesos coletados por ecoponto com a

variavel IDHM por setor censitario em Fortaleza/CE.
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Figura 38 - Mapa do cruzamento de pesos coletados por ecoponto com a
variavel IDHM por setor censitario em Belo Horizonte/MG.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Para tentar facilitar a identificacao de padrées que podem ter a visualizagao
prejudicada pela complexidade granular dos setores censitarios, novamente recorreu-
se a simplificacao espacial proporcionada pelos poligonos de Voronoi.

As Figuras 39 a 41 apresentam os mapas gerados a partir do cruzamento
de pesos coletados por ecoponto com a variavel IDHM atribuida nos poligonos de
Voronoi de cada cidade estudada.

De forma similar a varidvel densidade demografica, reduziu-se 0 numero
de classes de pesos e IDHM, sendo estas variaveis representadas em apenas duas
classes cada com intervalos iguais.

Ao analisar as trés cidades, pode-se observar que esta variavel se
comporta de forma diferente em cada cidade. Em Guarulhos, ecopontos de alta
performance estdo localizados em areas de maior IDHM. Ja em Fortaleza, esta
relagcéo € invertida, sendo as areas com IDHM menor as que mais descartam residuos
nos ecopontos. Por fim, em Belo Horizonte, dareas com IDHM mais elevados nao

possuem consisténcia em relagao ao peso coletado.
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Esta observacdo sugere que o IDHM é uma variavel relevante nesta

questao, mas que deve ser tratada e analisada individualmente em cada cidade. Ou

seja,

7420000N

7410000N

7400000M

um padrao observado em um municipio pode nao se repetir em outro.

Figura 39 - Mapa do cruzamento de pesos coletados por ecoponto com a
variavel IDHM nos poligonos de Voronoi em Guarulhos/SP.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Figura 40 - Mapa do cruzamento de pesos coletados por ecoponto com a
variavel IDHM nos poligonos de Voronoi em Fortaleza/CE.
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Figura 41 - Mapa do cruzamento de pesos coletados por ecoponto com a
variavel IDHM nos poligonos de Voronoi em Belo Horizonte/MG.
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5.5.3 Proximidade de vias principais

A variavel proximidade de vias principais também foi analisada
separadamente nesta etapa do estudo. Esta variavel representa o quao proximo um
ecoponto esta de uma via considerada principal (vias arteriais, expressas, rodovias,
avenidas de grande largura etc.).

Diferentemente das variaveis anteriores, sua representacdo na forma de
mapa nao contribui de forma relevante para a discusséo desta variavel.

Desta forma, foi gerado um grafico de densidade normalizada para as trés
cidades. No eixo X, temos as distancias em metros partindo dos ecopontos até as vias
principais (proximidade) e no eixo Y temos a densidade normalizada destes valores.

O resultado pode ser observado na Figura 42.
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Figura 42 - Grafico de densidade da variavel proximidade de vias principais para as
trés cidades estudadas.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Importante citar que a linha representativa de Fortaleza € mais elevada que
as demais devido ao numero de valores de entrada (ecopontos) ser cerca de trés
vezes superior as demais cidades.

Observa-se que a imensa maioria dos ecopontos esta localizado em até
600 metros de uma via principal. Para melhor visualizar esta distribui¢ao, foi realizada

uma adaptagao do grafico anterior, limitando a distancia maxima em até 500 metros.
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Figura 43 - Grafico de densidade da variavel proximidade de vias principais para as
trés cidades estudadas.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A analise da Figura 43 adaptada sugere que existe uma preferéncia em
instalar ecopontos proximos de vias principais, em geral em até 200 metros. Esta
observacgao possui embasamento logico, considerando que os ecopontos devem ser
acessiveis tanto para a populagao descartar os residuos como para os caminhdes de
coleta conseguirem se deslocar com facilidade ao chegar ou partir do ecoponto.

Ao realizar a mesma analise para a variavel proximidade de corpos
hidricos, nao foi possivel observar qualquer padrao estatistico relevante.

A correlagdo com o peso coletado sera discutida no préximo tépico, em

conjunto com outras variaveis.

5.6 Analise de correlagoes

Para a identificagcdo de correlagdes entre variaveis, foram analisadas as

matrizes de correlagdo geradas para as trés cidades brasileiras. As Figuras 44 a 46



112

apresentam estas matrizes. O principal foco sera na primeira linha de cada matriz, que
retrata as correlagdes das demais variaveis com a variavel dependente do estudo, o
peso coletado por ecoponto.

Observou-se que a densidade demografica apresentou uma correlagéo
positiva e significativa com o peso coletado nos ecopontos em todas as cidades
analisadas, indicando que areas mais densamente povoadas tendem a gerar e coletar
mais residuos em seus ecopontos. Este padrao foi particularmente forte em Fortaleza
(0,61) e Guarulhos (0,57). Esses resultados indicam que a densidade demografica é
uma variavel determinante na quantidade de residuos coletados nos ecopontos,
mostrando uma relagao consistente e significativa nas trés cidades analisadas.

Nas trés cidades analisadas, o IDHM apresenta correlagdes variadas com
0 peso coletado nos ecopontos. Em Belo Horizonte, a correlagcdo é positiva (0,14),
mas fraca, indicando uma ligeira tendéncia de que areas com maior IDHM coletam
mais residuos. Ja em Fortaleza, a correlagao é levemente negativa (-0,11), sugerindo
uma relagédo inversa ao observado em Belo Horizonte. Guarulhos apresenta uma
correlagdo positiva moderada (0,26), indicando que areas com maior IDHM coletam
mais residuos, mostrando uma relagao mais perceptivel entre o desenvolvimento
humano e a quantidade de residuos coletados.

Essas variagdes sugerem que, embora o IDHM tenha algum impacto na
quantidade de residuos coletados, sua influéncia pode diferir significativamente a

depender de caracteristicas locais e/ou culturais da cidade analisada.
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Figura 44 - Matriz de correlagdo entre as variaveis estudadas para a
cidade de Fortaleza.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Com relacdo as variaveis renda per capita e a taxa de alfabetizacao, estas
mostraram correlagdes negativas com o peso coletado, embora menos intensas. Em
Belo Horizonte, a renda per capita apresentou uma correlagao negativa moderada (-
0,21) com o peso coletado, sugerindo que areas com menor renda tendem a gerar
mais residuos. A taxa de alfabetizagcdo também mostrou uma relagdo negativa, com
areas com taxas menores de alfabetizacdo coletando mais residuos, especialmente
em Fortaleza (-0,24).
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Figura 45 - Matriz de correlagcéo entre as variaveis estudadas para a cidade
de Guarulhos.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Por fim, a proximidade de vias principais apresenta correlagcdes diferentes
com o peso coletado nos ecopontos nas trés cidades analisadas. Em Belo Horizonte,
a correlagao é negativa moderada (-0.4), indicando que ecopontos mais afastados de
vias principais tendem a coletar mais residuos. Em Fortaleza, a correlagdo € quase
nula (-0.048), sugerindo que a proximidade de vias principais possui pouca ou
nenhuma relagdo com a quantidade de residuos coletados. Em Guarulhos, a
correlagao € levemente positiva (0.13), indicando que ecopontos mais préoximos de
vias principais coletam ligeiramente mais residuos. Essas variagdes indicam que,
assim como o IDHM, a influéncia da variavel proximidade de vias principais pode ser
diversa e dependente de fatores contextuais especificos de cada cidade, nao

apresentando um comportamento uniforme.
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Figura 46 - Matriz de correlagdo entre as variaveis estudadas para a
cidade de Belo Horizonte.
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Ap0ds analisar todas estas observacgdes estatisticas, foi possivel realizar a
selecdo das variaveis mais relevantes para o modelo preditivo inicial. Foram
selecionadas as variaveis densidade demografica, IDHM e proximidade de vias.

A escolha da densidade demografica se deve a alta correlagdo observada
nas trés cidades e as analises dos mapas apresentados no tépico anterior,
confirmando que esta variavel € bastante relevante na coleta de residuos nos
ecopontos.

Por outro lado, a escolha do IDHM como variavel do modelo em detrimento
da taxa de alfabetizacéo e da renda per capita € justificada pela alta correlagao entre
estas variaveis. Considerando que o IDHM incorpora em sua composi¢ao tanto a
renda quanto a taxa de alfabetizacéo, as altas correlagées observadas do IDHM nas
trés cidades com estas varidaveis sdo prontamente justificadas por este motivo.

Portanto, ao utilizar o IDHM, estamos essencialmente considerando a influéncia de
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ambas as variaveis de forma integrada, além de reduzir a redundancia de variaveis
correlacionadas, o que minimiza problemas de multicolinearidade e simplifica o
modelo.

Por fim, embora sem apresentar uma correlagdo consistente nas trés
cidades, a variavel proximidade de vias principais também foi considerada no
desenvolvimento do modelo devido a acessibilidade do ecoponto ser um fator
relevante. Ao desconsiderar esta variavel, poderiam existir areas inacessiveis, como
parques e regides de mata nativa, que seriam classificadas como adequadas para a
instalagdo de ecopontos. Desta forma, esta variavel é adicionada ao modelo
principalmente como um parametro construtivo, e ndo como uma variavel que afeta

positiva ou negativamente a quantidade de residuos coletados.
5.7 Modelo deterministico

Tendo sido selecionadas as variaveis para o desenvolvimento deste
modelo, inicialmente procedeu-se a preparacao destes dados. As camadas referentes
a densidade demografica e IDHM foram normalizadas e classificadas em cinco
classes (1 a 5), onde cada classe possui 0 mesmo numero de dados e um numero
maior indica uma maior densidade e maior IDHM. Por fim, estas camadas
reclassificadas foram rasterizadas.

O procedimento referente a camada com as vias principais foi ligeiramente
diferente, tendo em vista de se tratar de uma camada de linhas. Foi criado um raster
de proximidade, onde o valor de cada pixel corresponde a distancia em linha reta até
a via mais préxima. Este raster foi reclassificado atribuindo as mesmas cinco classes,
onde quanto mais proximo de uma via principal maior € o valor. A reclassificagao foi
baseada na analise das Figuras 42 e 43 e os intervalos definidos para esta variavel
foram:

a) 5:de 0 a 50 metros;

b) 4: de 50 a 100 metros;

c) 3:de 100 a 200 metros;
d) 4: de 200 a 300 metros;
)

e) 1: acima de 300 metros.
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As Figuras 47 a 49 mostram a visualizagao final de cada uma das camadas

de entrada do modelo.

Figura 47 - Representagdo da variavel densidade
demografica para o modelo deterministico.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Figura 48 - Representacao da variavel proximidade de vias
para o modelo deterministico.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).



Figura 49 - Representacao da variavel IDH-M para o modelo

deterministico.
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Valores

Os cenarios de contorno definidos para o modelo com trés variaveis foram

definidos da seguinte forma para a cidade de Fortaleza, conforme a Tabela 8 abaixo.

Tabela 8 - Cenarios de contorno do modelo deterministico com trés variaveis para a

cidade de Fortaleza/CE.

. . Cenario 1
Cenarios
(excelente)
Nota final 10
Classe densidade
i 5
demografica
Classe IDHM 1
Classe proximidade 5
de vias

Cenario 2
(bom)

7

4

Cenario 3
(ruim)

3

2

Cenario 4
(péssimo)

0

1

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

O cenario 1 indica o melhor cenario (nota maxima, 10) para instalagao de

ecopontos. Neste cenario, foi definido que esta area possui uma densidade

demografica alta, um IDHM baixo e com vias principais a até 50 metros de distancia.
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Da mesma forma, o cenario 4 indica o pior cenario (nota minima, 0) para uma area
receber um ecoponto.

Importante destacar que estes cenarios foram desenhados para a cidade
de Fortaleza e as notas atribuidas possuem embasamento nas analises estatisticas
realizadas nos topicos anteriores, como por exemplo o fato do IDHM ter uma
correlagdo negativa com o peso coletado nesta cidade. Assim como o coeficiente
atribuido para cada variavel, estas notas sao subjetivas e podem ser alteradas pelo
gestor ou tomador de deciséo.

Ap0s estas definicdes, foram realizadas simulagdes para avaliar o impacto
dos pesos e da poténcia nas notas finais. Para avaliar o impacto da poténcia, foram
realizadas simulagcbes com o mesmo peso padrao de 0,333 para cada variavel e
poténcias 0,01 - 0,1 - 1 - 2 - 5 -10. Os resultados destas simulagdes estido
apresentados nas Figuras 50 a 55, onde temos a esquerda o mapa com todas as
areas da cidade classificadas com notas variando de 0 a 10 e a direita o grafico de
dispersao cruzando o peso coletado em toneladas por ano em cada ecoponto com a

nota prevista para aquela area.

Figura 50 - A esquerda, mapa de Fortaleza classificado com notas de 0 a 10 utilizando
poténcia 0,01. A direita, grafico de dispers&o com o peso coletado e as notas previstas
dos ecopontos.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Para a poténcia 0,01, as notas previstas sdo quase constantes em toda a

area, com minimas variagoes. Isso ocorre porque a influéncia da distancia é quase
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nula, resultando em um mapa que praticamente reflete uma média global das
variaveis, praticamente sem variagdes locais.

Para a poténcia 0,1 as notas ainda apresentam pouca variagdo, mas ja se
observa um leve aumento de influéncia da proximidade. As diferencas ainda sao
minimas e o padrao é relativamente uniforme, indicando que a distancia de um ponto

P qualquer até os cenarios definidos tem uma influéncia muito baixa nas notas.

Figura 51 - A esquerda, mapa de Fortaleza classificado com notas de 0 a 10 utilizando
poténcia 0,1. A direita, grafico de dispersao com o peso coletado e as notas previstas
dos ecopontos.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Com a poténcia 1, as notas comegam a variar de maneira mais perceptivel
conforme a distancia dos pontos até os cenarios comecga a ter maior influéncia. As
areas mais proximas aos pontos com cenarios conhecidos apresentam notas
diferentes, refletindo a variacdo das variaveis locais.

Continuando a tendéncia, a influéncia da distdncia € mais pronunciada
quando utilizamos poténcia 2. As notas variam significativamente com a proximidade
dos pontos, e as areas proximas aos pontos com cenarios conhecidos tém notas
consideravelmente diferentes das areas mais distantes. Isso mostra uma distribuicdo

mais granular das notas previstas.
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Figura 52 - A esquerda, mapa de Fortaleza classificado com notas de 0 a 10 utilizando
poténcia 1. A direita, grafico de dispersdo com o peso coletado e as notas previstas
dos ecopontos.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Figura 53 - A esquerda, mapa de Fortaleza classificado com notas de 0 a 10 utilizando
poténcia 2. A direita, grafico de dispersdo com o peso coletado e as notas previstas
dos ecopontos.
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Ja na poténcia 5, a influéncia da proximidade é ainda mais acentuada. As

areas proximas aos pontos tém notas muito diferentes das areas distantes, e a

granularidade ¢é alta. Esse valor de poténcia comecga a destacar bem as diferengas

locais.
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Por fim, na poténcia 10 a granularidade pode ser considerada maxima, com
as notas variando drasticamente conforme a proximidade dos pontos com notas

conhecidas.

Figura 54 - A esquerda, mapa de Fortaleza classificado com notas de 0 a 10 utilizando
poténcia 5. A direita, grafico de dispersdo com o peso coletado e as notas previstas
dos ecopontos.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Desta forma, pode-se concluir que a analise dos resultados obtidos com o
método deterministico retrata com clareza a influéncia da poténcia nas notas
previstas. Quando a poténcia € muito baixa (0.01 e 0.1), a variagcdo nas notas é
minima, indicando que a distancia entre um ponto P qualquer e os cenarios definidos
tém pouca influéncia. Esse cenario é util para uma analise global, mas falha em

capturar variagdes locais.
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Figura 55 - A esquerda, mapa de Fortaleza classificado com notas de 0 a 10 utilizando
poténcia 10. A direita, grafico de dispersdo com o peso coletado e as notas previstas
dos ecopontos.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Por outro lado, ao utilizar poténcias moderadas (entre 1 e 2), as notas
comecgam a variar de maneira mais perceptivel conforme a distancia de um ponto P
para os cenarios aumenta a sua influéncia. Este intervalo de poténcia captura bem as
variagcbes locais ao balancear a influéncia da distdncia sem exagerar na
granularidade, sendo ideal para analises que precisam considerar a proximidade sem
perder a visao geral do contexto urbano.

A medida que a poténcia aumenta ainda mais (5 a 10), a influéncia da
distancia se torna muito forte, resultando em uma granularidade maxima. Nessas
configuragdes, as areas proximas aos pontos com cenarios conhecidos apresentam
notas muito diferentes das areas mais distantes, criando um efeito de "ilhas" de notas
altas e baixas. Em outras palavras, pontos muito proximos aos pontos conhecidos
obtém notas diferentes, que variam consideravelmente em comparacédo com as notas
de areas mais afastadas. Esse efeito de "ilhas" indica que as notas se concentram em
areas especificas ao redor de pontos com notas conhecidas a partir dos cenarios (0,
3, 7 e 10). Esse nivel de granularidade pode ser util para identificar hotspots ou areas
criticas especificas, mas perde o panorama geral e cria variagdes extremas.

Desta forma, podemos extrair duas recomendacdes principais de escolha
de poténcia a partir destas analises dos mapas e graficos de dispersédo. A primeira

recomendacao € que, para uma visualizagao mais equilibrada, poténcias moderadas
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(entre 1 e 2) trardo melhores resultados, pois proporcionam um balango entre a
variagdo local e a perspectiva global. A segunda recomendagao € referente as
analises mais detalhadas ou voltadas para identificacdo de areas criticas, onde
poténcias mais altas podem ser mais uteis, apesar de poderem causar exageros nas
variagoes locais.

Apos analisar e descrever a influéncia da poténcia nas notas, foram
realizadas simulagdes nas trés cidades para melhor visualizar o funcionamento do
modelo. Foram utilizados os seguintes parametros:

a) Variaveis: 3

b) Poténcia: 2

c) Peso variavel 1 (densidade demografica): 0,5

d) Peso variavel 2 (proximidade de vias): 0,2

e) Peso variavel 3 (IDHM): 0,3

Figura 56 - Mapa de classificacdo de areas para instalagdo de
ecopontos em Fortaleza baseado na nota atribuida pelo modelo
deterministico.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Tons mais claros indicam notas maiores, que representam areas mais
adequadas para instalagao de novos ecopontos. Figura 56 acima apresenta a primeira
simulagao.

Pela inspecao visual do mapa, podemos perceber que as areas mais claras
estao concentradas na porg¢ao oeste e noroeste da cidade de Fortaleza, o que coincide
com os ecopontos que mais coletam residuos conforme apresentado na Figura 56.
Para facilitar a visualizagdo das areas mais adequadas, foi gerado um novo mapa,
apresentado na Figura 57, que filtra as notas maiores que sete e cruza com a
localizac&o dos ecopontos atuais.

A analise deste mapa reforca a hipétese de que Fortaleza esta em um certo
estagio de saturagdo em relacdo a quantidade de ecopontos, tendo em vista que
praticamente todas as areas classificadas com nota sete ou superior possuem um ou

mais ecopontos nas suas redondezas.

Figura 57 - Mapa de classificagdo de areas com nota acima de sete para
instalacdo de ecopontos em Fortaleza baseado na nota atribuida pelo
modelo deterministico.
Fortaleza
Variaveis: 3 | Poténcia: 2 | Peso Densidade: 0.5 | Peso Vias: 0.2 | Peso IDHM: 0.3
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Figura 58 - Mapa de classificagao de areas adequadas para instalagao
de ecopontos em Belo Horizonte baseado na nota atribuida pelo
modelo deterministico.
Belo Horizonte
Variaveis: 3 | Poténcia: 2 | Peso Densidade: 0.5 | Peso Vias: 0.2 | Peso IDHM: 0.3

Nota
10.0

7.5

N (m)

7785000 7790000 7795000 7800000 7805000 7810000

5.0

25

0.0

600000 605000 610000 615000 620000
E (m)

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Em analise similar, foram gerados os mapas apresentados nas Figuras
Figura 58 e Figura 59 para a cidade de Belo Horizonte. Os cenarios de contorno
utilizados foram os mesmos apresentados na Tabela 8, com apenas uma alteragao
na variavel IDHM, onde a realizada a inverséo (de 1 para 5). As Figuras indicam que,
diferentemente de Fortaleza, existem areas classificadas com notas superiores a sete
em Belo Horizonte e que ndo possuem ecopontos préoximos. Estas areas estao
concentradas na regiao central da cidade.
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Figura 59 - Mapa de classificacdo de areas com nota acima de sete para
instalagdo de ecopontos em Belo Horizonte baseado na nota atribuida pelo
modelo deterministico.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Por fim, para a simulagdo em Guarulhos com o mesmo cenario de contorno
de Belo Horizonte, foram gerados os mapas apresentados nas Figuras 60 e 61 que
indicam que também existem areas classificadas com notas superiores a sete e que
nao possuem ecopontos proximos, embora em menor quantidade em comparacao a

Belo Horizonte.



Figura 60 - Mapa de classificagdo de areas adequadas para instalagao de
ecopontos em Guarulhos baseado na nota atribuida pelo modelo

deterministico.
Guarulhos
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Figura 61 - Mapa de classificagado de areas com nota acima de sete para
instalacdo de ecopontos em Guarulhos baseado na nota atribuida pelo
modelo deterministico.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Este modelo desenvolvido permite aos gestores realizarem analises
espaciais utilizando camadas de dados georreferenciados acessiveis para a grande
maioria dos centros urbanos brasileiros. Este modelo é particularmente vantajoso
porque ndo depende da existéncia prévia de ecopontos na cidade.

Outra vantagem deste modelo € sua capacidade de incorporar
caracteristicas locais nas analises, permitindo ao gestor atribuir notas especificas aos
cenarios e pesos especificos as variaveis de acordo com a realidade de cada cidade.

Importante destacar que este método ndo tem como objetivo atingir o
melhor ajuste aos valores observados, mas sim permitir acesso ao gestor a uma
ferramenta simplificada, de facil uso e entendimento, e que leve em consideragao as

variaveis determinantes. O ajuste aos valores observados de peso de residuos
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coletados, analisando o R? e outros parametros, foi realizado através de modelo de

regressao linear, discutido no proximo tépico.

5.8 Modelo de regressao linear

No desenvolvimento do modelo baseado em regressao linear, observou-se
que os dados da variavel dependente (peso coletado por area) ndao poderiam ser
considerados normalizados, que € um dos requisitos para a regressao linear. A

Figura 62 apresenta um grafico que mostra este padrao nao-normal dos
dados, que é evidenciado pela falta de adequagao dos pontos a linha.

Desta forma, foi necessario a realizagao de testes de transformagdes de
dados para melhorar a adequagdao do modelo. Dentre todas as transformacgdes
realizadas e apresentadas na Figura 63, a transformagao logaritmica foi a selecionada
como a mais adequada, proporcionando uma distribuicdo mais proxima da

normalidade.

Figura 62 - Grafico Q-Q para a variavel dependente peso coletado por area.
QQ Plot para variavel dependente

000 .

4000

3000

2000 .

Quartis Amostrais

1000

-

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

0 1 2
Cuantis Tedricos



131

Figura 63 - Graficos Q-Q com as transformacdes realizadas na variavel
dependente para normaliza¢ao dos dados.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Logo em seguida, prosseguiu-se para a selegcdo de variaveis

independentes para o modelo linear. A analise dos graficos de dispersao entre todas
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as variaveis independentes e a variavel dependente auxiliou na identificacdo das
variaveis mais relevantes para o modelo e seus padroes de comportamento.

Mesmo aplicando todos os testes de transformagdes nos dados, néo foi
possivel identificar padrées nos graficos das variaveis IDHM, densidade de
estabelecimentos de educacdo, renda per capita e taxa de alfabetizagao,
considerando todos os ecopontos das trés cidades estudadas.

Por outro lado, a variavel densidade demografica foi a que apresentou o
maior coeficiente de determinagédo (R? = 0,41), sem necessidade de transformagéao
nos dados. Observou-se uma tendéncia de maiores valores de peso por area a medida
que ocorre um aumento da densidade demografica.

A variavel densidade de vias foi a com segundo maior R?, com um valor de
0,33 ao utilizar a transformacéo logaritmica em seus valores. Observou-se a mesma
tendéncia de maiores valores de peso por area a medida que ocorre um aumento da
densidade de vias. A variavel densidade de unidades de saude apresentou um R? de
0,22 ao combinar a transformacéo logaritmica e polinomial.

Por fim, a variavel declividade apresentou um R? de 0,09 com uma
transformacao polinomial. Foi possivel observar que regides com declividades
maiores possuem uma tendéncia de menores pesos de residuos coletados por area.
Através da dispersao dos pontos no grafico, foi possivel concluir que a cidade de
Fortaleza, por apresentar uma baixa variacdo nos valores de declividade, fez com que
o coeficiente de determinacdo apresentasse um valor mais baixo. Ao analisar
isoladamente as cidades de Guarulhos e Belo Horizonte, foi observado um R? de 0,40
e 0,36 respectivamente, o que evidencia a relevancia desta variavel.

Os graficos de dispersao destas quatro variaveis estdo apresentados na
Figura 64.
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Figura 64 - Graficos de dispersdo entre a variavel dependente e as variaveis
densidade demografica (A), densidade de vias (B), densidade de unidades de saude
(C) e declividade (D).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Apos todas as etapas de desenvolvimento, o resultado foi um modelo de
quatro variaveis e que apresentou um p-valor de 2,2*10'® e um coeficiente de
determinacao final de 0,5824. Este p-valor, menor que 0,05, indica que este modelo
possui capacidade de predicdo, enquanto o R? indica que cerca de 58% da variagao
dos dados ¢é explicada pelo modelo.

O modelo final de regressao linear multipla foi definido pela seguinte

equacgao:
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log(P) = —0.6629205 + 0.0001166 = DD + 0.2043399 = DC —
0.0062927 * DC* + 0.6845790 = log(DV) + 0.8104412 x log(DS) —
0.1492219 * log(DS)? (8)

Onde:

P é a variavel dependente peso coletado por area;

DD é a variavel densidade demogréfica;

DC é a variavel declividade;

DV é a variavel densidade de vias;

DS é a variavel densidade de unidades de saude.

Logo em seguida, os graficos de diagnostico deste modelo, dispostos na
Figura 65, foram analisados.

No grafico de residuos por valores ajustados, foi observado a existéncia de
uma leve curvatura, o que pode sugerir a presenca de alguma nao linearidade que
nao foi capturada pelo modelo.

No grafico Q-Q normal, os pontos seguem a linha diagonal com algumas
pequenas divergéncias nas extremidades, indicando que os residuos sao
aproximadamente normais, com pequenas violacdes nas caudas.

No grafico de escala-local, foi observado aleatoriedade nos pontos em
torno da linha horizontal central, sugerindo homoscedasticidade. Por fim, no grafico

de residuos por alavancagem, ha poucas observag¢des com alta alavancagem.



Figura 65 - Graficos de diagndstico de ajuste do modelo linear final.
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Além destas analises dos graficos, foram realizados testes de pressupostos

da regressao linear.

Ao submeter os residuos ao teste de normalidade de Shapiro-Wilk,

observou-se que a hipotese de normalidade foi rejeitada ao se obter um p-valor inferior

a 0,05 (7,043*10). Embora a ndo-normalidade dos residuos possa indicar possiveis

desvios nos pressupostos do modelo, este fato ndo comprometeu de forma

significativa a capacidade preditiva e a validade das inferéncias do modelo, conforme

evidenciado pelas outras métricas de desempenho.
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Apesar da rejeicdo no teste de normalidade, 0 modelo mostrou-se robusto,
passando em todas as demais verificagées. Para verificar a homoscedasticidade dos
residuos, foi aplicado o Teste de Breusch-Pagan, que apresentou um p-valor de
0,3479, confirmando a homoscedasticidade (valor esperado: p-valor > 0,05). O grafico
de residuos versus valores ajustados mostrou uma distribui¢ao aleatoria dos residuos,
sem um padrao claro, indicando variancia constante.

A independéncia dos residuos foi testada com o Teste de Durbin-Watson,
que resultou em um valor de 1,581, proximo ao valor ideal de 2 (valor esperado: entre
1,5 e 2,5). Por fim, para avaliar a auséncia de multicolinearidade, foi calculado o Fator
de Inflagdo da Variancia (VIF) para cada variavel independente, com todos os valores
entre variaveis diferentes inferiores a 3,67 (valor esperado: VIF < 10,
preferencialmente < 5), indicando a inexisténcia de problemas de multicolinearidade
no modelo.

Por fim, foram gerados graficos de dispersdo entre os valores previstos
para as cidades estudadas e os valores observados (Figura 67). E importante destacar
gue a saida do modelo € uma camada do tipo raster, onde cada pixel possui o valor
estimado de peso de residuo referente aquela area. Durante a geragao da camada, é
possivel determinar as dimensdes do pixel de saida (30m x 30m, 50m x 50m, 100m x
100m etc.). Quanto menor for este valor, maior o nivel de detalhamento na camada
de saida e maior o tempo de processamento para geragao desta camada.

Desta forma, o valor estimado € a soma dos valores dos pixels internos da
area de influéncia de cada ecoponto (neste estudo, definida como poligonos de
Voronoi) da camada raster de saida do modelo, enquanto o valor observado é o valor
efetivamente coletado no ecoponto relacionado aquele poligono de Voronoi.

A Figura 66 apresenta um exemplo desta dindmica de previsdo para a
cidade de Belo Horizonte, onde o0 mapa a esquerda apresenta a previsao de peso de
residuos para areas de 50m por 50m, enquanto o mapa a direita apresenta a previsao

de peso de residuos para cada area de influéncia dos ecopontos da cidade.
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Figura 66 - Mapa representativo das formas de estimativa de peso de residuos
coletado com o modelo de regressao linear. A esquerda, a saida direta do modelo,
com valores em toneladas por ano por area. A direita, somatdria dos valores internos
dos poligonos de Voronoi, em toneladas por ano.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Ao analisar a Figura 67, é possivel observar que, em todas as cidades,

existe uma correlagao positiva entre o peso coletado e o peso estimado, com a forga

dessa correlagao variando entre 0,45 a 0,58. Guarulhos apresenta a maior correlagao

e coeficiente de determinagao, sugerindo que o modelo de predigao apresentou uma

maior eficacia ao ser utilizado nesta cidade. Apesar da existéncia de alguns outliers,

€ possivel perceber a tendéncia linear dos pontos, com a maioria dos valores dentro

do intervalo de confianga (area em cinza).

Por sua vez, Fortaleza apresentou a menor correlagdo e coeficiente de

determinacao, indicando que o modelo € menos eficaz e que outras variaveis nao

consideradas no modelo podem estar impactando os resultados. A grande variagao

de pesos coletados entre ecopontos na cidade, constatado no item 5.2 desta

pesquisa, pode ter contribuido para esta baixa eficacia do modelo.
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Figura 67 - Grafico de dispersdo entre os valores observados e
estimados de peso coletado por Voronoi nas trés cidades estudadas.
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Os valores de R?, quando analisadas individualmente cada cidade, foram
consideravelmente inferiores ao valor do R? geral do modelo (0,58) devido a menor
variabilidade e tamanho amostral limitado, o que restringe a capacidade do modelo de
capturar padrdes gerais.

Ao combinar os dados das trés cidades, o modelo se beneficia de uma
maior diversidade e quantidade de dados, permitindo uma captura mais precisa das
relacdes subjacentes.

Além disso, a combinacao de dados de cidades diferentes reduz o impacto
do "ruido" especifico de cada uma (cultura local, politicas locais de gestao de residuos,
etc.), o que permite uma estimativa mais precisa da relagdo entre as variaveis.

Por fim, conforme observado nos topicos 4.3 e 5.1, no Brasil ha um baixo
numero de ecopontos em grandes centros urbanos e uma escassez ainda maior de
dados de peso coletado nestes ecopontos. Espera-se que a disponibilidade de mais
dados, provenientes de um maior numero de cidades, poderia permitir a obtencéo de
um R? mais elevado para o modelo, devido a maior representatividade e diversidade
dos dados.

Contudo, valores préximos de 1 sdo improvaveis, pois existem fatores nao
espacializados e nao mensuraveis, como criminalidade, costumes locais, senso de
comunidade, impacto de programas de remuneracao (como observado em Fortaleza)
e até opinides politicas. Esses fatores complexos e subjetivos influenciam a gestao e
a coleta de residuos de forma significativa, tornando inviavel a obtengcdo de uma

previsao perfeita.

5.9 Validagcdao do modelo de regressao linear

Para validagcao do modelo proposto, foi utilizado o conjunto de dados de
peso coletado de residuos nos ecopontos de cada subprefeitura da cidade de Sao
Paulo. As variaveis do modelo (densidade demografica, declividade, densidade de
vias e densidade de unidades de saude) foram calculadas a nivel de subprefeitura,
representadas na forma de camadas raster e utilizadas como entrada para a equagao
do modelo.

Desta forma, a saida do modelo nos forneceu uma camada raster com o

valor previsto por cada subprefeitura. A Figura 68 apresenta a comparagao entre os
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valores observados e estimados de peso de residuos coletados, em uma
representacdo por subprefeitura. A esquerda, temos os valores observados e, &

direita, os valores estimados pelo modelo.

Figura 68 - Mapa comparativo entre valores observados e estimados de peso de
residuos coletados nos ecopontos de Sao Paulo, agrupados por subprefeitura.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Ao analisar a Figura 68, observa-se que o0 modelo consegue capturar as
principais tendéncias espaciais na distribuicdo do peso coletado. As subprefeituras
com maior quantidade de residuos coletados, representadas em vermelho escuro,
coincidem em grande parte entre os valores observados e estimados. Isso indica que
o modelo tem uma boa capacidade de prever areas com alta coleta de residuos.

Além disso, 20 das 32 subprefeituras apresentaram constancia em relagao
a classe nos dois mapas. Ou seja, dividindo o peso coletado em 4 classes, 62,5% das
subprefeituras permaneceram na mesma classe ao comparar os valores observados
e os estimados.

Por fim, nenhuma subprefeitura que estava na classe inferior (menor ou

igual a 2.540 toneladas/ano) teve sua estimativa como pertencente a classe superior
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(acima de 16.000 toneladas/ano) e vice-versa. Essa observacgéao indica que, embora
possam existir discrepancias entre os valores observados e estimados, o modelo n&o
cometeu erros extremos ao classificar as subprefeituras quanto ao peso dos residuos

coletados.

Figura 69 - Grafico de dispersado entre os valores observados e estimados de peso
coletado, em toneladas por ano, por subprefeitura na cidade de Sao Paulo.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A Figura 69 acima, que apresenta o grafico de dispersao entre os valores
observados e estimados para a cidade de Sao Paulo, mostra um coeficiente de
correlagdo de Pearson de 0,6 e um coeficiente de determinacédo de 36%. Isso indica
uma correlagdo positiva moderada, superior inclusive ao observado em Fortaleza,
Belo Horizonte e Guarulhos. A linha de regresséao e a faixa de confianga destacam a
tendéncia geral dos dados, que apresentam um padrao linear com poucos outliers,
confirmando a eficacia do modelo, embora o mesmo n&o explique a totalidade das

observacgoes.
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Em conclusdao, o modelo proposto se mostra promissor e eficaz para a
predicdo do peso de residuos coletados, oferecendo uma ferramenta valiosa para a
tomada de decisbes na gestdo de RSU. No entanto, ha espaco para melhorias
adicionais, especialmente com a inclusdo de mais dados de entrada. Com esses
resultados, pode-se considerar que o modelo foi validado, mas com a ressalva de que

melhorias adicionais podem aumentar sua precisao.

5.10 Aplicagdao do modelo de regressao linear

Neste tdpico, sdo apresentadas algumas aplicagées do modelo em cidades
brasileiras. Inicialmente, foi analisada a capacidade do modelo de prever se
determinada area tera uma quantidade de residuos coletados acima ou abaixo da
mediana para aquela cidade. As Figuras 70 a 72, que comparam os valores estimados
e observados em relagdao a mediana para as cidades de Guarulhos, Fortaleza e Belo

Horizonte, ilustram essa aplicagao.

Figura 70 - Mapa comparativo entre valores observados e estimados de peso de
residuos coletados em relacdo a mediana para a cidade de Guarulhos/SP.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Cada mapa esta dividido em poligonos de Voronoi, que sédo as areas de
influéncia de cada ecoponto, e as areas em tom mais claro indicam que tanto os
valores observados quanto os estimados foram abaixo da mediana. As areas em tom
mais escuro mostram que ambos os valores estdo acima da mediana. Por fim, as
areas hachuradas representam inconsisténcias, onde os valores observados e
estimados divergem em relagdo a mediana (combinagado acima-abaixo ou abaixo-

acima).

Figura 71 - Mapa comparativo entre valores observados e estimados de peso de
residuos coletados em relacdo a mediana para a cidade de Fortaleza/CE.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A capacidade do modelo de prever se uma area coletara residuos acima
ou abaixo da mediana é uma ferramenta de grande valor para a gestdo de residuos
urbanos. Os mapas demonstram que, em geral, 0 modelo consegue identificar
corretamente as zonas de alta e baixa geragdo de residuos, com variagdes na

precisdo entre as trés cidades.



144

Figura 72 - Mapa comparativo entre valores observados e estimados de peso de
residuos coletados em relacdo a mediana para a cidade de Belo Horizonte/MG.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Em Guarulhos, a baixa porcentagem de areas inconsistentes (22%) sugere
uma boa performance do modelo para este tipo de analise. Até mesmo em Fortaleza,
com uma taxa de inconsisténcia de 36%, o modelo ainda apresenta uma performance
aceitavel e que pode fornecer informacgdes Uteis para os gestores.

Apesar de algumas discrepancias, a aplicagcdo do modelo oferece uma
visdo estratégica para a gestdo de residuos, permitindo a identificagcédo de areas
prioritarias para intervencgdes e planejamento.

Outra aplicacao que este modelo permite é a priorizagao e identificacdo de
areas para instalacdo de novos ecopontos. A saida do modelo permite realizar
analises em qualquer tipo de divisao territorial: setor censitario, quadra, bairro, distrito
etc. A partir desta caracteristica, foram geradas as Figuras 73 a 75, que apresentam
mapas preditivos utilizando setores censitarios das trés cidades de entrada do modelo
(Fortaleza, Belo Horizonte e Guarulhos), onde também sao plotadas as localizagdes
dos ecopontos atuais (losangos vermelhos com bordas brancas). Estes mapas
possibilitam a realizagdo de uma analise técnica que identifique areas para instalagao

de novos ecopontos que ndo possuem um ecoponto proximo.
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Analisando o mapa de Belo Horizonte (Figura 73), observa-se que ha areas

significativas na regidao sul e sudeste da cidade, com alta estimativa de coleta de

residuos, que ndo possuem ecopontos proximos. Essas areas seriam prioritarias para

a instalacdo de novos ecopontos.

Figura 73 - Mapa preditivo gerado com o uso da equagao de regressao linear
multipla utilizando setores censitarios na cidade de Belo Horizonte/MG e a

respectiva localizagado de ecopontos.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Em Fortaleza, conforme discutido anteriormente, o elevado numero atual

de ecopontos na cidade reduz drasticamente as opgdes de novas areas para receber

instalacdes onde se estima que apresentariam alta performance.
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Figura 74 - Mapa preditivo gerado com o uso da equagao de regressao linear
multipla utilizando setores censitarios na cidade de Fortaleza/CE e a respectiva
localizag&o de ecopontos.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Por fim, o mapa de Guarulhos (Figura 75) indica que existem areas ao sul
e nordeste da cidade que estdo sem cobertura adequada de ecopontos. A instalacao
de novos ecopontos nessas regides potencialmente ajudaria a melhorar a gestao de

residuos em Guarulhos.
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Figura 75 - Mapa preditivo gerado com o uso da equagao de regressao linear
multipla utilizando setores censitarios na cidade de Guarulhos/SP e a
respectiva localizagao de ecopontos.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Além disso, também foi possivel gerar mapas preditivos para qualquer
cidade brasileira, mesmo que ela ndo tenha nenhum ecoponto em seu territério. Como
exemplo, foram gerados mapas para Recife/PE e S&ao Luis/MA.

O mapa de Séo Luis (Figura 76) destaca uma area central e diversas areas
ao norte como locais prioritarios para novos ecopontos, enquanto em Recife (Figura

77), as areas centrais e a parte sul/sudeste da cidade mostram alta estimativa.
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Figura 76 - Mapa preditivo gerado com o uso da equagao de regressao linear
multipla utilizando setores censitarios na cidade de Sao Luis/MA.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A analise dos mapas preditivos permite uma abordagem proativa na
instalacdo de ecopontos, garantindo que as areas com maior necessidade sejam

atendidas de forma eficiente e prioritaria.
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Figura 77 - Mapa preditivo gerado com o uso da equagao de regressao linear
multipla utilizando setores censitarios na cidade de Recife/PE.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Esses mapas ndo apenas orientam a alocagao de recursos, mas também
ajudam a planejar intervengdes futuras, considerando o crescimento populacional e
mudancgas nos padrbes de geracio de residuos. Embora haja espacgo para melhorias
no modelo, como a inclusdo de variaveis adicionais e a coleta de mais dados, os
resultados obtidos até agora sao promissores e demonstram o potencial do modelo
para contribuir significativamente para a gestao sustentavel de residuos urbanos no

Brasil.
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6 CONSIDERAGOES FINAIS

6.1 Conclusoes

Inicialmente, foi analisada a distribuicdo e eficiéncia dos ecopontos
existentes nas cidades de Belo Horizonte, Fortaleza e Guarulhos. Foi observado que,
dentre todas as variaveis analisadas, a densidade demografica era a variavel que
possuia a maior influéncia na quantidade de residuos coletados nos ecopontos,
apresentando uma correlagdo positiva significativa. Em Fortaleza, por exemplo, a
correlagao foi de 0,61, indicando que areas mais densamente povoadas tendiam a
destinar mais residuos aos ecopontos. Além disso, foram observadas correlagdes com
o IDHM e o peso coletado, embora a intensidade e a natureza destas correlagbes
demonstraram-se variaveis devido a caracteristicas locais especificas de cada cidade.

O modelo deterministico foi desenvolvido com as variaveis densidade
demografica, proximidade de vias arteriais e IDHM, selecionadas a partir da estatistica
descritiva, e possibilita que o gestor crie cenarios de contorno personalizados para
classificar areas da cidade com notas entre 0 e 10 de acordo com sua adequabilidade
potencial para instalagao de ecopontos.

A anadlise de simulagbes deste modelo nas trés cidades demonstrou sua
eficacia em identificar areas adequadas, com poténcias moderadas (entre 1 e 2)
proporcionando um balancgo ideal entre granularidade e visdo geral.

Em seguida, foi desenvolvido o modelo preditivo utilizando as variaveis
densidade demografica, declividade, densidade de vias e densidade de unidades de
saude, combinadas em uma equagao de regressao linear multipla. Este modelo
apresentou um coeficiente de determinacédo de 58% e permitiu a criacdo de mapas
preditivos que indicaram areas com alta adequabilidade para a instalacdo de novos
ecopontos.

Em todas as cidades do estudo, o coeficiente de correlacdo entre o peso
efetivamente coletado e o peso estimado para determinada area foi acima de 0,45,
assim como mais de 60% das observagdes foram consistentes ao comparar o peso
coletado e estimado em relagcédo a sua superioridade ou inferioridade a mediana. O
modelo foi validado com dados da cidade de S&o Paulo a nivel de subprefeitura,

obtendo também uma elevada correlagdo (0,6) entre os valores observados e
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estimados. Estas analises indicaram que o modelo foi capaz de estimar valores que
condizem de forma satisfatéria com a realidade para a maior parte das observagoes.

No entanto, no Brasil, ha um baixo numero de ecopontos € uma escassez
de dados de peso coletado. Dados adicionais de outras cidades poderiam aumentar
o R2final do modelo. Entretanto, alcangar um R? préximo de 1 é improvavel devido a
fatores néo espacializados e ndo mensuraveis, como criminalidade, costumes locais
e politicas locais.

A metodologia desenvolvida e proposta nestes dois modelos mostrou-se
uma ferramenta eficaz e pratica para gestores, permitindo uma abordagem baseada

em dados na tomada de decisao para a instalagido de novos ecopontos.

6.2 Sugestoes para trabalhos futuros

a) Realizagao de analise a nivel de regiao metropolitana ao invés de nivel
municipal, com o intuito de avaliar as contribuicbes de municipios
vizinhos.

b) Incorporacdo de outras variaveis ambientais, sociais, econdmicas e
estruturais que possam influenciar no peso coletado em ecopontos para
obtengcdo de um coeficiente de determinagdo maior no modelo de
regressao linear.

c) Avaliacao de outras metodologias de previsdo que utilizem aprendizado
de maquina, como redes neurais artificiais e florestas de decisédo
aleatorias.

d) Realizacdo de uma andlise de sustentabilidade econbémica dos
ecopontos em operagdo, com o objetivo de avaliar a eficiéncia da
alocacdo atual de recursos financeiros municipais em termos de peso
coletado de residuos solidos.

e) Discussédo relacionada a dificuldade de implementagdo de novos
ecopontos por conta da resisténcia da populagado do entorno (fenébmeno

“ndo em meu quintal”, do inglés “not in my backyard” — NIMBY).
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