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RESUMO

Com o continuo envelhecimento das cidades que ndo sdo metropoles, aliado a um constante
crescimento da populacdo nos centros urbanos mais desenvolvidos (metrdpoles), em certa
parte devido as oportunidades de emprego existentes, € crucial que as primeiras passem por
um processo de modernizacgdo, de modo a captarem a atencdo dos seus habitantes.

Para, de alguma forma, (re)capturar o interesse dos seus cidadaos, o paradigma que permite a
uma cidade ndo metropole atingir este objetivo serd transformar a cidade numa Smart City. A
cidade passara para um novo patamar tecnoldgico, mudando a maneira como as operagdes e
servicos da cidade atuam e interagem com o cidaddo, diferenciando-se assim das outras
cidades. Como tal, esta cidade ir4 tornar-se numa cidade preparada para as tecnologias 5G
experimentais, usando estas como base para a transicdo para uma economia baseada em
conhecimento e plataformas digitais, valorizando o grande volume de dados (Big Data)
recolhidos por varios sensores no ramo da Internet of Things (IoT) e o desenvolvimento de
novos produtos e servigos para o crescimento e criacdo de novas empresas e empregos.

Dentro do dominio das Smart Cities, mais concretamente na tematica dos residuos, pretende-
se com este projeto criar Modelos de Informag¢do Comum, recorrendo a tecnologias Big Data,
IoT e Data Science, de modo a estes serem integrados numa plataforma de gestdo de dados,
permitindo a um municipio da cidade, que serd um dos clientes desta plataforma, tomar
decisdes consoante os dados providenciados, tudo com o intuito de otimizar os processos de
gestdo dos residuos adjacentes a cidade.

Para se gerarem os Modelos de Informacdo Comum, aliado as tecnologias mencionadas no
paragrafo anterior, sera utilizado Machine Learning, de forma a aplicar previsdo nos
conjuntos de dados dentro da temadtica do lixo. Os conjuntos de dados estdo inerentemente
ligados aos residuos da cidade de Austin, sendo que estes dados s@o de caracter “real”, ou
seja, registados pela empresa de recolha que opera na cidade. A escolha do conjunto de dados
associados a cidade de Austin prende-se com a disponibilidade em modo aberto dos dados, e
por, dentro do contexto do pais pertencente, Austin corresponder a uma cidade ndo metrdpole.
De modo a se retirar valor dos dados, utilizar-se-4 uma tecnologia de Business Intelligence
que permite a criacdo e customizacdo de ferramentas que providenciam informagao.
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ABSTRACT

With the continuous aging of cities that are not metropolises, coupled with a constant growth
of the population in the most developed urban centers (metropolises), in part due to the
existing job opportunities, it is crucial that the former undergoes a process of modernization,
to capture the attention of its inhabitants.

To somehow (re)capture the interest of its citizens, the paradigm that allows a non-metropolis
city to achieve this objective consists in transforming the city into a Smart City. The city will
move to a new technological level, changing the way the city's operations and services
operate and interact with the citizen, thus differentiating itself from other cities. To this end,
the municipality will become a city prepared for experimental 5G technologies, using these as
a basis for the transition to a knowledge-based economy and digital platforms, valuing the
large volume of data (Big Data) collected by various sensors in the field the Internet of Things
(IoT) and the development of new products and services for the growth and creation of new
companies and jobs.

Within the domain of Smart Cities, more specifically in the theme of waste, this project aims
to create Common Information Models, using Big Data, [oT and Data Science technologies,
so that they are integrated into a data management platform, allowing a city council, which
will be one of the customers of this platform, to make decisions according to the data
provided, all with the aim of optimizing the waste management processes adjacent to the city.

In order to generate the Common Information Models, combined with the technologies
mentioned in the previous paragraph, Machine Learning will be used, in order to apply
prediction in datasets within the theme of garbage. The datasets are inherently linked to the
waste from the city of Austin, and these data are “real” in nature, that is, recorded by the
collection company that operates in the city. The motive for choosing a dataset associated
with the city of Austin is related to the availability in open mode of the data, and also because,
within the context of the country it belongs to, Austin corresponds to a non-metropolis city.

In order to acquire value from the data, a Business Intelligence technology will be used to
allow the creation and customization of tools that provide information.
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1. Introducao

r

Este capitulo é constituido pelas sec¢des: Contextualizagdo/Enquadramento do problema,
Fundamentagdo/Motiva¢do para resolver o problema, Objetivos que advém do projeto
proposto e Estrutura do documento.

1.1 Contextualizacio

A criacdo de empregos ¢ uma das principais prioridades das economias mundiais. Em
Portugal, a percentagem de pessoas desempregadas atingiu um pico de 16,2% em 2013. Este
numero traduz-se em milhares de trabalhadores qualificados a serem forgados a deixar o pais
em busca de novas oportunidades. Todavia, o desemprego em Portugal, registado em 2018,
como ¢ possivel consultar no Anexo 1, rondava os 7%, o que correspondia a uma realidade
menos avassaladora.

Contrariando os dados relativos ao desemprego, existe a falta de preenchimento de vagas no
setor de tecnologias. Utilizando o exemplo do distrito de Aveiro, nos ultimos 12 meses,
centenas de vagas no ramo tecnologico ndo foram preenchidas (Fonte: https://uia-
initiative.eu/en/uia-cities/aveiro). Este cendrio pode ndo levar apenas a grandes perdas para a
competitividade das empresas no mercado, assim como, de igual forma, também a perda de
empregos existentes, levando as pessoas a deslocarem-se para as grandes metrdpoles, devido
ao investimento existente nestas cidades feito pelas grandes multinacionais.

A cidade de Aveiro enquadra-se no espetro de cidades ndo metrdpoles, portanto, para que esta
se possa potencializar, conseguindo igualmente incentivar as pessoas a residir na sua
provincia, Aveiro encontra-se a investir em projetos na area das Tecnologias de Informagéo e
Comunicagdo - TIC.

De acordo com Hollands (2008), as cidades poderdo conseguir arrecadar beneficios em
termos socioecondmicos, caso adotem tecnologias computacionais, como as TIC, a fim de
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incentivar a inovagdo, a aprendizagem, o conhecimento e a solugdo de problemas que s6 as
tecnologias oferecem.

Com visdo assente nas tecnologias presentes nas habitacdes da cidade, Balakrishna (2012)
considera que todos os objetos e processos integrantes podem estar conectados, recorrendo a
internet e/ou a sensores em sintonia com um sistema tecnoldgico pessoal, com o intuito de
tornar a vida humana mais eficiente. Para o autor, utilizar as TI para transformar a vida e o
trabalho numa regido é visto como sendo o proximo passo evolutivo e légico a tomar, de
modo a que a localidade consiga implementar, para beneficio préprio e dos seus habitantes,
um crescimento sustentdvel a médio e longo prazo.

O projeto de grandes dimensdes (especificado na proxima secgdo) que estd atualmente a
decorrer pretende fomentar as tecnologias de IoT e Big Data na cidade, recorrendo a
infraestruturas ja existentes e futuras, de forma a agregar dados em tempo real dos sensores.
Os dados posteriormente poderdo ser visualizados numa plataforma de gestio, que podera ser
utilizada por uma cdmara municipal, representados em graficos que servirdo de apoio a
tomada de decisdo por parte do municipio.

1.2 Fundamentacio

Um dos projetos de maior relevo no ramo da computagdo, com investimento a decorrer em
Portugal, chama-se “Aveiro STEAM City”. Em termos de valores, isto traduz-se num
investimento total de 6,1 milhdes de euros, sendo que parte deste montante corresponde
ao financiamento dos Fundos Comunitarios de 4,9 milhées, provenientes do Fundo
Europeu de Desenvolvimento Regional (FEDER). Este investimento ¢ resultante da aprovagao
da candidatura da Camara Municipal de Aveiro ao programa comunitario Urban Inovative
Actions (UIA), com envolvimento de instituicdes tais como a Altice Labs, o Instituto de
Telecomunicagdes e a Universidade de Aveiro. Este projeto serviu de inspiragdo para a
direcdo dos trabalhos a executar.

O objetivo passa por utilizar tecnologias no ramo da Internet of Things (IoT) que possibilitam
a visualizagdo, conhecimento e atuag¢do nas diferentes infraestruturas da cidade. Estas
tecnologias, aliadas as infraestruturas 5G, servirdo de “fonte™ a plataforma digital urbana que
ird permitir a cidade efetuar a sua gestdo, de forma eficiente.

A area de atuacdo onde o trabalho proposto esta inserido, corresponde a area dos residuos.
Serdo utilizados conjuntos de dados ligados a vertente dos residuos que terdo de ser
analisados e tratados devidamente para que possam ser reencaminhados para a plataforma de
gestdo. Esta plataforma servird de ponto centralizado onde o cliente, sendo neste cenario a
cadmara, podera consultar os dados diretamente em tabelas, ou visualizar os dados numa
componente que incorpora graficos informativos.

Porém, de modo a enriquecer estes dados para que o cliente consiga ter um suporte valido
para a tomada de decisdo, seja na questdo de este definir uma rota de recolha do lixo de
contentores mediante a consulta dos dashboards da plataforma, ou outras interrogagdes que se

prendam com os tipos de dados que os parceiros providenciaram, serdo aplicadas técnicas de
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Machine Learning para complementar os conjuntos de dados tratados, que irdo dar origem a
dados de previsdo, permitindo criar graficos informativos que o cliente possa consultar de
modo a tomar uma decis@o preventiva. Estas técnicas serfio aplicadas antes da inclusdo dos
dados na plataforma de gestéo.

Falando de problemas e limitacdes a nivel dos residuos que existem nas cidades, em
determinadas alturas, a recolha ¢ efetuada sem que os contentores estejam cheios, ou, falando
do contrario, os contentores ultrapassem a sua carga maxima, sem que a recolha seja feita.
Outra inconveniéncia passa pela gestdo da quantidade de residuos processada, nomeadamente
em épocas temporais que albergam festividades tais como o Natal e a Pascoa, onde, por vezes,
¢ dificil para os municipios atuarem de forma acertada, ndo sabendo se é necessario ou ndo
alocar mais recursos para processar residuos municipais gerados pelos cidadaos.

E nesta perspetiva de providenciar suporte 4 tomada de decisdo que o projeto se pretende
inserir, fornecendo informagdes de interesse a0 municipio, de forma a reduzir custos com a
gestdo dos residuos inerentes a cidade, bem como aumentar o grau de satisfacdo dos
municipes relativamente tratamento dos residuos, visando também a sua consciencializagio e
disponibilidade para futura colabora¢do na minimizagao deste problema.

Ao tratar os dados recolhidos dos sensores de parceiros e aliar esta componente a plataforma
de gestdo de dados da empresa, o municipio acede a plataforma e consegue retirar valor dos
dados conseguindo, ultimamente, otimizar os seus processos.

O trabalho realizado permitird a uma cidade dar um passo muito importante de forma a tornar-
se numa Smart City, podendo, deste modo, pertencer ao grupo de cidades na vanguarda da
tecnologia que, por sua vez, permite oferecer melhores condi¢des aos seus habitantes, assim
como atrair mais empresas com produtos inovadores, que possibilitam a cidade sustentar o
seu crescimento.

1.3 Objetivos

O trabalho a ser efetuado exige que sejam utilizadas metodologias de Data Science para a
ingestdo, normalizacdo, enriquecimento, limpeza e extragdo de conhecimento, a partir de
dados relacionados com a gestdo de cidades (Smart Cities). O cendrio a servir de
enquadramento para as metodologias a implementar prende-se com o tratamento de residuos
da cidade de Austin.

Os dados serdo utilizados na criagdo de modelos de classificagdo e previsdo de Machine
Learning, de forma a apoiar a decisdo para o enriquecimento e otimizagdo da gestdo da
recolha de residuos das cidades, recorrendo posteriormente a uma plataforma de gestdo de
dados e analitica da Altice Labs para os armazenar e visualizar. No que toca aos tipos de
dados que serdo tratados, estes passardo por aspetos tais como o volume de carga coletada e
tipo de carga processada.

Em suma, pretende-se com os dados providenciados, neste caso, acerca de residuos e questdes
que se relacionem com o seu tratamento, fornecer informago que apoie a cAmara e/ou 0s seus
parceiros na otimizag¢do da gestdo operacional dos processos a nivel dos residuos. Esta
informagéo sera incorporada na plataforma integradora, detida pela empresa, a qual permitira
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interligar vérios tipos de dados no ambito de Smart Cities. O trabalho a ser efetuado tem a
ambic¢do de, por um lado, apoiar o melhoramento da atividade de tratamento de residuos, e,
por outro lado, contribuir para a plataforma da empresa, de forma a comprovar a utilidade da
plataforma integradora detida por esta, a qual vai conciliar dados de diferentes cenarios.

Para o estipulante do trabalho, em conjun¢fo com o objetivo principal, a meta a ter em
ateng¢fo serd a contextualizagdo aprofundada no termo Data Science e o conhecimento
adquirido nesta area, sobretudo nas fungdes que um cientista de dados desempenha, o valor
que este acrescenta a entidade empregadora, as responsabilidades que esta fungéo exige, entre
outras potenciais descobertas.

1.4 Estrutura

Este documento encontra-se dividido em nove capitulos principais. O capitulo de Introdugdo
visa fazer uma exposi¢do fundamentada do problema atual das cidades, que enfrentam um
conjunto de questdes relacionadas com a gestdo dos recursos publicos.

Segue-se o capitulo do Estado de Arte, o qual pretende atribuir reconhecimento aos estudos
que foram feitos nas areas relacionadas com o projeto a realizar.

Com o capitulo da Metodologia, explicam-se os métodos de investigagdo e operagdes que
serdo aplicadas no projeto.

Transitando para o capitulo do Cendrio do Projeto, neste serd esclarecido o dataset alvo de
analise, assim como o valor que se pretende retirar do mesmo.

Seguindo para a Arquitetura de API para processamento do conjunto de dados, para este sera
descrita a API desenvolvida que permite aplicar pré-processamento nos dados do conjunto
utilizado, assim como serdo apresentados os resultados obtidos no processo.

No capitulo da Comparagdo de algoritmos Machine Learning de predigdo, serdo analisados,
comparados e classificados os potenciais algoritmos responsaveis pelo enriquecimento do
conjunto de dados.

Passando para o capitulo da Arquitetura de API para ingestdo de dados de previsdo, neste
encontra-se abordado o método de criagdo dos conjuntos de dados enriquecidos com dados de
previsdo, originados pela nova API desenvolvida. Presentes igualmente estdo os resultados
obtidos do processamento da API, assim como certos requisitos para o registo dos dados
armazenados na plataforma da empresa.

De seguida, no caso do capitulo da Plataforma de Gestdo de Dados, descreve-se em que
consiste a plataforma utilizada, o(s) método(s) de acesso aos dados armazenados, os widgets
constituintes dos dashboards Bl elaborados, e o valor retirdvel dos dados presentes nos
dashboards dos tipos de residuos.

Por fim, na Concluséo € feita uma prospe¢do do trabalho implementado, assim como uma
previsdo do trabalho futuro em vista derivado deste projeto.
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O capitulo “Estado da Arte” é constituido por secgdes que abordam os seguintes temas do
projeto: Smart City, Big Data, Internet of Things, Machine Learning, Data Science e Business
Intelligence

2.1 Smart City

O termo Smart City, de acordo com Batty et al. (2012), surgiu durante a ultima década como
uma fusdo de ideias sobre como as Tecnologias da informagdo e Comunicacdo (TIC) podem
melhorar o funcionamento das cidades, otimizando a eficiéncia (na utilizagdo de recursos),
aumentando a competitividade (da cidade) e fornecendo novas maneiras pelas quais os
problemas da pobreza, privacdo social e ambiente poluido podem ser abordados.

Este conceito tem surgido cada vez mais em parceria com o topico loT, apesar de este
primeiro ainda nd3o estar devidamente definido. De acordo com Zanella et al. (2014), a
aplicagdo do paradigma IoT a um contexto urbano serve de resposta ao forte impulso
demonstrado por muitos governos nacionais na subscri¢do de solu¢des de TIC na gestdo de
assuntos publicos, adotando desta forma o chamado conceito de Smart City. Continuam a
afirmar que, apesar de ainda ndo existir uma defini¢do formal de “Smart City”, o objetivo
final passa por fazer um melhor uso dos recursos publicos, aumentando a qualidade dos
servigos oferecidos aos cidaddos e reduzindo os custos operacionais de administragcdes
publicas.

No que toca ao reconhecimento de uma defini¢cdo geral para Smart City, a mesma ideia €, de
certa forma, partilhada por Chourabi et al. (2012), onde admitem que embora exista um
aumento na frequéncia do uso da frase “Smart City”, ainda ndo existe consenso sobre o
conceito entre varios profissionais envolvidos na area.

Porém, Caragliu, Del Bo, & Nijkamp (2011) acreditam firmemente que uma cidade (city) é
inteligente (smart) quando esta investe em capital humano e social e em Tecnologias de
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Informacdo e Comunicagdo (TIC), permitindo desta forma um crescimento econdmico
sustentavel e alta qualidade de vida, com uma gestdo inteligente dos recursos naturais, por
vias de governacdo participativa.

Ainda que um dos principais focos das Smart Cities seja os seus habitantes, ndo podemos
descartar o potencial de negdcio (e forte parceria) com a Camara Municipal que uma destas
cidades disponibiliza para as empresas na area das Tecnologias da Informagdo. Atualmente,
segundo Hojer & Wangel (2015), as Smart Cities sdo um conceito dinamizado pelo sector dos
negdcios. Descrevem como sendo um termo que atrai enorme interesse por parte de empresas
envolvidas nas TIC e infraestruturas. No aspeto comercial, defendem que fornecer solugdes
TIC a uma Smart City possui bastante potencial para definir um conceito que pode ser
orientado ao sector publico de administradores da cidade.

Relativamente as pecas essenciais constituintes de uma Smart City, Kumar & Dahiya (2017)
defendem que uma Smart City é composta por seis elementos fundamentais: pessoas
inteligentes, economia inteligente, mobilidade inteligente, ambiente inteligente, habitagdo
inteligente e governagdo inteligente, destacando as pessoas como sendo o “motor” do sistema.
O principal destaque € atribuido as "pessoas inteligentes", pois sem a sua participagdo e
envolvimento ativo num sistema Smart City, este nunca iria funcionar.

A mesma linha de pensamento ¢ partilhada por Anthopoulos (2015), onde descreve uma
Smart City como sendo um espaco urbano com funcionalidades inovadoras que se encontram
agrupadas em seis dimensdes.

A primeira dimensdo corresponde a das Pessoas, referindo-se a descoberta e atendimento aos
requisitos atuais e futuros. De seguida tem-se a da Habita¢do, onde o objetivo passa por
melhorar a qualidade de vida e a coeréncia social, bem como a eficiéncia em relagdo a
energia, comida, dgua e afins. A proxima dimensdo ¢ a do Meio Ambiente, de onde constam
aspetos como a protecdo, controlo de residuos e emissoes, e resiliéncia contra as alteragdes
climaticas. Posteriormente, a dimensao da Governagdo, que se refere a garantia da utilidade
urbana e disponibilidade de servigos. Seguidamente tem-se a Economia, no que toca de
crescimento sustentavel e competitividade da cidade. Por fim, a dimensdo da Mobilidade, que
aborda a transportagdo e o controlo de problemas no trafego.

Estas dimensdes podem, de certa forma, ser encontradas no artigo escrito por Gaur et al.
(2015), onde explicam que o conceito de Smart City ¢ implementado num ambiente urbano
complexo, incorporando vdarios sistemas complexos de gestdo da infraestrutura,
comportamento humano, tecnologia, estruturas sociais e politicas, e economia. Para estes
autores, uma cidade inteligente providencia uma maneira inteligente de gerir componentes,
tais como o transporte, saude, energia, casas e edificios e o meio ambiente.

Consultando a seguinte figura, Figura 2-1, € possivel visualizar de forma sintetizada quais as
areas de atuagdo de uma Smart City que estdo intrinsecamente ligadas as dimensdes
explicitadas previamente:
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Figura 2-1: Areas de atuagfio numa Smart City (Retirado de:
https://www.digitalsign.pt/smartcities/img/smart-cities-infrastructure-iot.jpg a 25 de Janeiro
de 2020)

Focando na perspetiva de gestdo do meio ambiente de uma Smart City, e enquadrando de
certa forma com o cendrio-alvo deste projeto, Mohanty, Choppali, & Kougianos (2016)
consideram como crucial reduzir as emissdes de carbono e os residuos urbanos para aumentar
a sustentabilidade e a eficiéncia da cidade.

Continuando no mesmo tdpico, um estudo feito por Anagnostopoulos, Zaslavsky, &
Medvedev (2015) consistia em propor e aplicar um algoritmo robusto que otimizava
dinamicamente a rota dos camides de recolha de residuos da cidade, com base em cendarios
homogéneos e heterogéneos.

Notando casos de estudos a nivel internacional, na tematica dos residuos, temos
primeiramente um sistema desenvolvido por Sharma, Singha, & Dutta (2015) na cidade de
Jalandar, na India. Este sistema consistia em monitorizar os contentores da cidade, atribuindo
um indicador a cada caixote, no qual era descrito o qudo cheio ou vazio estava cada contentor.
O sistema de monitorizagdo permitia visualizar em tempo real o grau de enchimento dos
caixotes, pelo que era possivel atuar rapidamente e eficientemente nos contentores que
precisavam de ser esvaziados.

Similarmente, Folianto, Low, & Yeow (2015) implementaram um sistema inteligente de
classificagdo de enchimento dos contentores do lixo, indicando se os caixotes estavam cheios
ou vazios. Para além desta componente, os sensores encarregados de enviar os dados dos
caixotes para o sistema tinham um ciclo de trabalho configuravel, de modo a reduzir o
consumo de energia adjacente a estes.

Na area metropolitana de Copenhaga, Dinamarca, Gutierrez et al. (2015) criaram um sistema
uniformizado que verifica, com base em estimativas calculadas pelos autores, o grau de
enchimento para cada um dos trés mil e quarenta e seis contentores do lixo monitorizados,



2 — Estado da Arte

fornecendo uma rota de recolha de lixo a cada uma das dezoito equipas de recolha simuladas.
Todos estes dados recolhidos seriam armazenados num unico servidor, onde este estaria
encarregue de processar os dados e calcular as rotas.

2.2 Big Data

Uma Smart City abrange varios dominios do conhecimento. Um destes ¢, inegavelmente, Big
Data, tal como abordado por Batty (2013), onde afirma existir uma coincidéncia entre o que
agora esta a ser denominado de Smart Cities e Big Data, sendo que a inteligéncia destas
cidades corresponde principalmente as formas pelas quais os sensores podem gerar novos
fluxos de dados em tempo real e como as bases de dados geradas posteriormente podem ser
integradas de forma a criar valor.

Al Nuaimi et al. (2015) defendem que a principal for¢a do conceito de Big Data é a alta
influéncia que este terd em varios aspetos de uma Smart City e, consequentemente, na vida
das pessoas. Descrevem este conceito como um que possui altos niveis de crescimento,
particularmente em relagdo a taxa projetada de crescimento anual na quantidade de dados
globais gerados por ano. Devido a tal, defendem, muitos governos comecaram a utilizar Big
Data para servir de suporte ao desenvolvimento e sustentabilidade das Smart Cities existentes
mundialmente.

Esta linha de pensamento ¢ expandida por Kitchin (2014), esclarecendo que o “hype” e a
esperanca do Big Data residem na transformacdo no conhecimento e na governanca das
cidades, através da criagdo de um diluvio de dados que procura fornecer um entendimento e
controlo em tempo real muito mais sofisticado, numa escala mais ampla e de granulagdo mais
fina.

No que toca a defini¢do do termo, Sagiroglu & Sinanc (2013) decretam Big Data como sendo
conjuntos de dados massivos de estrutura grande, variada e complexa. Afirmam que estes
conjuntos trazem de forma integrada dificuldades a nivel de armazenamento de processos, e
analise e visualizacdo de resultados.

Segundo os autores, os processos de pesquisa em grandes quantidades de dados permitem
revelar padrdes e correlagdes uteis para empresas ou organizagdes, tudo com o propdsito de
obter insights mais aprofundados e obter uma vantagem sobre a concorréncia.

Expandindo nesta temética, Davenport, Barth, & Bean (2012) acreditam que ¢ inegavel o fato
de cada vez mais as empresas trabalharem com dados volumosos e ndo-estruturados. De
acordo com os autores, as empresas estdo a tirar proveito de Big Data para entender o seu
negocio a um nivel mais granular, nomeadamente através da recolha de dados de dispositivos,
em tempo-real.

Madden (2012) complementa esclarecendo que cada vez mais as organizagdes lidam com
cole¢des de dados na ordem dos Petabytes, provenientes de fluxos de dados, historicos de
transagdes e sensores.

Em termos teodricos, como consta Russom (2011), a maioria das defini¢des de Big Data
concentram-se apenas no tamanho dos dados no momento em que sdo armazenados. O autor,
ndo descartando a importancia desta componente, complementa afirmando que atributos como
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a variedade e a velocidade dos dados sdo de igual forma importantes quando se quantifica Big
Data.
E nesta perspetiva que surgiu a definicdo dos “trés Vs” do Big Data: volume, variedade e

velocidade. A figura seguinte, Figura 2-2, consiste em representar graficamente os topicos
associados a cada um destes “Vs:

Volume

3 V's of
Big Data

Velocity Variety

Figura 2-2: Representacdo grafica dos “trés Vs” do Big Data (Retirado de:
https://www.researchgate.net/figure/The-3-Vs-of-Big-Data-Volume-variety-and-velocity-
have-been-widely-accepted-as-the-key figl 292142503 a 25 de Janeiro de 2020)

Cada uma destas dimensdes assume determinadas tematicas:

e Volume: Refere-se ao tamanho dos dados presentes nas tabelas e ficheiros do sistema,
gerados por registos e transagdes, podendo atingir valores na ordem dos Terabytes e
Petabytes.

e Variedade: Relaciona-se com a estruturagdo dos dados recolhidos, ou seja, se estes estdo
estruturados, semiestruturados ou ndo-estruturados.

e Velocidade: Esta dimensdo esta interligada a forma como os dados chegam ao sistema,
podendo estes chegar em tempo-real ou por batch.

Para Russom, os “trés Vs” do Big Data constituem uma defini¢do mais correta do termo, e

rejeitam a ideia de que Big Data se refere apenas a volume de dados.
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2.3 Internet of Things

As areas de Internet of Things (IoT) e Big Data, quando conciliadas, permitem a criagdo de
sistemas muito poderosos, devido aos dispositivos IoT captarem milhares de dados sobre
véarias métricas, para posteriormente serem armazenados recorrendo a Big Data. Como tal,
uma Smart City devera usufruir dos sensores ligados a area da IoT.

Numa defini¢do proposta por Xia et al. (2012), os autores sugerem que IoT refere-se a rede de
objetos do quotidiano que estdo conectados entre si. Continuam afirmando que a IoT
consegue potencializar a presenca destes artefactos na Internet, integrando todos os objetos
interativos em um ou varios sistemas, o que permite desenvolver uma rede distribuida capaz
de comunicar com seres humanos e outros dispositivos.

Entretanto, Chui, Loffler, & Roberts (2010) consideram que o conceito por detrds de IoT ¢é
constituido por sensores e atuadores embutidos em objetos fisicos conectados por redes com
e/ou sem fios, podendo partilhar o0 mesmo endereco IP (Internet Protocol).

Estas redes, afirmam, produzem enormes volumes de dados que sdo transmitidos para os
computadores, onde estes irdo analisar o recolhido. Os autores acreditam que estes sensores e
atuadores sdo ferramentas capazes de entender a complexidade do ambiente onde se situam,
atuando rapidamente consoante o requerido pela situagdo. A Figura 2-3, corresponde a uma
possivel arquitetura constituinte de um sensor na area da IoT:

loT Device
loT Board loT Device Application
Processor {Resources} OCF Server
Storage OCF Client
WiFi loT Device RAML Definition
Sensors

Figura 2-3: Arquitetura de um dispositivo IoT (Retirado de:
https://www.researchgate.net/publication/329545895/figure/tigd/AS:702465641033730@ 154
4492268810/Functional-architecture-of-Internet-of-Things-loT-device.png a 26 de Janeiro de

2020)

Expandindo no tépico de IoT, Rathore et al. (2016) sugerem que poderdo haver muitas
pessoas hesitantes no que toca a forma como a IoT pode ser usada para estabelecer e construir
uma Smart City. De modo a atingir este objetivo, os autores sugerem que € preciso incorporar
muitos sensores em locais diferentes (da cidade) para coletar os dados e analisa-los para dar
um melhor uso. O objetivo final € alcangar casas inteligentes, estacionamento inteligente,
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sistemas de climatizacdo, gestdo do trafego de veiculos, populacdo ambiental e sistemas de
vigilancia.

Para demonstrar o valor criado pelas tecnologias IoT, Wortmann, & Fliichter (2015)
recorreram a uma simples lampada para exemplificar como tal pode surgir. A principal fungéo
de uma lampada € fornecer luz num local especifico. Porém, de acordo com os autores, se
forem aplicadas tecnologias IoT a lampada, esta, adicionalmente, podera detetar a presenga
humana (em horas onde, por exemplo, um parque publico esta encerrado) e funcionar como
um sistema de seguranga de baixo custo, onde, no caso de intrusdo, ativa um modo de luz
intermitente e envia um alerta para que alguém possa averiguar a situagéo.

Outro exemplo dado dentro desta tematica, Pang et al (2015) explicam que, quando um lote
de banana ¢ transportado do Brasil para a Suécia, a jornada tem uma duragdo de, tipicamente,
6 semanas, de onde constam meios de transporta¢do tais como navios, camides e comboios.
Como descrevem os autores, colher as bananas antes de estarem maduras e amadurecé-las
durante o transporte (em ambientes controlados) é um método comum para lidar com a longa
jornada que a fruta tem de percorrer.

O que pode acontecer é, por vezes, a colheita ser feita ja de forma tardia. Caso isto acontega,
este incidente reduz significativamente a vida Util das bananas, levando a que muitas destas
acabem por se estragar antes de chegarem ao destinatdrio. Se este incidente puder ser detetado
em tempo util, recorrendo a sensores integrados num sistema IoT, o destino podera ser
alterado para um local mais curto, onde os autores ddo o exemplo de Franga, para se fazer a
colheita.

Portanto, encontrando-se de acordo com a previsdo de vida util das bananas transportadas, ¢
possivel prevenir um risco desagradavel mitigando, consequentemente, o prejuizo que poderia
advir desta situagdo.

No que toca a relagdes com outras tematicas, o ramo da IoT estd intrinsecamente ligado a Big
Data, devido a quantidade de dados gerados pelos dispositivos. De acordo com Al-Ali et al.
(2017), a grande quantidade de dados armazenados nas diferentes cidades de um pais
apresenta varios desafios no armazenamento, organizagdo e analise de dados.

Os autores continuam afirmando que a IoT e Big Data sdo candidatos naturais para enfrentar
estes desafios, pois as tecnologias de IoT podem monitorar e controlar o consumo de energia
de eletrodomésticos em larga escala. De igual forma, os autores defendem que a tecnologia
Big Data pode ser utilizada para recolher e analisar grandes quantidades de dados.

2.4 Business Intelligence

Mesmo apds o tratamento dos dados recolhidos, podera haver a necessidade de se
implementarem mecanismos destinados aos utilizadores ndo envolvidos nas areas de TI, para
que estes possam adquirir um conhecimento mais aprofundado nas medidas a tomar para a
gestdo da cidade. Para o efeito, agrega-se mais uma componente de possivel relevancia:
Business Intelligence (BI).

11
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Este topico € definido por Santos & Ramos (2006), explicitando que os sistemas de BI
utilizam os dados disponiveis nas organizag¢des para disponibilizarem informagéo relevante
para a tomada de decisdo. As autoras defendem que estes sistemas agregam um conjunto de
ferramentas de interrogacdo e exploracdo dos dados com ferramentas que permitem gerar
relatorios, de forma a produzir informagdo que sera posteriormente utilizada pela gestdo de
topo das organizagdes, no suporte a tomada de decisdo.

A apoiar esta defini¢do temos Hocevar & Jakli¢ (2010), que consideram BI como sendo um
processo organizado e sistematico pelo qual uma organizagdo reune, analisa e propaga
informagdes de fontes internas e externas relevantes para as suas atividades de negdcio, de
modo a dar suporte a tomada de decisdo.

A seguinte figura, Figura 2-4, corresponde a uma amostra de um dashboard que pode ser
criado recorrendo a uma plataforma BI:

Lead Conversion Ratio
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Figura 2-4: Exemplo de um dashboard com informagdes de vendas (Retirado de:
https://i.pinimg.com/originals/77/21/fa/7721facfef29bd80al7a2a8007168add.png a 27 de
Janeiro de 2020)

No que toca as empresas que utilizam estes sistemas, Gangadharan & Swami (2004) referem
que BI ndo se restringe apenas as empresas multinacionais com capacidade para grandes
investimentos. Defendem que as proprias Pequenas e Médias Empresas (PMEs) podem
investir nestes sistemas inteligentes, de forma a recolherem e analisarem informacdes
relevantes.

Porém, Moss & Atre (2003) alertam para orientagdes que indicam se o investimento e adogdo
de sistemas de BI ¢ justificavel. Primeiramente, os Fatores de Negdcio, onde é essencial
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identificar os motivos de negocios de modo a implementar BI, ou seja, os objetivos
estratégicos da empresa. Os objetivos da solugdo de BI devem estar alinhados de acordo os
objetivos empresariais. De seguida, os Requisitos de Andlise dos Negbcios, sendo que as
informagdes necessdrias para alcangar os objetivos estratégicos definidos previamente devem
estar clarificados.

O préximo passo prende-se com a Analise de Custos e Beneficios, onde deve ser efetuada
uma avaliacdo dos custos de implementagdo ¢ manutengdo do sistema de BI e uma avaliacio
dos beneficios esperados. Os beneficios tangiveis da ferramenta devem ser avaliados
financeiramente, enquanto os beneficios inatingiveis devem ser definidos de forma
qualitativa. Por fim, a Avaliacdo do Risco, onde ¢ efetuada uma defini¢do dos riscos
relacionados a complexidade do sistema, integragdo do sistema no negocio e sistemas de
informacdo j4 existentes.

Expandindo nos beneficios de BI, Babu (2012) afirma que as ferramentas de BI permitem
eliminar suposi¢cdes dentro de uma organizagdo, melhorar a comunicagdo entre os
departamentos desta, e permite a empresa atuar rapidamente em casos que esta considere ser
digna de atuacdo (e. g. redugdo da produgdo de um certo produto, esvaziar contentores
monitorizados no local de trabalho), tudo de acordo com a informagdo providenciada pela
ferramenta.

Num estudo onde o autor desta tese e colegas, Santos et al. (2019), investigaram o topico,
concluiu-se que as possibilidades que os relatérios (reports) de BI oferecem, seja por
informagdes claramente compreensiveis ou por interagdo facilitada, juntamente com painéis
intuitivamente projetados para permitir uma avaliagdo mais acertada por parte do utilizador,
fazem com que BI seja crucial para que as organizagdes tenham um futuro enriquecedor.

2.5 Data Science

Data Science corresponde a ciéncia que recorre a utilizacdo de métodos cientificos
computacionais para explorar dados, usando técnicas de forma a encontrar padrdes que
possam ser relevantes.

A figura seguinte, Figura 2-5, efetua uma exposi¢do das areas de conhecimento que sdo
englobadas por Data Science. De notar que alguns destes dominios podem ser, de igual forma,
inequivocamente associados a Machine Learning. Isto sucede devido a aparente dependéncia
gerada entre os dois termos, nomeadamente na implementagdo de projetos na area da
investigacdo:
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DATA SCIENCE
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Figura 2-5: Dominios de conhecimento constituintes de Data Science (Retirado de:
https://t3.ftedn.net/jpg/02/27/72/50/240 F 227725036 wCul6jWNn2NY6y019FFIBL1QFitV
mlUZ.jpg a 26 de Janeiro de 2020)

De acordo com Tansley & Tolle (2009), as fung¢des de um Data Scientist podem ser

fragmentadas em trés papéis distintos:

o Data Engineer: Pessoas que desempenham esta fungdo operam, sobretudo, com cddigo a
baixo-nivel, podendo ter conhecimento na area ML;

e Data Analyst: Corresponde ao grupo de pessoas encarregues de explorar dados recorrendo
a métodos de estatistica e analise;

e Data Steward: Os trabalhadores que exercem esta fun¢do sdo responsaveis por gerir e
preservar os dados com valor para a empresa.

De referir que, num contexto mais generalista, ndo existe uma defini¢do absoluta de Data

Science. Como podemos ver sintetizado por Van Der Aalst (2016), um cientista de dados deve

recorrer a técnicas de andlise focadas em dados, como ML, de modo a obter valor para a

organizagdo. Porém, Waller & Fawcett (2013) introduzem Data Science como um conceito

onde se aplicam métodos quantitativos e qualitativos para resolver problemas relevantes, de

forma a prever resultados.

Aprofundando um pouco no tdpico Data Science ¢ Data Mining, e sobretudo como estes se

relacionam, Provost & Fawcett (2013) referem que o primeiro consiste sobretudo num

conjunto de principios fundamentais que apoiam e orientam a extragdo de informacdes e

conhecimentos a partir dos dados. E da opinido destes que o conceito intrinsecamente mais

relacionado a Data Science € Data Mining, onde este segundo corresponde a extra¢do do

conhecimento dos dados recorrendo a tecnologias.

A apoiar as declarag¢des destes dois cientistas temos Han, Kamber, & Pei (2011), constatando

que Data Mining é o processo de descobrir padrdes e conhecimentos de interesse, através da

analise e extrag@o de conhecimento a partir de conjuntos de dados volumosos.

De igual forma, um estudo do Departamento de Engenharia Informatica da Universidade de

linois (U1, 2006) defende que Data Mining corresponde ao processo de extracdo de padrdes

ou informag¢des interessantes, quer estas se tratem de assuntos ndo triviais, implicitos,

anteriormente desconhecidos e/ou potencialmente uteis, a partir de grandes quantidade de
dados.
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Falando de casos de estudo na tematica dos residuos, temos um projeto elaborado por Verma,

Wei, & Kusiak (2013), onde, a partir de um conjunto de dados recolhidos na cidade de Des

Moines, lTowa, foi utilizado Data Mining para prever Particulas Ndo Dissolvidas (TSS) na

agua dos esgotos.

2.6 Machine Learning

Uma das formas mais populares de obter informag¢do valiosa através do processamento de
grandes volumes de dados é denominada de Machine Learning (ML). Como refere Alpaydin

(2020), ML consiste em programar computadores de forma a otimizar critérios de
desempenho, recorrendo a dados baseados em acontecimentos prévios. Continua, dizendo que
a utilidade desta componente ¢ particularmente elevada quando simplesmente nio € possivel
desenvolver um programa para resolver um determinado problema, sem se efetuar
previamente um estudo dos dados.

Expandindo na defini¢do de ML, Ayodele (2010) categoriza o termo como constituido pelos
seguintes tipos:

Supervised Learning: Neste tipo de ML, o algoritmo gera uma fun¢do que mapeia as
entradas para as saidas desejadas, tendo ja conhecimento das entradas existentes no
sistema. Dentro do tipo Supervised Learning, existem duas categorias de funcionamento
distintas, a classificacdo e a regressio. Na classifica¢do, o algoritmo deve recorrer a uma
fun¢do que mapeia um determinado vetor numa das varias classes existentes (ou seja, a
amostra pertence a duas ou mais classes), tendo por objetivo o facto de que, com os dados
ja classificados, o algoritmo consiga aplicar essa classificagdo a amostras que ainda ndo
estdo rotuladas, observando varios exemplos de entrada e saida da func¢do. Por sua vez, na
regressdo, os algoritmos recorrem a saidas que possuem varidveis numéricas que podem
abranger um nimero infinito de valores, entre dois intervalos especificados nas saidas, de
modo a controlar o valor da saida calculado.

Unsupervised Learning: No caso deste tipo de ML, o funcionamento dos algoritmos tém
apenas por base as observagdes de saidas, ndo existindo um padrdo para os dados de
entrada que se relacionem diretamente com o resultado final. Neste caso, o objetivo é
encontrar um padrdo nos atributos de entrada de forma a se obter um dado de saida.
Semi-supervised Learning: Este tipo de aprendizagem combina exemplos de entradas
padronizadas e ndo-padronizadas de modo a gerar uma func¢do ou classificagdo
apropriada ao tipo de dados em analise.

Reinforcement Learning: Os algoritmos associados a este tipo aprendem de acordo com
as suas configuragdes iniciais. O algoritmo é “recompensado’ por executar corretamente
e “multado” por executar incorretamente. Para que a aprendizagem seja feita da maneira
mais eficaz possivel, maximizando as recompensas e minimizando as penalizagdes, ndo ¢
feita em qualquer circunstancia intervengdo ap6s as configuragdes iniciais.

Transduction: Este tipo de ML ¢é semelhante no seu funcionamento ao Supervised
Learning, tendo como diferenca chave a constru¢do de duas ou mais fungdes, tentando
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prever novas saidas com base em entradas e saidas de dados alocados para treino do
algoritmo.
e Learning to Learn: No caso deste tipo de ML, o algoritmo aprende a aplicar uma
possivel solucdo com base no histdrico de tentativas prévias.
Alpaydin (2020) forneceu um exemplo que consiste na transformac¢do de voz em texto para
justificar a aplicagdo de algoritmos de ML. Com base nos grandes volumes de dados
recolhidos de dic¢des e sotaques de varios utilizadores, o autor sugere que estes algoritmos
conseguem aprender o que o utilizador estd a dizer e mapear o que foi pronunciado em
palavras. Isto assenta sobretudo na capacidade do algoritmo em se adaptar as circunstancias
em que as palavras ou as frases foram ditas.
Continuando a mesma linha de pensamento, Dietterich (1997) expande nas potencialidades da
aplicagdo de ML em diversos cendrios. O autor afirma que novas técnicas de ML estdo a ser
aplicadas a problemas, de forma a soluciona-los, nomeadamente, no reconhecimento da fala
dos seres humanos.
Como consta a figura seguinte, Figura 2-6, ML é um tdpico que integra varias dimensdes,
sendo que parte destas sdo, de igual forma, partilhadas por Data Science:

MACHINE LEARNING

G é;%é @ @ """"""

Data Mining Algorlthm Classification Learning Neural Networks Deep Learning Autonomous

Figura 2-6: Dominios de conhecimento constituintes de Machine Learning (Retirado de:
https://neilpatel.com/wp-content/uploads/2019/05/ilustracao-com-diagrama-sobre-machine-
learning-1.jpeg_a 26 de Janeiro de 2020)

No que toca a relagdo com o topico Big Data, segundo o que Al-Jarrah et al. (2015) constam,
existem vdrias frameworks de computagdo capazes de aplicar ML, onde a combinagdo de
técnicas, como por exemplo Deep Learning e Parallel Training, fornecem vdrias maneiras
possiveis de processar Big Data.

Deep Learning ¢ definido por LeCun, Bengio, & Hinton (2015) como sendo uma tecnologia
que analisa grandes volumes de dados com o objetivo de descobrir uma estrutura complexa
recorrendo ao algoritmo de retropropaga¢do do erro (backpropagation), de forma a indicar
como um computador deve alterar os seus parametros internos.

Transitando para Parallel Training, Dong, Krzyzak, & Suen (2003) referem que esta é uma
tecnologia a qual se recorre para reduzir o tempo de treino despendido pelo computador. A
técnica €, sobretudo, aplicada na fase de otimizacdo do sistema.
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De acordo com George, Haas, & Pentland (2014), conciliar Big Data com ML permite

desenvolver uma ferramenta ou framework que ndo sé analisa padrdes nos dados, como

também pode fornecer a probabilidade preditiva de um evento acontecer.

Num estudo aplicado a area da satde, Beam & Kohane (2018) defendem que exemplos

recentes demonstraram que Big Data e ML podem criar algoritmos com desempenho

semelhante aos médicos humanos. Segundo os autores, embora ML e Big Data possam

parecer incompativeis no inicio, os investigadores acreditam que estes se relacionam muito

com os modelos estatisticos tradicionais que sdo reconhecidos pela maioria dos médicos.

Transitando para as métricas assentes no Supervised Learning; este € constituido pelas

categorias de classificagdo e regressdo. Como tal, estas categorias possuem as suas proprias

métricas.

Aprofundando nas métricas de classificacdo, um estudo da autoria de Tharwat (2018) revela

que estas contém métricas que avaliam a accuracy, que representa o numero de amostras

classificadas corretamente para as classes positivas e negativas, precision, associada a

proximidade das medigdes entre os valores reais e previstos, recall, que representa o racio de

amostras positivas classificadas corretamente em fun¢do do numero total de amostras

positivas, e a confusion matrix, que corresponde a tabela que mostra as frequéncias de

classificacdo para cada cendrio do modelo em teste, atribuindo valores num intervalo entre 0 e

1.

A confusion matrix abrange quatro tipos de frequéncias distintas, sendo estas:

o True Positive (TP): Esta frequéncia ocorre quando o modelo prevé dados corretamente de
acordo com a amostra de dados reais;

o True Negative (TN): Similar a frequéncia TP, com a diferenca assente na previsdo de
dados na negativa;

o False Positive (FP): A atribuicdo da frequéncia FP ¢é feita quando o modelo previu
incorretamente um dado positivo;

o False Negative (FN): Possui funcionamento similar a frequéncia FN, onde a distingdo
ocorre na previsdo incorreta de um dado negativo.

O autor consta igualmente que as métricas accuracy, precision e recall sdo calculadas

consoante os valores das colunas da matriz de confusio, de forma a classificar o modelo em

analise.

No caso da componente das métricas de regressdo, existe um estudo elaborado por Hyndman

(2006), de onde se destaca, mais concretamente, a Mean Absolute Percentage Error,

correspondente ao acronimo MAPE. A seguinte expressdo (2-1) demonstra a constitui¢do da

métrica referida:

|A-F]|
» n x 100

MAPE = 2-1)

A métrica consiste no calculo do erro percentual dos valores previstos comparativamente aos
valores reais. Usando a expressdo (2-1) como ponto de partida, o valor da métrica ¢ obtido
através do somatorio (X) das divisdes entre a subtra¢do de A (Valores Atuais) com F (Valores
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Previstos) e A, multiplicando o resultado obtido por 100, finalizando com a divisdo do
resultado por N (Numero Total de Amostras).

O autor enunciou a vantagem da utilizacdo desta métrica, sendo esta relacionada com o facto
de os erros de percentagem serem independentes da escala, significando isto, portanto, que as
métricas que t€m por base o calculo destes erros sdo frequentemente utilizadas para comparar
o desempenho da previsdo de algoritmos que lidam com dados de séries temporais. Portanto,
o funcionamento desta métrica ¢ transversal a algoritmos compativeis com métricas de
classificagdo, desde que estes algoritmos suportem o processamento de dados time series.
Outro estudo feito por Goodwin & Lawton (1999) apoia a escolha da MAPE em detrimento
das outras métricas baseadas na média, mais concretamente a Mean Squared Error (MSE) e
a Mean Absolute Error (MAE), por os autores defenderem que, na necessidade de se efetuar
uma comparagdo entre os desempenhos de algoritmos de previsdo em diferentes séries
temporais, as medidas de precisdo como a MAE e a MSE ndo devem ser utilizadas, devido a
possibilidade de existirem grandes variagdes na escala das observagdes das séries. Os autores
sugerem que, para estes cendrios, deve-se recorrer a medidas livres de unidade, onde a métrica
MAPE ¢ a métrica mais utilizada para o efeito.

Tendo em conta que estas afirma¢des vdo de encontro com os varios aspetos deste projeto,
nomeadamente o facto de os conjuntos de dados em andlise (e, posteriormente, a serem
enriquecidos com dados de previsdes) possuirem dados de recolha ao longo do tempo, e os
algoritmos de previsdo que estdo a ser comparados focarem-se essencialmente na previsao de
eventos futuros, foi decidido que a métrica MAPE seria a métrica a implementar.

2.7 Machine Learning aplicado a residuos municipais

Em termos dos principais casos de estudo na area onde este projeto se enquadra, neste caso,
os residuos, Kannangara et al. (2018) aplicaram algoritmos de ML, mais propriamente, Redes
Neuronais (Neural Networks) e Arvores de Decisdo (Decision Tree), de forma a prever os
residuos sélidos gerados nos municipios de Ontario, no Canadd, com base em conjuntos de
dados gerados de anos anteriores pelos municipios da provincia.

Num projeto de alertas de enchimento dos contentores do lixo, Baby et al. (2017) conciliaram
a componente de ML, de forma a obter informagao sobre os habitos de geracdo de lixo numa
determinada regido, com o intuito de prever a quantidade de lixo que seria gerada
futuramente.

Outro caso de estudo onde foi aplicado ML, Torres-Garcia et al. (2015) recorreram a
algoritmos de reconhecimento, de forma a desenvolver um Separador de Residuos Inteligente
(IWS). Este sistema analisava latas de pléstico e latas de aluminio, conseguindo detetar
automaticamente o tipo de lata em analise.

Destacando os Residuos Sélidos Municipais — MSW, Rostami & Baghban (2018) decidiram
efetuar um estudo aprofundado sobre como os MSW podem ser utilizados como fonte de
energia. Ao consultarem artigos de outros autores, descobriram que o Valor de Temperatura
Elevada — HHV de cada MSW ¢ crucial para determinar como este pode ser aproveitado.
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Porém, ndo existia um modelo cientificamente testado e comprovado que permitia calcular o
parametro HHV. O modelo proposto pelos autores podera ser consultado no tépico SVM.
Tendo em conta que grande parte dos estudos elaborados em cendrios similares ao deste
projeto recorreram a algoritmos do tipo Supervised Learning, foi decidido que o foco na
aplicag¢do de algoritmos de ML ao conjunto de dados em estudo seria vocacionado para os
algoritmos do tipo especificado.

A apoiar esta decis@o existe um estudo feito por Caruana & Niculescu-Mizil (2006), onde os
autores esclarecem que os algoritmos de previsdo (do tipo Supervised Learning) sao
aplicaveis em muitos cendrios, onde, na aplicagdo de um modelo com estas caracteristicas, as
diferentes métricas de desempenho sdo apropriadas para diferentes dominios.

Dada esta afirmagdo dos autores, ndo é de todo surpreendente que diferentes algoritmos
tenham melhores resultados que outros num cenario especifico, e o contrdrio acontega num
cenario diferente. Como tal, é necessario aprofundar conceitos tais como as métricas de
classificagdo dos algoritmos, que permitem analisar quais os algoritmos que obtiveram melhor
desempenho, assim como os proprios algoritmos associados a Supervised Learning.

Dos algoritmos existentes, os escolhidos recairam sobre os que colegas de profissdo, a nivel
internacional, utilizaram para aplicar um modelo a um determinado problema, tendo
disponibilizado o estudo elaborado para a comunidade cientifica poder consultar em
plataformas apropriadas (p. e.: Google Scholar, Scitepress).

A seleg@o final € constituida pelos seguintes:

o ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) - A logica associada a este
algoritmo ¢ de, como justifica Shen et al. (2011), um grupo de dados ordenados de séries
temporais que é formado ao longo do tempo ser descrito por um modelo matematico
correspondente onde, seguidamente, os dados futuros sdo previstos de acordo com o
modelo e valores anteriores e presentes dos dados de séries temporais.

Segundo o autor, o acrénimo do algoritmo corresponde aos principais aspetos do modelo
em si, sendo estes a Auto Regressdo — AutoRegressive, a Integracdo — Integrated, e a
Média Variavel — Moving Average. A Auto Regressdo corresponde a componente que usa
a relagdo dependente entre uma observagdo com as restantes. A Integracdo trata de subtrair
uma observagdo obtida com a observacgdo da etapa anterior, procedendo desta forma para
todos os registos existentes, com o proposito de criar uma série temporal. Por fim, a Média
Movel recorre a dependéncia entre uma observacdo e um erro residual obtido através da
média calculada entre as observagdes.

Uma notagdo padrdo denominada p, d, ¢ € utilizada pelo ARIMA. Esta notagdo
corresponde a parametros que sdo substituidos por valores inteiros, de modo a calcular os
valores das previsdes. Os parametros da notagdo sdo estruturados da seguinte forma: p,
onde este corresponde ao numero de observag¢des incluidas no modelo, d, onde se
contabiliza o numero de vezes que as observa¢des brutas sdo diferenciadas, e g,
responsavel por calcular o valor da Média Variavel.

Num estudo feito por Li et al. (2013), os autores utilizaram o algoritmo ARIMA para
prever a meteorologia. Justificam a escolha deste algoritmo com a premissa de que, como
quase todos os dados no campo da meteorologia sdo de séries temporais, as condi¢des
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meteoroldgicas futuras podem ser melhor previstas através de um algoritmo que considere
0 espago temporal.

A seguinte figura, Figura 2-7, corresponde a um esquema representativo do funcionamento
do algoritmo ARIMA:
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Figura 2-7: Representacdo do algoritmo ARIMA (Retirado de:
https://www .researchgate.net/figure/Fig-1-The-steps-of-~-ARIMA-model-building-
methodology-is-presented-in-a-flow-chart-in_figl 334742152.png a 15 de Margo de 2020)

Decision Trees — No caso deste algoritmo, sintetizado por Harrag, El-Qawasmeh, &
Pichappan (2009), uma Decision Tree (Arvore de Decisdo) é uma ‘arvore’ na qual os nds
internos sdo categorizados por atributos, onde os ‘ramos’ que surgem destes sdo
classificados pelo peso que um atributo tem no dataset, e as ‘folhas’ sdo rotuladas por
categorias.

Para definir o ganho de informagdo com precisdo, € utilizada uma técnica chamada
entropia, que caracteriza o grau de impuridade de um dado conjunto de dados. A entropia é
calculada pela seguinte expressdo (2-2).

H(S) =2 - p(c)logap(c) (2-2)

Onde S € o conjunto de dados onde a entropia serd calculada, ¢ o conjunto de classes em S
(e. g. {ves, no}) e p( c) a percentagem de niimero de elementos da classe ¢ para o numero
de elementos no conjunto S

Quando H(S) = 0, significa que os elementos do conjunto S sdo da mesma classe. Quando
H(s) = 1, significa que 50% das classes sdo de um tipo (e. g. yes) e os restantes 50% das
classes sdo do outro tipo (e. g. no).

No final, é calculado o ganho, que ¢ a diferenga entre a entropia calculada antes da
separagdo do conjunto S e a entropia calculada depois da separa¢do para o atributo 4. A
seguinte expressdo (2-3) apresenta o calculo do ganho.
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1G(4,8) = H(S) - X p(O)H (L) (2-3)

Onde H(S) ¢ a entropia co conjunto S, p(¢) a percentagem do nimero de elementos em ¢
para o numero de elementos no conjunto S e H(t) a entropia do subconjunto .

O algoritmo analisa um documento de teste testando recursivamente 0s pesos que 0s
atributos dos nds internos t€ém no vetor de documento, até chegar a um resultado final. Os
autores utilizaram este algoritmo para classificar diferentes manuscritos em linguagem
arabe.

Na Figura 2-8 ¢ possivel consultar um esquematico referente ao funcionamento do
algoritmo Decision Trees:
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Figura 2-8: Representacdo do algoritmo Decision Trees (Retirado de:
https://res.cloudinary.com/dyd911kmh/image/upload/f auto,q auto:best/v1545934190/1 r
Sikdb.png a 15 de Marco de 2020)

e Artificial Neural Networks — De acordo com Yegnanarayana (2009), uma Artificial

Neural Network (Rede Neuronal Artificial) € constituida por unidades de processamento
computacionais interligadas. Na generalidade, este modelo possui uma componente para
inputs, € outra para outputs. A cada valor recebido no input é atribuido um peso, sendo
posteriormente calculado o somatdrio do peso. Dependendo do valor total do peso, sera
emitido um sinal, onde este ¢ encarregue de gerar um output final. A partir do momento
que a rede neuronal tiver uma camada escondida, é utilizado o Deep Learning, que
corresponde a uma técnica de utilizagdo de uma ou mais camadas escondidas numa rede
neuronal, com o objetivo de encontrar padrdes mais detalhados, efetuando, assim,
previsdes mais acertadas.
Um dos principais desafios da utilizacdo desta técnica centra-se no grande poder
computacional que estas redes necessitam para o treino do modelo. Porém, com a natural
evolucdo da tecnologia, a possibilidade de utilizagdo destas técnicas aumenta, visto que a
tendéncia no que toca aos custos do aluguer dos servidores necessarios tem tendéncia a
diminuir.
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Um estudo foi feito por Xie, Ma, & Bai (2009) recorrendo a Artificial Neural Networks,
com o intuito de prever a qualidade do ar ao nivel dos edificios de uma cidade, utilizando
dados da Occupant Symptom Metric - PIAQ que foram obtidos em estudos anteriores.

O esquema que sintetiza o funcionamento do algoritmo encontra-se representado pela
Figura 2-9:
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Figura 2-9: Representacdo do algoritmo Artificial Neural Networks (Retirado de:

https://www.researchgate.net/figure/fig9/AS:395936795774976(@1471410096154/Schematic-
Diagram-of-the-ANN-Structure-to-Model-Engines-with-a-Single-Output.png a 16 de Margo
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de 2020)

SVM (Support Vectoring Model) — Este algoritmo, como constam Olatunji, Selamat, &
Raheem (2011), recorre a fungdes ndo lineares para mapear inputs num espaco
multidimensional, classificando os inputs em varias categorias. A relagdo que este modelo
constroi entre os inputs e os outputs a serem gerados ¢ feita posteriormente recorrendo as
categorias previamente definidas, determinando o output de acordo com a categoria do
input.

Os seguintes conceitos do SVM constituem as principais componentes do seu
funcionamento. Estes correspondem a Hyperplane, Vetores de Suporte e Margem. O
Hyperplane ¢ um espaco de decisdo que divide conjuntos de objetos pertencentes a classes
diferentes. Por sua vez, os Vetores de Suporte correspondem aos pontos de dados mais
préximos do Hyperplane, onde a linha de separagéo ¢ definida pelo ultimo de acordo com
os pontos de dados dos Vetores. Por fim, a Margem ¢ definida como a lacuna existente
entre duas linhas definidas pelos pontos de dados dos Vetores, onde a preferéncia recai
sempre pela maior Margem.

O principal objetivo do algoritmo passa por dividir o conjunto de dados em classes de
modo a encontrar um Maximum Marginal Hyperplane — MMH. Para o efeito, o SVM ira
gerar Hyperplanes de forma iterativa, agrupando as classes o mais eficientemente possivel.
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S6 apos a conclusdo das segregacdes € que o algoritmo ird proceder a escolha do
Hyperplane que separa as classes da forma matematicamente mais acertada.

Num estudo elaborado por Rostami & Baghban (2018), os autores decidiram propor um
modelo baseado em Maquinas de Vetores de Suporte - SVM que permitia estimar o Valor
de Temperatura Elevada - HHV dos residuos produzidos em municipios. Para
maximizarem a precisdo dos seus resultados, e minimizarem o grau de incerteza, os autores
recorreram a conjuntos de dados alojados num servidor dedicado ao armazenamento de
informagdes de varios residuos municipais, dos quais constavam valores HHV, para o
efeito desejado.

A Figura 2-10 demonstra um grafico que representa o funcionamento do SVM:

Y

Dividing hyperplane

Figura 2-10: Representagdo do algoritmo SVM (Retirado de:
https://miro.medium.com/max/1088/1*6U9NrruycDBsPOyivpn8UQ.png a 16 de Margo de
2020)

Prophet — Por tultimo, refere-se um modelo que muito recentemente tem crescido em
popularidade, particularmente entre programadores com conhecimentos nas linguagens
Python e R.

O Prophet ¢ um algoritmo desenvolvido pela equipa de Data Scientists por detras do
Facebook. De acordo com o disponibilizado pela fonte: “O Prophet é um procedimento
para prever dados de séries temporais tendo por base um modelo aditivo onde tendéncias
ndo lineares sdo ajustadas de acordo com a sazonalidade anual, semanal e didria...” (Fonte:
https://facebook.github.io/prophet/).
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O algoritmo é baseado numa plataforma de modelagdo e computagdo estatistica
denominada Stan. O Stan recorre a fungdes de calculo de probabilidade e a matrizes de
algebra linear para determinar os registos futuros. Neste, os utilizadores especificam
fungdes de densidade dos logs suportados pela linguagem de programacgéo R.

Destaca-se o estudo feito por Papacharalampous & Tyralis (2018), onde concluiram que o
modelo constituinte do Prophet deve ser utilizado para calcular previsdes a longo termo
(de acordo com o estudo dos autores, o espaco temporal corresponde a mais de 30 dias).
Por ser uma tecnologia recente, com um numero de estudos cientificos a nivel
internacional relativamente baixo, decidiu-se que, devido ao conjunto de dados do projeto
possuir dados desde Agosto de 2004, o Prophet seria incluido no comparativo de
algoritmos Machine Learning.

De acordo com a figura em baixo disponibilizada, Figura 2-11, é possivel consultar o
método de funcionamento, num nivel sintetizado, do algoritmo de Machine Learning
Prophet:

Visuall & K@
y S Forecast
Inspect o . & )
NS Evaluation
Forecasts e&‘..- >

Surface
Problems

Figura 2-11: Representagdo do algoritmo Prophet (Retirado de: https://research.fb.com/wp-
content/uploads/2017/02/image-2.png?w=884 a 17 de Marco de 2020)



3. Metodologia

Na elabora¢do do projeto, a metodologia de Investiga¢do e Desenvolvimento - 1&D - que
servird de base para este sera a Engineering Design Process (EDP). Esta metodologia ¢
composta por uma série de etapas que os engenheiros na area de investiga¢do seguem para
encontrar uma solucéo para um determinado problema. Na Figura 3-1 podem ser encontradas
em termos graficos as etapas constituintes da EDP:

Ask:
Identify the
need and

constraints

Improve:
Redesign
as needed

Research:
the problem

ENGINEERING
el DESIGN PROCESS fstans

and evaluate Deve.lﬂp
prototype possible
solutions

Create: S:a;:
Build a Bira

] promising
rototype
protetyp solution

Figura 3-1: Representacdo grafica da metodologia EDP (Retirado de:
https://www.netclipart.com/pp/m/82-821491 the-engineering-design-process-engineering-
design-process.png a 19 de Dezembro de 2019)
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A primeira etapa consiste em identificar o problema, onde € estabelecido o desafio presente,
assim como as limitagdes existentes. De seguida, seguem-se as etapas de investigagdo sobre o
problema, onde se efetua um trabalho de pesquisa sobre situagdes semelhantes, e de
desenvolvimento de algumas solugdes, que podem surgir mediante a pesquisa previamente
efetuada. Segue-se depois a fase do planeamento, onde se traga um plano de acordo com as
solugdes arrecadadas. A quinta etapa corresponde a criag@o, onde se segue o plano elaborado
e se constrdi um protdtipo de acordo com tal. Apos a implementagdo do prototipo, surge a
sexta etapa, que consiste no teste e avaliagdo do prototipo, verificando se esta solugdo
resolveu de forma satisfatéria o problema. Em caso negativo, surge a sétima etapa do EDP,
que corresponde a fase de melhoramento. Esta etapa passa por verificar que aspetos estdo
menos bem tratados, ou até subestimados, e melhorar o protétipo consoante as novas
necessidades identificadas.

De acordo com a metodologia de I&D especificada acima, a metodologia de trabalho adotada
segue 0s seguintes passos: primeiramente, procedeu-se a revisdo da literatura, de modo a
melhorar o conhecimento na area em estudo, rever o progresso feito até ao momento e
verificar novos estudos que se possam relacionar com o projeto; de seguida, passou-se para a
recolha dos conjuntos de dados que se enquadram na vertente dos residuos, junto da Altice
Labs e parceiros associados; o proximo passo prendeu-se com a exploragdo e estudo dos
conjuntos recolhidos a nivel dos tipos de dados presentes e valores registados; decorrido o
anterior, procedeu-se a preparagdo dos dados recorrendo a algoritmos de Data Science; por
fim, chega a implementacdo de Data Mining, onde os dados foram modelados e processados
criando, consequentemente, os Modelos de Informag¢do Comum.

A nivel das opera¢des de Data Mining previamente descritas, a metodologia adotada foi a
Cross Industry Standard Process for Data Mining, também conhecida pela sigla CRISP-DM.
Esta metodologia € principalmente utilizada em cendrios onde se pretende extrair valor dos
dados arrecadados, seja este adquirido através da descoberta de padrdes desconhecidos, ou
pelo tratamento de dados ndo-estruturados.

Segundo Wirth & Hipp (2000) esta metodologia revela-se tutil ndo s6 para a aplicagdo de
técnicas de Data Science, como e. g. Data Mining ¢ Machine Learning, mas, de igual forma,
para o planeamento, documentacdo e comunicacdo dos processos utilizados.

As tarefas integrantes da CRISP-DM podem ser executadas numa ordem ndo necessariamente
linear, porém, ndo adotar a sequéncia padrdo podera, consequentemente, fazer com que seja
necessario revisitar com mais frequéncia tarefas realizadas anteriormente, podendo mesmo,
no pior cendrio, repetir determinadas ac¢des. A figura seguinte, Figura 3-2, representa
graficamente as tarefas desencadeadas pela norma CRISP-DM:

26



3 — Metodologia

Business Data
Understanding Understanding

Data
Preparation

Deployment —
ll Modeling

Figura 3-2: Representacdo grafica da metodologia CRISP-DM (Retirado de:
http://www.datascience-pm.com/wp-content/uploads/2018/09/crisp-dm-wikicommons.jpg a 1
de Dezembro de 2019)

A CRISP-DM ¢ constituida por seis principais elementos, que, no seu cerne, podem ser

consideradas como etapas de um projeto, desde a sua constitui¢do, até a sua finalizagdo:

1. Business Understanding (Entender o negdcio) — Em primeiro lugar, é necessario fazer
uma analise aprofundada dos objetivos e necessidades do negocio. A organizagdo pode
ter objetivos e restricdes concorrentes que devem ser adequadamente manuseados. O foco
desta etapa passa por descobrir fatores importantes que podem influenciar o resultado do
projeto.

2. Data Understanding (Entender os dados) - A segunda fase do CRISP-DM requer que os
dados sejam devidamente documentados nos recursos do projeto. Isto significa que todas
as fontes de dados a utilizar devem ser registadas e analisadas, de modo a saber-se como
e quando estas serdo integradas no projeto.

3. Data Preparation (Preparar os dados) — Nesta etapa do projeto € crucial elaborar uma
tomada de decisdo acerca dos dados/fontes que efetivamente serdo usados para analise.
Critérios como a relevancia e qualidade dos dados, assim como certas restri¢des técnicas
a nivel de limites nos volumes ou tipos de dados irdo servir de base a escolha. Apos o
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estabelecimento concreto das fontes, serfo aplicados aos dados técnicas como a seleco,
limpeza, construgdo e formatacdo adequadas.

Modelling (Modelagdo dos dados) - A sele¢do de uma técnica de modelacdo, como por
exemplo a decision-tree, a random forest, ou a neural network, corresponde ao passo
seguinte, juntamente com a criagdo do cenario de teste para validar a qualidade do
modelo.

Evaluation (Avaliacdo) — Chegando a esta fase, os resultados dos modelos criados seréo
alvos de uma avaliagdo no contexto das inten¢des do negocio. Dependendo da avaliagédo,
novos objetivos a serem concretizados podem surgir devido aos novos padrdes
descobertos e/ou devido ao valor retirado dos dados. Este elemento € um processo
iterativo, onde a decisdo de considerar os resultados como validos ou ndo deve ser
tomada nesta etapa antes de se transitar para a fase final.

Deployment (Producéo) — Por fim, nesta etapa, as informagdes finais aglomeradas devem
ser expostas de forma percetivel aos stakeholders. Tera de se gerar um consenso acerca
da estratégia a ser implementada, de acordo com os Modelos de Informagdo Comum
apresentados. Se os modelos forem efetivamente relevantes, estes serdo documentados
para posteriormente entrarem em fase de produgao.

Em sintese, de acordo com o levantamento do Estado da Arte no que toca a Data Science,
fazendo um paralelismo com a estrutura da metodologia apresentada, ¢ possivel perceber que
a adog¢do da metodologia CRISP-DM foi uma escolha vidvel para a implementa¢do deste

projeto de mestrado.

Analisando detalhadamente o que consiste Data Science, consegue-se perceber que os
projetos na area comeg¢am com a analise dos negocios. Apos esta etapa, estes projetos focam-
se de seguida nos dados que devem ser reunidos, explorados e preparados. Sabendo que, apos
a extracdo de conhecimento dos dados, estes projetos precisam de ser avaliados pelo valor que
possuem para a empresa no mundo real, é inegavel que a metodologia CRISP-DM fornece
uma forte orientacdo para as atividades a desempenhar por um cientista de dados.
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Neste capitulo apresenta-se uma sintese do cendrio em estudo e descreve-se os tipos de
residuos em analise.

4.1 Sintese Geral

Enquadrado na tematica dos residuos, o cendrio que servira de analise para o projeto sera a

recolha dos varios tipos de lixo de uma cidade. Neste caso, a cidade a qual os dados do

dataset se referem prende-se com a cidade de Austin, Texas.

O conjunto de dados utilizado, Figura 4-1, contém registos didrios do lixo recolhido pela

entidade encarregada do processo, de nome Austin Resource Recovery, sendo estes datados

desde Agosto de 2004 até a atualidade (o dataset € alvo de uma constante atualizacdo didria).

Para o mesmo dia, existem tipicamente varios registos, devido ao tipo de residuos que é

processado. Estes tipos de residuos poderdo ser colheitas de contentores (Garbage

Collections), lixo organico (Organics), lixo na estrada (Sweeping), entre outros.

Na totalidade, o conjunto de dados ¢ composto por mais de 670 mil registos, onde cada

registo € constituido por oito colunas:

e  Report Date: O dia em que a informagao da recolha do lixo foi registada;

e Load Type: O tipo de carga especifica que foi recolhida nesse dia;

o Load Time: A data e hora em que os residuos foram recolhidos;

e Load Weight: O peso que foi coletado pela entidade apropriada;

e Drop off Site: A localizacdo onde os residuos foram entregues para disposicdo ou
reciclagem;

e Route Type: A categoria de colecdo a qual os residuos processados pertencem;

e  Route Number: O identificador do Route Type registado;

e Load Id: O identificador do registo da recolha efetuada.
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REPORT D+ & @ LOAD_TYPE E LOAD TIME : LOAD_WEIGHT i DROPOFF SITE i ROUTE_TYPE E ROUTE NUM.. i LOAD_ID
2020 Mar 25 041 YARD TRIMMING.. oW1l
YARD TRIMMING...

24940  TDS LANDFILL PAWTA
2020 Mar 25 01:0. 24920  TDS LANDFILL PAWT. 256621

YARD TRIMMING 2020 Mar 25 09:5 14440 HORNSBYBEND  YARD TRIMMINGS  YW04 266630

SWEEPING 2020 Mar 25 12:0 ONION CREEK STREET CLEANIN..  SE63 266640

03/25/2020 YARD TRIMMING 2020 Mar 2504:1.. 15580 HORNSEYBEND  YARD TRIMMINGS  Ywo2 266639
15460  TDS LANDFILL 866625

CREEK STREET CLEANIN...

19,320 HORNSBY BEND YARD TRIMMINGS

< Previous Next » Showing Rows 1-14 out of 679,225

Figura 4-1: Conjunto de dados do lixo recolhido em Austin, Texas (Retirado de:
https://data.austintexas.gov/Utilities-and-City-Services/Waste-Collection-Diversion-Report-
daily-/mbnu-4wq9 a 25 de Marco de 2020)

Com este dataset enriquecedor, sera possivel aplicar algoritmos de Machine Learning (apds o
devido tratamento prévio dos dados), de modo a obter previsdo sobre os registos de recolha
dos préoximos meses.

O objetivo com esta agdo passa por demonstrar ao municipio ¢ a entidade de recolha os
potenciais residuos que terdo de ser recolhidos, onde, com base na informagéo providenciada,
as entidades possam tomar decisdes tais como perceber se compensa investir em mais pontos
de recolha para o residuo X.

Aliando estes dados a componente de Business Intelligence (BI), assente na plataforma de
gestdo de dados da empresa Altice Labs, representada pela Figura 4-2, serd possivel
implementar dashboards informativos de modo a facilitar a perce¢do do significado dos
dados, significando isto que serd possivel retirar valor dos mesmos, com o intuito de auxiliar
o municipio, a entidade de recolha e outros potenciais clientes nas futuras decisdes que estes
tenham de tomar.
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The Devo Da

Analytics Platfor

e Lagat Tarms

Figura 4-2: Pagina Principal da Plataforma de Gestido de Dados da Altice Labs (Retirado de:
https://alticelabs.devo.com/login a 5 de Marco de 2020)

4.2 Tipos de Residuos

No conjunto de dados escolhido é possivel encontrar tipos distintos de residuos processados.
Os seguintes podem ser consultados no Quadro 4-1:

Quadro 4-1: Descrigdo dos tipos de residuos constituintes do dataset

Nome do Tipo de Residuo Descricdo

Corresponde a recolha do lixo presente nos

GARBAGE COLLECTIONS contentores localizados em zonas de habitagdo.

Este tipo de residuos refere-se a um sistema no
qual um tipo de camido especifico recolhe
todas as fibras de papel, plasticos e metais de
outros contentores, ao inves de serem
recolhidos de forma separada (a separagdo é
depois realizada no centro de recolha).

RECYCLING - SINGLE STREAM

O seguinte tipo de lixo corresponde ao

SWEEPING varrimento das ruas do territorio abrangido
pela cidade.
Este tipo de lixo abrange o processo de
YARD TRIMMING jardinagem feita em jardins considerados de
caracter publico.
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BULK

Representa o aglomerado de produtos agricolas
e quimicos que foram coletados pela entidade.

BRUSH

Corresponde a escovagem e recolha de,
essencialmente, folhas caidas das arvores da
cidade.

RECYCLING - PAPER

Este tipo de residuos refere-se a um sistema no
qual um tipo de camido especifico recolhe
Unica e especificamente todas as fibras de

papel presentes nos contentores apropriados.

RECYCLING - COMINGLE

Este tipo de residuos refere-se a um sistema no
qual um tipo de camido especifico recolhe
unica e especificamente todos os residuos

derivados de produtos alimentares presentes
nos contentores apropriados.

DEAD ANIMAL

O seguinte tipo de lixo representa o
processamento de animais defuntos nas
estradas.

ORGANICS

Corresponde ao processamento de lixo
orgénico.

TIRES

Esta categoria pertence aos pneus de qualquer
género de veiculo que sdo considerados
inutilizaveis.

MIXED LITTER

Significa lixo misturado, relaciona-se com o
tipo RECYCLING - SINGLE STREAM.

LITTER

Corresponde a lixo (ndo foi possivel encontrar
uma especificagdo mais concreta para este

tipo).

MULCH

Esta categoria representa o processamento de
adubo.

RECYCLED METAL

Este tipo de residuos refere-se a um sistema no
qual um tipo de camido especifico recolhe
unica e especificamente todos os materiais

metalicos presentes nos contentores
apropriados.

BAGGED LITTER

Corresponde a lixo ensacado (ndo foi possivel
encontrar uma especificacdo mais concreta
para este tipo).

RECYCLING - PLASTIC BAGS

Este tipo de residuos refere-se a um sistema no
qual um tipo de camido especifico recolhe
unica e especificamente todos os sacos de

plastico presentes nos contentores apropriados.
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Este tipo de lixo abrange o processo de
YARD TRIMMING - CHRISTMAS | jardinagem feita na época natalicia em jardins

TREES considerados de caracter publico, relaciona-se
com o tipo YARD TRIMMING.

Esta categoria representa o processamento de
MATTRESS colchdes abandonados que se encontram junto
a contentores de recolha.

CONTAMINATED RECYCLING Corresponde ao processamento de lixo

contaminado.
CONTAMINATED YARD Corresponde ao processamento de lixo de
TRIMMING jardim contaminado.

De modo a que o cendrio em estudo se enquadre o mais possivel com a realidade portuguesa,
deverdo ser analisados apenas os tipos de residuos cujo processamento seja registado em
Portugal.

Através da consulta de fontes de informacgdo fidedignas, as quais estdo representadas pelas
Figuras 4-3 e 4-4, é possivel obter-se uma percecdo de quais os residuos que so registados,
assim como as respetivas quantidades:

i (teneiada)
Tipo de recolha
Territorios
Total Recolha indiferenciada Recolha selectiva
Anos 2002 2018 2002 2018 2002 2018

Portugal 4595146 5221646 4363770 4157752 212665 1.063.804
= Continente 4358399 40944673 4153853 3950821 199 545 093.852
=+ Norte 1.431.512  1.644.625 1.360.146 1.334.433 71.365 260192
=+ Centro 891.040 096.139 862 955 853 495 28.085 142 644

<+ frea Metropolitana de Lisboa  1.370.787 1516.864 1288022 1.112.881 82.765 403.984

=+ Alentejo 382.690 381.770 375067 320.138 T7.822 61.632
=+ Algarve 282371 405275 272663 279.87%5 9.703 125.400
— Regido Autdénoma dos Acores 95.203 150.525 81.497 114.894 1] 35.631
=+ Regido Autonoma dos Agores 95.208 150.525 81.497 114.504 1] 3563

— Regido Autonoma da Madeira 141.539 126.448 128.420 92.037 13119 34411
=+ Regido Autonoma da Madeira 141539 126.448 128.420 92.037 13.119 34.411

Figura 4-3: Residuos urbanos em Portugal: total e por tipo de recolha (Retirado de:
https://www.pordata.pt/Municipios/Res%c3%adduos+urbanos—+total+e+por+tipo+de+recolha-
65-241 a 3 de Abril de 2020)
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Consultando o portal oficial da PORDATA (Base de dados de Portugal Contemporanea),
consegue-se chegar a conclusdo de que, para além da quantidade astronéomica de lixo que €
produzido em Portugal, tanto para continente como para os arquipélagos, a recolha
indiferenciada € claramente superior a recolha seletiva (diferenciada), apesar de as toneladas
de residuos processados por métodos seletivos ter, no minimo, quintuplicado em algumas
zonas (exemplo: regido Centro e Alentejo).

Fazendo comparagées diretas com os tipos de residuos existentes no dataset, a recolha
indiferenciada pode ser incorporada pelos tipos: “GARBAGE COLLECTIONS”,
“RECYCLING - SINGLE STREAM”, “SWEEPING”, “BULK” e “MIXED LITTER”.

No caso da recolha seletiva, os seguintes tipos serdo os mais adequados: “YARD
TRIMMING”, “RECYCLING - PAPER”, “RECYCLING - COMINGLE”, “ORGANICS”,
“RECYCLED METAL” e “RECYCLING - PLASTIC BAGS”.

Parameter | Mainland ‘ Azores | Madeira | Total
Population
Total (inhabitants) | 09,947,599 ‘ 247,495 | 262,202 | 10,457,295

Waste generation
Total (thousand tonnes) 4. 363 128 108 4 598
Total (kg/capita/year) 4386 514.3 4106 4397

Waste composition (%)

Organics 30 36 NA NA
Paper and cardboard 13 14 MA MA
Plastic 10 12 MNA NA
Glass B 10 M& NA
Metals Z 3 MNA MNA
Wood 1 1 MNA NA
Other 49 24 MN& NA

Type of MSW collection (% by weight)
Separate collection 13 12 14 13
Undifferentiated collection 87 BB 86 &7
Separate collection (% by weight)

Biodegradable municipal

waste (BMW) 6.8 o o —
Paper and cardboard s 37 37 31.7
Packaging (made of plastic,

4
metals, and cardboard) 3 £2 1 s
Glass 34.1 33.9 339 34
Batteries 0.01 0.03 0.06 0.01

Waste management (% of MSW)
Recycling (multl-material) 13 12.7 83 129

Recycling (organic) 13.4 5.4 0 129

Figura 4-4: Dados da gestdo de residuos em Portugal no ano de 2013 (Retirado de:
https://ec.europa.eu/environment/waste/plans/index.htm a 3 de Abril de 2020)
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Na elaboracdo de uma pesquisa sobre o setor da gestdo de residuos em Portugal na webpage

da comissdo europeia, é possivel obter-se um ficheiro em formato PDF com informagdes
sobre os residuos processados, de forma detalhada. Focando na sec¢do dos pardmetros em
analise (referéncia a sec¢do Parameter da tabela), consegue-se reconhecer tipos de residuos
que vao de encontro aos que estdo presentes no conjunto de dados em analise, sendo estes:

e “ORGANICS” (Organics);

e “RECYCLING - PAPER” (Paper and cardboard);
e “RECYCLING - PLASTIC BAGS” (Plastic);

e “RECYCLED METAL” (Metal);

e “GARBAGE COLLECTIONS” (Undifferentiated collection);

e “RECYCLING - COMINGLE” (Separate collection);

e “RECYCLING - SINGLE STREAM” (Undifferentiated collection);
e “MIXED LITTER” (Undifferentiated collection);

e “BRUSH” (Biodegradable municipal waste);

o “SWEEPING” (Biodegradable municipal waste).

Em concluséo, tendo por base os residuos presentes nas factsheets das entidades consultadas,

os tipos de residuos que serdo analisados, pré-processados, aplicados em Machine Learning e
utilizados como objeto de consulta da plataforma de gestdo de dados (mencionada na sec¢do

anterior) serdo os seguintes (Quadro 4-2):

Quadro 4-2: Descrigdo dos tipos de residuos do dataset a serem analisados

Nome do Tipo de Residuo

Descricdo

GARBAGE COLLECTIONS

Corresponde a recolha do lixo presente nos
contentores localizados em zonas de habitagao.

RECYCLING - SINGLE STREAM

Este tipo de residuos refere-se a um sistema no
qual um tipo de camido especifico recolhe
todas as fibras de papel, plasticos e metais de
outros contentores, ao inves de serem
recolhidos de forma separada (a separagdo é
depois realizada no centro de recolha).

O seguinte tipo de lixo corresponde ao

SWEEPING varrimento das ruas do territorio abrangido
pela cidade.
Este tipo de lixo abrange o processo de
YARD TRIMMING jardinagem feita em jardins considerados de

caracter publico.
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Representa o aglomerado de produtos agricolas

BULK e quimicos que foram coletados pela entidade.
Corresponde a escovagem e recolha de,
BRUSH essencialmente, folhas caidas das arvores da

cidade.

RECYCLING - PAPER

Este tipo de residuos refere-se a um sistema no
qual um tipo de camido especifico recolhe
unica e especificamente todas as fibras de

papel presentes nos contentores apropriados.

RECYCLING - COMINGLE

Este tipo de residuos refere-se a um sistema no
qual um tipo de camido especifico recolhe
unica e especificamente todos os residuos

derivados de produtos alimentares presentes
nos contentores apropriados.

Corresponde ao processamento de lixo

ORGANICS e
organico.
Significa lixo misturado, relaciona-se com o
MIXED LITTER tipo RECYCLING - SINGLE STREAM.
Este tipo de residuos refere-se a um sistema no
qual um tipo de camido especifico recolhe
RECYCLED METAL unica e especificamente todos os materiais

metalicos presentes nos contentores
apropriados.

RECYCLING - PLASTIC BAGS

Este tipo de residuos refere-se a um sistema no
qual um tipo de camido especifico recolhe
unica e especificamente todos os sacos de

plastico presentes nos contentores apropriados.
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5. Arquitetura de API para processamento
do conjunto de dados

No capitulo anterior foram analisados os 21 diferentes tipos de residuos que constituem o
conjunto de dados. Da totalidade existente, foram escolhidos os 12 tipos que, com devida
fundamentag@o, se enquadram com a realidade em Portugal.

Tendo em conta que este dataset incorpora tipos de residuos que ndo sdo relevantes para o
projeto, viu-se a necessidade de implementar uma aplicagdo que permitisse separar os
diferentes dados de residuos, juntando estes num respectivo ficheiro para cada tipo de residuo
existente. Esta solucdo acaba por juntar o 1til ao agradavel, no sentido em que, para além de
fazer a limpeza dos dados existentes, acaba por diminuir o strain de processamento a ser feito
pelos algoritmos de Machine Learning, que esta entregue aos recursos da maquina.

Como, ao separar-se os dados de diferentes tipos em ficheiros, se estdo a originar varios
ficheiros de menor tamanho comparativamente a um Unico ficheiro de tamanho elevado (por
possuir centenas de milhares de registos), acaba-se por otimizar o processamento que a
maquina terd de fazer para os 12 tipos de residuos em andlise, seja pelos tempos de
processamento no total, ou pelos recursos que a maquina terd de alocar para efetuar a
operacdo.

A framework escolhida para criar a aplicagdo do sistema foi o Flask. Esta ferramenta ¢
baseada na linguagem de programacdo Python. A escolha é justificada com a familiaridade
que o autor tem com a tecnologia, devido a0 mesmo ter a percecdo de que o Flask possui
bibliotecas que lhe permitiam implementar o pretendido. A tecnologia tem também um
caracter minimalista e de muito poucas restrigdes, o que significa que qualquer programador
pode implementar exatamente o que precisa recorrendo a bibliotecas externas. Estes fatores
fazem do Flask uma ferramenta flexivel e extensivel.

De modo a comprovar as afirmagdes feitas no paragrafo anterior, temos um estudo feito por
Aslam et al. (2015), onde os autores concluiram que, devido a web ser o auxilio mais utilizado
no que toca a procura de suporte para resolucdo de problemas, a framework Flask ¢ uma
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5 — Arquitetura de API para processamento do conjunto de dados

solugdo viavel para os requisitos de qualquer tipo de utilizador. Os autores consideram o
Flask como sendo uma framework maleavel o suficiente para fornecer uma solucdo para
qualquer tipo de problema.

A figura seguinte, Figura 5-1, representa um esquema da arquitetura do sistema desenvolvido
com o auxilio da aplicagdo Flask:

Original: Contém os
21 tipos de residuos

ﬁ Python 3
Flask Rest
Qb Framework

¥ A Y

Total: 12 tipos de

a ['Bj E@ residuos separados

por ficheiros CSV
Recycling - | [Garbage

Commingle | (Collections

Figura 5-1: Arquitetura da aplicag@o Flask desenvolvida (Esquema elaborado em:
https://app.diagrams.net/)

O ficheiro em formato CSV inicial, apos ser processado pela aplicagdo em Flask, d& origem a
12 ficheiros no mesmo formato, onde cada um destes contém os dados do tipo de residuo
correspondente ao nome do ficheiro. O processamento dos dados € efetuado com o auxilio de
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bibliotecas utilizadas em Data Science, sendo uma destas o ‘Pandas’, uma biblioteca
particularmente popular na comunidade Python.

A figura abaixo disponibilizada, Figura 5-2, representa um exemplo de uma parte do codigo
desenvolvido, necessario para o funcionamento da aplicagdo Flask projetada:

from flask import Flask
import pandas as pd

impert itertools
from datetime import *

app = Flask(__name_ )

@app. route( ' /garbage_collections')
def process garbage collections():
start = datetime.now()

data = pd.read csv('Waste Cellection  Diversion Report_ daily .csv', header=8, error_bad lines=False}
stocklist = list(data.values)
T = open( 'GARBAGE COLLECTIONS DATA.csv', 'a')

f.write('ds,y\n")
for i in stocklist:

if pd.isnafi[B]) == True or if1] != 'GARBAGE COLLECTIONS':
print{‘A row ' 4+ str(i) + " nao tem dados de toneladas recolhidas ou néc € do Load Type pretendide’)
else:

timestam = datetime.strptime(i[2], "¥m/¥d/Xy XI.:300:%S Xp').strftime('¥y-Am-Hd BH:1:¥s")

FE notlin str(i[3]):
if3] = stre{i[3]) + ',e00°

if len(str(i[3])) < 8 and str(i[3]).count(",") < 2 and str(i[3]).count(".") <« 2:

val = str(i[3]).replace(",",".")
if float{val) « 50:
valore = str(val) + "\n’

f.write(str(timestam) + ', '+ wvalore)

f.close()
end = datetime.now()
return "Success. Total Processing Time of GARBAGE COLLECTIONS dats was " + str{end - start)

Figura 5-2: Exemplo de cddigo utilizado na construgdo da aplicagdo Flask (Figura retirada de
codigo-fonte do projeto no dia 5 de Maio de 2020)

Neste exemplo encontram-se presentes elementos necessarios para o pré-processamento do
conjunto de dados original, onde se deve destacar, especificamente, as linhas de cédigo que
lidam com os registos do espaco temporal dos dados. Estas linhas de c6digo contém uma das
librarias potencializadas pelo proprio Flask.

39



5 — Arquitetura de API para processamento do conjunto de dados

De acordo com os tipos de residuos pretendidos, foram medidos os tempos que a API
demorou para processar cada tipo de residuo (as figuras correspondentes aos tempos de
processamento da API por cada residuo, durante o seu funcionamento, podem ser consultadas
no Apéndice 1), sendo que estes tempos forma registados e fornecidos pela propria aplicacéo
Flask.

Os resultados foram documentados e sintetizados no quadro disponibilizado em baixo,
Quadro 5-1:

Quadro 5-1: Registo dos tempos de processamento obtidos pela API desenvolvida consoante
os diferentes tipos de residuos

Nome do Tipo de Residuo Tempo de Processamento Registado
GARBAGE COLLECTIONS 3 minutos e 20 segundos
RECYCLING - SINGLE STREAM 4 minutos e 13 segundos
SWEEPING 4 minutos e 19 segundos

YARD TRIMMING 4 minutos

BULK 4 minutos e 38 segundos
BRUSH 4 minutos e 19 segundos
RECYCLING - PAPER 4 minutos e 18 segundos
RECYCLING - COMINGLE 4 minutos e 51 segundos
ORGANICS 4 minutos e 34 segundos
MIXED LITTER 4 minutos e 52 segundos
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RECYCLED METAL 4 minutos e 23 segundos

RECYCLING - PLASTIC BAGS 4 minutos e 59 segundos

Tal como se pode verificar, os tempos de processamento do conjunto de dados sdo
relativamente curtos, com uma variancia bastante baixa.

Os tempos de cada residuo mantiveram-se sempre entre os 4-5 minutos, com a exce¢do do
residuo GARBAGE COLLECTIONS, que arrecadou um tempo de processamento mais
baixo na ordem dos 3 minutos e 20 segundos.

Estes resultados comprovam a utilidade e flexibilidade tanto da API desenvolvida, como da
framework em si.
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6. Comparacao de algoritmos Machine
Learning de predicao

Neste capitulo do relatdrio efetua-se a comparagdo entre todos os algoritmos alvos de analise,
utilizando os datasets baseados no cenario.

6.1 Resultados obtidos da comparacao

Para a andlise proposta, foi analisado o comportamento dos algoritmos escolhidos na fase de
pesquisa e elaboragdo do Estado da Arte, para cada conjunto de dados dos residuos
municipais existentes. Apds os algoritmos calcularem, respetivamente, as suas previsoes, 0
resultado final do comportamento ¢ depois quantificado pela métrica MAPE (métrica
escolhida derivada do estudo do Estado da Arte).

De modo a obter-se uma classificacdo geral com o propdsito de se descobrir quais foram os
algoritmos que se comportaram melhor que outros, foram definidos critérios pontuais para o
efeito. Foi estabelecido que, para o algoritmo com melhor performance, correspondendo neste
caso ao valor de MAPE menor, seria atribuido a este o maior numero de pontos, enquanto
que, para o algoritmo com o maior valor de MAPE, sendo neste cendrio o menos eficaz, a
penalizagdo corresponde ao menor nimero de pontos atribuido.

Simplificando o esquema de classificagdo dos algoritmos de Machine Learning, obtemos o
seguinte critério:

e 1° Classificado — 5 pontos (Valor de MAPE mais baixo);
e 2° Classificado — 4 pontos;

e 3° Classificado — 3 pontos;

e 4° Classificado — 2 pontos;

e 5° Classificado — 1 ponto (Valor de MAPE mais elevado).
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Para os resultados obtidos para cada tipo de residuo, encontram-se disponibilizados, ao longo
do capitulo, os quadros que contém os valores da MAPE (Mean Absolute Percentage Error)
de cada algoritmo, assim como os pontos atribuidos aos algoritmos mediante os valores de
MAPE que foram registados.

No residuo GARBAGE COLLECTIONS, todos os algoritmos tiveram um desempenho
relativamente semelhante, a excecdo do Artificial Neural Networks (ANN), com valor de
MAPE de 93.437%, cujas previsdes ndo tiveram o mesmo grau de precisdo que a dos seus
oponentes. Continuando neste residuo, falta salientar os algoritmos Prophet (60.720%) e
Support Vectoring Model (SVM) (60.403%), estes que tiveram um resultado bastante similar,
tendo o ultimo arrecadado uma ligeira vantagem. Os resultados obtidos e classificagdo
atribuida aos algoritmos podem ser consultados no Quadro 6-1:

Quadro 6-1: Resultados da previsdo dos algoritmos para o residuo Garbage Collections

Algoritmos
Machine ANN ARIMA Decision Trees Prophet SVM

Learning

Valor
MAPE 93.437 62.373 67.745 60.720 60.403
(%)

Pontos
Atribuidos

De acordo com os resultados do residuo RECYCLING — SINGLE STREAM, o algoritmo
que claramente ndo conseguiu calcular previsdes ao nivel dos seus rivais foi o Prophet, com
MAPE correspondente a 210.811%. Destaque para o AutoRegressive Integrated Moving
Average (ARIMA), com 59.361%, Decision Trees, com 59.524%, e SVM, com 58.693%, por
conseguirem resultados bastante competitivos, com, uma vez mais, o ultimo dos trés a obter
uma performance um pouco melhor. O Quadro 6-2 expde a sumarizagao dos resultados:

Quadro 6-2: Resultados da previsdo dos algoritmos para o residuo Recycling — Single Stream

Algoritmos
Machine ANN ARIMA Decision Trees |  Prophet SVM

Learning

Valor

MAPE (%) 85.225 59.361 59.524 210.811 58.693

Pontos
Atribuidos

Classificacio
Pontual
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Comparando os resultados obtidos para o residuo SWEEPING, ¢ possivel verificar que, na
generalidade, ndo existem algoritmos com niveis de performance relativamente semelhantes.
Algoritmos a destacar: ANN (88.289%), por ter a pior performance dos cinco, e Prophet
(29.639%), pelo motivo contrario, com um resultado claramente melhor que os restantes.
Consultando o seguinte quadro, Quadro 6-3, é possivel analisar os valores obtidos, tanto de
MAPE como de classificacdo, para os algoritmos analisados:

Quadro 6-3: Resultados da previsdo dos algoritmos para o residuo Sweeping

Algoritmos
Machine ANN ARIMA Decision Trees |  Prophet SVM

Learning

Valor

MAPE (%) 88.289 59.869 39.127 29.639 48.961

Pontos
Atribuidos I 2 4 > 3

Classificacao
Pontual

Tendo em atengdo a MAPE dos algoritmos para YARD TRIMMING, destaque para os
algoritmos ARIMA, com 42.574%, Decision Trees, com 40.462%, ¢ SVM, com 40.287%, por
terem resultados bastante semelhantes. Por uma terceira vez, o SVM leva ligeira vantagem.
Em contrapartida, os algoritmos Prophet (148.110%) e ANN (92.061%) ndo obtiveram
resultados ao nivel dos trés melhores. O Quadro 6-4 descreve os registos obtidos pelos
algoritmos em teste:

Quadro 6-4: Resultados da previsdo dos algoritmos para o residuo Yard Trimming

Algoritmos
Machine ANN ARIMA Decision Trees Prophet SVM

Learning

Valor

MAPE (%) 92.061 42.574 40.462 148.110 40.287

Pontos
Atribuidos 2 3 4 I >

Classificaciao
Pontual
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Com niveis de performance distintos para os cinco algoritmos, excetuando Decision Trees
(61.242%) e SVM (60.403%), ¢ possivel ver que o Prophet, com valor de MAPE de
38.907%, foi o algoritmo que obteve o melhor nivel de previsdo para o residuo BULK. A
disparidade nos niveis de precisdo do algoritmo ANN (87.252%), comparativamente aos
restantes, comeca a ser visivel (para os datasets dos residuos municipais). O quadro seguinte,
Quadro 6-5, sintetiza os resultados obtidos para este tipo de residuo:

Quadro 6-5: Resultados da previsdo dos algoritmos para o residuo Bulk

Algoritmos
Machine ANN ARIMA Decision Trees |  Prophet SVM

Learning

Valor

MAPE (%) 87.252 55.920 61.242 38.907 60.403

Pontos
Atribuidos

Classificacao
Pontual

Para o residuo BRUSH, existe uma clara distingdo entre os algoritmos com bons resultados:
ARIMA, com 41.899%, Decision Trees, com 43.433%, ¢ SVM, com 49.862%, e os
algoritmos com resultados aquém dos melhores: ANN, com 82.722%, e Prophet, com
84.579%. Dos trés melhores algoritmos, o que demonstrou niveis de precisdo mais robustos
foi efetivamente o ARIMA. Os pontos de classificacdo e valor MAPE de cada algoritmo
referentes ao residuo BRUSH podem ser consultados no Quadro 6-6:

Quadro 6-6: Resultados da previsdo dos algoritmos para o residuo Brush

Algoritmos
Machine ANN ARIMA Decision Trees Prophet SVM

Learning

Valor

MAPE (%) 82.722 41.899 43.433 84.579 49.862

Pontos 1 3
Atribuidos

Classificacao
Pontual
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No caso do residuo RECYCLING — PAPER, o algoritmo Prophet (34.614%) destaca-se por
revelar uma melhor precisio nas suas previsdes que os restantes algoritmos, notando que estes
quatro obtiveram um valor de MAPE relativamente semelhante. Entre estes, o algoritmo com
registo mais negativo ¢ o ARIMA, com 71.687%. O quadro seguinte, Quadro 6-7, revela os
resultados obtidos para este tipo de residuo:

Quadro 6-7: Resultados da previsdo dos algoritmos para o residuo Recycling - Paper

Algoritmos
Machine ANN ARIMA Decision Trees |  Prophet SVM

Learning

Valor

MAPE (%) 69.859 71.687 62.291 34.614 63.506

Pontos 3
Atribuidos

Classificacao

Pontual 11 22 23 22 27

Continuando para o residuo RECYCLING — COMINGLE, ¢ possivel notar uma pior
performance por parte do algoritmo SVM, cujo valor de MAPE foi 102.292%, enquanto que,
por sua vez, o algoritmo Prophet, com 57.866%, consegue obter um valor d¢ MAPE melhor
quando comparado, especificamente, com os algoritmos ANN (65.049%) e ARIMA
(66.233%). De uma forma sumarizada, é possivel consultar os registos obtidos no seguinte
quadro, Quadro 6-8:

Quadro 6-8: Resultados da previsdo dos algoritmos para o residuo Recycling - Comingle

Algoritmos
Machine ANN ARIMA Decision Trees |  Prophet SVM

Learning

Valor

MAPE (%) 65.049 66.233 81.732 57.866 102.292

Pontos 1
Atribuidos

Classificaciao

Pontual 15 25 25 27 28
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Contrastando com o residuo anterior, os algoritmos Decision Trees, com 54.556%, ¢ SVM,
com 53.866%, quando efetuando previsdo para dados do residuo ORGANICS, conseguem
obter melhores niveis de previsdo, levando este ultimo uma ligeira vantagem. Por sua vez, os
algoritmos Prophet (83.419%) e ANN (86.376%) ndo conseguiram obter os mesmos niveis de
precisdo quando comparados com os do tipo de residuo processado previamente. O seguinte
quadro, Quadro 6-9, sumariza os resultados dos algoritmos:

Quadro 6-9: Resultados da previsdo dos algoritmos para o residuo Organics

Algoritmos
Machine
Learning

ANN

ARIMA

Decision Trees

Prophet

SVM

Valor
MAPE (%)

86.376

54.844

54.556

83.419

53.866

Pontos
Atribuidos

Classificacao
Pontual

16

28

29

29

33

Para o residuo MIXED LITTER, ¢é possivel determinar um grupo de algoritmos que nio
obteve resultados favoraveis, sendo este constituido por ARIMA (96.959%), Decision Trees
(97.096%) e SVM (108.739%). Contrariamente a estes trés, o algoritmo Prophet, com valor
de MAPE de 35.383%, obteve um valor de MAPE consideravelmente satisfatorio. Os registos
obtidos no comparativo entre algoritmos para este tipo de residuo podem ser vistos no Quadro

6-10:

Quadro 6-10: Resultados da previs@o dos algoritmos para o residuo Mixed Litter

Algoritmos
Machine
Learning

ANN

ARIMA

Decision Trees

Prophet

SVM

Valor
MAPE (%)

64.881

96.959

97.096

35.383

108.739

Pontos
Atribuidos

Classificacao
Pontual

20

31

31

34

34
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No caso do RECYCLED METAL, destaque para os maus resultados obtidos pelos
algoritmos ARIMA, com valor obtido de 106.761%, e SVM, com valor de 146.483%.
Continuando os bons resultados obtidos com o residuo anterior, o Prophet (25.035%) volta a
obter niveis de precisdo nas suas previsdes muito agradaveis. O quadro seguinte, Quadro 6-

11, contém os resultados do comparativo para os dados do residuo RECYCLED METAL:

Quadro 6-11: Resultados da previsdo dos algoritmos para o residuo Recycled Metal

Algoritmos
Machine
Learning

ANN

ARIMA

Decision Trees

Prophet

SVM

Valor
MAPE (%)

58.777

106.761

40.483

25.035

146.483

Pontos
Atribuidos

Classificacao
Pontual

23

33

35

39

35

Para este ultimo residuo, o algoritmo Decision Trees, com valor de MAPE de 42.073%,
obteve o melhor resultado, quando comparado aos restantes. Por sua vez, o algoritmo ANN
(99.282%) demonstrou ndo estar ao mesmo nivel que os restantes no que toca a previsdo de

dados do residuo RECYCLING - PLASTIC BAGS. Para o residuo em questdo,

disponibiliza-se o Quadro 6-12 para permitir uma analise dos registos obtidos:

Quadro 6-12: Resultados da previsdo dos algoritmos para o residuo Recycling — Plastic Bags

Algoritmos
Machine
Learning

ANN

ARIMA

Decision Trees

Prophet

SVM

Valor
MAPE (%)

99.282

70.044

42.073

72.064

46.870

Pontos
Atribuidos

Classificaciao
Pontual

24

36

40

41

39
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6.2 Conclusoes da analise efetuada

Apdés uma comparacdo extensiva dos algoritmos de Machine Learning deste estudo,
englobando todos os tipos de residuos no conjunto de dados, que serdo alvos de analise na
plataforma de ingestdo de dados da Altice Labs, a classificagdo dos algoritmos, tendo em
conta o esquema pontual estabelecido, foi a seguinte:

e 1° Classificado: Prophet (41 pontos)

e 2° Classificado: Decision Trees (40 pontos)

e 3° Classificado: Support Vectoring Model (39 pontos)

e 4° Classificado: AutoRegressive Integrated Moving Average (36 pontos)
e 5° Classificado: Artificial Neural Networks (24 pontos)

Mediante esta classificagdo, € possivel afirmar que o algoritmo que obteve, na sua
generalidade, melhores niveis de precisdo nas suas previsoes foi o Prophet, conseguindo os
niveis mais baixo de MAPE em seis dos doze tipos de residuos em andlise. Como tal, de todos
os algoritmos comparados neste estudo, este foi o algoritmo escolhido para desencadear
previsdes de dados para os conjuntos de dados de residuos municipais, nos quais os ficheiros
de teste deste comparativo foram baseados.

De notar que, apesar de ndo demonstrarem os mesmos niveis de precisdo do algoritmo
Prophet, os algoritmos Decision Trees e Support Vectoring Model (SVM) podem ser
considerados como excelentes alternativas para aplicagdo de Machine Learning em dados de
residuos municipais.

Porém, de acordo com os resultados deste estudo, o algoritmo que, efetivamente, ndo esteve
ao mesmo nivel dos seus “adversarios™ foi o Artificial Neural Networks (ANN).

Dos doze diferentes tipos de residuos municipais existentes, este algoritmo em nenhuma
ocasido conseguiu obter os melhores niveis de precisdo, pelo que, devido aos algoritmos de
Machine Learning que existem atualmente como alternativa, a sua aplicacdo em outros
datasets deste género ndo ¢ recomendada.
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7. Arquitetura de API para ingestao de
dados de previsao

De acordo com os resultados obtidos no comparativo dos algoritmos de Supervised Learning,
foi decidido que o Prophet seria o algoritmo encarregue de adicionar valor aos conjuntos de
dados dos residuos municipais.

Como tal, de modo a se atingir o pretendido, recorreu-se mais uma vez a ferramenta Flask
para, efetivamente, conciliar uma API com o Prophet, cujas capacidades estdo assentes na
previsdo de valores futuros, de modo a serem gerados novos datasets com os dados dos
residuos do passado e presente, agregados aos dados do futuro.

A figura seguinte, Figura 7-1, corresponde a um esquema da arquitetura do sistema
desenvolvido com o auxilio da aplicagdo Flask e do algoritmo Prophet:
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. @ @ Total: 12 tipos de
residuos separados

Recycing - | [Garbage [Organics] por ficheiros CSV

Commingle | |Collections

l'ﬂ

i AP

P Python 3
Flask Rest
& Framework

+ XA

Total: 12 tipos de
@ @ @ residuos enriquecidos

com dados previstos
Recycling - | |Garbage Crganics

Commingle | |Collections PREDICTED,
PREDICTED | |PREDICTED

Figura 7-1: Arquitetura da aplicagdo Flask de predi¢do desenvolvida (Esquema elaborado em:
https://app.diagrams.net/)

Para cada um ficheiro de um tipo de residuo em formato CSV, serd gerado um novo ficheiro
CSV com o acréscimo do sufixo PREDICTED que ird conter os dados que foram sendo
registados pela empresa de recolha dos residuos de Austin, e, de igual forma, os dados de
previsdo calculados pelo algoritmo Prophet. E de notar que este tltimo calculou valores de
previsdo cujo espago temporal se estende até ao final do ano de 2021. Estes registos estardo
presentes no ficheiro CSV num formato uniforme.

7.1 Resultados obtidos da ingestiao

Consoante os tipos de residuos existentes, foram medidos os tempos que a API demorou para
processar cada tipo de residuo, de modo a conciliar os dados obtidos durante o tempo ¢ os
dados previstos pelo algoritmo (as figuras que detalham os tempos de processamento da API
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de previsdo por cada residuo podem ser consultadas no Apéndice 3). Os resultados obtidos
podem ser consultados no Quadro 7-1:

Quadro 7-1: Registo dos tempos de processamento obtidos pela API de previsdo desenvolvida
consoante os diferentes tipos de residuos

Nome do Tipo de Residuo Tempo de Processamento Registado
GARBAGE COLLECTIONS 17 minutos e 31 segundos
RECYCLING - SINGLE STREAM 10 minutos e 17 segundos
SWEEPING 1 minuto e 25 segundos
YARD TRIMMING 10 minutos e 17 segundos
BULK 2 minutos e 44 segundos
BRUSH 3 minutos e 56 segundos
RECYCLING - PAPER 2 minutos e 3 segundos
RECYCLING - COMINGLE 1 minuto e 38 segundos
ORGANICS 15 segundos
MIXED LITTER 5 segundos
RECYCLED METAL 4 segundos
RECYCLING - PLASTIC BAGS 35 segundos

Tendo em conta os resultados obtidos, € possivel verificar que os tempos de processamento da
API desenvolvida t€ém uma varidncia consideravel para os varios residuos existentes,
contemplando valores na ordem dos segundos (Organics, Mixed Litter, Recycled Metal e
Recycling — Plastic Bags) e valores na ordem da dezena de minutos (Garbage Collections,
Recycling — Single Stream ¢ Yard Trimming). Estes resultados sdo justificados com o facto
de existirem residuos que possuem uma quantia de registos consideravelmente baixa (na
ordem das centenas), quando comparados com os residuos que possuem registos na ordem
dos dezenas de milhares.
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Como, no caso dos residuos com mais registos, existe mais informacéo acessivel ao algoritmo
Prophet para este poder prever eventos futuros com um maior nivel de certeza, é expectavel
que este modelo demore mais tempo a conciliar todos os eventos existentes no conjunto de
dados a enriquecer. Porém, tendo em conta que estdo a ser tratados e previstos grandes
quantidades de dados, deve-se salientar a flexibilidade disponibilizada pelo Flask aquando da
sua integracdo com o algoritmo de Machine Learning Prophet.

7.2 Submissao dos conjuntos de dados na plataforma de gestao

Apés a geragdo dos ficheiros de dados, o préximo passo consistiu em armazenar os dados na
plataforma de gestdo da empresa Altice Labs mencionada no capitulo 4. Para o efeito, foi
necessario atribuir identificadores (na plataforma correspondem a fags) consoante o tipo de
residuo aos quais os dados sdo referentes. Para o efeito, seguiu-se a nomenclatura sugerida
pela empresa de a primeira fag corresponder ao dominio dos dados, e a segunda tag
corresponder ao parceiro que fornece os dados.

O resultado final da criacdo de tabelas na plataforma de gestdo pode ser consultado na Figura
7-2:

Q

&5 Guery History /T Query Management (&> Lookup Management

Detaus v PEETSETERE - [ NEW FINDER

my symha brush v austin (12)
. bulk

garbagecollections
mixedlitter
arganics
recycledmetal
recyclingcomingle
recyclingpaper
recyclingplasticbags
recyclingsinglestream
sweeping

yardtrimming

Figura 7-2: Acesso aos dados dos tipos de residuos na plataforma de gestdo de dados
(Retirado de: https://alticelabs.devo.com/welcome a 7 de Agosto de 2020)

Fornecendo um exemplo, caso o utilizador pretenda consultar os dados correspondentes ao
Recycled Metal, este deve aceder a tag final my.synthesis.recycledmetal.austin, onde
my.synthesis corresponde a uma tag predefinida que o sistema atribui, recycledmetal
corresponde ao dominio onde os dados se inserem, e austin corresponde ao parceiro que
forneceu os dados.
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Neste capitulo serdo exploradas as caracteristicas da plataforma utilizada, assim como a
consulta dos dados dos residuos na plataforma, aliada a criacdo de “valor” para os clientes da
plataforma, recorrendo a dashboards na tematica de Business Intelligence.

8.1 Breve descri¢ao da plataforma

A arquitetura da plataforma utilizada foi projetada para armazenar, analisar e fornecer
informagdes sobre os dados com rapidez, sendo escaldvel consoante o inevitavel crescimento
da quantidade de dados que sdo inseridos na plataforma. A plataforma de gestdo de dados
combate os elevados tempos de indexacdo de dados na ingestdo destes fornecendo uma
solu¢do cloud-native, que permite a obten¢do de maior flexibilidade e escalabilidade quando
comparada com solucdes cloud do género lift-and-shift.

Tendo também por base uma arquitetura multitenant (multiplos dominios), a plataforma
oferece suporte a milhares de organizag¢des, fornecendo uma instancia dedicada a cada cliente
na qual o mesmo pode efetuar a gestdo dos dados presentes, assim como a gestdo dos
utilizadores do dominio. A interagdo com o dominio da organizacdo pode ser realizada através
da interface do utilizador, ou pode ser efetuada por uma API proprietaria do cliente capaz de
comunicar com uma REST API disponibilizada pela plataforma.

O cliente pode consultar os dados presentes na plataforma recorrendo a um sistema de tags,
que tem o objetivo de classificar os tipos de dados a serem analisados por tabelas, ou pode
aceder aos dados através de um query editor que suporta a linguagem de programagdo
Language-Integrated Query - LINQ.
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8.2 Consulta dos dados correspondentes aos tipos de residuos

Como especificado previamente, para se poderem consultar os dados submetidos na
plataforma, existem duas formas distintas de aceder a estes, ou através do sistema de fags, ou
através da elaboragdo de uma guery no editor dedicado.

O acesso feito diretamente pelo sistema de tags corresponde a escolha de uma das tags
disponibilizadas pela interface, esta que se encontra representada pela Figura 7-2 presente no
capitulo 7. Acedendo, por exemplo, aos dados do tipo GARBAGE COLLECTIONS
(associados a tag my.synthesis.garbagecollections.austin), obtém-se o seguinte resultado,
como demonstra a Figura 8-1:

| EVENTS PER (6 HOURS)  auto [ ] Logarithmic scalo

From 2020/06/01 16:07 APPLY INTERVAL < BACK D@ (LH=20 G- SwYPZ smvinmooe {8} )

O | record_id © | record_date

Figura 8-1: Consulta de dados do tipo Garbage Collections na plataforma de gestdo (Retirado
de: https://alticelabs.devo.com/welcome a 24 de Agosto de 2020)

De notar que, a semelhanga dos restantes tipos de residuos, a tabela é constituida por quatro
colunas, sendo estas:

e Eventdate: Coluna criada por omissdo pela plataforma; pode corresponder a data de
inser¢do dos registos na plataforma, ou pode ser configurada de modo a assimilar as
datas presentes nos registos inseridos (esta ultima opg¢do foi efetivamente a utilizada
para todos os tipos de residuos);

e Record id: Corresponde ao identificador do registo presente na tabela;

e Record date: Este campo contém as datas de registo dos valores da tabela, sendo
aplicado tanto para os valores registados pela Austin Resource Recovery, como para os
valores previstos pela API de previsao;

e Value: O seguinte campo contém os valores associados ao registo, igualmente
aplicavel tanto para os valores registados pela entidade de Austin, como para os
valores previstos pelo algoritmo ML.
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A pesquisa pelo editor da query pressupde a utilizagdo da linguagem LINQ, cujo formato
pode ser representado como demonstrado pela Figura 8-2:

5, Query History I Guery Management G5 Lookup Management
€7 Browse and open rece €L Manoge running que @) Upload and ot lookup

3 Select AILF Show Tubls Ficids | [T

| Figura 8-2: Consulta de dados do tipo Garbage Collections na plataforma de gestdo com
editor de query (Retirado de: https://alticelabs.devo.com/welcome a 24 de Agosto de 2020)

Para o caso apresentado na Figura 8-2, a query tem como alvo a tabela que contém os dados
do tipo de residuo GARBAGE COLLECTIONS, acessivel através da tag apropriada, com a
adicdo dos campos record date e value serem representados pelos nomes Data e Valor,
respetivamente. O resultado da pesquisa elaborada encontra-se representado na Figura 8-3:

|47 EVENTSPER (6 HOURS)  auto @  ‘ogamhmicscale

100.00% (5791 + 2020/06/01 16:40 < BACK HSB PRPELSI EBEwRVED sovimmoos| & ®
ata = rocond_dae
»

record_date

mmt Getting fr

Figura 8-3: Resultado da consulta elaborada no editor de query (Retirado de:
https://alticelabs.devo.com/welcome a 24 de Agosto de 2020)
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8.3 Caracterizacio dos widgets constituintes dos Dashboards Bl
dos tipos de residuos existentes

De modo a se aplicar a componente de Business Intelligence (BI) nos dados tratados dos
residuos, € necessario transitar-se para a componente de ‘Activeboards’ da plataforma. Nesta,
¢ possivel construirem-se dashboards com recurso a um conjunto de widgets que englobam
tipos de graficos tais como os graficos de linhas, graficos de barras, SimpleValues, entre
outros.

A construgdo da informacdo que tera que ser representada pelos graficos esta dependente da
utiliza¢do do editor de guery em linguagem LINQ mencionado previamente, sendo que para
cada widget existente, tem-se de igual forma um editor dedicado. Foram criados dashboards
para todos os tipos de residuos presentes na plataforma, totalizando doze.

No que toca aos tipos de graficos que caracterizam o(s) dashboard(s), estes focam-se
essencialmente na andlise dos dados captados pela empresa de recolha do lixo,
correspondendo aos graficos que se encontram na parte superior do dashboard, e focam-se
igualmente na analise dos dados previstos para o final de 2020 e totalidade de 2021,
representados pelos graficos presentes na parte inferior do dashboard.

Comegando pelos graficos encarregues da informac¢do dos dados ndo previstos, utilizando o
dashboard associado ao residuo GARBAGE COLLECTIONS como exemplo, no grafico de
nome ‘Garbage Collections' recorded data’ encontra-se representada a informagdo de todos
os registos captados pela Austin Resource Recovery desde Setembro de 2019 até Junho de
2020 (esta ultima data corresponde ao momento em que se obteve o conjunto de dados para se
aplicar o devido pré-processamento dos dados e eventual enriquecimento com novos dados de
previsao).

O facto de ndo se mostrar mais informagdo prévia a Setembro de 2019 (dado existirem
registos datados desde Agosto de 2004) prende-se com a limitagdo do proprio widget, sendo
que este apenas permite mostrar informagdo com data no maximo de até 365 dias antes do dia
atual. A figura seguinte, Figura 8-4, permite visualizar com melhor detalhe a informagéo
presente no grafico:

57



8 — Plataforma de Gestio de Dados

-~ Garbage Collections' recorded data S

Hide all series

Value

Sep BH#x27:.0ct B#x27. Nov B&x27. Dec b#x27; Jan &#x27. Feb &#x27. Mar &#x27; Apr 6#x27 2 ay bH#x27; Jun

record_date

— Value

Figura 8-4: Gréfico ‘Garbage Collections' recorded data’ (Retirado de:
https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020)

Seguidamente, nos widgets de nome ‘Recorded data's average of tons processed’ € ‘Recorded
data's lowest tons processed’ ¢é possivel consultar, respetivamente, a média de toneladas
processadas por dia de acordo com os dados processados pela companhia e o valor minimo
registado pela companhia de processamento do residuo GARBAGE COLLECTIONS.

A Figura 8-5 mostra em detalhe os valores correspondentes as métricas dos widgets
configuradas:
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42 Recorded data's average of tons processed i

17.82

42 Recorded data's lowest tons processed t>

12.41

LI

Value in tons (x1000kg)

Figura 8-5: Widgets ‘Recorded data's average of tons processed’ e ‘Recorded data's lowest
tons processed’ (Retirado de: https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28
de Agosto de 2020)

De modo a terminar a descri¢do dos widgets alusivos aos dados ndo previstos, no grafico
‘Recorded data's total of tons processed per month’ encontra-se presente a informacgdo
agregada por més (datado a partir de Setembro de 2019, pelas mesmas razdes que o grafico
‘Garbage Collections' recorded data’) do total de toneladas processadas até Junho de 2020,
exclusive.

A Figura 8-6 demonstra o resultado obtido apds a configuragdo deste widget para o residuo
GARBAGE COLLECTIONS:
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[k | Recorded data's total of tons processed per month : E

Hide all series

25Kk

w 15k
=
o
=

- I

5k

Sep b# 19 Nov B#x27:19 Jan B#x27:20Mar 68x27;20May B#x27:20 Jul 6#x27:20
eventdate
@ Value

Figura 8-6: Grafico ‘Recorded data's total of tons processed per month’ (Retirado de:
https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020)

Transitando entdo para os graficos associados aos dados de previsdo; no grafico ‘Garbage
Collections' predicted data’ estdo presentes os dados previstos pelo algoritmo de ML Prophet,
datados desde Junho de 2020 até Dezembro de 2021.

A seguinte figura, Figura 8-7, representa o widget associado, assim como a informagéo
disponibilizada pelo mesmo:

[~7 Garbage Collections predicted data

Hide all series

Value

Jul "20 Oct 20 dan “21 Apr ‘21 Jul 21 Ocr'21 Jan ‘22

EventDate

Value

Figura 8-7: Grafico ‘Garbage Collections' predicted data’ (Retirado de:
https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020)
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De seguida, nos widgets ‘Predicted data's average of tons processed’ e ‘Predicted data's
lowest tons processed’ é possivel consultar, respetivamente, os valores referentes a média de
toneladas que poderdo ser processadas por dia e ao minimo de toneladas que poderdo ser
processadas, registados pelo algoritmo de Machine Learning no que toca ao residuo
GARBAGE COLLECTIONS.

A Figura 8-8 revela os valores correspondentes as métricas dos widgets anteriormente
especificadas:

42 Predicted data’s average of tons processed > fE] | e

42 Predicted data’s lowest tons processed > ) | .-

10.73

Value in tons (x1000kg)

Figura 8-8: Widgets ‘Predicted data's average of tons processed’ e ‘Predicted data's lowest
tons processed’ (Retirado de: https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28
de Agosto de 2020)

Por fim, no widget ‘Predicted data of processed tons for 2021’ ¢ possivel encontrar uma
tabela que contém todos os registos previstos para o ano 2021, onde, consoante o valor
presente no registo, € a este atribuida uma cor mediante a categoria de valores onde se insere.
Existem no total quatro categorias, sendo que, para os registos cujos valores se enquadrem na
categoria de valores mais baixa, os valores destes registos sdo destacados com a cor verde,
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enquanto que, no outro extremo, para os registos cujos valores se enquadrem na categoria de
valores mais alta, os valores destes registos sdo destacados com a cor vermelha. O objetivo
deste widget passa por salientar os dias em que poderd haver uma maior atividade ou uma
maior necessidade de recursos alocados.

A informagdo presente no widget descrito acima pode ser consulta na seguinte figura, Figura
8-9:

Predicted data of processed tons for 2021 e

EventDate Value
2021-01-01 07:04:27.000
2021-01-02 07:04:27.000
2021-01-03 07:04:27.000
2021-01-04 07:04:27.000
2021-01-05 07:04:27.000
2021-01-06 07:04:27.000
2021-01-07 07:04:27.000
2021-01-08 07:04:27.000
2021-01-09 07:04:27.000

2021-01-10 07:04:27.000

365 of 365

Figura 8-9: Widget ‘Predicted data of processed tons for 2021° (Retirado de:
https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020)

8.4 Analise da informacido consultavel nos dashboards Bl dos
tipos de residuos existentes

Apbs a construcdo de dashboards para todos os tipos de residuos, é entdo possivel obter os
denominados insights sobre os dados armazenados. Estes encontram-se detalhados mediante
cada categoria de residuo existente.

No que respeita a GARBAGE COLLECTIONS, de acordo com o grafico que contém os
dados registados pela Austin Resource Recovery nos ultimos 365 dias, € possivel ver que as
oscilagdes do fluxo de quantidade de lixo processada por dia mantém-se constante. Porém,
consegue-se estabelecer que o periodo onde a quantidade de lixo processada diariamente
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atinge os valores mais baixos situou-se entre meados de Dezembro de 2019 e inicio de
Fevereiro de 2020.

No que toca a média de toneladas processada pela entidade por dia, tendo em conta que os
registos t€ém inicio em Agosto de 2004, este valor corresponde a 17.82 toneladas. No caso do
valor minimo registado, este corresponde a 12.41 toneladas.

Transitando para o grafico que contém o total por més de toneladas processadas nos ultimos
365 dias, verifica-se que o més com o maior valor corresponde a Abril, com um total de
24994 toneladas, enquanto que o més com o menor valor registado ¢ Agosto, com 10730
toneladas.

Em termos de widgets que contém valores de previsdo, € possivel verificar que o algoritmo
prevé um pico de toneladas de lixo a serem processadas para finais de Maio e inicios de
Junho, destacando de igual forma o intervalo previsto de menor quantidade a ser processada
entre meados de Janeiro de 2021 e meados de Fevereiro de 2021.

Tendo em conta o valor da potencial média de toneladas processadas, este, quando comparado
com a média descrita previamente, desce para as 14.19 toneladas. Por sua vez, o potencial
valor minimo previsto ¢ de 10.73 toneladas.

Por fim, analisando o widget com os dados previstos para o ano 2021, retira-se a conclusio de
que o algoritmo prevé os maiores valores de toneladas processadas para os dias 31 de Maio, 3
de Junho e 7 de Junho, sendo estes 16.29, 16.24 e 16.21 toneladas respetivamente. No polo
contrario, o algoritmo prevé os menores valores para os dias 23 de Janeiro, 30 de Janeiro, e 6
de Fevereiro, com os valores 11.05, 10.73 e 10.91 toneladas respetivamente.

A figura seguinte, Figura 8-10, corresponde ao dashboard que engloba os widgets do tipo de
residuo analisado:

T Garbage Collections Dashboard Vi (3 v >

Garhage Collections' fecorded data 5 Recorded data's average of tons processed Recorded data's total of tons processed per month

Value in tons (x1000kg)

— Value ® value

17.82

i> Recorded aata's lowest tons processed

Garbage Collections predicted data i3 Predicted data's average of tons processed Predicted data of processed tons for 2021

2021.01.01 070427000
2021-01-02 07:04:27000
Valug In tons (x1000kg) 2021-01-03.07.04 27000
2021-01-04 07 04:27.000
2021-01-05 07:04 27000
2021.01.06 070427000
& Predicisd data's lowest tons processed P ——
2021-01-08 07.04:27.000
2021-01:09 070427000
2021-01-10 070427000
Value in tons (x1000kg) SIS

value 35

Figura 8-10: Dashboard do residuo Garbage Collections (Retirado de:
https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020)
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Abordando os insights do residuo RECYCLING — SINGLE STREAM, consultando o
grafico correspondente ao display dos ultimos 365 dias de dados, comparativamente ao
residuo anterior, as quantidades de lixo processadas sdo consideravelmente mais baixas.
Contudo, a nivel de discrepancia nas oscilagdes, estes partilham a mesma consisténcia. Em
termos de periodo onde se registam os valores mais elevados, este situa-se entre inicios de
Dezembro de 2019 e meados de Janeiro de 2020.

Referindo a média de toneladas processada pela entidade por dia, o valor é de 10.30
toneladas, sendo que, no caso do valor minimo registado, este corresponde a 6.87 toneladas.
No caso do grafico que contém o total por més de toneladas processadas nos ultimos 365 dias,
registou-se, a semelhanca do residuo anterior, Abril como sendo o més com o maior valor,
totalizando 11330 toneladas, onde o més com o menor valor € Agosto, com 4521 toneladas.
Falando dos widgets que lidam com os valores de previsdo, consegue-se constatar que o
algoritmo prevé trés picos para o potencial maximo de toneladas de lixo a serem processadas,
sendo estes inicios de Dezembro de 2020 e inicios de Janeiro e Junho de 2021. O destaque
para o intervalo previsto de menor quantidade a processar ¢ em meados de Outubro de 2021.
Falando do valor da potencial média de toneladas processadas, apds comparagdo com a média
dos dados processados pela empresa, prevé-se um decréscimo para as 6.48 toneladas, sendo
que o potencial valor minimo previsto sofre igualmente uma queda, para as 4.94 toneladas.
Terminando a analise para este residuo com o widget com os dados previstos para o ano 2021,
conclui-se que o algoritmo prevé os maiores valores de toneladas processadas para os dias 7 e
11 de Janeiro, sendo estes 7.50 e 7.51 toneladas respetivamente. Em contraste, o algoritmo
prevé os registos mais baixos para os dias 10 e 17 de Outubro, com os valores 4.94 ¢ 5.03
toneladas respetivamente.

Na seguinte figura, Figura 8-11, encontra-se o respetivo dashboard do residuo analisado:

" Recycling - Singls Stream Dashboard / w v >

.+ Recycling - Single Stream’s recorded data

Recorded data's average of tons processed

Recorded data's total of tons procassed per month

Hide ail series Hide &
I I ‘ S IIIIIIIIII

Value in tons (x1000kg)
— Vatue ® Value

Recycling - Single Stream's predicted data 7 Predicted data's average of tons processed Pradicted data of processed tons for 2021

2021

7 08:04:28.000

2021.03-20 07:04.28.000

Value in tons (x1000kg) 2021.03-21 07,04 28 000

2021-03-22 07:04:26.000

2021-03-23 0704 78,000

2021.03-24 07:04.28,000

37 Predicted dat3's I0west Ons processed 2021.03-25 070428000
2021-03-26 07.04:28.000
2021-03-27 07.04.28.000
2021-03-26 08:04.28.000
Value in tons (x1000kg) T

Value s

Figura 8-11: Dashboard do residuo Recycling — Single Stream (Retirado de:
https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020)
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Focando no residuo SWEEPING, no grafico correspondente aos ultimos 365 dias,
comparativamente aos dois residuos anteriormente analisados, € possivel demarcar notaveis
oscila¢des no fluxo de quantidade de lixo processada por dia, destacando um periodo de baixa
quantidade de lixo processada diariamente entre meados de Novembro de 2019 e finais de
Janeiro de 2020.

Em termos de média de toneladas processada pela entidade por dia, o valor registado
corresponde a 13.14 toneladas. Falando do valor minimo registado, este corresponde a 10.81
toneladas.

No que toca ao grafico que contém o total por més de toneladas processadas, conclui-se que o
més com o maior valor registado ¢ Mar¢o, com um valor correspondente de 1071 toneladas.
Por sua vez, o més com o menor valor registado é¢ Agosto, totalizando 401 toneladas.
Transitando para os widgets que demonstram informagdes de previsdo, verifica-se que o
algoritmo prevé um intervalo de maiores toneladas de lixo a serem processadas entre finais de
Maio de 2021 e finais de Julho de 2021, onde, em contraste, o intervalo previsto de menor
quantidade a ser processada esta estabelecido entre finais de Novembro de 2020 e meados de
Janeiro de 2021.

De acordo com o valor da potencial média de toneladas processadas, este, quando comparado
com a média previamente constatada, desce para as 10.68 toneladas. Continuando, o
algoritmo de ML definiu um potencial valor minimo previsto de 6 toneladas.

Por forma a terminar a andlise para este residuo, analisando o widget com os dados previstos
para o ano 2021, conclui-se que o algoritmo prevé os maiores valores de toneladas
processadas para os dias 23 e 30 de Maio, com os valores, respetivamente, de 16.32 e 16.43
toneladas. No outro extremo, o algoritmo prevé os valores minimos para 10 e 17 de
Dezembro, sendo os valores respetivos de 6.02 e 6.01 toneladas.

O dashboard com os widgets do tipo de residuo analisado pode ser visto na Figura 8-12:

Sweeping Dashboard / w151 »

Sweeping's recorded data i3 Recorded data's average of tons processed Recorded data's total of tons processed per month

Pradicted data of processed tons for 2021

13.14

Recorded data's lowest tons processed

Value in tons (x1000kg)

Swaeping's predicted data Predicted data’s average of tons processed

gl series EvemtDate ~ Valus
2020-01-011143:00.000
2021-01-02 1149,00.000
Value in tons (x1000kg) 2021-01-03 11:49:00.000
2023-01-04 114900000
2021-01-05 11:49:00.000
2021-01-06 11.49.00.000
iz Predicted data’s lowest tons processed 2028-01-07 11-49:00.000
2021-01-08 1149 00060
20210109 11:45.00.000
2021-01-10 1145:00.000

Value in tons (x1000kg)
Value 365 0f 3¢

Figura 8-12: Dashboard do residuo Sweeping (Retirado de:
https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020)
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Saltando para o YARD TRIMMING, tendo em atengdo o grafico que contém os dados
registados pela empresa de recolha no ultimo ano, conseguem-se destacar dois periodos no
fluxo de quantidade de lixo processada por dia em que a quantidade de lixo processada
diariamente atinge os seus valores mais baixos, o primeiro sendo entre finais de Setembro de
2019 e inicio de Outubro de 2019, ¢ o segundo compreendido entre finais de Outubro de 2019
e meados de Novembro de 2019.

Virando para a média de toneladas processada pela entidade por dia, o valor registado ¢ de
11.01 toneladas, onde o valor minimo € de 8.61 toneladas.

No caso do grafico que contém o total de toneladas processadas por més, verifica-se que o
més com o menor valor corresponde a Fevereiro, com o valor de 1046 toneladas. De referir
que o més com o maior valor registado ¢ Margo, com 3485 toneladas.

Falando dos widgets vocacionados para os valores previstos, consegue-se verificar um pico de
toneladas de lixo a serem processadas em meados de Marco de 2021. No outro lado do
espetro, o intervalo previsto de menor quantidade a ser processada esta situado entre finais de
Julho de 2021 e finais de Agosto de 2021.

Comparativamente a média de toneladas processada pela entidade, a média calculada pelo
algoritmo desce para as 8.28 toneladas, sendo que o potencial valor minimo previsto é de 4.04
toneladas.

Para concluir, de acordo com o widget dos dados previstos para 2021, € possivel verificar que
o algoritmo prevé os maiores valores de toneladas processadas para os dias 22 e 23 de Marco,
sendo estes 12.32 e 12.30 toneladas respetivamente, onde, no caso dos menores valores, 0s
dias correspondem a 8, 15 e 22 de Agosto, traduzindo-se em 4.15, 4.04 ¢ 4.18 toneladas
respetivamente.

Na Figura 8-13 pode-se consultar o dashboard que contém os dados referentes ao residuo
YARD TRIMMING:
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Figura 8-13: Dashboard do residuo Yard Trimming (Retirado de:
https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020)
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No que toca ao grafico BULK, consultando o grafico que analisa dados registados pela Austin
Resource Recovery no dltimo ano, verifica-se que as oscilagdes do fluxo de quantidade de lixo
processada por dia mantém-se minimamente constantes até ser atingido o més de Marg¢o, onde
o maior valor registado durante esse periodo sucedeu-se no dia 21 de Setembro de 2019.

Em termos da média de toneladas processada pela empresa por dia, este valor corresponde a
8.93 toneladas. No caso do valor minimo registado, este corresponde a 8.4 toneladas.

Focando no gréfico referente ao total por més de toneladas processadas nos ultimos 365 dias,
¢ possivel validar que o més com o maior valor corresponde a Setembro, com um total de
2143 toneladas, onde, contrariamente ao prévio, o més com o menor valor registado
corresponde a Maio, com 116 toneladas.

Analisando os widgets que contém valores previstos, conseguem-se identificar trés picos
previstos de toneladas de lixo a serem processadas, sendo estes 1 de Novembro de 2020, 7 de
Fevereiro de 2021 e 31 de Outubro de 2021.

Segundo o valor da potencial média de toneladas processadas, ao se comparar este com a
média mencionada anteriormente, observa-se uma ligeira descida para as 8.7 toneladas, sendo
que a descida entre valor minimo derivado das recolhas e valor minimo previsto ¢ mais
acentuada, correspondendo o ultimo a 7.62 toneladas.

Por fim, no que toca ao widget com os dados previstos para o ano 2021, verifica-se que para
31 de Outubro de 2021 (dia correspondente ao maior valor), o registo de toneladas previsto é
de 10.23 toneladas. No extremo oposto, o algoritmo prevé os menores valores para os dias 26
de Marco e 2 de Abril, com os valores respetivos de 7.62 e 7.61 toneladas.

A figura seguinte, Figura 8-14, contém os widgets constituintes do dashboard do residuo
BULK:
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Figura 8-14: Dashboard do residuo Bulk (Retirado de:
https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020)
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No caso do residuo BRUSH, de acordo com o grafico correspondente ao display dos dados do
ultimo ano, conseguem-se identificar seis picos negativos distintos do fluxo apresentado pelo
grafico de linhas em questdo. O periodo de maior atividade que é possivel estabelecer situa-se
entre meados de Fevereiro de 2020 e finais de Margo de 2020.

Contabilizando a média de toneladas processada pela entidade por dia, o valor obtido € de
6.31 toneladas, destacando que, no caso do valor minimo registado, este assume o valor de 5.1
toneladas.

Tendo em atengdo o grafico responsavel por caracterizar o total por més de toneladas
processadas nos ultimos 365 dias, obtém-se Setembro como o més com o maior valor
registado, totalizando 1263 toneladas. Revelando uma grande discrepancia para o més
anteriormente mencionado, Maio, o0 més com o menor registo, totaliza quase 82 toneladas.
Falando dos widgets que lidam com os valores de previsdo do algoritmo Prophet, consegue-se
constatar que o algoritmo prevé um intervalo de maiores toneladas de lixo a serem
processadas entre inicios de Fevereiro de 2021 e finais de Margo de 2021, onde, em contraste,
o intervalo previsto de menor quantidade a ser processada esta estabelecido entre meados de
Julho de 2021 e inicios de Agosto de 2021.

Comparativamente a média de toneladas processada pela entidade, a média calculada pelo
algoritmo revela uma descida para as 5.65 toneladas, sendo que o potencial valor minimo
previsto situa-se nas 4.74 toneladas.

De modo a terminar a andlise para este residuo com o widget com os dados previstos para o
ano 2021, conclui-se que o algoritmo prevé o maior registo de toneladas processadas no dia
14 de Fevereiro, situando-se nas 6.31 toneladas. Contrastando com este registo, o algoritmo
prevé os registos mais baixos para os dias 23 ¢ 30 de Julho, com os valores 4.79 e 4.74
toneladas respetivamente.

O dashboard e widgets associados do residuo BRUSH pode ser consultado na Figura 8-15:
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Figura 8-15: Dashboard do residuo Brush (Retirado de:
https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020)
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De destacar que, nos insights referentes ao residuo RECYCLING — PAPER, devido a
existente limitag¢do de mostrar apenas dados do ultimo ano (este residuo possui dados
registados pela companhia até 2008), ndo foi possivel obter todos os infograficos desejados.
Esta restricdo € imposta nos widgets que permitem a obten¢do do grafico que contém os dados
registados pela Austin Resource Recovery nos ultimos 365 dias, assim como o grafico que
contém o total por més de toneladas processadas no ultimo ano.

No entanto, esta limitagdo ndo ocorre para os widgets responsaveis pelo calculo da média e
valor minimo. Referindo a média de toneladas processada pela entidade por dia, este valor
corresponde a 2.24 toneladas. No caso do valor minimo registado, este corresponde a 2.2
toneladas.

Referindo os widgets que contém valores de previsdo, € possivel verificar que o algoritmo
prevé dois picos de toneladas de lixo a serem processadas, sendo que o primeiro encontra-se
entre finais de Novembro de 2020 e finais de Dezembro de 2020, e o segundo situa-se entre
finais de Novembro de 2021 e finais de Dezembro de 2021. Destaca-se o intervalo previsto de
menor quantidade a ser processada entre meados de Junho de 2021 e finais de Julho de 2021.
Comparando com o valor da média calculada assente nos valores recolhidos, o valor da
potencial média de toneladas processadas desce ligeiramente para as 2.06 toneladas. Todavia,
o potencial valor minimo previsto tem uma notavel queda para as 0.53 toneladas.

Para terminar, efetuando uma andlise sobre o widget com os dados previstos para o ano 2021,
conclui-se que o Prophet prevé o maior valor de toneladas processadas para o dia 9 de
Dezembro, sendo este 3.32 toneladas. Porém, foram previstos os menores valores para os dias
4 e 11 de Julho, com os respetivos registos de 0.53 e 0.57 toneladas.

Na seguinte figura, Figura 8-16, pode-se averiguar o dashboard do residuo RECYCLING -
PAPER:
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Figura 8-16: Dashboard do residuo Recycling — Paper (Retirado de:
https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020)
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Repetindo-se 0 mesmo cenario para o residuo RECYCLING — COMINGLE, nio foi
possivel retirar informagdo do widget associado ao grafico que contém os dados registados
nos ultimos 365 dias, e do widget responsavel pelo grafico que contém o total por més de
toneladas processadas. Isto prende-se com o facto de os dados estarem inseridos num espago
temporal similar ao residuo RECYCLING — PAPER.

Focando no widget capaz de revelar a média de toneladas processada pela entidade por dia, o
valor calculado é de 4.43 toneladas. Falando do valor minimo registado pela empresa de
recolha, este foi de 4.03 toneladas.

Em termos de widgets com foco assente nos valores previstos, consegue-se verificar um pico
de toneladas de lixo a serem processadas entre finais de Dezembro de 2020 e meados de
Janeiro de 2021. De notar que, excetuando o periodo mencionado, as oscilagdes do fluxo de
quantidade de lixo processada por dia revelam-se constantes.

Comparativamente a média de toneladas processada pela entidade, a média calculada pelo
algoritmo desce de forma ligeira para as 4.32 toneladas, onde o potencial valor minimo
previsto ¢ de 3.69 toneladas.

Por fim, tendo em atencdo o widget dos dados previstos para 2021, é possivel verificar que o
algoritmo prevé o maior valor de toneladas processadas para o dia 2 de Janeiro, sendo este
5.06 toneladas, onde, no caso do menor valor, o dia correspondente é 3 de Margo, com um
valor previsto de 3.72 toneladas.

De acordo com a figura seguinte, Figura 8-17, é possivel consultar o dashboard e os seus
widgets incorporantes, encarregues de analisar os dados referentes ao tipo RECYCLING -
COMINGLE:
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No data available No data available
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Figura 8-17: Dashboard do residuo Recycling — Comingle (Retirado de:
https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020)
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No que diz respeito ao residuo ORGANICS, tendo em conta o grafico interligado aos dados
registados pela Austin Resource Recovery no ultimo ano, destaca-se de forma imediata do
fluxo de dados representado o registo do dia 30 de Marc¢o de 2019, com um valor associado
de 20.11 toneladas.

Contabilizando a média de toneladas processada por dia, o valor registado é 11.52 toneladas.
No caso do valor minimo registado, este situa-se nas 9.75 toneladas de lixo organico.

Para o grafico que contém o total de toneladas processadas por més, verifica-se que o més
com o menor valor corresponde a Agosto, com 518 toneladas. No entanto, e revelando uma
enorme discrepancia comparativamente ao més mencionado, o més com o maior valor
registado é Margo, com 11 mil e 919 toneladas, correspondendo a 11 mil e 401 toneladas de
diferenga entre os dois meses.

Falando dos widgets vocacionados para os valores previstos, consegue-se verificar um pico de
toneladas de lixo a serem processadas entre finais de Mar¢o de 2021 e meados de Abril de
2021. No outro lado do espetro, destacam-se dois intervalos previstos de menor quantidade a
ser processada, sendo que o primeiro encontra-se situado entre inicios de Agosto de 2020 e
inicios de Setembro de 2020, e o segundo situa-se entre inicios de Agosto de 2021 e inicios de
Setembro de 2021.

Comparativamente & média de toneladas processada pela entidade, a média calculada pelo
algoritmo desce para as 10.26 toneladas, sendo que o potencial valor minimo previsto, quando
comparado com o minimo registado pela entidade, desce abruptamente para as 4.79 toneladas.
Para concluir, de acordo com o widget dos dados previstos para o ano de 2021, ¢ possivel
verificar que o algoritmo prevé os maiores valores de toneladas processadas para os dias 29 de
Margo e 5 de Abril, sendo estes, respetivamente, 15.54 e 15.46 toneladas, onde, no caso dos
menores valores, os dias correspondem a 22 e 29 de Agosto, traduzindo-se em 4.91 ¢ 4.90
toneladas respetivamente.

O dashboard correspondente ao tipo de residuo ORGANICS ¢ consultavel na Figura 8-18:
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Figura 8-18: Dashboard do residuo Organics (Retirado de:
https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020)
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Virando foco para o residuo MIXED LITTER, consultando o grafico correspondente ao
display dos ultimos 365 dias de dados, é possivel verificar a existéncia de um nivel elevado de
discrepancia nas oscilagdes do grafico. Isto € justificado com a reduzida existéncia de
registos, comparativamente a outros tipos de residuos, no periodo de tempo a ser analisado.
Em termos de periodo onde se registam os valores mais elevados, este situa-se entre os dias 2
e 3 de Setembro de 2019. Por sua vez, os registos com valores mais baixos correspondem aos
dias 21 de Novembro de 2019 e 29 de Maio de 2020.

Transitando para a média de toneladas processada por dia, o valor é de 3.22 toneladas, sendo
que, para o caso do valor minimo registado, este corresponde a 2.07 toneladas.

No caso do grafico do total por més de toneladas processadas no ultimo ano, registou-se o
més de Janeiro como o més com o maior valor, totalizando 54.01 toneladas. Inversamente, o
més com o menor valor registado corresponde a Agosto, com 35.62 toneladas.

Falando dos widgets que lidam com os valores de previsdo, consegue-se constatar a existéncia
de varios picos de potencial recolha de lixo, valido tanto para alturas com maior
movimentagdo, como para menor movimentac¢io. Porém, a similaridade partilhada pelos picos
de alta e baixa movimentacdo ¢, de acordo com o algoritmo de Machine Learning, a
ocorréncia destes picos durante a estacdo do ano do Outono e Inverno.

Falando do valor da potencial média de toneladas processadas, apds comparagdo com a média
dos dados processados pela empresa, prevé-se um acréscimo ligeiro para as 3.38 toneladas,
todavia, o potencial valor minimo previsto desce, transitando para as 1.57 toneladas.
Encerrando a analise com o widget com os dados previstos para o ano 2021, conclui-se que o
algoritmo prevé o maior valor de toneladas processadas para o dia 18 de Janeiro, sendo este
4.91 toneladas. Em sentido inverso, o algoritmo prevé os registos mais baixos para os dias 11
de Novembro e 23 de Dezembro, com os valores de 1.66 e 1.70 toneladas respetivamente.

Na figura seguinte , Figura 8-19, pode-se analisar o dashboard do residuo MIXED LITTER:
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Figura 8-19: Dashboard do residuo Mixed Litter (Retirado de:
https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020)
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Concentrando agora no residuo RECYCLED METAL, de acordo com o grafico
correspondente ao display dos dados do ultimo ano, verifica-se que a quantidade de registos
existente para este tipo de residuo ¢, comparativamente aos restantes, bastante limitada.
Contudo, é possivel identificar dois picos de processamento deste residuo, correspondendo
estes aos dias 13 de Janeiro de 2020 e 30 de Maio de 2020.

Contabilizando a média de toneladas processada pela Austin Resource Recovery por dia, o
valor obtido ¢ de 7.26 toneladas, destacando que, no caso do valor minimo registado, este
assume o valor de 5.66 toneladas.

Tendo em atengdo o grafico responsavel por caracterizar o total por més de toneladas
processadas nos ultimos 365 dias, obtém-se Maio como o més com o maior valor registado,
totalizando 29.05 toneladas. Mais ainda, o widget permite verificar que, para os meses de
Dezembro e Abril, ndo foi recolhida qualquer quantia do tipo metal.

Falando dos widgets que lidam com os valores de previsdo do algoritmo Prophet, consegue-se
constatar que o algoritmo prevé um intervalo de maiores toneladas de lixo a serem
processadas referente a primeira quinzena de Janeiro de 2021, contrastando com a potencial
estabilidade nas oscilagdes do grafico apresentado.

Comparativamente & média de toneladas processada pela companhia, a média calculada pelo
algoritmo revela uma descida ndo acentuada para as 6.82 toneladas, sendo que o potencial
valor minimo previsto situa-se nas 4.03 toneladas.

Para concluir, recorrendo ao widget com os dados previstos para o ano 2021, conclui-se que o
algoritmo prevé o maior registo de toneladas processadas para o dia 9 de Janeiro,
correspondendo este as 14.32 toneladas. Contrariamente a este registo, o algoritmo prevé o
registo mais baixo para o dia 22 de Julho, com o valor associado de 4.14 toneladas.
Provisionando a Figura 8-20, consegue-se consultar o dashboard e respetivos widgets,
encarregues de analisar os dados referentes ao tipo RECYCLED METAL:
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Figura 8-20: Dashboard do residuo Recycled Metal (Retirado de:
https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020)
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Termina-se a analise aos insights dos dados com o residuo RECYCLING — PLASTIC
BAGS. Tendo em atencdo o grafico que contém os dados registados pela entidade dedicada a
recolha dos residuos no ultimo ano, consegue-se identificar de forma intuitiva o padrdo de
crescimento constante no que toca ao processamento de sacos de plastico.

Virando para a média de sacos de plastico processados pela empresa por dia, o valor registado
¢ de, aproximadamente, 5591 sacos de plastico. A nivel de minimo registado, este traduz-se
em, aproximadamente, 5316 sacos de plastico.

Para o caso do grafico que contém o total de sacos processados por més, verifica-se que o més
com o menor valor corresponde a Agosto, totalizando cerca de 73228 sacos de plastico.
Contrariamente, o més com o maior valor registado é Abril, com cerca de 165601 sacos de
plastico.

Mencionando os widgets vocacionados para os valores previstos, consegue-se verificar, de
acordo com o algoritmo, a continuagdo do crescimento constante do numero de sacos a serem
processados por dia. Isto traduz-se numa média diaria de sacos potencialmente processados
pela entidade de cerca de 6003 sacos de plastico, cifrando o potencial valor minimo na ordem
dos 5435 sacos de plastico.

Para terminar, analisando o widget dos dados previstos para o ano de 2021, € possivel
verificar que o Prophet prevé os maiores valores de sacos de plastico processados para os dias
25 e 26 de Dezembro, sendo estes 6614 ¢ 6615 sacos de plastico respetivamente. Contudo, no
caso dos menores valores previstos, os dias potencialmente mais calmos correspondem a 6 e
13 de Janeiro, traduzindo-se em 5626 e 5635 sacos de plastico respetivamente.

Na Figura 8-21 ¢ possivel consultar o dashboard que contém widgets que analisam os dados
do residuo RECYCLING — PLASTIC BAGS:
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Figura 8-21: Dashboard do residuo Recycling — Plastic Bags (Retirado de:
https://alticelabs.devo.com/welcome#/dashboard/1617985 a 28 de Agosto de 2020)

74



9. Conclusoes

A transformagdo de uma cidade numa Smart City € possivel através da dinamizagdo do sector
dos negocios, nomeadamente, por parte de empresas cuja area de negdcio se prenda com as
tecnologias e/ou infraestruturas. Como tal, considera-se como necessario o fornecimento de
solugdes, por parte destas empresas, que potenciem uma gestdo mais eficaz dos recursos
publicos de uma cidade, reduzindo os custos operacionais de administragdes publicas.
Atualmente, um dos projetos internacionais a potencializar o investimento em empresas
tecnoldgicas tem o nome de “Aveiro STEAM City”. Este tem como principal objetivo a
utilizagdo de tecnologias no ramo da Internet of Things - 10T que possibilitam a visualizagdo,
conhecimento e atuagdo nas diferentes infraestruturas associadas aos recursos publicos de
uma cidade.

Utilizando o projeto descrito como inspiragédo, o trabalho desenvolvido consistiu na criagdo de
um sistema capaz de interpretar um conjunto de dados providenciado por uma companhia
responsavel pelo processamento dos residuos de uma cidade, aplicando-se as implementagdes
necessarias para se organizar os dados na maneira mais eficiente possivel, com o proposito de
serem aplicados algoritmos de Machine Learning (ML) nos dados. Os dados enriquecidos
com ML foram posteriormente incluidos numa plataforma de gestdo de dados, com o
proposito de se retirar valor dos dados, recorrendo a ferramentas na area de Business
Intelligence (BI).

Para se averiguar qual o algoritmo de ML com melhor capacidade de enriquecer o(s)
conjunto(s) de dados com valores de previsdo, foi efetuada uma comparagdo entre algoritmos
dentro do tipo de ML denominado Supervised Learning, sendo estes compostos por
AutoRegressive Integrated Moving Average — ARIMA, Decision Trees, Artificial Neural
Networks, Support Vectoring Model — SVM e Prophet.

Ap6s a conclusdo desta etapa, foi criada a devida componente que permite o enriquecimento
dos conjuntos de dados com valores de previsdo baseados nos atuais. Esta componente
recorreu a librarias inerentes ao Flask, para o efeito de serem utilizadas para a componente de
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pré-processamento do conjunto de dados original, com a integra¢do do algoritmo Prophet,
capaz de calcular os dados num espaco temporal superior ao atual.

A etapa final consistiu na inclusdo dos novos conjuntos de dados na plataforma de gestdo de
dados, detida pela Altice Labs, com a posterior aplicacdo da componente de BI sobre os
dados, potencializada pela mesma. A componente de BI é caracterizada por permitir a criagdo
de dashboards que contém informacdo sintetizada em determinados tipos de widgets, com o
propdsito de facilitar a identificagdo de padrdes e informagdes relevantes para qualquer tipo
de utilizador.

No que toca ao alinhamento com os requisitos inicialmente, pode-se considerar que o trabalho
realizado atingiu os requisitos impostos. O trabalho executado no decorrer da tese permitiu a
obtencdo de informacdo que possibilita aos varios parceiros da empresa otimizar
determinados aspetos da gestdo operacional dos processos a nivel dos residuos. Em suma, o
trabalho realizado permite apoiar, com sucesso, 0 incremento positivo no que toca ao
processamento/tratamento dos residuos municipais.

Com o auxilio da tecnologia de ML implementada, o cliente final, mais concretamente o
municipio, ao consultar os graficos referentes aos valores de previsdo, consegue antecipar em
que intervalos de tempo poderdo existir maiores e/ou menores niveis de atividade de residuos
processados, efetivamente otimizando os custos inerentes a recolha do lixo dos contentores da
cidade.

Este trabalho, ao utilizar este género de plataformas e tecnologias, pretende igualmente apelar
para a enorme potencialidade que existe em retirar informagdo extremamente relevante dos
dados sobre as diferentes métricas existentes numa cidade, ndo apenas de dados associados a
residuos. Trabalhos realizados nesta vertente permitem um crescimento econdémico e de
qualidade de vida dos cidaddos, gragcas a uma gestdo inteligente dos recursos da cidade,
possibilitada por este género de plataformas.

Como estabelecido no Estado da Arte deste trabalho, o objetivo final de uma cidade que
pretenda integrar o lote de Smart Cities passa por utilizar os recursos publicos de uma forma
eficiente, efetivamente permitindo aos cidaddos uma maior qualidade nos servigos em
catalogo. Considera-se, com isto, que o trabalho desenvolvido permite a uma cidade atingir o
paradigma de Smart City.

A nivel de objetivos pessoais, é possivel reportar que as expectativas foram mais que
satisfeitas. Devido a consciencializacdo obtida, com o decorrer deste trabalho, sobre a
importancia das fun¢des que um Data Scientist possui, considera-se que ndo se teria
entendido de uma melhor forma o significado de desempenhar as fungdes de um cientista de
dados, caso ndo se tivesse levado a cabo um trabalho nesta vertente e dimensdo.

Um dos aspetos a retirar ap6és a conclusdo do trabalho prende-se com a experiéncia adquirida
com as areas de ML e BI. Com uma aposta cada vez maior de entidades publicas e privadas
neste género de sistemas, existe a convicgdo de que a realizagdo deste trabalho ird representar-
se na forma de uma mais-valia futura, a nivel profissional.
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9.1 Desafios encontrados

No que toca a desafios a ultrapassar originados pelo projeto, destaca-se o paralelismo que foi
necessario fazer entre os residuos processados pela entidade residente nos Estados Unidos da
América, ¢ os residuos cujo processamento fosse registado em Portugal. Este desafio é
justificado pela necessidade de existir um cenério de estudo enquadrado o mais possivel com
a realidade portuguesa, devido aos trabalhos que estdo a ser realizados em diferentes cidades.
Como existem dados que ndo sdo do interesse do projeto mencionado, considerou-se que nio
compensaria dedicar mais tempo e recursos ao estudo destes dados. Para o efeito, foi
realizado um estudo intensivo dentro dos devidos portais certificados a nivel nacional e
internacional, de modo a se comprovar o interesse existente na utiliza¢do do conjunto de
dados alvo do cenario.

Outro desafio revelou-se na fase de comparacdo dos algoritmos de Machine Learning do
estudo. Inicialmente estava previsto a utilizacdo de um setup para a comparagdo. Porém,
certas limitagdes ndo contabilizadas foram encontradas, o que levou a uma pesquisa mais
intensiva das alternativas existentes, com a devida implementacdo a ser efetuada
posteriormente (mais informagdes sobre estes contratempos podem ser consultadas no
Apéndice 2).

O ultimo desafio a nivel técnico surgiu com a aplica¢do de Business Intelligence nos dados
dos residuos, onde foi necessario realizar experimentagdes com o0s varios widgets
providenciados pela plataforma de gestao, de forma a se atingir um consenso relativamente ao
equilibrio entre informagdes pertinentes a serem reveladas pelos graficos, e facilidade de
interpretagdo por parte do utilizador final dos widgets constituintes dos dashboards Bl
criados. Este desafio requereu um estudo mais aprofundado da documentagdo providenciada
pela plataforma da empresa, assim como um estudo das limitagdes existentes nas
funcionalidades de interesse.

Por fim, certamente o fator mais inesperado, o desafio imposto pela pandemia causada pelo
COVID-19. Este justifica-se devido ao periodo de incerteza existente durante os momentos
iniciais do virus propagado mundialmente, quer em termos da continuidade do projeto da tese
proposto, como da conferéncia CAPSI2020 onde um artigo baseado na tese foi aceite, entre
outros fatores distintos.

A pandemia que se propagou em paralelismo com os desenvolvimentos do trabalho a
implementar constituiu um desafio de compreensdo em multiplas dimensdes como, por
exemplo, a saude fisica, saide psicoldgica e os esfor¢os econdmicos. Considera-se que foi
necessario realizar um esfor¢o adicional, tanto individual, como por parte dos orientadores,
para se prosseguirem as etapas do trabalho a realizar dentro dos prazos estabelecidos. Para o
efeito, recorreu-se a novas dinamicas organizacionais, com vista a entrega do mesmo dentro
dos prazos estabelecidos.
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9.2 Trabalho futuro

Como trabalho futuro, propde-se a aplicagdo do sistema criado a outros conjuntos de dados
dentro do ambito das Smart Cities, como, por exemplo, o tratamento de 4dguas residuais, os
consumos de eletricidade, e os gases poluentes. Esta sugestdo visa a melhoria da qualidade de
vida dos cidaddos, assim como a redugdo de custos associados as diferentes métricas
presentes numa cidade.

Mais focada em Machine Learning (ML), esta proposta sugere a continua¢do do estudo e
aplicagdes de algoritmos dentro do tipo Supervised Learning como, por exemplo, o Naive
Bayes e o K-Nearest Neighbor — KNN, comparando os resultados obtidos por estes no que
toca a previsdo de novos valores baseados no conjunto de dados ja utilizado.

Sugere-se, de igual forma, a criagdo de novos cenarios recorrendo a dados recolhidos em
tempo real, com sensores de parceiros que ja se encontrem instalados pelas diversas zonas das
cidades. Estes sensores, contrariamente aos conjuntos de dados disponibilizados por parceiros,
tém a possibilidade de servir de fonte direta ao sistema desenvolvido e/ou a plataforma de
gestdo de dados utilizada.

Como sugestdo para a area de Business Intelligence (BI), aconselha-se a elabora¢do de uma
pesquisa intensiva sobre alternativas Bl existentes no mercado, com o propdsito de se
investigar que ferramentas estas possuem, de modo a se retornar o maximo de valor sobre os
dados analisados.

Em termos académicos, sugere-se a criacdo de um segundo artigo cientifico, baseado na
comparagdo entre os algoritmos de ML utilizados neste projeto, dado que o primeiro artigo foi
elaborado com foco na aplicagdo da ferramenta Flask ao conjunto de dados da Austin
Resource Recovery.
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APENDHHE2—CONTRATEMPQSENCONTRADOSDURANTEA
FASE DE COMPARACAO DOS ALGORTIMOS

Durante a fase de configuragdo e teste da métrica MAPE, surgiu um pequeno percalgo.
Devido a alguns conjuntos de dados possuirem milhares de registos de recolhas, a matriz
originada com os valores de previsdo pode ultrapassar uma constituicdo na ordem dos
100000x100000.

Tendo em conta que, para além de existir uma matriz de previsdo, existe de igual forma uma
matriz com os dados reais e de tamanho igual a matriz de previsdo, e que, para se calcular a
percentagem do erro, ¢ necessario comparar cada registo das duas matrizes, isto traduz-se
numa exigéncia na capacidade de processamento da maquina tanto em tempo, como em
“poder”, que, por esta ser limitada, a metodologia acaba por devolver um valor infinito, como
se pode consultar na figura em baixo:

[ Console 1/A
T
Epoch 88/lea@

T ¥

34P@98/34898 [==============================] - @5 lus/sample - loss: -6579572.8892 - acc: @.P0BR=+28
Epoch 83/186

34P@98/34898 [====================—=—=-=====] - @5 lus/sample - loss: -6768171.8125 - acc: 9.0008=+00
Epoch 98/166

34@98/34898 [==============——=—=ceeeeeeoe-] - @5 lus/sample - loss: -696@687.6588 - acc: @.0808c+80
Epoch 91/1ea8

34898/34098 [== - @s lus/sample - loss: -7156288.8686 - acc: @.0@88c+08
Epoch 92/1ee

34P@08/34898 [===s==s=====—=——e—emeee—eoaoe=] - @5 lus/sample - loss: -7356444.3462 - acc: @.0008e+80
Epoch 93/188

34098/34808 [=================c=——-----oo-] - @5 lus/sample - loss: -7552982.5742 - acc: @.0000=120
Epoch 94/186

34898/34898 [==============================] - @5 lus/sample - loss: -7767644.6962 - acc: 9.BE0Ec+20
Epoch 95/18@

34P@98/34898 [==============================] - @5 lus/sample - loss: -7979626.9135 - acc: @.00BRc+28
Epoch 96/186

34P@98/34898 [====================—=—======] - @35 lus/sample - loss: -8195379.6385 - acc: 9.08008=+00
Epoch 97/16@

34@98/34898 [===================s==========] - @5 lus/sample - loss: -8415339.3881 - acc: ©.0E08c+80
Epoch 98/1ee

34P@08/34898 [===s=====s=s====smsmmeem=em=e==] - @5 lus/sample - loss: -8639472.7225 - acc: @.08008c+20
Epoch 93/18a

34898/34898 [===================—c=—--c---] - @s lus/sample - loss: -8867987.7251 - acc: @.0E08e+20
Epoch 106/18@

34P998/34898 [========s=====================] - @5 lus/sample - loss: -9186593.8839 - acc: 9.0e08c+80
T Evaluating Model-------——--———---- &

C:/Users/p@S28166/Desktop/Tese de Mestrado/AED/ann.py:13: RuntimeWarning: divide by zero encountered in true_divide
return np.mean{np.abs((y_true - y_pred) / y_true)) * lee
Mean absolute percentage error AMN: inf

Teste da métrica MAPE com o algoritmo Artificial Neural Networks

Como solucdo para esta situagdo, resolveu-se, a partir dos datasets dos tipos de residuos
originais, retirar amostras para se proceder ao teste dos algoritmos de previsdo, constituindo
um total de 100 registos por residuo. As amostras foram incorporadas num novo ficheiro em
formato CSV, continuando, de igual forma, a separagdo dos dados por tipo de residuo
correspondente. A figura seguinte representa um esquema dos ficheiros gerados para este teste
em especifico:
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Dados Originais

RECYCLING GARBAGE RECYCLING
COMINGLE COLLECTIONS PLASTIC BAGS
DATA csv DATA.CSV DATA csv

v y R
RECYCLING GARBAGE RECYCLING
COMINGLE COLLECTIONS PLASTIC BAGS
DATA 100.csv DATA 100.csv DATA 100.csv

Dados para Comparativo

Origem dos ficheiros utilizados no comparativo (Esquema elaborado em:
https://app.diagrams.net/)

Verificando-se que, com estes conjuntos de dados para os testes, seria possivel aplicar-se a

métrica MAPE para os cinco algoritmos a comparar, procedeu-se entdo a esperada fase de
obtengdo de resultados.
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APENDICE 3 — FIGURAS DOS TEMPOS DE PROCESSAMENTO DA
API DE PREVISAO

@ localhost:5000/predict/garbage. X -+

- C 1 @ localhost5000/predict/garbage_collections
=% Aplicagdes myaltice Eem-vindo a Portal... Altice Labs | Experi.. i Dashboard - Wiki Atendimento ao Co..

GARBAGE COLLECTIONS data was enriched successfully. Elapsed time was 0:17:31.7833559

Resultado da ingestdo de dados do residuo Garbage Collections

@ localhost5000/predict/recycling. X A

- C 0 @ localhost5000/predict/recycling_single stream

=% Aplicagfes myaltice Bem-vindo a Portal... Altice Labs | Experi.. B Dashboard - Wik Atendimento ao Co..

RECYCLING - SINGLE STREAM data was enriched successfully. Elapsed time was 0:10:17 188863

Resultado da ingestdo de dados do residuo Recycling — Single Stream

@ localhost5000/ predict/sweeping X =+
& C { @ localhost:5000/predict/sweeping
155 Aplicactes myaltice Bem-vindo a Portal... Altice Labs | Experi... B Dashboard - Wik Atendimento ao Co..

SWEEPING data was enriched successfully. Elapsed time was 0:01:25 851835

Resultado da ingestdo de dados do residuo Sweeping

@ IocalhostS000/ predict/yard_trim X +
&« C Y @ localhest:5000/predict/yard_trimming
isf Aplicacdes myaltice Bem-vindo a Portal... Altice Labs | Expen... m Dashboard - Wik Atendimento ao Co..

YARD TRIMMING data was enriched successfully. Elapsed time was 0:10:17 223424

Resultado da ingestdo de dados do residuo Yard Trimming

@ locathost:3000/ predict/bulk x ES
&« C Y @ locathost:5000/predict/bulk
125 Aplicagdes rayaltice Bem-vindo a Portal... Altice Labs | Experi... m Dashboard - Wiki Atendimento ao Co..

BULK data was enniched successfully. Elapsed time was 0:02:44 736064

Resultado da ingestdo de dados do residuo Bulk
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@ localhost:5000/predict/brush x +

£ c

.,
25 Aplicagdes

{t @ localhost5000/predict/brush

myaltice Bem-vindo a Portal... Altice Labs | Experi.. m Dashboard - Wiki Atendimento ao Co..

BRUSH data was enriched successfully. Elapsed time was 0:03:36 922101

Resultado da ingestdo de dados do residuo Brush

@ localhost5000/predictirecycling. X B3

< &

2% Aplicagtes

{t @ localhost5000/predict/recycling_paper

myaltice Bem-vindo a Portal... Altice Labs | Experi... m Dashboard - Wiki Atendimento ao Co...

RECYCLING - PAPER data was enriched successfully. Elapsed time was 0:02:03 790329

Resultado da ingestdo de dados do residuo Recycling — Paper

@ localhost5000/predict/recycling. X +

< c

=% Aplicagdes

{t @ localhost:5000/predict/recycling_comingle

myaltice Bem-vindo a Portal... Altice Labs | Experi... E Dashboard - Wiki Atendimento ao Co..

RECYCLING - COMINGLE data was enriched successfully. Elapsed time was 0:01:38 335671

Resultado da ingestdo de dados do residuo Recycling — Comingle

@ localhost:5000/predict/organics X EIS

% &

25t Aplicactes

{ @ localhost:5000/predict/organics

myaltice Bem-vindo a Portal... Altice Labs | Experi... B Dashboard - Wik Atendimento ao Co..

ORGANICS data was enriched successfully. Elapsed time was 0:00:15.1423503

Resultado da ingestdo de dados do residuo Organics

@ localhost:3000/ predict/mixed_liv X -+

< c

TR
21 Aplicagdes

0 @ localhost:5000/predict/mixed_litter

myaltice Bem-vindo a Portal... Altice Labs | Experi.. m Dashboard - Wiki Atendimento ao Co..

MIXED LITTER data was enriched successfully. Elapsed time was 0:00:05.734450

Resultado da ingestdo de dados do residuo Mixed Litter



APENDICE 3 — FIGURAS DOS TEMPOS DE PROCESSAMENTO DA API
PREVISAO

@ localhost5000/predict/recycled . X -+

é- C Y @ localhost:5000/predict/recycled_metal
2% Aplicacdes myaltice Bem-vindo & Portal... Altice Labs | Experi... i Dashboard - Wiki Atendimento ao Co...

RECYCLED METAL data was enriched successfully. Elapsed time was 0:00:04.784194

Resultado da ingestdo de dados do residuo Recycled Metal

@ localhost:5000/ predict/recycling. X +

e C Y @ localhost:5000/predict/recycling_plastic_bags

35 Aplicagges myaltice Bem-vindo a Portal... Altice Labs | Experi... B Dashboard - Wiki Atendimento ao Co..

RECYCLING - PLASTIC BAGS data was enniched successfully. Elapsed time was 0:00:35.539943

Resultado da ingestdo de dados do residuo Recycling — Plastic Bags

DE
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APENDICE 4 - CRONOGRAMA DO PROJETO NA FASE DE PRE-
PROPOSTA

CRONOGRAMA DO PROIJECTO

2lula calculada automaticamente

AD*
NOME DA TAREFA DATAINIIO DATAFM COMEGANO DURACAO

DIA* {WORK DAYS)|
Inicio do Projecto
Escrita do resumo do trabalho (contextualizac8o e objectivo) 11/4 117 0 4
Prospeccdo dos conceitos e metedologias envolvidas no projecto i1/4 11/7 0 4
Leitura e pesquisa de artigos (Estado da Arte) i1/4 11/14 0 11
Elaboracdo do draft da pré-proposta (versdo preliminar) 11/4 11/19 0 16
Revisdo do documento e submissdo da versdo final 11/20 11/25 16 6
Proposta Final do Projecto
Aprofundamento dos conce itos presentes no draft (Estado da Arte) 11/26 12/6 22 11
Definigdo do cendrio alvo do projecto 12/2 12/6 28 5
Elaboracdo de documento para apresentacdo do projecto 12/9 12/13 35 5
Apresentag¢do do projecto 12/14 12/14 40
Revisdo do documento e submissdo da proposta de projecto ao Conselho Técnico Cientifico 12/16 1/4 42 20
Implementagio do Projecto
Reunido com empresa e parceiros fornecedores dos dados i/9 i1/9 66 1
Recolha dos dados para andlise 1/10 1/31 67 22
Exploragdo e estudo dos dados recolhidos 2/3 2/28 91 26
Preparacdo dos conjuntos de dados 3/2 443 119 33
Implementagdo dos Modelos de Informagde Comuns 3/23 7/10 140 110
Revis&@o e afinagdo dos MIC criados 7/13 8/21 252 40
Elaberagdo do Relatério de Projecto
Revis3o do documento submetido a0 CTC 1/31 1/31 a8 1
Escrita do relatdrio de projecto 2/3 8/28 91 208
Correccdes e melhorias ao documento 8/31 9/14 301 15
Entrega do relatdrio de projecto 9/15 9415 316 i !
Defesa do Projecto
Preparacdo da apresentacdo do projecto 9/16 10/5 317 20
Defesa e apresentacio do projecto 10/9 10/9 340 1
Escrita do resumo do trabalho {contextualizag 8o e objectivo)
Prospeccdo dos conceitos e metedologias envolvidas no projecto
Leitura e pesquiza de artigos (Estado da Arte)
Elaboragdo do draft da pré-proposta (versdo preliminar)
Revisdo do documento e submissdo da versdo final T [ ]
Aprofundamento dos conceitos presentes no draft (Estado da Arte) T =
Definicdo do cendrio alvo do projecto T | |
Elaboragdo de documento para apresentacdo do projecto T ]
Apresentacdo do projecto T I
Revisdo do documento e submiss&o da proposta de projecto ao Conselm..._: —
Reunido com empresa e parceiros fornecedores dos dados T ' |
Recolha dos dados para andlise T R
Exploracdo e estudo dos dados recolhidos T I ||
Preparacdo dos conjuntos de dados T R
Implementacdo dos Modelos de Informagdo Comuns T _
Revisdo e afinacdo dos MIC criados T ) ) I
Revisdo do documento submetido ao CTC L |
Escrita do relatorio de projecto | ' ]
Correcgdes e melhorias ao documento T I : ' I ' I-
Entrega do relatdrio de projecto T . |
0 50 100 150 200 250 300 350

Dias do Projecto
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ANEXO 1 - TAXA DE DESEMPREGO: TOTAL E POR SEXO (%)

Taxa - %

Sexo
Anos Total Masculino Feminino
2012 15,5 15,6 15,5
2013 18,2 16,0 16.4
2014 139 135 143
2015 124 122 127
2016 1 1.0 2
2017 89 g4 9.4
2018 7.0 6,6 74

Taxa de desemprego: total e por sexo (%)
Fontes de Dados: INE - Inguérito a0 Emprego
Fonte: PORDAT,

Ultima actualizagdo: 2019-02-07
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