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RESUMO

IDENTIFICACAO E ATRIBUICAO DE PONTOS EXTREMOS (OUTLIERS) NOS
INDICADORES DE RESIDUOS SOLIDOS DO SISTEMA NACIONAL DE
INFORMACOES EM SANEAMENTO BASICO DO BRASIL

Esta pesquisa teve como objetivo identificar outliers nos indicadores de residuos solidos do
Sistema Nacional de Informagdes sobre Saneamento (SNIS) — especificamente, IN0O6 -
Despesa per capita com manejo de RSU, IN021 - Massa coletada per capita e IN0O32 - Massa
recuperada per capita de materiais reciclaveis — e avaliar as possiveis causas e os impactos
dessas discrepancias nos dados municipais. O estudo aborda os principais indicadores de
residuos solidos do SNIS e inclui uma revisao tedrica sobre a deteccao de outliers (DO) na
literatura recente. Analisaram-se dados de 2012 a 2021, testando cinco técnicas de detecg¢ao
de outliers: Intervalo Interquartil (IQR), Agrupamento Espacial Baseado em Densidade de
Aplicagdes com Ruido (DBSCAN), Fator de Outlier Local (LOF), K-Vizinhos Mais
Proximos (KNN) e Floresta de Isolamento (Isolation Forest). O método Intervalo
Interquartil (IQR) foi selecionado por sua simplicidade e facilidade de aplicacdo. Os
municipios foram agrupados segundo caracteristicas regionais e socioecondomicas, como
regido geografica, faixa populacional, IDHM, PIB per capita, condicdo de municipio
turistico, uso de balanca, coleta seletiva e natureza juridica dos 6rgdos responsaveis, o que
permitiu identificar padrdes e tendéncias. Observou-se que municipios com até 30 mil
habitantes, localizados na regido Nordeste, com IDHM baixo a médio (< 0,699) e PIB per
capita até R$ 50.000 apresentam um maior numero de outliers, evidenciando variabilidade
nos custos de manejo e na quantidade de residuos coletados e recuperados. Além disso,
constatou-se que a auséncia de balancgas e a natureza juridica dos 6rgdos responsaveis —
especialmente a administracdo publica direta e autarquias — estdo associadas a uma maior
incidéncia de outliers. Esses achados sugerem que limitagdes estruturais e operacionais,
como a falta de padronizagdo e infraestrutura adequada, influenciam a variabilidade dos
dados de residuos solidos urbanos. Embora alguns outliers possam ser erros de
preenchimento, a recorréncia de certos municipios indica que esses desvios refletem
condicdes locais especificas. Em sintese, a variabilidade dos indicadores de residuos solidos

destaca areas prioritarias para a melhoria da gestdo e coleta de dados.

Palavras-chave: SNIS; deteccao de outliers; indicadores; residuos solidos urbanos.



ABSTRACT

IDENTIFICATION AND EVALUATION OF EXTREME POINTS (OUTLIERS) IN
THE SOLID WASTE INDICATORS OF THE BRAZILIAN NATIONAL
SANITATION INFORMATION SYSTEM

This research aimed to identify outliers in solid waste indicators from the National Sanitation
Information System (SNIS)—specifically, IN006 (per capita expenditure on MSW
management), IN0O21 (per capita collected waste mass), and INO32 (per capita recovered
recyclable materials)—and to evaluate the potential causes and impacts of these
discrepancies in municipal data. The study explores the main SNIS solid waste indicators
and includes a theoretical review on outlier detection (OD) in recent literature. Data from
2012 to 2021 were analyzed, testing five outlier detection techniques: Interquartile Range
(IQR), Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN), Local
Outlier Factor (LOF), K-Nearest Neighbors (KNN), and Isolation Forest. The Interquartile
Range (IQR) method was selected for its simplicity and ease of application. The IQR method
was chosen for its simplicity and ease of application. Municipalities were grouped according
to regional and socioeconomic characteristics, such as geographic region, population size,
Human Development Index (HDI), per capita GDP, status as a tourist municipality, use of
scales, selective waste collection, and the legal nature of the responsible organizations. This
approach enabled the identification of patterns and trends. It was observed that
municipalities with up to 30,000 inhabitants, located in the Northeast region, with low to
medium HDI (< 0.699) and per capita GDP up to R$50,000, showed a higher number of
outliers, indicating variability in waste management costs and the amounts of waste collected
and recovered. Additionally, it was found that the absence of weighing scales and the legal
nature of the responsible bodies—particularly direct public administration and autonomous
agencies—were associated with a higher incidence of outliers. These findings suggest that
structural and operational limitations, such as a lack of standardization and adequate
infrastructure, influence the variability of urban solid waste data. Although some outliers
may be due to data entry errors, the recurrence in certain municipalities indicates that these
deviations reflect specific local conditions. In summary, the variability in solid waste

indicators highlights priority areas for improving data management and collection.

Keywords: SNIS; outlier detection; indicators; urban solid waste.
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1 INTRODUCAO

O desenvolvimento de sistemas de informagao voltados para o setor de saneamento bésico é
fundamental para aprimorar o monitoramento e a analise da eficacia e eficiéncia dos servigos
prestados, conforme estabelecido pela Lei n® 11.445/2007 e revisada pela Lei n°
14.026/2020. Nesse contexto, o Sistema Nacional de Informagdes sobre Saneamento (SNIS),
vinculado a Secretaria Nacional de Saneamento do Ministério das Cidades (SNS/MCidades),

exerce um papel central (Brasil, 2007; Brasil, 2020).

Criado em 1995, como parte do Programa de Modernizagdo do Setor Saneamento (PMSS),
o SNIS coleta e organiza dados sobre aspectos institucionais, operacionais, econdomico-
financeiros e a qualidade dos servicos de saneamento bdsico no pais. Esses dados sdo
estruturados em trés componentes principais: Agua e Esgotos (AE), Manejo de Residuos
So6lidos Urbanos (RS) e Drenagem e Manejo das Aguas Pluviais Urbanas (AP). Esses dados
permitem uma visdo detalhada do setor, facilitando o planejamento e a gestdo dos servigos

publicos (MCidades, 2024a).

A criagdo e evolucdo do Sistema Nacional de Informagdes sobre Saneamento (SNIS)
refletem compromissos internacionais assumidos pelo Brasil, como a Agenda 21,
estabelecida na Conferéncia das Nagdes Unidas sobre Meio Ambiente e Desenvolvimento
(Ri10-92), e a Agenda 2030 para o Desenvolvimento Sustentavel. No Capitulo 40, a Agenda
21 enfatiza a importancia de sistemas de informacao integrados e acessiveis, promovendo o
acesso a dados e a criagdo de indicadores voltados ao desenvolvimento sustentavel

(CNUMAD, 1992; Lago, 2013; ONU, 2015).

A Agenda 2030 reforga esse propdsito com os Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel
(ODS), especialmente o ODS 6, que defende a gestdo sustentavel da dgua e saneamento; o
ODS 11, que visa tornar as cidades e comunidades inclusivas e sustentdveis; o ODS 12,
orientado a padrdes sustentdveis de producdo e consumo; e o ODS 16.10, que assegura o
acesso publico a informacdo e a prote¢do das liberdades fundamentais, em conformidade

com a legisla¢do nacional e acordos internacionais (ONU, 2015; MCidades, 2022).



O ciclo de coleta de dados do SNIS envolve comunica¢do com os prestadores de servigo,
preenchimento dos dados na plataforma SNISWEB, andlise e corre¢do dos dados, calculo
preliminar dos indicadores, revisdo junto aos prestadores e publicagdo dos diagndsticos
anuais. Durante a coleta, os municipios inserem as informagdes diretamente no SNISWEB,
que emite alertas de inconsisténcia para facilitar a correcao dos dados. A equipe técnica do
SNIS realiza uma andlise de consisténcia e, posteriormente, permite que os municipios
revisem e ajustem as informacdes antes da publicacdo final (Borges, 2022; MCidades,

2024b).

Segundo MCidades (2017), o SNIS aplicava uma metodologia para tratar valores extremos,
detalhada nos "Elementos Metodologicos do SNIS-RS" de 2017, que usava um intervalo de
confianca ("média = 2,54 x desvio padrdo") para excluir dados considerados inconsistentes.
Contudo, segundo MCidades (2018), a partir de 2018 o SNIS deixou de utilizar essa
metodologia de exclusdo, acreditando que a exclusdo dos valores extremos ndo alterava
significativamente os resultados. Dessa forma, dados que excedem os parametros de
normalidade s3o mantidos, pois podem representar situagdes reais e especificas dos

municipios

A Figura 1.1, que utiliza a técnica de diagrama de caixa aplicada ao Indicador IN0O21 - Massa
coletada per capita em relagdo a populacdo urbana (kg/hab.dia) publicado no SNIS -
Residuos So6lidos 2021, mostra valores extremos que podem ocorrer devido a fatores como
erros de medigdo, variabilidade natural dos dados, erros de entrada de dados, e
peculiaridades especificas de determinadas localidades (Hoaglin et al., 1986; Barnett e

Lewis, 1994).
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Figura 1.1 — Diagrama de caixa do SNIS-RS 2021 do indicador IN021 - Massa coletada
per capita em relacdo a populagdo urbana (kg/hab.dia).
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De acordo com Hawkins (1980), um outlier ¢ uma observagdo que se desvia
significativamente das demais, sugerindo que pode ter sido gerada por um mecanismo
distinto. Contudo, ao contextualizar alguns indicadores do SNIS na realidade especifica do
municipio, € possivel verificar que certos valores extremos podem refletir condi¢des locais

reais e justificaveis, em vez de serem erros de medi¢@o ou de preenchimento.

Estudos recentes destacam a influéncia de diversos fatores municipais na gestao e geragao
de residuos so6lidos, os quais podem ajudar a justificar a presenga de outliers ao considerar
as condi¢des especificas de cada localidade. Fatores como densidade populacional, fluxo de
turismo e aspectos socioecondmicos t€ém um papel significativo na variabilidade desses
dados. Por exemplo, Molinos-Senante et al. (2022) e Sala-Garrido et al. (2022), ao investigar
a ecoeficiéncia no Chile, identificaram que varidveis como densidade populacional,
quantidade recuperada de residuos e geracdo per capita afetam a eficiéncia na gestdo dos
residuos so6lidos urbanos (GRSU). Da mesma forma, Diaz-Villavicencio et al. (2017), em
estudo realizado na Espanha, analisaram como fatores socioecondmicos, como o nivel

educacional e a atividade econdmica, influenciam a ecoeficiéncia do manejo de RSU.

Além disso, Namlis e Komilis (2019) examinaram a relagdo entre a geragcdo de residuos
solidos e indicadores como Produto Interno Bruto (PIB), Indice de Desenvolvimento
Humano (IDH), taxa de desemprego e emissdes de CO., apontando que esses fatores
contribuem para o aumento da gera¢do de residuos em paises europeus. Osinska (2024)
complementa essa andlise ao avaliar a eficiéncia economica dos paises da Unido Europeia,
onde densidade populacional e nivel educacional também sdo determinantes para a gestao

eficaz dos residuos solidos.

Esses estudos indicam que a presenga de valores extremos pode refletir condigdes
especificas e justificaveis dos municipios, o que refor¢a a importancia de uma andlise
contextualizada para interpretar adequadamente esses dados. Assim, incluir outliers nos
diagnésticos do SNIS pode representar realidades locais que, embora destoem da média, sdo

legitimas no contexto da gestdo de residuos solidos.

Nesse sentido, a literatura aponta que a exclusdo automatica de outliers pode resultar na

perda de informagdes valiosas. Hochkamp e Rabe (2022) discutem sobre a perda de
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informagdes valiosas que podem acontecer durante a analise de bancos de dados quando os
analistas ndo investigam ou ndo interpretam os outliers dentro do contexto. Panjei et al.
(2022) alertam que existem diversos estudos na area de deteccdo de outliers, mas poucos
estudos sobre as explicagdes desses outliers, entdo tentam preencher a lacuna e discutem
sobre os principais desafios na explicagdo de valores discrepantes e postulam trés categorias
de métodos de explicar as causas dos valores extremos: o nivel de importancia dos outliers,

as interagdes causais entre outliers e os atributos excepcionais dos outliers.

Essa observacao ¢ geralmente considerada inconsistente em comparagdo com a maioria dos
dados e difere dos padrdes esperados. Outliers sdo frequentemente objetos ou eventos raros
em um processo ou conjunto de dados e podem apresentar uma ampla gama de
caracteristicas, tornando dificil a criagdo de um modelo que os distinga do padrdo
apresentado pelos demais dados considerados normais. Outliers, uma vez que ¢ assumido
que eles pertencem aquela populagdo (homogeneidade), sdo capazes de influenciar a
generalizacdo dos resultados (inferéncia estatistica), pois podem impactar significativamente

as medidas estatisticas, como média e desvio padrdo (Rodrigues, 2018).

Em analises convencionais, a deteccdo de outliers serve apenas para filtrar os dados
indesejaveis e remover os valores que se desviam muito do padrdo. Essa abordagem ¢ mais
classica e pode ser adotada quando a natureza e o significado desses valores extremos sao
irrelevantes para a analise dos dados. No entanto, no contexto desta pesquisa, os outliers
possuem grande valor semantico e estratégico. Eles podem representar caracteristicas
peculiares de diversos municipios, melhorar a compreensao das informagdes geradas pelo
SNIS e fornecer ideias valiosas para a analise de dados, assim como em outras aplica¢des
cujo tratamento desejado consiste em evidenciar esses valores distantes do padrdo,
analisando suas caracteristicas e 0 mecanismo de geracdo. Por exemplo, usando algoritmos
de detec¢do de outliers, pesquisadores médicos e de saude publica podem identificar
sintomas incomuns em pacientes, o que pode indicar erros médicos ou resultados

inesperados (Valko et al., 2008).

A deteccdo de valores extremos também encontra aplicagdes no saneamento ambiental,
como na avaliagdo de vazamentos e perdas de dgua em sistemas de distribuicdo de agua
(Rayhana et al., 2021; Nascimento, 2021; Wu et al., 2017; Shah et al., 2018), ou para

desenvolver um modelo de avaliagdo territorial integrada da justiga ambiental aplicada ao
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saneamento, que encontrou valores extremos em indicadores de acesso ao saneamento e
buscou fatores socioecondmicas da populacdo e investimentos dos municipios em
saneamento bdsico para explicar esses valores (Elias ef al, 2021). Também no
monitoramento da qualidade da &4gua (Olatinwo, 2019), na detecgdo e previsdo de
transbordamento de esgoto (Zhang, 2019), no monitoramento de adguas residudrias (Shakil

et al., 2023) ou na medicao de gases perigosos em redes de esgoto (Kasat, 2019).

No contexto dos residuos solidos urbanos, Tao et al. (2017) empregaram técnicas de
detec¢do de outliers para avaliar o desempenho de 23 usinas de incineragdo em leito
fluidizado circulante na China entre 2014 e 2015. Apesar das emissdes estarem dentro dos
padrdes nacionais, identificaram 11 outliers em 6 usinas, indicando comportamentos
andmalos, que estavam relacionados a frequentes mudangas na carga de residuos, sobrecarga
operacional (0% a 30% acima da capacidade projetada) e amplificacdo das propriedades
heterogéneas dos residuos. Smejkalova et al. (2023), por sua vez, desenvolveram um método
de aprendizado de maquina para detectar anomalias em séries temporais curtas no setor de
residuos so6lidos. Ao aplicar o método a dados da Republica Tcheca, constataram que 31,1%
das séries temporais apresentavam pelo menos um outlier ¢ 16,4% exibiam pontos de

mudanga, evidenciando a prevaléncia de anomalias nesse setor.

No contexto nacional, Bezerra (2020) aplicou técnicas de detecc¢ao de outliers aos dados do
Sistema de Informagdo Hospitalar do Sistema Unico de Saude (SIH/SUS), analisando
atendimentos hospitalares em municipios brasileiros. Nesse estudo, foram identificadas
localidades com taxas de utilizagdo de servigos hospitalares muito acima ou abaixo da média

nacional, evidenciando comportamentos atipicos nos servigos de satde.

No entanto, ndo foram identificadas pesquisas que apliquem técnicas de deteccao de outliers
em dados do SNIS. Assim, a dissertacio ¢ motivada pela necessidade emergente de
investigar os valores extremos existentes nos principais indicadores do SNIS-RS, a fim de
compreender a geracdo desses valores, a forma como eles estdo distribuidos e como os

atributos das amostras influenciam a analise desses indices.

Este trabalho estd organizado em sete capitulos. O capitulo introdutério apresenta o tema
central, descreve as etapas de desenvolvimento e discute sua relevancia para o estudo. O

segundo capitulo detalha os objetivos gerais e especificos. No terceiro capitulo, ¢é
5



apresentado o referencial teérico do SNIS, abordando a concep¢dao do sistema, seus
componentes, os aspectos metodologicos, os principais indicadores e a evolugdo do SNIS
para o SINISA (Sistema Nacional de Informag¢des de Saneamento Bdasico). A revisdo
bibliografica ¢ apresentada no quarto capitulo, destacando conceitos e defini¢cdes sobre
outliers, além das principais técnicas de detecgdo. O quinto capitulo descreve a metodologia
adotada, com um fluxograma ilustrando as etapas, incluindo explicagdes sobre cada fase do
processo. O sexto capitulo discute os resultados, com andlises dos indicadores selecionados
e a aplicacdo de técnicas de identificacao de outliers em analises por estratos. Finalmente, o

sétimo capitulo sintetiza as conclusdes do estudo.



2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL
Identificar valores extremos (outliers) nos indicadores de residuos s6lidos do SNIS e avaliar

possiveis causas para as discrepancias identificadas.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Selecionar indicadores do SNIS-RS e aplicar técnica de deteccdo de outliers (DO)
para identificar valores extremos presentes na série historica de 2012 a 2021.

e Comparar os valores médios dos indicadores, com e sem outliers, para entender o
impacto dos valores extremos nas publicacdes do SNIS.

e Estratificar os dados por caracteristicas municipais, como faixa populacional,
classificagdo de IDHM, PIB por habitante e existéncia de coleta seletiva, para
compreender a presenga de outliers nos indicadores analisados.

e Avaliar possiveis causas para as discrepancias identificadas com base nos estratos.



3 REFERENCIAL TEORICO

No referencial teorico, sera abordado o Sistema Nacional de Informacdes sobre Saneamento
(SNIS), incluindo sua concepgao, a criagdo da componente de Residuos Sélidos (SNIS-RS),
e os aspectos metodoldgicos que norteiam o ciclo de coleta, sintetizagdo e armazenamento
dos dados e informagdes. Também serdo discutidas as diversas aplicagdes dos dados e
informacdes do SNIS, com destaque para os principais indicadores de residuos solidos e a
evolucdo do SNIS para o Sistema Nacional de Informag¢des em Saneamento Basico
(SINISA), refletindo o desenvolvimento do sistema e sua importancia para o campo do

saneamento ambiental.

3.1 O SISTEMA NACIONAL DE INFORMACOES SOBRE SANEAMENTO (SNIS)

Conforme Bellingieri (2012), um sistema de informacdo ¢ um elemento essencial para a
disponibilizagdo de dados uteis, independentemente de sua aplicagdo. Composto por
diversos elementos interligados, este sistema realiza a coleta (entrada), manipulacdo e
armazenamento (processo), além de disseminar (saida) dados e de fornecer mecanismos de

retroalimentagao.

No setor de saneamento basico, segundo Galvao Junior er al. (2010), a obtencdo de
informacdes enfrenta desafios como a dispersdo de dados entre multiplas institui¢des, a
auséncia de séries histdricas padronizadas e a escassez de normas unificadas para termos e
medidas. A natureza monopolista dos servigos restringe o acesso profundo a dados
fundamentais, dificultando andlises e planejamentos independentes por parte dos

reguladores, usudrios e outras partes interessadas.

Como apontado por Demajorovic (2013), a auséncia de dados dificulta a formulacdo de
politicas nacionais eficazes e abrangentes, evidenciando a necessidade de mecanismos que
assegurem informagdes completas e atualizadas. Assim, a constru¢ao de uma base de dados
confiavel ¢ indispensavel para a gestdo de residuos sélidos, contribuindo diretamente para a

melhoria das condi¢des de vida da populagao.



O Sistema Nacional de Informagdes sobre Saneamento (SNIS) surge, portanto, como uma
iniciativa para enfrentar a caréncia de dados estruturados e acessiveis no setor de
saneamento, centralizando informagdes e promovendo a padroniza¢do de indicadores e
metodologias em ambito nacional. Desde sua criacdo, o SNIS tem evoluido para aumentar a
adesdo dos prestadores de servicos e aprimorar a qualidade dos dados coletados, tornando-
se uma referéncia para analises e planejamento estratégico. Esse esfor¢o continuo de
melhoria culmina na transicdo do SNIS para o Sistema Nacional de Informagdes em
Saneamento Basico (SINISA), instituido pela Lei 11.445/2007, que amplia os objetivos do
sistema para facilitar o monitoramento, a avaliacdo da eficiéncia e a transparéncia dos

servigos de saneamento em todo o pais (Brasil, 2007; Brasil, 2020; Condurt et al., 2020).

Conduru et al. (2020) descrevem o ciclo informacional no setor de saneamento basico,
ressaltando o papel central do SNIS nesse processo, como ilustrado na Figura 3.1. Nesse
ciclo, os prestadores de servigos de saneamento sdo responsaveis pela produgdo e registro
dos dados, idealmente em sistemas locais de informagao geridos pelas prefeituras. O SNIS
coordena a coleta, a sistematizacdo e o armazenamento dessas informacgdes, visando a sua
disseminagdo por meio de produtos e servigos acessiveis. Esse fluxo informacional se
completa com os usudrios dos dados, como gestores, agéncias reguladoras e a sociedade,

que utilizam essas informagdes para analise e tomada de decisdes no setor.

Prestadores de servigo/

Municipio Servigos de Saneamento
Basico

Prefeitura l I Companhia de Saneamento

SNIS l ____________

_________________________

Usuarios
I I : |
C hias d éncia d . -
G?stf)res Sl AgenC|a~e | Técnico l | Sociedade |
Publicos Saneamento Regulagao

Figura 3.1 — Fluxo informacional do Saneamento bésico no Brasil. Adaptado de Condura
et al. (2020).
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3.1.1 Concepg¢ao do SNIS

Em 1995, a Secretaria de Politica Urbana do Ministério do Planejamento e Or¢amento do
Brasil (SEPURB/MPO) criou o SNIS por meio do Programa de Modernizagdo do Setor de
Saneamento (PMSS), com o objetivo de criar um sistema de informagdes sobre a prestagdo
dos servigos de Agua e Esgotos no pais. Inicialmente, o sistema foi formado pela coleta de
dados de empresas estaduais e algumas municipais. Com o tempo, o SNIS ampliou sua
abrangéncia para todo o pais, incorporando novos prestadores e adicionando informagdes e

indicadores a base de dados (Borges et al., 2022; MCidades, 2024b).

Em 2002, o SNIS expandiu-se com a criagdo da componente de residuos sélidos (SNIS-RS),
voltada para os dados de limpeza urbana e gestdo de residuos solidos. Em 2016, foi
incorporada a componente de aguas pluviais (SNIS-AP), destinada a coleta de dados sobre
drenagem urbana e gestdo de aguas pluviais. Hoje, o SNIS estd vinculado a Secretaria
Nacional de Saneamento Ambiental do Ministério das Cidades (SNS/MCidades)
(MCidades, 2024b).

O SNIS ¢ reconhecido como um dos maiores sistemas de dados na América Latina,
refletindo a complexidade e abrangéncia da gestdo do saneamento na regido. De forma
semelhante, paises como Argentina, Belize, Bolivia, Colémbia, Chile, Peru e Uruguai,
membros da Associagdo de Reguladores de Agua e Saneamento das Américas (ADERASA),
desenvolveram comparagdes entre os paises e divulgam anualmente diagnosticos, a fim

fortalecer politicas de saneamento regionais (Aderasa, 2022; MCidades, 2024b).

Na Europa, o SNIS encontra paralelos como o PORDATA, em Portugal, que organiza dados
de varias areas da sociedade, incluindo agua e saneamento, destacando-se pela capacidade
de compilar informagdes cruciais para o planejamento urbano e a gestdo ambiental (Pordata,
2024). Além destes, a Unido Europeia administra o Eurostat, que oferece estatisticas
detalhadas dos 27 paises membros, que permitem a comparagdo entre diversos indicadores,

inclusive praticas de gestdo de residuos solidos urbanos (European Union, 2024a).

Globalmente, outras regides também possuem estruturas desenvolvidas para a coleta de

dados sobre gestio de residuos. Na Africa do Sul, o Statistics South Africa Department
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proporciona uma visdo detalhada da gestdo de residuos no pais (Statistics South Africa
Department, 2024). Nas Filipinas, o Philippine Institute for Development Studies (PIDS).
apresenta uma analise abrangente dos residuos solidos (PIDS, 2024). Tem-se também
exemplos como o National Bureau of Statistics of China na China e o Statistics Canada no
Canada, sendo esse um bom exemplo de base de dados que se empenha na sustentabilidade
por meio da inclusdo de indicadores de gestdo de residuos solidos em seus relatdrios
(National Bureau of Statistics of China, 2024; StatCan, 2024). Na Oceania, o Australian
National Waste Report ilustra as praticas de gestdo de residuos na Australia, evidenciando

tendéncias e desafios no setor (Australian National Waste Report, 2024).

3.1.2. Componente de Residuos Solidos (SNIS-RS)

O SNIS, criado em 1995 inicialmente para coletar informacdes sobre os servigos de agua e
esgoto, expandiu seu escopo em 2002 para incluir a componente de Residuos So6lidos. Nesta
primeira coleta de dados sobre residuos solidos, devido a desafios e incertezas quanto a
obtencao de respostas, apenas 121 municipios foram convidados a participar, dos quais 109
responderam. Segundo MCidades (2004), essa amostra foi selecionada com base em alguns
critérios, como:

a) a inclusdo dos municipios das capitais dos estados, por sua natureza intrinseca de
polos regionais;

b) a variacdo na constitui¢do juridica das entidades responséaveis pela gestdo dos
servigos de limpeza urbana, de forma a inserir municipios em que esses servigos
fossem geridos por oOrgdos da administragdo publica direta (secretarias ou
departamentos), autarquias (de limpeza urbana ou de agua e esgoto), empresas
publicas e sociedades de economia mista;

c) avariag¢do na forma de prestacdo efetiva dos servigos, de modo a abranger casos em
que esses fossem executados por 6rgaos publicos da administracdo direta ou indireta,
e outros em que fossem prestados por empresas publicas ou privadas, mediante
contratos de terceirizagdo ou de concessao;

d) ainclusdo de municipios consorciados, ou que utilizam unidades de processamento
de residuos solidos urbanos (aterros, incineradores, unidades de triagem)
compartilhadas com outros municipios.

e) a inclusdo de municipios que ja possuissem plano de gerenciamento integrado de

residuos solidos urbanos elaborado recentemente;
11



f) a inclusdo de municipios com algum tipo de procedimento reconhecido como
destaque nacional, seja por seus aspectos operacionais (como na implantacdo de
coleta seletiva, por exemplo), seja por seus aspectos de gestdo (tais como a utilizacao
de formas diferenciadas de cobranga pelos servicos de limpeza urbana prestados);

g) a exclusdo de sete estados da Federagdao (AC, AP, CE, PA, RR, SE e TO) que se
encontravam participando de programa de pesquisa de dados conduzida pelo
Programa Nacional do Meio Ambiente (PNMA) — Fase II/ Ministério do Meio
Ambiente (MMA); e

h) a inclusdo de municipios distribuidos pelas Regides do Pais ndo alcangadas a partir

dos critérios acima, procurando-se incorporar municipios de diversos portes.

A primeira amostra teve carater intencional e o objetivo era de aumentar progressivamente
nos proximos anos o niumero da amostra, na busca pelo equilibrio proporcional tanto na
distribuicao espacial como com respeito ao porte populacional dos municipios selecionados
(MCidades, 2004). Essa selecdo de amostra ocorreu até¢ o ano de 2008, quando foram
convidados 527 municipios e 372 responderam. A partir do ano de 2009 todos os 5565
municipios brasileiros foram convidados e obtidas 1964 respostas validas, resultando numa
taxa de resposta de 35,2% e, por outro lado, num crescimento de 1.592 municipios (427,9%)
na base de dados, quando comparada ao ano de 2008. Assim, conforme figura 3.2 ¢ possivel
verificar a evolucdo dos municipios participantes do SNIS-RS desde 2002 até a sua ultima

versdo, em 2022, com a participagdo de 5.060 municipios (MCidades, 2023).

449005'060
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Figura 3.2 — Participa¢do dos Municipios no SNIS-RS (evolu¢do do nimero de municipios
entre 2002 e 2022. Adaptado de MCidades (2023).
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Outra maneira de visualizar essa evolugdo € pela representatividade da amostra em relagdo
ao total de habitantes. Ou seja, ao identificar os municipios participantes, torna-se possivel
conhecer o percentual de sua populacdo em relacio a populag¢ao nacional, como ilustrado na
Figura 3.3. A barra azul indica o percentual da populagdo total coberta pelas pesquisas do
SNIS-RS, que desde a primeira edi¢do ja abrangia um niimero significativo de habitantes. A
barra laranja representa a populagdo urbana pesquisada, cujos valores sdo ainda mais

expressivos.
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Figura 3.3 — Evolug¢do da participacdo dos Municipios no SNIS-RS segundo os percentuais
de populagdo total do Brasil e da populagdo urbana do Brasil (entre 2002 e 2021).
Adaptado de MCidades (2022).

Vale ressaltar que, em 2009, quando a pesquisa foi aberta a todos os municipios, apesar do
nimero de amostras ter aumentado de 372 para 1964, ndo foi observado um crescimento
expressivo na participacdo da populagdo urbana, que passou de 58,4% para 68,7%. Segundo
o MCidades (2011), esse fato ¢ justificado principalmente pela inclusdo de muitos
municipios de pequeno porte populacional, condizente com as caracteristicas demograficas
do pais, onde predominam municipios de médio e pequeno porte. A comparagdo entre o
niumero de municipios e a popula¢do alcancada também evidencia que, apesar de 670
municipios ndo terem participado, a coleta de informagdes abrangeu 97% da populagdo

urbana e 95,5% da populagao total.
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Os dados referentes aos residuos s6lidos sao de responsabilidade dos municipios. Eles devem
fornecer todas as informagdes, tanto no caso em que o proprio municipio oferece o servigo,
quanto quando hé delegacdo para fornecedores privados, que incluem a prestacao de servigos
a outros municipios e grandes geradores de residuos que t€m seu territorio como parte do
sistema, como areas de transbordo ou destinacdo final desses materiais. A participagdo €
voluntaria, mas os programas de investimentos do Governo Federal, incluindo o Programa
de Aceleragdo do Crescimento (PAC), exigem o envio regular de dados ao SNIS como

critério de sele¢do, hierarquizagdo e liberagdo de recursos financeiros (MCidades, 2024b).

3.1.3 Aspectos Metodologicos do SNIS

3.1.3.1 Ciclo de coleta de dados

O SNIS tem evoluido continuamente, acompanhando o desenvolvimento das tecnologias de
coleta de dados. Inicialmente, o processo era feito por formularios em papel, enviados para
empresas de saneamento e compilados em planilhas. Posteriormente, com o uso de disquetes
e CD-ROMs, passou-se a usar formularios em planilhas desktop. Hoje, a coleta ¢ realizada

via uma aplicacdo web, que utiliza sofiwares de cddigo aberto (MCidades, 2022b)

Segundo MCidades (2024a) e Borges et al. (2022), o ciclo de coleta de dados do SNIS pode
ser dividido em 5 etapas, conforme a figura 3.4. A dura¢do de cada ciclo ¢ de um ano e tem
inicio em abril, logo apds o encerramento dos balancos financeiros das empresas do setor.

As cinco etapas sdo:

[
N B
o LFe
Pré-coleta
= e
ilih O—
[/
gislels I ’ |
Publicagdes d
e lg;\%%es ¢ Coleta de dados
D HITT l Ql
——— Analise de dados
Desenvolvimento € versao
das publicagdes preliminar

Figura 3.4 — Ciclo de coleta do SNIS. Adaptado de MCidades (2024a).
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a) Pré-coleta

Consiste na atualizacao de cadastros, melhorias nos sistemas de coleta e envio de convite,
por meio eletrdnico, a todos os prestadores de servigo para a participacdo na coleta de dados.
Essa etapa ¢ de planejamento e defini¢@o de estratégia de coleta e o cronograma a ser seguido
até que o diagnostico seja publicado. Nessa etapa também ¢é fornecido curso a distancia para

preparar os usudrios sobre como preencher os formularios, por exemplo.

b) Coleta de dados

Preenchimento e envio dos formulérios de coleta pelos prestadores de servico. Essa etapa
tem a duracdo de 45 dias, na qual o sistema ¢ aberto para o preenchimento. Durante esse
periodo ha apoio da equipe técnica do SNIS, por meio de telefone e e-mail para responder a

perguntas dos provedores.

Nessa etapa, o sistema de coleta de dados possui funcionalidades que permitem emitir
notificagdes, avisos e erros aos prestadores, visando identificar inconsisténcias nos dados
fornecidos. Os avisos sdo sinalizados em amarelo e indicam valores atipicos, pouco comuns
ou fora dos padrdoes médios, mas ainda plausiveis em determinadas circunstincias. Nesse
caso, solicita-se que o fornecedor justifique a ocorréncia no campo de Observagdes, pois 0
aviso ndo implica, necessariamente, que o dado esteja incorreto, apenas que deve ser
verificado com aten¢do (MCidades, 2024c). A figura 3.5 mostras exemplo de aviso, segundo
o Manual de preenchimento das informagdes — Residuos solidos 2024 aplicado ao novo
sistema SINISAWEB, que ¢ muito similar ao que era aplicado ao SNISWEB.

Camacari-BA

Limpeza Pdblica de Camacari % / [ Sendo realizado pelo pr
Erros Avisos 50% minimo N
(8] Receitase Cobrancas o 2auisos 67,50% preenchido = B salvar

Formuldrios Financeiros

@) Receitas e Cobrangas
= GF11201 operacion: irios de manejo d

<

= b R$/ano

—

+ GF11202 Receita operaciona 1 urbana e e residuos séiidos * ' o R$fano

4 GFI1203 Receita operacional total (direta e imps n c R R$fano

>
o
o

+GFl1204 lag3o d ireta do manejo de resid: R$fano

+GFI1205 er impeza urban: o de residuos sélidos * v 10054 R$/ano

Figura 3.5 — Exemplo de avisos no SINISAWEB (MCidades, 2024c).
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J& os erros sdo destacados em vermelho e correspondem a valores incorretos, fora dos
padrdoes ou considerados invidveis. A presenga do erro impede a finalizacdo do
preenchimento dos formularios até que o dado seja corrigido. Caso o responsavel tenha
certeza da validade do dado sinalizado como erro, a orientagdo ¢ entrar em contato com a
equipe do SINISA para esclarecimentos. A figura 3.6 mostra um exemplo de erro, segundo

o Manual de preenchimento das informagdes — Residuos sélidos 2024.

= ~
= @
Brumadinho-MG
SUPERINTENDENCIA DE LIMPEZA URBANA DE BELO HORIZONTE (# Sendo realizado intemar
Emos Avisos 50% minimo - .
8 Cobertura lero NENHUM 43,75% preenchido = B Salvar
Clique sobre o icone *#" 20 lado do cdigo da informac sultar a descricio do campx % Campos de preenchimento obriga
£ 1- Cobertura Total Domiciliar Residencial para Apoio a0 Monitoramento do Plansab O Tutoria /

GTROO01 Quantidade de domicilios urbanos com coleta indiferenciada ou seletiva, direta ou indireta, e frequéncia de 1 0u 2 vezes M &~ domiclios

+.G'IR0002E‘L U..;‘». de domicilios urbanos com coleta indiferenciada ou seletiva, direta ou indireta, e frequéncia igual ou superio v 1437 | domicilios

+ GTRO003 Quantidade de 3is com coleta indiferenciada eta ouin frequéncia ad p v i | domiclios

semana

Figura 3.6 — Exemplo de erros no SINISAWEB (Borges et al., 2022).

c) Analise de dados e versdo preliminar

Andlise automatica e manual dos dados coletados, com envio de questionamentos sobre
inconsisténcias aos prestadores de servigos e contato direto para esclarecer dividas e orientar
correcdes. Borges et al. (2022), ao discorrer sobre a metodologia de coleta de dados do SNIS
explica que todos os dados inseridos passam por uma analise de consisténcia e sao aprovados
por uma equipe técnica do SNIS. Um relatorio preliminar de dados e indices ¢ produzido e
enviado aos respectivos fornecedores, que t€m um periodo de 15 dias para analisar todos os
dados e indices produzidos pelo SNIS e solicitar qualquer ajuste com o respectivo motivo

de suporte.

d) Desenvolvimento das publicagdes
Elaboracdo das versdes finais das planilhas de informagdes e de indicadores. Inicio da
producdo dos materiais de publicacdo e validacdo pela Secretaria Nacional de Saneamento

(SNS).
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e) Publicacdes do SNIS:

Publica¢do dos materiais produzidos no site do SNIS. Comunicagdo a todos os municipios e
prestadores de servigo e convite a participagdo na proxima coleta. No final do ciclo anual do
SNIS sdo divulgados os trés diagnosticos anuais - Diagnostico dos Servigos de Agua e

Esgotos, do Manejo de Residuos Sélidos Urbanos e do Manejo de Aguas Pluviais.

As informagdes do SNIS sao disponibilizadas em base de dados totalmente publica e gratuita
no Portal Gov.br!, sendo disponibilizadas as Séries Historicas dos componentes
abastecimento de 4gua, esgotamento sanitério e residuos solidos, o Diagndstico dos servigos
de 4gua e esgoto, o Diagnostico do manejo de residuos solidos urbanos e o Diagnéstico de

drenagem e manejo das adguas pluviais.

3.1.4 Aplicacées de dados e informacoes do SNIS

Os dados e informagdes provenientes do SNIS tém sido amplamente reconhecidos como
fundamentais para a produgao cientifica e para o desenvolvimento de politicas publicas no
setor de saneamento no Brasil. Oliveira et al. (2023) apontam que, ao longo das ultimas
décadas, o SNIS se expandiu, abrangendo temas que vao desde a gestao de residuos solidos
e o tratamento de dgua e esgoto até o desenvolvimento de politicas de saneamento. Esses
autores também ressaltam a importancia de aprimorar a infraestrutura do SNIS e de capacitar
gestores e pesquisadores, com vistas a potencializar o impacto dos dados disponibilizados

pelo sistema.

Borges et al. (2022) exploram as bases historicas e a metodologia de coleta do SNIS,
destacando a importancia desse sistema de dados ndo apenas para o Brasil, mas também
como referéncia para paises em desenvolvimento que buscam organizar informagdes locais
e municipais sobre saneamento. De acordo com os autores, o acesso a esses dados
proporciona uma visao ampla e detalhada das condi¢gdes de saneamento, imprescindivel para

o planejamento e avaliagdo de politicas publicas.

!https://www.gov.br/cidades/pt-br/acesso-a-informacao/acoes-e-programas/saneamento/sinisa

17


https://www.gov.br/cidades/pt-br/acesso-a-informacao/acoes-e-programas/saneamento/sinisa

A transi¢do do SNIS para o Sistema Nacional de Informagdes em Saneamento Bdsico
(SINISA) ¢ abordada por Condurt et al. (2020), que enfatizam como essa evolucao responde
as demandas crescentes por dados mais integrados e acessiveis sobre saneamento no Brasil.
Com o SINISA, o objetivo ¢ expandir a abrangéncia do SNIS, adotando novas metodologias
e praticas de coleta de dados que consolidem o sistema como uma fonte centralizada e

confidvel para gestores, pesquisadores e formuladores de politicas publicas.

O SNIS ¢ reconhecido por Miranda (2006) como uma ferramenta essencial para o
acompanhamento e supervisao dos prestadores de servigos de saneamento. Em sua analise,
o autor ressalta as multiplas aplica¢des do sistema, que incluem o controle governamental, a
transparéncia das informagdes e o fornecimento de subsidios técnicos para a priorizagdo de
financiamentos. Esses atributos consolidam o SNIS como um recurso indispensavel para a

regulacdo e supervisdo do setor de saneamento no Brasil.

Além disso, o SNIS tem servido como base para diversas pesquisas que avaliam o
desempenho de politicas publicas e investimentos. Leoneti ez al. (2011), Dantas et al. (2012)
e Santos (2016), por exemplo, utilizaram dados do SNIS para estudar politicas de
saneamento, enquanto Sobreira e Fortes (2016) focaram nos indices de perdas no
abastecimento de 4gua no Piaui. No debate sobre a privatizagdo dos servigos, Cabral et al.
(2018) usaram a série historica do SNIS para comparar o desempenho de agéncias publicas

e privadas, contribuindo para a andlise de diferentes modelos de gestao.

A conformidade dos municipios com os planos de saneamento também tem sido objeto de
estudo. Miranda et. al. (2016) fez um panorama dos planos municipais de saneamento no
Brasil. Ja Faria ef al. (2022) utilizaram indicadores do SNIS para desenvolver um panorama
dos planos municipais e diretores de drenagem urbana em Minas Gerais, enquanto, na area
de residuos solidos, Leite et al. (2019) investigaram as convergéncias e divergéncias entre
as politicas nacional e estadual de residuos s6lidos em Pernambuco, e Dantas (2019) avaliou

a coleta seletiva em Natal-RN.

Na Regido Metropolitana do Rio de Janeiro, Maiello ef al. (2018) utilizaram o SNIS-RS para
avaliar a implementa¢ao da Politica Nacional de Residuos Sélidos, enquanto outros estudos,

como os de Pinheiro e Mochel (2018) e Silva et al. (2018), investigaram as areas
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contaminadas pelo descarte inadequado de residuos e a gestao de residuos sélidos em ambito

nacional.

3.1.5 Indicadores do SNIS-RS

De acordo com Philippi Junior (2013), os indicadores sdo ferramentas valiosas para a
medicao da eficiéncia, eficacia e efetividade dos servigos publicos de limpeza urbana e
manejo de residuos solidos. Por meio da coleta e andlise de informacgdes relevantes, ¢
possivel identificar areas que requerem melhorias e implementar acdes que resultem em

servigos mais eficientes e sustentaveis.

Mariz (2012) ressalta que os indicadores t€ém a capacidade de expressar o nivel de qualidade
dos servicos prestados aos usudrios, permitindo comparacdes transparentes entre oS
objetivos de gestdo e os resultados alcangados. Essa apresentagdo simplificada dos
resultados facilita a compreensao de situagdes complexas. Santiago e Dias (2012) refor¢am
que os indicadores integram diferentes dimensdes da sustentabilidade e, por meio de sua
interpretacdo, possibilitam uma analise aprofundada da situacdo atual e das perspectivas da

comunidade.

Miranda (2006) aponta que os indicadores e informagdes disponibilizados pelo SNIS
possuem multiplos propositos. No nivel federal, eles sdo destinados para o planejamento e
execucdo de politicas publicas, com o objetivo de guiar a aloca¢do de investimentos, a
elaboracdo de estratégias de agdo e o acompanhamento de programas, além de permitir a
avaliagdo do desempenho dos diversos servigos. Ja nas esferas estadual e municipal, esses
dados fornecem insumos valiosos para aprimorar a eficiéncia e eficicia das instituigdes e
empresas responsaveis pela gestdo ou prestagcdo dos servigos de saneamento ambiental, visto

que héd uma ampla gama de possibilidades de anélises do setor.

A coleta do SNIS-RS compreende 15 formularios com 372 campos, que compdem 47
indicadores. Os formuldrios sdo categorizados em: 1) descricdo, ii) registro, iii) informagdes
gerais, iv) informagdes financeiras, v) trabalhadores pagos, vi) coleta domiciliar e publica,
vii) coleta e triagem de reciclagem, viii) coleta de residuos de satde, ix) coleta de residuos

de construcdo, x) varricdo, xi) capina e rogada, xii) outros servicos, xiii) condi¢cdes do
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trabalhador de saneamento, xiv) unidades de processamento e xv) politica/plano de

saneamento (MCidades, 2024b).

Na evolucao para o SINISA, a estrutura dos indicadores foi ajustada, resultando em 44
indicadores organizados em sete categorias: Administrativo (6 indicadores), Cobertura (6
indicadores), Despesas (6 indicadores), Estrutural (3 indicadores), Operacional (7
indicadores), Qualidade (9 indicadores) e Receita/Cobranga (6 indicadores) (MCidades,
2024d).

Os formuldrios, por sua vez, somam 265 informagdes distribuidas entre os médulos de
Gestao Administrativa e Financeira e Gestdo Técnica dos Servigos de Limpeza Urbana e
Manejo de Residuos Solidos. No Modulo 1, que corresponde a Gestdo Administrativa e
Financeira, estdao incluidos os formularios de Receita ¢ Cobranga, com 9 informacdes, ¢ de
Despesa, Investimento e Pessoal, com 67 informagdes. J4 o Modulo 2, voltado a Gestao
Técnica dos Servicos de Limpeza Urbana e Manejo de Residuos Soélidos, abrange os
formularios de Cobertura dos Servigos, com 16 informagdes; de Manejo dos Servigos, com
74 informagdes; de Limpeza Urbana, com 7 informagdes; e de Infraestrutura, com 92

informagdes (MCidades, 2024¢).

A Tabela 3.1 apresenta os 15 principais indicadores do SNIS-RS até 2023, selecionados com
base nos conteudos publicados nos diagndsticos e destacados no painel de saneamento do
sistema. A primeira coluna organiza os indicadores conforme o tema ao qual se referem,
sejam eles financeiros, de cobertura de servigos ou operacionais. As demais colunas contém
o nome do indicador, sua descricdo e a unidade funcional obtida por meio dos calculos

realizados a partir das informagdes coletadas.

Tabela 3.1 — 15 principais indicadores da componente de residuos solidos

Indicador Descricao Unidade

INOO6 Despesa per capita com manejo de RSU em R$/hab.
relacdo a populagdo urbana

IN003 Incidéncia das despesas com o manejo de RSU %

Financeiro nas despesas correntes da prefeitura

IN005 Autossuficiéncia financeira da prefeitura com %
o manejo de RSU

IN023 Custo unitario médio do servico de coleta R$/t
(RDO + RPU)
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Indicador Descricio Unidade

IN043 Custo unitario médio do servigo de varri¢ao R$/km
(prefeitura + empresas contratadas)

INO15 Taxa de cobertura regular do servigo de coleta %
de RDO em relacdo a populacdo total do
municipio

INO16 Taxa de cobertura regular do servigo de coleta %

Cobertura de RDO em relagdo a populagdo urbana

INO14 Taxa de cobertura do servigo de coleta %
domiciliar direta (porta-a-porta) da populacdo
urbana do municipio.

IN028 Massa de residuos domiciliares e publicos kg/hab. dia
(RDO-+RPU) coletada per capita em relagdo a
populagdo total atendida pelo servico de coleta

INO021 Massa coletada (RDO + RPU) per capita em kg/hab. dia
relacdo a populacdo urbana

IN022 Massa (RDO) coletada per capita em relagio a kg/hab. dia
populagdo atendida com servico de coleta

IN054 Massa per capita de materiais reciclaveis  kg/habitante/ano
Operacionais recolhidos via coleta seletiva

IN032 Massa recuperada per capita de materiais kg/hab. ano
reciclaveis (exceto matéria organica e rejeitos)
em relacdo a populagdo urbana

INO031 Taxa de recuperacdo de materiais reciclaveis %
(exceto matéria organica e rejeitos) em relagao
a quantidade total (RDO + RPU) coletada

INOO1 Taxa de empregados em relagdo a populacio Empregados/1000
urbana hab.

Conforme Dutra et al. (2020) a prestagdo dos servigos de manejo de residuos s6lidos urbanos
representa um dos maiores investimentos realizados pelos municipios brasileiros, porém as
baixas arrecadagdes dificultam o cumprimento dessa responsabilidade de forma integral. A
Lei n® 11.445/2007, que institui as diretrizes da Politica Nacional de Saneamento Basico
(PNSB), prevé a cobranca por esses servigos por meio de taxas ou tarifas. Essa determinagao
foi reforcada pelo Novo Marco Legal do Saneamento (Lei n® 14.026/2020), que torna
obrigatoria a implementacdo dessa cobranga, sob pena de consequéncias legais, como a
perda de beneficios fiscais e san¢des por renuncia de receita, em desacordo com a Lei de

Responsabilidade Fiscal (Brasil, 2007; Brasil, 2020).

Nesse contexto, os indicadores financeiros do SNIS podem fornecer subsidios para a andlise
dos custos e da viabilidade economica dos servigos de saneamento. Dentre esses indicadores,
o IN006 se destaca por sintetizar as despesas com o manejo de RSU, permitindo avaliar a
eficiéncia financeira do sistema. Estudos indicam que a cobranca de taxas e impostos sobre

os servigos de residuos estd associada a reducdo da geragdo de residuos e a sustentabilidade
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dos servigos, além de suscitar debates sobre a forma mais justa e eficiente de cobranca e o
valor adequado a ser estabelecido. Portanto, a andlise do IN0OO6 contribui diretamente para
o aprimoramento das politicas publicas voltadas ao setor e para a busca de solucdes

sustentaveis e financeiramente viaveis.

Segundo Doychinov ef al. (2024), diversos fatores influenciam os custos do manejo de
residuos so6lidos (RSU). Fatores populacionais, como o tamanho da populagdo residente e
flutuante, impactam diretamente a quantidade de residuos gerados e, consequentemente, 0s
custos de coleta, transporte e disposicdo final. A localizagdo dos municipios também
interfere nesses custos, especialmente em areas com desafios estruturais e topograficos,
como regides montanhosas ou isoladas, onde as distancias entre os pontos de coleta e os
locais de disposi¢ao sdo maiores. Além disso, a caracteristica predominante do municipio —
zonas rurais ou urbanas — influencia a escolha das tecnologias de tratamento e o tipo de
infraestrutura necessaria, ambos fatores que afetam os custos operacionais. Com base nesses
cenarios, os autores propuseram um valor per capita de US$23 em 2022 para cobrir as
despesas com o manejo de RSU em paises de baixa e média renda, ressaltando a necessidade

de considerar as particularidades econdmicas e logisticas de cada regido.
Em paises europeus participantes da Unido Europeia (ainda com dados do Reino Unido)

tem-se dados da despesa per capita com manejo de residuos solidos por habitante para o ano

de 2020, conforme ¢ possivel visualizar na figura 3.7 (European Commission, 2019).
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Figura 3.7 — Grafico de barras com valores médios da despesa por habitante com manejo
de residuos solidos para o ano de 2019 em paises europeus. Adaptado de European
Comission (2019).

De acordo com a European Comission (2019) as despesas com o manejo de residuos sélidos
calculadas incluem custos operacionais de coleta de residuos, triagem de reciclaveis secos,
receitas de reciclagem, tratamento de residuos organicos e disposi¢do final, excluindo
impostos sobre a disposi¢do. Os paises com as maiores despesas por habitante foram a
Dinamarca, com aproximadamente R$404,78 por habitante, seguida pela Suécia, com

R$322,73, e Luxemburgo, com R$306,32.
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Por outro lado, os paises com menores despesas per capita foram Eslovaquia, com R$82,05,
Roménia, com R$87,52, e Bulgaria, com R$92,99. Paises como Portugal ¢ Espanha, tiveram
o mesmo valor de despesa por habitante, que foi de R$202,39, enquanto o Reino Unido, a
despesa per capita foi de R$240,68, colocando esses paises em uma faixa intermediaria entre

0s extremos curopcus.

No Japao, a despesa por habitante com residuos s6lidos em 2019 foi de aproximadamente
16.000 ienes, o que equivale a cerca de R$ 592, segundo dados da Japan International

Cooperation Agency (JICA, 2022).

Entre os indicadores operacionais, destaca-se o IN021, que mede a massa de residuos so6lidos
urbanos coletada per capita (kg/hab.dia). Esse indicador considera a soma dos Residuos
Domiciliares (RDO), provenientes de atividades domésticas ou comerciais de caracteristicas
similares, e dos Residuos Publicos (RPU), que incluem varri¢do, capina, limpeza de vias e
logradouros publicos, desobstrucdo de bocas de lobo, poda de arvores, entre outros servigos

de limpeza urbana.

No entanto, em muitos municipios, a falta de distingdo entre os dados de residuos
domiciliares e residuos publicos ¢ uma limitagdo recorrente, levando ao reporte da
quantidade total de residuos coletados. Essa pratica busca refletir de forma mais precisa os
residuos efetivamente coletados pelo sistema formal de manejo. O proprio SNIS ressalta que
o indicador ndo calcula a geragdo per capita de RSU, adotando, portanto, o termo "massa
coletada per capita" para reforcar a precisdo na avaliagcdo da coleta e evitar interpretacdes

equivocadas sobre a geragdo total de residuos (Brasil, 2022).

Ademais, os indicadores internacionais consideram a geragdo total de residuos so6lidos
(waste generation), englobando todos os residuos produzidos, e ndo apenas os formalmente
coletados. Essa diferenca conceitual deve ser considerada ao comparar os dados do SNIS
com referéncias internacionais. Ainda que os resultados ndo sejam diretamente equivalentes
devido a essa distin¢do, a comparacdo foi realizada para identificar tendéncias globais e
compreender o contexto brasileiro em relagdo aos padrdes internacionais, reconhecendo os

limites dessa analise comparativa.
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A analise da geracdo de residuos em diferentes regides do mundo, conforme apresentado no
relatorio What a Waste 2.0 (Kaza et al., 2018), revela variagdes significativas na quantidade
de residuos gerados por pessoa, refletindo diferencas nos padrdes de consumo, niveis de
renda e atividades econdmicas. Globalmente, a geracdo média de residuos per capita ¢ de
0,74 kg/dia, variando amplamente de 0,11 kg em Lesoto, na Africa, a 4,54 kg nas Ilhas
Bermudas, na América do Norte. No contexto brasileiro, a analise de indicadores como o
INO21 ¢ util para compreender o comportamento da geracdo de residuos nos municipios.

Segundo o MCidades (2022), o Brasil coletou, em média, 0,99 kg/hab.dia em 2021.

Segundo Kaza et al., (2018). A geracdo de residuos ¢ significativamente maior em paises de
alta e média-alta renda, onde cada pessoa gera em média de 1 a 1,9 kg de residuos por dia,
comparado a menos de 0,5 kg nos paises de baixa renda. Esses paises de alta renda, com
apenas 16% da popula¢do mundial, geram 50% de todos os residuos globais. No entanto, até
2050, espera-se que a geragao de residuos quase dobre nos paises de renda média e triplique
nos paises de baixa renda, enquanto o crescimento nos paises de alta renda sera inferior a
30%, com a geragdo anual de residuos nos paises de baixa renda passando de 93 milhdes

para 283 milhdes de toneladas.

O Figura 3.8 apresenta um mapa do mundo com a distribui¢do de residuos solidos gerados
por ano, em quilogramas per capita, evidenciando as disparidades globais na producdo de
residuos. De acordo com Buchholz (2022), o grafico ilustra os quilogramas anuais de
residuos solidos urbanos gerados per capita em diversos paises. A cada ano, o mundo gera
quase dois bilhdes de toneladas de RSU, o que seria suficiente para encher 822 mil piscinas
olimpicas. Esses residuos incluem o lixo de empresas, edificios, residéncias, quintais e

pequenos negocios.
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Figura 3.8 - Mapa do mundo com distribui¢ao de residuos solidos gerados por ano, em kg
per capita. Adaptado de (Kaza et al., 2018; Buchholz, 2022).

A China lidera na quantidade total de RSU produzidos, com 1,08 milhdes de toneladas
diérias, seguida pelos Estados Unidos com 0,73 milhdes de toneladas. No entanto, os Estados
Unidos ocupam uma posi¢ao muito mais alta em termos de producdo de RSU per capita

ficando atras apenas de Monaco, Moldavia, Mongolia, Liechtenstein e Dinamarca.

Para entender melhor os valores de geracdo de residuos em diferentes paises, foi realizada
uma andlise dos dados da European Union (2024b), que revelou variacdes significativas na
quantidade de residuos coletados por habitante nos paises europeus, conforme mostrado na
Figura 3.9. Em 2021, a média para os 27 paises da Unido Europeia foi de 1,46 kg/hab.dia.
No entanto, paises como Luxemburgo ¢ Austria apresentaram valores mais altos, com 2,17
kg/hab.dia e 2,29 kg/hab.dia, respectivamente. Da mesma forma, Dinamarca e Bélgica

também registraram valores elevados, com 2,11 kg/hab.dia e 2,07 kg/hab.dia.
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Figura 3.9 — Massa coletada de RSU em paises da Unido Europeia. Adaptado de European
Union (2024b).
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Outros paises, como Alemanha, Franga e Portugal, tiveram valores intermediarios, com 1,78
kg/hab.dia, 1,55 kg/hab.dia e 1,41 kg/hab.dia, respectivamente. Em contraste, Roménia e

Kosovo apresentaram os menores valores, com 0,83 kg/hab.dia e 0,74 kg/hab.dia.

Esses dados ressaltam a importancia de adaptar as politicas de gestdo de residuos as
particularidades de cada pais e regido. A metodologia para tratamento de outliers, conforme
descrita nas “ESS Guidelines on Seasonal Adjustment” (European Union, 2015), assegura
que esses dados sejam tratados de forma consistente e significativa. O documento recomenda
que, embora outliers possam representar desvios ou mudangas econdmicas significativas,
eles devem ser cuidadosamente analisados e justificados, permitindo uma compreensao mais

profunda das tendéncias reais na geragao de residuos.

Na América Latina e Caribe, foram geradas 231 milhdes de toneladas de residuos em 2016,
com uma média de 0,99 kg per capita por dia. Embora essa regido tenha menos de 5% da
populagdo mundial, a América do Norte gerou 14% dos residuos globais em 2016,
totalizando 289 milhdes de toneladas, com uma média diaria de 2,21 kg per capita (Kaza et
al.,2018). Dentro da América do Norte, ha uma variagao significativa na geracao de residuos
entre as cidades. Por exemplo, Seattle, nos Estados Unidos, gera até 3,13 kg per capita por
dia conforme a Seattle Public Utilities (2016), mas segundo a Environmental Protection
Agency (EPA, 2024) a média de produ¢do de residuos nos Estados Unidos foi de 2,22 kg
per capita no ano de 2018. Ja no Canadé, a média de producao de residuos foi de 1,88 kg
per capita por dia, no ano de 2020, mas hd registro de 2,51 kg por habitante na provincia de
Alberta e de 0,95 kg por dia habitante na Ilha do Principe Eduardo, conforme pode ser visto
na figura 3.10 (Environment and Climate Change Canada, 2023).
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Figura 3.10 — Massa coletada de RSU em provincias do Canada. Adaptado de Environment
and Climate Change Canada (2023).

Na Asia, a geragdo de residuos solidos varia significativamente entre os diferentes paises,
refletindo disparidades econdmicas e niveis de urbanizagdo. Em 2016, a regido gerou cerca
de 334 milhodes de toneladas de residuos, com uma média de 0,52 kg por pessoa por dia

(Kaza et al., 2018). A figura 3.11 mostra a geracdo de RSU em diversos paises asiaticos.
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Figura 3.11 — Massa coletada de RSU em paises da Asia. Adaptado de Pariatamby e
Fauziah (2014).
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De acordo com Pariatamby e Fauziah (2014), em 2011, Brunei gerou 0,87 kg de residuos
por pessoa por dia, enquanto a Malasia coletou 1,50 kg por pessoa por dia. Na Tailandia, a
geracdo foi de 1,76 kg por pessoa por dia, enquanto no Japao e em Cingapura, as taxas foram
de 1,70 kg e 1,49 kg por pessoa por dia, respectivamente. Paises como o Laos e as Filipinas
tiveram taxas de 0,70 kg e 1,56 kg por pessoa por dia, respectivamente. Em contraste, a
geracdo de residuos em paises como Mianmar e Bangladesh foi significativamente menor,
com 0,44 kg e 0,43 kg por pessoa por dia, respectivamente. Essas variagdes refletem ndo
apenas as diferencas economicas, mas também a urbanizacgio e os padrdes de consumo em

cada pais.

Outro indicador que se sobressai entre os indicadores operacionais do SNIS ¢ o IN032, que
mede a massa recuperada per capita de materiais reciclaveis (excluindo matéria organica e
rejeitos) em relacdo a populagdo urbana (kg/hab.ano). Esse indicador reflete o desempenho
dos municipios na recuperacdo de reciclaveis e ¢ essencial para avaliar a eficacia das
politicas de coleta seletiva e dos programas de reciclagem implementados. Além de destacar
0s avancos rumo a economia circular, o IN032 revela limitagdes na infraestrutura de coleta

e triagem e no engajamento da populacdo na separac¢do adequada dos residuos.

Segundo a EPA (2024), nos Estados Unidos, em 2018, dos 292,4 milhdes de toneladas de
RSU gerados no pais, aproximadamente 69 milhdes de toneladas foram recicladas e 25
milhdes de toneladas foram compostadas. Juntas, quase 94 milhdes de toneladas de RSU
foram recicladas e compostadas, o que equivale a uma taxa de reciclagem e compostagem
de 32,1%. Além disso, 17,7 milhdes de toneladas de alimentos foram gerenciadas por outros
métodos, incluindo alimentagdo animal, processamento bioquimico/materiais & base de
biomassa, codigestao/digestdo anaerdbica, doagdo, aplicagdo no solo e tratamento de

esgoto/aguas residuais.

Isso significa que, em termos per capita, aproximadamente 292 kg por pessoa por ano foram
recuperados por meio de reciclagem e compostagem nos Estados Unidos em 2018. Este valor
reflete a capacidade dos Estados Unidos de desviar uma parte significativa dos residuos
gerados para processos de reciclagem e compostagem, contribuindo para a reducdo da
quantidade de residuos destinados a aterros e para a mitiga¢do dos impactos ambientais

associados ao descarte inadequado de residuos.
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Além disso, quase 35 milhdes de toneladas de RSU (11,8%) foram incineradas com
recuperagdo de energia, enquanto mais de 146 milhdes de toneladas (50%) foram destinadas
a aterros sanitarios. Esses dados evidenciam os desafios e as oportunidades existentes para
aumentar as taxas de recuperagdo de materiais nos Estados Unidos, promovendo a

sustentabilidade e a eficiéncia na gestdo de residuos solidos.

Na Europa, segundo o European Union (2024b), para o ano de 2021 os dados de reciclagem
per capita mostram uma significativa variacao entre os paises europeus, conforme € possivel
verificar na Figura 3.12. Austria lidera com 521,95 kg por habitante, seguida por Alemanha
com 452,6 kg/hab. e Dinamarca com 441,65 kg por habitante. Esses paises destacam-se por
suas politicas de gestdo de residuos e infraestruturas de reciclagem bem estabelecidas, que
permitem reciclar uma parcela significativa dos residuos gerados. A Figura 3.13 mostra
paises os valores da massa recuperada per capita de materiais recicldveis da Unido Europeia

em 2021.

Luxemburgo e Bélgica também apresentam valores elevados, com 438 kg/hab. e 419,75
kg/hab., respectivamente. Esses nlimeros refletem sistemas de reciclagem eficientes, que
conseguem recuperar uma quantidade substancial de materiais dos residuos s6lidos urbanos.
Em contraste, paises como Kosovo e Montenegro tém taxas de reciclagem
significativamente mais baixas, com apenas 7,3 kg/hab. e 25,55 kg/hab., respectivamente.
Esses baixos indices podem indicar desafios estruturais, como falta de infraestrutura
adequada, politicas ambientais menos rigorosas ou menor conscientizagdo publica sobre a
importancia da reciclagem. Os valores intermediarios, como os observados em Franga (248,2
kg/hab.), Portugal (156,95 kg/hab. e Espanha (197,1 kg/hab.), indicam que, embora haja
progresso, ainda ha espago para melhorias na eficiéncia dos sistemas de reciclagem nesses

paises.
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Figura 3.12 — Massa recuperada per capita de materiais reciclaveis em paises da Unido
Europeia no ano de 2021. Adaptado de European Union (2024b).

Wecker (2018) alerta que, ao analisar as taxas de reciclagem na Europa, € necessario cautela,
especialmente em relagdo aos residuos plésticos. Conforme o grupo de lobby Plastics
Recyclers Europe, as estatisticas frequentemente refletem apenas a quantidade de residuos
plasticos coletados, e ndo a efetivamente reciclada. Na pratica, uma grande parcela desses
residuos ¢ destinada a incineragdo em instalacdes de recuperacdo energética (Waste-To-

Energy, WtE). Na Alemanha, por exemplo, cerca de 60% dos residuos plasticos domésticos
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sdo incinerados, enquanto uma parte significativa dos residuos destinados a reciclagem ¢
exportada, gerando dividas sobre a real reciclagem desses materiais. Em 2017, dos 5,2
milhdes de toneladas de residuos plasticos produzidos na Alemanha, apenas 810.000

toneladas, ou 15,6%, foram efetivamente recicladas (Plastic Atlas, 2019).

3.1.6 Evolucio do SNIS para o SINISA

Conduru (2012) identificou 15 problemas que comprometem a qualidade das informagdes
no SNIS, dos quais cinco sdo considerados vitais: falta de interagdo com outras areas,
periodicidade inadequada na disseminagdo das informagdes, falta de detalhamento, forma
de coleta inadequada e organizagdo ineficaz dos dados. Esses aspectos afetam diretamente a
qualidade das informagdes disponiveis, dificultando a¢des de planejamento, gestdo e
monitoramento no setor de saneamento. Posteriormente, Conduru et al. (2020) ressaltaram
a necessidade de dados mais completos e atualizados, além da integracdo com informacgdes
de outras areas, como saide e recursos hidricos, para um diagnostico mais preciso da

realidade dos municipios.

Nesse sentido, o Sistema Nacional de Informagdes em Saneamento Basico (SINISA) foi
instituido para substituir o Sistema Nacional de Informag¢des sobre Saneamento (SNIS) e
centralizar os dados sobre os servigos de saneamento basico no Brasil. Conforme previsto
no Art. 53 da Lei 11.445/2007, alterada pela Lei n° 14.026/2020, o SINISA tem como
objetivos principais: (i) coletar e sistematizar dados relativos as condi¢des dos servicos
publicos de saneamento basico; (i1) disponibilizar estatisticas e indicadores relevantes para
caracterizar a demanda e a oferta desses servigos; e (iii) permitir e facilitar o monitoramento

e a avaliacdo da eficiéncia e eficacia dos servigos prestados (Brasil, 2007; Brasil, 2020).

Para que o SINISA supere as fragilidades identificadas no SNIS, ¢ necessario disponibilizar
instrumentos que permitam aos titulares dos servigos de saneamento formular e implementar
politicas publicas consistentes. Além disso, ¢ importante promover uma integracdo mais
estreita com outros sistemas informacionais, como o Sistema Nacional de Informagdes sobre
Recursos Hidricos (SNIRH) e o Sistema Nacional de Informacdes sobre Residuos Sélidos

(SINIR), ambos sob a coordenagdo do Ministério do Meio Ambiente (Brasil, 2007).
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Segundo MCidades (2024c¢) o processo de concepcdo do SINISA, iniciado em 2015,
envolveu reunides com diversos 6rgdos do governo federal, como o MMA e a Fundagdo
Nacional de Saude (FUNASA), resultando na criagdo de uma base inicial para o
desenvolvimento dos questiondrios do sistema. Entre 2016 e 2017, foram realizadas
discussdes internas e externas para definir as informagdes prioritarias, visando evitar
questionarios extensos e invidveis. A proposta do SINISA inclui inovagdes importantes,
como a integracdao com o Sistema Nacional de Informag¢des em Recursos Hidricos (SNIRH)
e o Sistema Nacional de Informagdes sobre Meio Ambiente (SISNAMA), além de incorporar
indicadores de monitoramento, resultados e impacto alinhados ao Plano Nacional de

Saneamento Basico (Plansab) e aos planos regionais.

Esse monitoramento e avaliagdo destacam-se como o principal diferencial do SINISA em
relacdo ao SNIS, incluindo a necessidade de auditoria regular dos dados fornecidos, o que
reforga a transparéncia e a precisdo das informagdes disseminadas. Dessa forma, o SINISA
visa ndo apenas reunir dados, mas também oferecer uma base so6lida para o planejamento e

a gestao efetiva das politicas publicas de saneamento.

Adicionalmente, o SINISA prevé a inclusdo de informagdes detalhadas e até entdo ausentes
no SNIS, como a composicdo gravimétrica dos residuos sélidos urbanos, rotas de coleta,
caracteristicas dos residuos coletados, informacdes financeiras e de investimentos para o
manejo de residuos e servigos de limpeza urbana. Além disso, o sistema ampliard a
participagdo de gestores publicos e entidades reguladoras na coleta e no fornecimento de

dados, buscando maior precisdo e abrangéncia (MCidades, 2024c).

Conduru et al. (2020) enfatizam que a implementagdo bem-sucedida do SINISA requer
algumas acdes: identificar experiéncias locais em sistemas de informacdo para um
diagnoéstico eficaz das necessidades, contar com profissionais especializados no
desenvolvimento de sistemas, implementar programas continuos de capacitagdo de recursos
humanos, e envolver ativamente os usuarios no processo de criacdo e implantagdo do

sistema.
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4 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A revisdo bibliografica explora o conceito de outliers, abordando suas defini¢des e tipos,
além de discutir as principais abordagens de deteccdo. Sdo analisadas abordagens como a
estatistica, baseada em distancia, em densidade, em clusters e em aprendizado de maquina,
cada uma com suas especificidades e aplicagdes no contexto do saneamento ambiental. A
revisdo também examina a aplicagdo dessas técnicas e a importancia de avaliar as possiveis
causas dos valores extremos, identificando aspectos que ajudam a explicar a ocorréncia de

outliers nos dados.

4.1 OUTLIERS

A identificacdo de valores extremos (outliers) ¢ estudada ha décadas devido a necessidade
de garantir a precisdo e integridade das analises de dados. Embora este interesse tenha se
consolidado na década de 1970 com a demanda por métodos estatisticos robustos para lidar
com dados discrepantes que influenciam resultados analiticos, estudos teodricos sobre
outliers surgiram bem antes, com contribui¢des de pesquisadores ao longo dos séculos

(Aggarwal, 2015).

Um dos primeiros registros sobre a identificacdo de outliers foi feito pelo astronomo e
matematico francés Pierre-Simon Laplace, em 1818. Ele abordou a questdo dos valores
atipicos no contexto da teoria dos erros, ao tentar melhorar a precisdo das observacdes
astrondmicas por meio da identificagdo e exclusdo de observagdes andmalas. Laplace foi
pioneiro ao reconhecer que certos valores extremos poderiam distorcer a analise dos dados

e que sua identificag@o era necessaria para obter resultados mais precisos (Laplace, 1818).

No século XIX, Francis Galton contribuiu significativamente para a sistematizacdo do
conceito de outliers. Em sua obra "Natural Inheritance" de 1886, Galton investigou a
distribuicdo de caracteristicas fisicas e a dispersdo de dados em populagcdes humanas,
ressaltando a importancia de identificar valores extremos para entender a variabilidade e

heranca genética (Galton, 1886).
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No século XX, a pesquisa sobre outliers ganhou um impulso significativo com a introducao
de métodos estatisticos mais robustos. Peter Huber, em 1964, desenvolveu métodos de
estatistica focados em minimizar a influéncia de outliers nos resultados de analises. Ele
introduziu técnicas como estimadores robustos que permitiam uma maior precisdo e
confiabilidade nas inferéncias estatisticas, mesmo na presenca de dados discrepantes (Huber,

1964).

Na década de 1970, a identificagdo de outliers se tornou um foco central na analise estatistica
com a contribui¢do de varios pesquisadores. John Tukey, um estatistico americano, ¢
amplamente reconhecido por suas contribuigdes significativas, especialmente com a
introdu¢do do boxplot. Esta ferramenta grafica facilita a identificagdo de outliers em
conjuntos de dados, permitindo uma visualizagdo clara dos valores atipicos em relagdo a
distribuicdo geral dos dados (Tukey, 1977). Outro trabalho importante foi realizado por
Frank Hampel, que em 1974 introduziu conceitos fundamentais sobre estimativas robustas
e a influéncia de outliers, desenvolvendo a curva de influéncia que mede o impacto de

outliers em estimativas robustas (Hampel, 1974).

Nos anos posteriores, David Hawkins, em 1980, forneceu uma defini¢cao formal e abrangente
de outliers e discutiu métodos para sua identificagdo em diferentes contextos (Hawkins,
1980). Barnett e Lewis (1994) fornecem uma analise detalhada sobre a identificacdo e
tratamento de outliers em diversos tipos de dados, além de discutir avangos significativos na
metodologia. Rousseeuw e Leroy (1987) também apresentaram métodos robustos de
detecgdo de outliers, como o método de regressdo robusta, que sdo amplamente utilizados

até hoje.

4.2 CONCEITOS E DEFINICOES

A defini¢do conceitual de outlier ndo € simples, mas esta fortemente relacionada ao contexto
especifico do problema em que ¢ aplicado. Uma definicdo amplamente aceita ¢ dada por
Hawkins (1980), em que o outlier ¢ caracterizado como uma observagdo que se afasta tanto
das outras observacdes que levanta a suspeita de ter sido gerado por um mecanismo
diferenciado. Grubbs (1969) define como uma observagdo periférica que pode ter duas
origens distintas: ser meramente uma manifestacdo extrema da variabilidade aleatdria

inerente aos dados ou resultado de um desvio grosseiro do procedimento experimental.
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Portanto, em termos mais amplos, outliers podem ser entendidos, intuitivamente, como
observagdes inconsistentes quando comparadas a maioria dos dados (também denominados
inliers) e que divergem dos padrdes esperados. Geralmente, sdo objetos ou eventos de
ocorréncia rara em um conjunto de dados ou processo, pela propria defini¢do (Barnett e

Lewis, 1994).

Para ilustrar a dificuldade na determinacdo de uma defini¢cdo conceitual precisa e o vasto
leque de éareas de aplicagdo, ¢ suficiente mencionar a ampla terminologia apresentada na
literatura: anomalias, contaminagdes, desvios, divergéncias, excegdes, inovacdes, valores
extremos, discrepancias (Aggarwal, 2015; Aggarwal e Sathe, 2017; Hawkins, 1980; Su e
Tsai, 2011). Sao todos termos distintos que podem se referir a valores atipicos (outliers).
Vale notar que alguns autores podem considerar que essas terminologias se diferenciam
umas das outras e estabelecem defini¢cdes especificas que se aplicam aos seus problemas de
pesquisa, mas ndo ha consenso na comunidade cientifica e, novamente, uma compreensao

mais ampla é mais apropriada.

Apesar das diversas defini¢des conceituais mencionadas, € necessario esclarecer a distingao
entre ruido e outlier. Assim como acontece com a definigdo de outlier, nao ha consenso na
literatura sobre essa distingdo. No entanto, ¢ importante diferenciar esses conceitos, € 0
presente trabalho considera a seguinte distingdo apropriada: ruido estd associado a
imprecisdo (relacionada a limitagdes na medida ou até mesmo a natureza estocdstica dos
dados normais, referindo-se a quaisquer flutuacdes aleatorias de dados que impegam a
percepcao de um sinal esperado) (Stein et al., 2005), enquanto outliers sao exemplos de
dados que podem conter informagdes valiosas, relevantes ou até mesmo criticas que se
destacam do restante (os quais normalmente possuem um mecanismo gerador especifico e
ndo aleatodrio, mas dificil de ser encontrado dada a raridade de ocorréncia) (Kang et al., 2016;

Chandola et al., 2009; Tan et al., 2005).

4.3 TIPOS DE OUTLIERS

Trabalhos como os de Chandola et al. (2009), Han et al. (2011) e Singh e Upadhyaya (2012)
categorizaram o0s outliers em trés grupos: globais (ou pontuais), contextuais (ou

condicionais) e coletivos:
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a) Outlier Global: E o tipo mais comum e intuitivo, e refere-se a uma observagio que ¢
considerada anormal em comparagdo com os demais objetos do conjunto de dados. Em
cenarios onde os dados normais tendem a se agrupar, o outlier global se destaca por estar
distante de todos os outros pontos. E importante observar que pequenos grupos de
outliers ainda sdo considerados outliers globais, desde que cada ponto isoladamente se
manifeste como uma anomalia. A Figura 4.1 representa um outlier global, enquanto os
dados normais tendem a ficar préximos entre si, o outlier global se desvia

consideravelmente do restante dos dados.
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Figura 4.1 — Regido tracejada com dois pontos em vermelho que se isolam e que podem ser
considerados outliers globais. Adaptado de Han et al. (2011).

b) Outlier Coletivo: Este tipo de outlier refere-se a um subconjunto dos dados que ¢
considerado anormal quando formam um grupo. Em outras palavras, o outlier coletivo ¢
atribuido ao subconjunto de objetos que se desviam como um todo, do conjunto de dados.
A deteccao desse tipo de outlier ¢ muito importante para aplicagdes em que a anomalia
estd relacionada ao comportamento de vérias instancias. Para isso, ¢ necessario um
conhecimento aprofundado do relacionamento entre os objetos, como medidas de

distancia ou similaridade. A Figura 4.2 representa graficamente um outlier coletivo.

Figura 4.2 — Regido tracejada com varios pontos em vermelho que representam outliers
coletivos. Adaptado de Han et al. (2011).
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¢) Outlier Contextual: Ocorre quando um objeto ¢ considerado anormal em um contexto
especifico. Assim, esse tipo de outlier pode apresentar um valor dentro do intervalo
normal dos dados, mas com caracteristicas andmalas pelo momento ou contexto em que
se manifesta. A Figura 4.3 exemplifica um outlier contextual, adaptado de Singh e
Upadhyaya (2012), a série de tempo representa a temperatura mensal de uma regido nos
ultimos anos. Uma temperatura de 5°C pode ser normal durante o inverno (no instante

t1), mas o mesmo valor durante o verdo (no instante t;) ¢ um valor anormal.
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Figura 4.3 — Outlier contextual no t>. Adaptado de Singh e Upadhyaya (2012).

Em uma situacdo real, pode haver mais de um tipo de outlier em um conjunto de dados. O
valor informativo que um outlier carrega ¢ de grande importancia para alguns estudos. Eles
podem ser usados em diversas aplicagdes e para diferentes fins. A deteccdo de outliers
globais ¢ o tipo mais simples. A deteccao de outliers contextuais requer mais informacdes
para determinar atributos contextuais e comportamentais. J& a detec¢do de outliers coletivos
exige informagdes mais complexas para modelar o relacionamento entre objetos, a fim de
encontrar grupos outliers (Han et al., 2011; Chandola et al., 2009; Singh e Upadhyaya,
2012).

4.4 DETECCAO DE OUTLIERS (DO)

Diferentes abordagens sdo utilizadas para detectar outliers, cada uma aplicando técnicas
especificas para identificar pontos extremos nos dados. Entre essas abordagens estdo os
métodos estatisticos, baseados em proximidade e baseados em agrupamento. Os métodos
estatisticos incluem técnicas paramétricas e ndo paramétricas, que analisam desvios com
base em caracteristicas estatisticas, como média, desvio padrdo e quartis. J& os métodos

baseados em proximidade utilizam andlises por distdncia e densidade, classificando um
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ponto como outlier quando ele esta significativamente distante ou isolado dos seus vizinhos
mais proximos. Por outro lado, os métodos baseados em agrupamento consideram outliers
como elementos que ndo se encaixam nos grupos principais de dados, permanecendo

frequentemente isolados ou formando pequenos grupos.

Essas abordagens sdo essenciais para identificar comportamentos atipicos em conjuntos de
dados, sendo cada uma adequada a diferentes cenarios e distribuicdes, com premissas e
técnicas proprias para o isolamento dos valores extremos (Hodge e Austin, 2004; Tan et al.,

2009; Han et al., 2011; Chandola et al., 2009; Su e Tsai, 2011).

4.4.1 Abordagem Estatistica

Os métodos estatisticos sdo os mais antigos e tradicionais no campo da detec¢do de outliers,
tendo sua origem na estatistica, onde o conceito de "outlier" foi inicialmente desenvolvido
por Grubbs (1969). Esses métodos se baseiam na suposi¢cdo de que os dados seguem um
determinado modelo estatistico ou uma distribui¢do de probabilidade especifica. A ideia
central desses métodos ¢ identificar observacdes que se desviam significativamente da
distribuicdo assumida, classificando-as como outliers. Esses métodos continuam a ser
amplamente utilizados devido a sua fundamentacdo tedrica sdlida e aplicabilidade em

diversas areas da analise de dados.

Dentro da abordagem estatistica, os testes para deteccdo de outliers podem ser categorizados
em paramétricos e ndo paramétricos. Métodos paramétricos, como o teste de Grubbs (1969)
e o teste de Dixon (1950), assumem que os dados seguem uma distribuicao conhecida, como
a distribuicdo normal, e utilizam parametros especificos, como a média e o desvio padrao,

para identificar outliers.

No teste de Grubbs, o calculo é baseado na distincia entre a média da amostra € o valor

suspeito, normalizada pelo desvio padrdo. A estatistica do teste ¢ dada por:

_ 1Xi-X|
s

G 4.1)

Onde:

e X;: Valor suspeito de ser outlier.
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e X:Média da amostra.

e s: Desvio padrao da amostra.

O valor de G ¢ comparado a um valor critico da distribui¢do ¢ de Student, ajustado para o
tamanho da amostra e o nivel de significancia. Se G exceder o valor critico, o ponto X; ¢

classificado como outlier.

J& o teste de Dixon ¢ mais adequado para amostras pequenas e considera a diferenca entre
os valores extremos e os valores mais proximos. A estatistica de Dixon ¢ calculada, por

exemplo, para amostras ordenadas (X4, X, ..., X;;), como:

Xn—Xn— .
Q ==—=—"= (paravalores superiores) (4.2)
Xn—X1

Onde X,, ¢ o maior valor da amostra, e X; e X,,_; s@o os valores imediatamente menores. O
valor de Q ¢ comparado a valores criticos tabelados; se exceder o valor critico, o ponto X,, €

considerado um outlier.

Além dos métodos mencionados, outra técnica paramétrica amplamente utilizada para a
detecgdo de outliers € o Z-score, que mede a distancia entre um dado e a média da amostra

em termos de desvios padrao. O célculo do Z-score é formalizado pela seguinte expressao:

Z=— (4.3)
Onde:
X : Valor do dado;
X: Média da amostra;

o: Desvio padrdo da amostra.

Valores de Z superiores a 3 ou inferiores a -3 sdo comumente considerados outliers, pois,
em distribui¢cdes normais, aproximadamente 99,7% dos dados encontram-se dentro de trés
desvios padrao da média. Observagdes que ultrapassam esse intervalo sdo, portanto,

classificadas como atipicas (Chandola et al., 2009; Aggarwal, 2017).
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Quando os dados ndo seguem uma distribui¢do normal, recomenda-se, entdo, o uso de
métodos ndo paramétricos. Isso os torna flexiveis e adequados para situagdes em que a
distribuicdo dos dados ¢ desconhecida ou ndo segue um padrio tipico, oferecendo maior

robustez em cenarios diversos.

Um dos métodos ndo paramétricos ¢ o método baseado em histograma, como o método
Histogram-Based Outlier Score (HBOS) proposto por Goldstein e Dengel (2012), utilizam
a divisdo dos dados em intervalos (bins) para estimar a densidade de valores e identificar
outliers. Esses intervalos podem ser definidos com largura fixa, onde os bins t€ém tamanhos
iguais, ou com largura dindmica, ajustando-se ao ntimero de valores consecutivos para
melhor representar distribuicdes assimétricas ou caudas longas. OQutliers sdo entdo
identificados como valores que caem em bins com frequéncias extremamente baixas.
M¢étodos baseados em kernel, como a estimativa de densidade de kernel, calculam a
densidade de probabilidade dos dados e identificam outliers como pontos de baixa densidade

em relacdo a densidade estimada dos vizinhos (Silverman, 1986).

Além dos métodos mencionados, outra técnica estatistica muito utilizada ¢ o teste de Tukey
para outliers baseado no Intervalo Interquartil (IQR). O IQR ¢ uma medida de dispersao
estatistica, definida como a diferenca entre o terceiro quartil (Q3) e o primeiro quartil (Q1)

de uma distribui¢ao de dados. Em termos formais, o IQR ¢ calculado como:

IQR = Q3 — Q4 (4.4)

O primeiro quartil (Q1) representa o ponto abaixo do qual 25% dos dados estdo localizados,
o que significa que 25% dos valores sdo menores ou iguais a Q1. Ele marca o limite entre os
25% mais baixos dos dados e os 75% restantes. O terceiro quartil (Qs), por sua vez,
representa o ponto abaixo do qual 75% dos dados estdo localizados, ou seja, 75% dos valores
sdo menores ou iguais a Q3. Ele marca o limite entre os 75% mais baixos dos dados e 0s 25%

restantes (Tukey, 1977; Chandola et al., 2009; Su e Tsai, 2011).

A relevancia do IQR na identificacdo de outliers reside em sua capacidade de oferecer um
critério objetivo e eficaz para detectar valores que se desviam significativamente do padrao
da maioria dos dados. Segundo Tukey (1977), um ponto atipico superior ¢ definido como

qualquer valor que exceda o seguinte limite:
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Limite superior = Q3 + 1,5 X IQR 4.5)

Por outro lado, o limite inferior ¢ calculado como:

Limite inferior = Q; — 1,5 X IQR (4.6)

Esses limites sdo escolhidos porque 1,5 vezes o IQR acima ou abaixo dos quartis abrange
aproximadamente 99,3% dos dados para uma distribuicdo normal, o que implica que
qualquer ponto fora desses limites pode ser considerado atipico com alta confianca de ndo

pertencer a mesma distribuicdo dos demais dados.

Para visualizar valores extremos, os diagramas de caixa (box plots) sdo uma ferramenta
eficaz. Segundo Aggarwal (2013), os diagramas de caixa resumem a distribui¢ao univariada
em cinco medidas principais: 0s quartis superior e inferior (que formam a caixa), a mediana
(linha central na caixa) e os valores minimo e maximo, representados pelos “bigodes”
(whiskers). No entanto, esses valores minimo ¢ maximo s3o definidos de forma nao
convencional, ajustados para 1,5 vezes o IQR a partir dos quartis superior e inferior, a fim
de destacar os outliers que estdo além desses limites. Em distribuicdes normais, isso
posiciona os bigodes em um local semelhante aos pontos de corte correspondentes a trés
desvios padrao da média. A Figura 4.4 apresenta um diagrama de caixa, com destaque para
os elementos Qi, Qs, IQR, os valores maximo e minimo, bem como a identificagdo visual

dos outliers.

Interquartile Range

\ (1GR) |
Outliers \ \ Outliers
inferiores superiores
QOI |oooooo
Minimo Maximo
(Q;- 1,5 x 1QR) Q, Mediana a (Qs+ 1,5 x IQR)
(Percentil 25) (Percentil 75)

Figura 4.4. Visualizagdo de valores extremos com diagramas de caixa. Adaptado de Su e
Tsai (2011).
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4.4.2 Abordagem baseada em Distancia

Os métodos de deteccao de outliers baseados em distancia foram desenvolvidos como uma
resposta as limitagdes dos métodos estatisticos. Esses métodos detectam outliers calculando
as distancias entre todos os objetos de dados com base em varias métricas relacionadas a
distancia. Objetos que ndo tém um niimero suficiente de vizinhos proximos sao considerados
outliers. Entre as abordagens mais comuns estdo aquelas baseadas em vizinhos mais
préoximos, que avaliam a densidade local dos dados para identificar outliers (Knorr e Ng,

1999).

No entanto, um dos problemas dessas técnicas surge quando o espaco de dados possui
regides com diferentes densidades. Nesses casos, para uma resolucdo fixa, certos dados nao
se manifestam como outliers por ndo haver um critério estabelecido para comparacao de
areas com diferentes densidades. Por essa razdo, os métodos baseados em distancia sdo
considerados métodos de densidade global. Algumas das técnicas que se encaixam nessa
abordagem incluem o DB-Outlier (Knorr e Ng, 1998), kNN (Ramaswamy et al., 2000) e
KNNW (Angiulli e Pizzuti, 2002).

O kNN (k-Nearest Neighbors; em portugués, k-ésimo Vizinho Mais Pr6ximo) ¢ uma técnica
proposta por Ramaswamy et al. (2000) que define outliers com base na distancia do k-ésimo
vizinho mais préoximo de um ponto. A pontuacdo de outlier de um ponto q ¢ determinada
pela distancia Dk(q), onde k representa o numero de vizinhos mais proximos a serem
considerados. Dessa forma, pontos com maiores distancias até seu k-ésimo vizinho recebem

pontuacdes de outlier mais elevadas.

No entanto, esse método desconsidera informacdes das observacdes que estdo mais proximas
(os vizinhos mais proximos que antecedem o k-ésimo), o que pode resultar em perda de
informacdes relevantes em alguns contextos. A Figura 4.5 ilustra dois cendrios bastante
distintos que resultariam na mesma pontuagdo de outlier para o ponto q utilizando o kNN,

uma vez que, em ambos 0s casos, o valor de Dk(q), com k=5, seria idéntico.
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Figura 4.5. Dois cenarios distintos, mas que resultam na mesma pontua¢ao de outlier ao
aplicar o método de detec¢ao kNN. Adaptado de Angiulli e Pizzuti (2002).

4.4.3 Abordagem baseada em densidade

A abordagem baseada em densidade constitui técnicas que visam aprimorar o método
baseado em distancia na identificacdo de outliers em espagos de dados com agrupamentos

de densidades variadas (Aggarwal, 2017).

A Figura 4.6 ilustra a razdo pela qual os métodos baseados em densidade foram
desenvolvidos. Nesse espago de dados, os métodos baseados em distancia seriam capazes de
detectar apenas o outlier A, mas ndo o outlier B. Isso ocorre porque outlier B esta distante
do agrupamento de alta densidade Az, porém essa distancia ¢ similar ou até menor do que a
distancia que separa os elementos normais do agrupamento de baixa densidade A1, fazendo
com que o outlier B ainda se ajuste a densidade global do cenario e, assim, ndo seja

1dentificado como um dado extremo.
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Figura 4.6 - Impacto da densidade local em outliers. Adaptado de Aggarwal (2017).
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Para resolver esse problema, foi desenvolvido o algoritmo LOF (Local Outlier Factor),
proposto por Breunig et al. (2000). Os métodos baseados em densidade consideram a
densidade relativa ao realizar a varredura do espaco de dados. A ideia central é que a
densidade ao redor de um dado normal seja similar a densidade de seus vizinhos, enquanto
amostras andmalas exibem densidade significativamente distinta em relagdo aos seus
vizinhos. O mecanismo de detec¢do consiste em comparar a densidade ao redor de um ponto
com a densidade de seus vizinhos mais proximos, possibilitando a atribuicdo de uma

pontuacao de outlier com base nessa diferenca.

O algoritmo LOF baseia-se em um pardmetro unico, denominado MinPts (quando
introduzido pelos autores) ou k (que ¢ a quantidade de vizinhos a serem considerados),
conforme a literatura. Este pardmetro representa o nimero de vizinhos mais proximos,
similar aos métodos kNN e kKNNW, porém aqui ¢ utilizado para definir a vizinhanga local
de um objeto, e ndo esta diretamente associado a pontuacgio de outlier. E intuitivo verificar
que o uso dos k-vizinhos mais préximos permite uma boa estimativa da densidade local,
gerando medicdes distintas em agrupamentos de diferentes densidades. A densidade ¢

inversamente proporcional a média das distancias dos k-vizinhos mais proximos.

4.4.4 Abordagem baseada em clusters

Uma importante categoria de métodos de detecg@o de outliers ¢ a abordagem baseada em
agrupamento (ou clusterizagdo). Esses métodos dependem do processo de identificar
diferentes grupos ou clusters dentro de um conjunto de dados, onde objetos que ndo se

encaixam em nenhum desses grupos sdo considerados outliers.

Entre as principais técnicas dessa categoria destaca-se o algoritmo DBSCAN (Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise; em portugués, Clusterizagdo Espacial
Baseada em Densidade de Aplicagdes com Ruido), proposto por Ester et al. (1996). O
DBSCAN nao ¢ especificamente um método de deteccao de outliers, mas um algoritmo de
clusterizagdo baseado em densidade que, de forma inovadora, inclui a detec¢do de "ruidos"
— dados que interferem na correta definicdo dos agrupamentos. Essa caracteristica torna o
DBSCAN relevante no contexto de detec¢do de outliers, pois esses "ruidos" podem ser

interpretados como outliers que se encontram em regides de baixa densidade.
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O DBSCAN opera com base em dois pardmetros principais: o raio € (épsilon), que define a
distdncia maxima entre dois pontos para que sejam considerados vizinhos e pertengam ao
mesmo cluster, e MinPts, que ¢ o nimero minimo de pontos que devem estar dentro do raio
€ para que um ponto seja considerado central (core point). Pontos que ndo satisfazem essa
condi¢do, mas ainda estdo préximos a um ponto central, sdo considerados pontos de borda.

J& os pontos que ndo atendem a nenhuma dessas condi¢des sao considerados ruidos.

A principal vantagem do DBSCAN ¢ sua capacidade de identificar clusters de formas
arbitrarias e tamanhos variados, a0 mesmo tempo em que trata outliers como pontos de baixa
densidade fora desses clusters. Contudo, o algoritmo enfrenta desafios em cenarios com
densidades varidveis ou em alta dimensionalidade, onde a escolha dos parametros € e MinPts

pode ser critica.

A Figura 4.7 (a) ilustra os trés tipos de pontos possiveis no DBSCAN: centrais, de borda e
ruidos, definidos com base na distancia de alcancabilidade e no MinPts. Ja a Figura 4.7 (b)
mostra um exemplo pratico do algoritmo em um espaco de dados com dois agrupamentos (a

mancha laranjada e a mancha azul) e um outlier representado pelo ponto vermelho.

Wl Ponto Central /.-/ ' 4 \-A\ MinPts = 3
| Ponto de Borda .
@
Wl Ruido % !
MinPts = 4 =
€
(a) (b)

Figura 4.7. Exemplo do funcionamento do algoritmo DBSCAN. (a) Representagao dos trés
tipos de pontos possiveis: pontos centrais, de borda e de ruido, definidos com base na
distancia de acessibilidade e no pardmetro MinPts. (b) Um espaco de dados contendo dois
agrupamentos e um outlier. (Rodrigues, 2018)

Embora o DBSCAN trate a densidade como um aspecto global, o que pode limitar sua
eficdcia em alguns cenarios de deteccao de outliers, ele ainda ¢ amplamente utilizado como

base para o desenvolvimento de outros algoritmos mais sofisticados de detec¢ao de outliers.
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Além disso, continua sendo uma ferramenta eficiente para a clusterizagdo de dados em

conjuntos com grupos de formatos e tamanhos diversos (Schubert et al., 2017).

4.4.5 Abordagem baseada em aprendizado de maquina

Na literatura de aprendizado de maquina, os algoritmos de detec¢do de outlier sdo
classificados em trés tipos principais, que dependem das caracteristicas dos conjuntos de
dados de entrada: supervisionados, ndo supervisionados e semi-supervisionados (Silva e
Zhao, 2016). Os métodos supervisionados sdo aplicados quando ha um conjunto de dados
rotulados suficientemente grande para realizar o treinamento, enquanto os métodos ndo
supervisionados sdo necessarios quando os dados ndo possuem rétulos, ou seja, ndo ha
informacdes prévias sobre a classificacdo dos dados. Os métodos semi-supervisionados sao
adequados para situagdes hibridas, em que apenas uma parte dos dados tem rétulos, que ndo
sdo suficientes para o treinamento, mas podem ser Uteis para aumentar a precisdo do método

de detecgao.

Quanto ao tipo de saida esperado, os algoritmos de detec¢do de outlier podem fornecer tanto
um rétulo binario (normal ou outlier) para cada dado quanto uma pontuagdo que indica o
grau de anomalia. No entanto, ¢ importante destacar que essa pontuacdo pode ser facilmente

transformada em um rétulo binario posteriormente, definindo-se um limiar adequado.

O cenario de dados e o contexto do problema influenciam na sele¢cdo de um algoritmo de
deteccdo de outlier adequado. Entretanto, a maior parte dos métodos existentes na literatura
¢ projetada para cendrios ndo supervisionados, em que a saida ¢ uma lista de pontuacdes
(Zimek et al., 2012). Essa abordagem ¢ comum nas aplicagdes praticas, pois os outliers sao
eventos raros e geralmente ndo ha exemplos rotulados ou conhecimento prévio sobre os
dados de entrada. Nesse caso, as técnicas supervisionadas ndo sdo vidveis devido ao
desbalanceamento acentuado. Além disso, a maioria das aplica¢cdes ndo requer rétulos na
saida, mas sim pontuagdes que indicam o grau de desvio de cada item de dados. Essas
pontuagdes permitem diferenciar os outliers mais extremos dos menos extremos (Chandola
et al., 2009). Outra vantagem das pontuagdes ¢ que elas ndo exigem a defini¢do prévia do
numero esperado de outliers (informacao que também costuma ser desconhecida), tornando

os métodos mais flexiveis e precisos.
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Uma técnica notavel no contexto de deteccdo de outliers baseada em aprendizado de
maquina € o Isolation Forest, desenvolvido por Liu, Ting e Zhou (2008). Diferente de muitos
métodos tradicionais que modelam a distribuicdao dos dados normais, o Isolation Forest isola
outliers criando varias arvores de isolamento (isolation trees). Nesse método, os dados sao
divididos recursivamente com cortes aleatorios em diferentes atributos, de modo que os
outliers, por estarem em regides esparsas, tendem a ser isolados mais rapidamente,

resultando em arvores com menor profundidade para esses pontos.

Cada arvore de isolamento ¢ construida de forma bindria, onde cada nd representa um ponto
de decisdo baseado em um atributo e um valor de corte aleatdrios. A profundidade do n6
folha de cada ponto de dado ¢ usada como a pontuagdo de outlier: quanto mais curto o
caminho, maior a probabilidade de o ponto ser um outlier. Essa abordagem ¢ repetida varias
vezes em diferentes arvores e as pontuacdes finais sdo obtidas pela média dos comprimentos

dos caminhos nas diversas arvores da floresta.

4.5 APLICACAO DAS TECNICAS DE DO

O termo outlier possui uma conotagdo especifica e altamente dependente do contexto em
que ¢ utilizado. Cada aplicacdo do termo ¢ dotada de um tratamento especifico, sendo
importante ressaltar que a tarefa que se segue ap6s a deteccdo pode variar consideravelmente
de acordo com o contexto de aplica¢do em questdo. Em algumas aplicacdes, a inteng@o pode
ser simplesmente excluir ou ignorar os outliers do conjunto de dados, enquanto em outras,
os outliers sao exemplos de dados altamente desejaveis e valiosos. Identificar esses outliers
pode ser o objetivo principal de todo o processamento de dados em certas situagdes, como
no caso de prever e evitar situagdes criticas e de risco, ou mesmo em situagdes as quais ha

grande potencial de lucro em eventos raros e de alto valor.

Essa variedade de aplicagdes e tratamentos especificos para outliers tem sido objeto de
estudo em diversas areas, como deteccdo de intrusos em sistemas de redes de computadores
(Kaur e Pannu, 2017; Chauhan et al., 2011), deteccao de fraudes (Tan et al., 2009; Kou et
al., 2004), deteccao de processos industriais (Cateni; Colla; Vannucci, 2008; Chandola et
al., 2009), em bases médicas (Singh e Upadhyaya, 2012; Rana et al, 2014), em
processamento digital de imagens de satélites, hiperespectrais ou arquivos de video em

tempo real (Augusteijn; Folkert, 2002; Chandola et al. 2009; Singh e Upadhyaya, 2012).
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A deteccdo de valores extremos também encontra aplicagdes no saneamento ambiental,
como na avaliagdo de vazamentos e perdas de dgua em sistemas de distribuicdo de agua
(Rayhana et al.,2021, Nascimento, 2021; Wu et al., 2017; Shah et al., 2018), ou para
desenvolver um modelo de avaliagdo territorial integrada da justiga ambiental aplicada ao
saneamento, que encontrou valores extremos em indicadores de acesso ao saneamento e
buscou fatores socioecondmicos da populacdo e investimentos dos municipios em
saneamento bdsico para explicar esses valores (Elias et al, 2021). Também no
monitoramento da qualidade da &4gua (Olatinwo, 2019), na detec¢do e previsdo de
transbordamento de esgoto (Zhang, 2019), no monitoramento de aguas residudarias (Shakil

et al., 2023) ou na medicao de gases perigosos em redes de esgoto (Kasat, 2019).

No campo de RSU, Tao et al. (2017) aplicaram a técnica de deteccdo de outliers
multivariados, baseada na distdncia de Mahalanobis, para avaliar o desempenho de 23 usinas
de incineragdo em leito fluidizado circulante de residuos solidos urbanos na China, durante
o periodo de 2014-2015. A analise considerou parametros de emissdes de gases, como
particulas, CO, NOx, SO, e HCI, coletados mensalmente. Embora os niveis de emissdes
estivessem dentro dos padrdes nacionais, 11 outliers foram identificados em 6 usinas,
indicando comportamentos atipicos associados a frequentes mudancas na carga de residuos.
O estudo destacou a importancia de reduzir a frequéncia dessas mudangas, em vez de apenas
mitigar sua magnitude, para melhorar a estabilidade operacional e minimizar riscos

potenciais nas operacdes das usinas.

Ja Smejkalova et al. (2023) propuseram um método baseado em aprendizado de maquina
para deteccdo de outliers e changepoints em séries temporais curtas, com foco em dados de
geracdo de residuos so6lidos. A metodologia emprega uma abordagem hibrida dividida em
duas etapas principais: a detecgcdo de outliers, utilizando testes estatisticos como Grubbs,
Dixon e z-score, seguida da deteccdo de changepoints com base na analise de parametros de
regressao linear. Aplicado a dados anuais de residuos na Republica Tcheca entre 2010 e
2018, o método revelou que aproximadamente 31,1% das séries analisadas apresentaram
outliers, enquanto 16,4% mostraram changepoints, indicando a relevancia de tais anomalias
na andlise de dados de residuos. O método se mostrou eficaz ao lidar com séries temporais

curtas e contribui para decisdes mais informadas na gestao de residuos sélidos.
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O estudo de Liu et al (2024) propde uma Estrutura de Deteccdo de Anomalias
Multifacetadas (MADF) para monitoramento de lixiviados em aterros sanitarios, integrando
Tomografia de Resistividade Elétrica (ERT) com modelos de aprendizado de méaquina, como
o Local Outlier Factor (LOF). A técnica LOF avalia o desvio de densidade local entre pontos
de dados para identificar padrdes atipicos, permitindo a deteccao precisa de vazamentos ou
contaminagdes que ameagam as aguas subterraneas. Aplicada ao aterro de Chaling, na China,
a MADF aumentou a sensibilidade da deteccdo em 30% e reduziu os falsos positivos em
25%, quando comparada aos métodos tradicionais de inversdo de ERT. O desempenho
aprimorado foi validado pelo aumento nos valores do Indice Youden, confirmando a

eficiéncia na identificacdo de anomalias.

Lopéz et al. (2023) propde a aplicacdo de redes neurais em sistemas de gerenciamento de
residuos urbanos, utilizando aprendizado profundo para automatizar a deteccdo de
anomalias, como descartes ou coletas inadequadas de residuos. A abordagem combina
técnicas de visdo computacional com inteligéncia artificial para identificar padrdes atipicos,
superando as limitacdes dos métodos manuais tradicionais, que estdo sujeitos a erros
humanos e ineficiéncia operacional. Os resultados demonstraram que o uso de algoritmos de
aprendizado profundo aumentou a precisdo e a velocidade na identificagdo de problemas
relacionados ao descarte de residuos em ambientes reais. Esse aprimoramento possibilita a
implementagao de estratégias de coleta mais eficientes, otimizando operagdes e contribuindo

para a sustentabilidade ambiental e a saude publica.

4.6 AVALIACAO DAS CAUSAS DOS OUTLIERS

Tan et al. (2009) discutem vérias razdes que conduzem ao surgimento de valores extremos
nos conjuntos de dados, que incluem a variacao natural, imprecisdes na medicao e erros na

coleta de dados entre diferentes categorias.

A variagdo natural refere-se a casos em que caracteristicas ou atributos de um dado sdo
incomuns em comparagdo com o restante do conjunto, como por exemplo, um carro
extremamente caro, que embora ndo pertenga a uma categoria diferente, ¢ considerado
"anormal" devido ao seu preco elevado (Tan et al., 2009). Em geral, a maior parte dos dados

tende a concentrar-se ao redor de uma média, tornando raros os desvios significativos.
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Erros de medi¢do e na coleta de dados também podem gerar anomalias, seja por meio de
falhas humanas que levem a registros incorretos ou por dispositivos defeituosos que realizem
medigdes imprecisas. Adicionalmente, a presenca de ruidos pode resultar em leituras
erroneas, sendo essas anomalias frequentemente tratadas durante o pré-processamento dos

dados.

As causas de valores extremos variam amplamente e sao profundamente influenciadas pelo
contexto especifico de cada conjunto de dados. Frequentemente, pode haver causas atipicas
que ndo se enquadram nas categorias descritas acima. De forma geral, as técnicas de detec¢do
de outliers procuram identificar dados que se distanciem significativamente do padrao

observado no conjunto (Guidotti et al., 2018).

Para extrair o méximo proveito dos dados na detec¢do de outliers, ¢ importante que os
resultados sejam compreensiveis e explicaveis. Conforme o dicionario Merriam-Webster,
explicar ¢ "tornar claro ou compreensivel", ou seja, oferecer razdes ou causas para
determinado fendmeno (Guidotti ez al., 2018). No contexto da detecgao de outliers, a tarefa
de explicar os outliers detectados fornece compreensdes fundamentais para os usuarios, que
podem entdo compreender melhor essas anomalias e, potencialmente, aprimorar o processo
de detec¢do. Tal compreensdo ¢ indispensavel ndo apenas para o aprimoramento dos
modelos preditivos existentes, mas também para a tomada de decisdes informadas sobre

como lidar com esses dados atipicos.

Segundo Jonathan (2016), em estudos com dados espaciais na agricultura, uma observacao
isolada pode ter grande impacto na analise desses dados. Ela pode mudar significativamente
os resultados que determinam a estrutura de dependéncia espacial e, por consequéncia, afetar
a elaboracdo dos mapas que a expressam. O autor utiliza graficos de caixa para identificar
os outliers e posteriormente emprega uma metodologia que consiste em eliminar os outliers
para diagnosticar o impacto da eliminagao desses pontos nas analises estatisticas. Os pontos

escolhidos para essa andlise especifica sdo chamados de pontos influentes.

Barnett e Lewis (1994) sugerem diferentes formas de lidar com outliers:

1. Descartar o outlier, porém pode ocasionar a perda total da informacao;
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ii.  Reduzir sua influéncia nos céalculos estatisticos por meio da "adaptagdo" do outlier.
Por exemplo, para o calculo do centro da distribuicdo usar a mediana ou a média
truncada (que sdo chamados de procedimentos robustos);

iii.  Identificar o outlier como o principal aspecto na andlise dos dados e possiveis
explicagdes para sua ocorréncia;

iv.  Utilizar métodos Analise Exploratéria de Dados (AED) destinados para interpretar
as causas dos outliers.

a. média e desvio padrdo, que sdo medidas de tendéncia central e dispersdo
(Levine et al., 2016);

b. quartis e intervalo interquartil, que sdo medidas de posi¢do e variabilidade
(Triola, 2008). Esses métodos permitem classificar os outliers em potenciais
e extremos, de acordo com o grau de afastamento da média ou do intervalo
interquartil.

c. Além disso, € possivel visualizar os outliers por meio de graficos como o de
ramo e folha ou o grafico de caixa. A presenca de outliers pode alterar a
distribui¢do dos dados e afetar a andlise estatistica. Por isso, ¢ importante
verificar os seus efeitos por meio de graficos e resumos estatisticos com e

sem os outliers (Triola, 2008).

Segundo Triola (2008), ¢ necessario examinar detalhadamente o conjunto de dados para
identificar aspectos notaveis que possam influenciar significativamente os resultados e as
conclusodes. Essa necessidade ¢ reforcada pela presenca de outliers, que desempenham um
papel importante nos céalculos de inferéncia estatistica. McClave et al. (2001) e Moore (2023)
salientam que, ao identificar um outlier, ¢ imprescindivel investigar sua origem, que pode
decorrer de um erro ou representar uma caracteristica particular da observacdo. Nesse
contexto, os outliers se mostram relevantes para as analises de dados, seja por evidenciarem
grupos heterogéneos ou homogéneos, seja por sua baixa probabilidade de ocorréncia, mas

com potencial para agregar informagdes valiosas as analises.
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S METODOLOGIA

O principal objetivo da pesquisa ¢ identificar os valores extremos nos indicadores de
residuos solidos do SNIS e explicar suas possiveis causas. Para isso, o estudo precisa passar

por algumas etapas, que sdo apresentadas na figura 5.1, por meio de um fluxo metodolégico.

Pesquisa exploratoria —L

- Principais palavras chave:
g Proposigéo da questao _ Selegéo e leiturade - SINISA, residuos sélidos, detecgao
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< Andlise dos resultados e conclusdes
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] identificados possiveis causas

Figura 5.1 — Fluxo metodoldgico.

5.1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A revisdo bibliografica ¢ uma etapa continua, que segue toda a constru¢do da pesquisa. No
entanto, para a constru¢do da problematica e contextualizacido do tema ¢ importante que essa
etapa inicie com foco em estudos de publicagdes cientificas, artigos, dissertacdes e teses que
tratem sobre o SNIS, em especial estudos que utilizam a componente de residuos solidos,
bem como estudos de técnicas dete¢ao de outliers utilizados na literatura e estudos de

explicagdo de outliers.

Os capitulos de referencial teorico e revisdo bibliografica foram construidos para tragar uma
linha de pensamento que mostra o desenvolvimento do tema e contribuir para o
entendimento utilizado na pesquisa por meio de definigdes e discussdes, por meio de

pesquisa exploratoria.
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5.2 SELECAO DOS INDICADORES

Conforme exposto na Tabela 4.1, foram apresentados os 15 principais indicadores que sdo
anualmente publicados nos diagndsticos do SNIS e que também estdo disponiveis para
visualizacdo no painel de informagdes oferecido pelo sistema. Dentre esses, foram
selecionados trés indicadores para uma analise aprofundada, com base em sua importancia
social e na relevancia para o setor de manejo de residuos s6lidos. Os indicadores escolhidos
sdo: o IN006 - despesa per capita com manejo de residuos solidos urbanos (R$/hab.), o
INO21 - massa coletada (RDO + RPU) per capita em relagdo a populagdo urbana
(kg/hab.dia) e o INO32 - massa recuperada per capita de materiais reciclaveis (exceto

matéria organica e rejeitos) em relacdo a populagdo urbana (kg/hab. ano).

5.2.1 Indicador IN006 - Despesa per capita com manejo de RSU em relacio a populacao

urbana (R$/hab.)

O indicador INO06 (Despesa per capita com manejo de RSU em relacio a populagdo urbana,
R$/hab.) foi escolhido devido a sua relevancia em fornecer uma visdo das despesas
associadas ao manejo de residuos solidos urbanos e da sustentabilidade economica desses
servigos, especialmente no contexto das recentes mudangas no marco regulatorio do
saneamento basico no Brasil. Com a promulgagdo da Lei n° 14.026/2020, que instituiu o
Novo Marco Legal do Saneamento, a Agéncia Nacional de Aguas e Saneamento Basico
(ANA) assumiu o papel de agéncia reguladora do setor. A ANA, em seu primeiro ato
normativo, publicou a Norma de Referéncia n° 1, de 2021, que exige que os municipios
brasileiros estabelecam a cobranga pelos servicos de coleta e disposicdo ambientalmente

adequada dos residuos so6lidos urbanos (Brasil, 2020; ANA, 2021).

A nova exigéncia legal atribui aos municipios a responsabilidade de definir tarifas que
reflitam suas realidades locais, assegurando a sustentabilidade financeira e o acesso da
populagdo aos servigos. Nesse cenario, 0 INO06 sobressai como uma ferramenta para avaliar

as despesas efetivas dos municipios com o manejo de residuos sélidos urbanos.

A andlise dos outliers no IN006 ¢ igualmente importante, pois essas observagdes extremas
podem distorcer a percepcao sobre os custos e, consequentemente, influenciar a definicao

das tarifas. Compreender essas discrepancias permite garantir que o indicador represente
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com maior precisdo a realidade dos municipios, possibilitando ajustes que promovam uma

cobranga justa.

Nesse contexto, o estudo sobre o IN006 busca ampliar a discuss@o sobre a sustentabilidade
financeira dos municipios com os servigos de manejo de residuos s6lidos, um tema cada vez
mais relevante no setor de saneamento. Além de apoiar os municipios no cumprimento das
exigéncias regulatorias da ANA, a pesquisa contribui para o aprimoramento continuo da
gestao dos residuos sélidos, promovendo maior eficiéncia e equidade nos servigos prestados

a populacdo. O célculo do INO06 segue a equagdo apresentada na equagdo 5.1:

FN220

Populagao urbana

(R$/habitante urbano ) (5.1)

Sendo:

FN220: despesa total com servicos de manejo de RSU. Corresponde a soma de FN218 +
FN219. (R$/ano)

FN218: Despesas dos agentes publicos executores de servigos de manejo de residuos solidos
urbanos (RSU) referem-se ao valor anual gasto por esses agentes na execucao, fiscalizacao,
planejamento e administracdo desses servicos. Essas despesas incluem custos com pessoal,
materiais de consumo, manuten¢do de frota, energia, aluguéis e outros custos operacionais,
exceto gastos com agentes privados, servigos da divida e depreciagdes. (R$/ano)

FN219: Despesas com agentes privados executores de servigos de manejo de RSU referem-
se ao valor anual gasto pelos agentes publicos na contratacdo de empresas privadas para a
execucdo de servigos de manejo de residuos sélidos ou para a locagdo de mao-de-obra e
veiculos destinados a esses servigos. (R$/ano)

Populacio urbana: populagdo urbana do municipio (fonte: Instituto Brasileiro de Geografia

e Estatistica), sendo uma estimativa realizada pelo SNIS.

5.2.2 Indicador IN021 - Massa coletada (RDO + RPU) per capita em relacio a
populacio urbana (kg/hab.dia)

A urbanizacao global avanca em um ritmo sem precedentes, impondo desafios significativos
aos municipios, que precisam gerenciar os residuos de forma social e ambientalmente

responsavel. A quantidade e a composicdo dos residuos gerados variam de acordo com
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fatores culturais, climaticos e socioeconomicos locais, além da capacidade institucional de
cada regido, aspectos essenciais para o desenvolvimento de solugdes eficazes na gestdo de

residuos (Awasthi et al., 2023).

Nesse contexto, o indicador INO21 - Massa coletada (RDO + RPU) per capita em relagdo a
populacao urbana (kg/hab.dia) ¢ uma ferramenta indispensavel para a gestdo de residuos
solidos urbanos, pois mensura a massa coletada de residuos por habitante diariamente. Essa
métrica ¢ importante para os municipios, uma vez que a quantidade de residuos gerados
influencia diretamente a formulagdo de politicas publicas e o planejamento dos servigos de

coleta, transporte e disposi¢ao final (Silva et al., 2019).

Leal et al. (2023) ressaltam que o conhecimento preciso sobre a massa coletada e a geragao
de residuos ¢ um elemento-chave para a tomada de decisdes e a defini¢do de sistemas de
gestdo adequados as realidades locais. Além disso, o INO21 oferece uma base consistente
para o desenvolvimento de estratégias voltadas ndo apenas a eficiéncia operacional, mas
também ao cumprimento da legislacdo nacional, promovendo politicas sustentdveis e
eficazes de manejo de residuos solidos. O célculo do indicador segue a equagao apresentada

na equagao 5.2.

C0116+C0117+CS048+C0142 x 1000

Populagao urbana 365

(kg/hab.dia) (5.2)

Sendo:

CO116:Quantidade de RDO e RPU coletada pelo agente publico (tonelada)

CO117: Quantidade de RDO e RPU coletada pelos agentes privados (tonelada)

CS048: Quantidade recolhida na coleta seletiva executada por associagdes ou cooperativas
de catadores com parceria/apoio da prefeitura (tonelada)

C0O142: Quantidade de RDO e RPU coletada por agentes executores (tonelada)

5.2.3 Indicador IN032 - Massa recuperada per capita de materiais reciclaveis (exceto

matéria organica e rejeitos) em relacio a populagcio urbana (kg/hab. ano)

A relevancia do IN032 est4 na sua capacidade de fornecer uma métrica para avaliar a eficacia

das politicas de reciclagem implementadas pelos municipios. O indicador permite monitorar
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o desempenho dos sistemas de coleta seletiva e outras iniciativas de recupera¢ao de materiais
reciclaveis, fornecendo uma visdo clara de como as politicas publicas estdo contribuindo
para a sustentabilidade ambiental. Além disso, o IN032 auxilia na identifica¢do de areas que
necessitam de melhorias, incentivando a otimizacdo dos processos de coleta e recuperagao
de materiais reciclaveis. Ao contribuir para a reducdo da quantidade de residuos
encaminhados para aterros sanitdrios, o indicador também desempenha um papel na
mitigacdo dos impactos ambientais associados a disposicdo final de residuos solidos

urbanos. Sua forma de calculo ¢ conforme a equacao 5.3:

CS5009

Populagao urbana

X 1000 (Kg/hab/ano) (5.3)

Sendo:

CS009: refere-se ao volume anual de materiais reciclaveis coletados, exceto matéria
organica e rejeitos, e que foram efetivamente recuperados por agentes executores como a
prefeitura, empresas contratadas, associagdes de catadores e outros agentes reconhecidos.
Esse volume inclui tanto a coleta seletiva quanto a nao seletiva, mas exclui as quantidades
recuperadas por catadores autonomos ndo-organizados e intermedidrios privados, como os

sucateiros.

5.3 SELECAO E OBTENCAO DE OUTROS INDICADORES E FATORES SOCIAIS

Além dos trés indicadores selecionados do SNIS-RS (IN006, IN021 ¢ IN032), o estudo
considera uma série de outros indicadores sociais, informagdes e caracteristicas municipais
para agrupar os municipios e analisar como esses estratos influenciam a ocorréncia de
outliers nos indicadores escolhidos. A inclusdo dessas estratificagdes permite uma analise
mais contextualizada, refletindo como diferentes fatores socioecondmicos, geograficos e
institucionais podem impactar a gestdo de residuos solidos e, consequentemente, 0s

resultados dos indicadores.

Valente (2023) relaciona a despesa do manejo de residuos sélidos com covariaveis
socioecondmicas, como densidade populacional, renda, turismo, tamanho da familia,
educacdo. Guidoni et al. (2018) sintetizam fatores que influenciam a geracao per capita de

residuos solidos e apontam que o crescimento populacional, a prosperidade econémica e
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renda e os padrdes de consumo e qualidade de vida sdo fatores que mais impactam. Molinos-
Senante et al. (2023) utilizaram fatores como localizacdo dos municipios, turismo, renda da
populagao e outros fatores para analisar a ecoeficiéncia do gerenciamento de residuos solidos
no Chile. Assim, os tdpicos a seguir listam e trazem uma breve explicagdo dos estratos
escolhidos nessa pesquisa para tentar explicar as possiveis causas dos outliers identificados

nos indicadores do SNIS.

5.3.1 Regido Geografica

O Brasil ¢ composto por 26 estados e o Distrito Federal, organizados em cinco regides
geograficas: Nordeste (9 estados e 1.793 municipios), Sudeste (4 estados e 1.668
municipios), Sul (3 estados e 1.191 municipios), Centro-Oeste (4 estados e 467 municipios)
e Norte (7 estados e 450 municipios). Essas regides diferem entre si em aspectos como clima,
infraestrutura e niveis de desenvolvimento econdmico e social, o que pode impactar a gestao

de residuos solidos (IBGE, 2022).

Essas informacdes estdo disponiveis nas planilhas do SNIS, juntamente com os indicadores
IN0O06, IN021 e IN032. O SNIS oferece diversas variaveis para classificacdo por regido,
incluindo “nome do municipio,” “UF,” “nome da regido” e “regido,” sendo esta ultima
representada por um co6digo numérico (1 — Norte, 2 — Nordeste, 3 — Sudeste, 4 — Sul e 5 —

Centro-Oeste).

5.3.2 Faixa Populacional

As faixas populacionais utilizadas sdo as mesmas adotadas pelos diagndsticos do SNIS,
divididas em seis categorias: 1 a 30 mil habitantes, > 30 mil e < 100 mil, > 100 mil e <250
mil, > 250 mil e < 1 milhdo, > 1 milhdo e < 4 milhdes, ¢ > 4 milhdes de habitantes. A
populacdo de um municipio ¢ um fator critico na gestdo de residuos, pois influencia a
quantidade de residuos gerados, a demanda por servigos e a capacidade de investimento em

infraestrutura.
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5.3.3 Indice de Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM)

O IDHM ¢ um indicador composto que mede o desenvolvimento humano nos municipios
brasileiros, considerando trés dimensdes principais: longevidade (expectativa de vida ao
nascer), educac¢do (anos esperados de escolaridade e média de anos de estudo) e renda (renda
per capita). Os municipios sdo classificados em quatro categorias de desenvolvimento:
Baixo (IDHM < 0,550), Médio (0,551-0,699), Alto (0,700-0,799) e Muito Alto (> 0,800). O
IDHM reflete a qualidade de vida e o nivel de desenvolvimento socioecondmico dos

municipios, que podem influenciar diretamente a gestdao de residuos.

5.3.4 Produto Interno Bruto (PIB) per capita

O PIB per capita ¢ um indicador que mede a média da riqueza gerada por habitante em um
municipio, refletindo a produtividade e o desenvolvimento econdmico da regido. As faixas
de PIB per capita utilizadas no estudo sdo: <10 mil, > 10 mil e <15 mil, >15 mil e <25 mil,
>25 mil e <50 mil, e >50 mil. As atividades econdmicas que compdem o PIB dos municipios
podem incluir administragdo publica, agricultura, comércio, construcao, eletricidade e gas,

industrias de transformagdo e extrativas, pecudria, e producao florestal, pesca e aquicultura.

5.3.5 Municipios Turisticos

O status de municipio turistico ¢ analisado para compreender o impacto do turismo na
geracdo de residuos e na ocorréncia de outliers. Os dados de categorizagdo dos municipios
turisticos sdo fornecidos pelo Ministério do Turismo, que classifica os municipios em cinco

categorias (A, B, C, D e E) com base no desempenho da economia do turismo.

5.3.6 Uso de Balanca para Pesagem de Residuos (CO021)

O uso de balanga para a pesagem rotineira dos residuos solidos coletados ¢ um fator
operacional que pode indicar influéncia na geracao de outliers, pois ¢ uma ferramenta de
controle e precisdo dos dados de coleta. A auséncia de balangas nos municipios que nao
utilizam esse recurso pode implicar em uma maior dependéncia de estimativas indiretas ou
de métodos de medi¢do menos precisos, como medi¢des baseadas em volume ou frequéncia

de coleta.
60



Essa falta de precisao pode contribuir para uma maior variabilidade nos dados, resultando
frequentemente na identificagdo de outliers — valores extremos que, como apontado por
Belotti et al. (2022), podem ser decorrentes de erros de medicdo instrumental, erros de
entrada de dados ou variagdes nos métodos de coleta de informacdes. Essa imprecisao
compromete a andlise e a comparabilidade entre diferentes municipios, dificultando a
formulagdo e implementagdo de politicas de gestdo de residuos baseadas em informacdes
precisas. Embora o uso de balangas possa melhorar a precisdo das medi¢des e reduzir a
variabilidade nos dados, ele ndo elimina completamente a possibilidade de outliers, mas

oferece uma base mais solida para interpretar os dados reportados.

5.3.7 Existéncia de Coleta Seletiva (CS001)

A coleta seletiva formalizada pela prefeitura ¢ outro fator importante, com os municipios
sendo categorizados como “Sim” ou “Nao”. A presenca de coleta seletiva reflete o nivel de
organiza¢cdo € compromisso com a sustentabilidade ambiental por parte do municipio.
Municipios que implementam coleta seletiva tendem a ter uma gestdo de residuos mais
eficiente e taxas mais altas de recuperacdo de materiais reciclaveis (IN032). A analise desse
fator permite entender como a coleta seletiva influencia os resultados dos indicadores e se a

auséncia dessa pratica pode estar associada a outliers nos dados de residuos.

5.3.8 Natureza Juridica do Orgio Municipal Responsivel pelo Manejo de Residuos
(COD_NAT)

A natureza juridica do Orgdo responsavel pela gestdo de residuos no municipio
(administragdo publica direta, autarquia, empresa publica ou sociedade de economia mista)
¢ um fator que influencia a eficiéncia e a capacidade administrativa. Orgos com diferentes
naturezas juridicas podem ter diferentes niveis de autonomia, recursos e capacidades
operacionais, o que pode impactar os custos de manejo (IN006), a eficiéncia dos servicos de
coleta (INO21) e a eficacia das politicas de reciclagem (IN032). Ao considerar a natureza
juridica, o estudo busca identificar se as variagdes nos indicadores podem ser atribuidas as

diferengas na estrutura organizacional dos municipios.
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5.4 OBTENCAO, TRATAMENTO E CARACTERIZACAO DOS DADOS

Para as andlises propostas na pesquisa foi necessario o desenvolvimento de uma base de
dados que dispusesse dos indicadores escolhidos bem como outros dados que foram

utilizados para a definicdo da técnica de detecgdo de outliers e posterior andlise dos outliers.

Os dados empregados na composi¢ao da planilha foram obtidos de multiplas fontes oficiais.
Inicialmente, os dados brutos foram adquiridos das tabelas anexas aos diagnosticos
disponibilizadas pelo SNIS para o periodo compreendido entre os anos de 2012 e 2021,
escolhido com base no aumento significativo das amostras no ano 2012, que foram 2100
municipios, além da maior completude dos dados nesse periodo. Tais tabelas foram
acessadas por intermédio do sitio do Ministério das Cidades, na se¢do designada aos
diagnosticos anteriores do SNIS?. Entre os 58 indicadores disponiveis, foram selecionados
os indicadores IN006, IN021 e IN032. Além disso, informagdes concernentes aos codigos
dos municipios, aos nomes dos municipios, as Unidades Federativas (UFs), a populagao total

e a populacdo urbana foram obtidas das mesmas planilhas de indicadores do SNIS.

Além dos indicadores, foram obtidos também informagdes que serdo utilizadas nas analises
dos outliers dos indicadores, tais como: a natureza juridica da entidade responsavel pela
gestdo do manejo de RSU no municipio (COD_NAT). Define a caracterizacdo da entidade
do ponto de vista legal e fiscal. Informacdo de natureza qualitativa e o CO021, que ¢ a
ocorréncia do uso de balanga para pesagem rotineira dos RDO e RPU coletados. E o CS001,
que ¢ a ocorréncia do servigo de coleta seletiva de residuos solidos domiciliares executado
por agente publico ou empresa contratada, por empresa do ramo ou sucateiro, por

associagdes ou cooperativas de catadores, ou por outros agentes.

Para informagdes concernentes ao Produto Interno Bruto (PIB) per capita, foram
consultadas pesquisas econdmicas do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica IBGE)?,
que disponibilizam informa¢des econdmicas dos municipios com bases de dados desde

2002. No tocante a avaliacdo dos Padrdes de Consumo e Qualidade de Vida, utilizou-se o

2 Disponivel em https://www.gov.br/cidades/pt-br/acesso-a-informacao/acoes-e-

programas/saneamento/snis/diagnosticos-anteriores-do-snis/residuos-solidos-1
* Disponivel em https://www.ibge.gov.br/estatisticas/economicas/contas-nacionais/9088-produto-interno-
bruto-dos-municipios.html?=&t=resultados
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Atlas do Desenvolvimento Humano no Brasil, uma iniciativa conjunta do Programa das
Nagdes Unidas para o Desenvolvimento (PNUD), do Instituto de Pesquisa Economica
Aplicada (IPEA) e da Fundagio Jodo Pinheiro (FJP)*. Por fim, para a determinagdo do
carater turistico ou ndo de um determinado municipio, recorreu-se aos dados

disponibilizados no Mapa do Turismo, fornecidos pelo Ministério do Turismo®.

Uma das etapas do processo de desenvolvimento da planilha de base de dados foi o
tratamento dos dados, especialmente no uso dos codigos municipais. Identificou-se uma
divergéncia no numero de digitos entre os cddigos municipais presentes nas planilhas do
SNIS e aqueles adotados pelo IBGE. Essa inconsisténcia comprometeu a correspondéncia

entre as bases de dados e apresentou desafios para a integracdo das informacgdes.

Para contornar essa questao, foi necessario adotar estratégias alternativas, como a utilizagao
dos nomes dos municipios como critério de associacdo. No entanto, esse procedimento
também apresentou suas proprias complexidades. Ao longo do tempo, muitos municipios
tiveram seus nomes alterados e novos municipios foram criados. Além disso, foram
identificados registros incorretos dos nomes dos municipios nas bases de dados do SNIS, o
que demandou uma revisdo minuciosa ¢ um trabalho manual cuidadoso para ajustar os
c6digos municipais. A exemplo, o nome de um municipio “Augusto Severo”, que na verdade
se trata de Campo Grande ou o municipio “Amparo de Sdo Francisco” que o nome oficial é

“Amparo do Sao Francisco”.

E importante ressaltar que a padronizagdo dos codigos municipais deve seguir as diretrizes
da base de dados oficial do IBGE e estar alinhada com as alterag¢des pertinentes ao longo do
tempo. Com esses ajustes implementados, foi possivel produzir uma planilha abrangente que
integra os indicadores e informagdes dos municipios, proporcionando uma base solida para

analises no contexto do saneamento basico e desenvolvimento municipal.

A caracterizacdo dos dados ¢ uma etapa importante para o entendimento da natureza, dos
atributos e das propriedades dos dados coletados. Por meio da caracterizagdo, ¢ possivel
identificar os tipos de dados presentes na base, como numéricos, categoricos, ordinais ou

textuais, bem como suas dimensoes, escala, distribuicdo e variabilidade. A caracterizacao

4 Disponivel em http://www.atlasbrasil.org.br/ranking
5 Disponivel em https://www.mapa.turismo.gov.br/mapa/init.html#/home
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também permite a compreensdo dos padrdes, tendéncias, relagdes e anomalias presentes nos

dados, auxiliando na defini¢do dos objetivos e questdes da pesquisa.

5.5 ESCOLHA DA ABORDAGEM E TECNICAS UTILIZADAS PARA DETECCAO
DE OUTLIERS

A selecdo de uma técnica de detecgao de outliers (DO) envolve a consideragdao de varios
aspectos, como a natureza dos dados do dominio, o tipo de outlier e a disponibilidade de
rétulos nos dados. Além disso, ¢ necessario compreender se o problema envolve a
identificacdo de anomalias de forma singular ou em conjunto, pois isso afeta diretamente o

custo computacional e, consequentemente, a eficiéncia da técnica (Han et al., 2011).

Técnicas que visam detectar um outlier por vez podem ser prejudicadas pelo problema de
mascaramento, onde a presenca de varias anomalias esconde a detec¢do de cada uma delas.
Por outro lado, técnicas projetadas para detectar multiplos outliers simultaneamente podem
apresentar sobrecarga computacional, afetando a precisdo da classificagdo. As abordagens
baseadas em classificagdo tém maior custo computacional na fase de treinamento, mas
depois que o modelo esta pronto, a fase de aplicacdo tem um custo menor. As abordagens
estatisticas, por outro lado, conseguem categorizar instancias em tempo constante. Ja as
abordagens baseadas em proximidade podem ter alta complexidade, tornando a eficiéncia

de sua execucdo dependente da dimensionalidade do conjunto de dados (Tan et al., 2009).

Existem diversos estudos que comparam técnicas de deteccdo de outliers e buscam
sistematizar o uso de determinados algoritmos apds a descri¢do e conhecimento dos dados
(Freitas, 2019; Rodrigues, 2018; Du et al, 2023; Panjei et al., 2022). Os estudos ndo
concluem qual técnica ¢ superior a outra, sendo essa escolhida para o caso em questdo, com

base nos fatores sugeridos por Chandola et al. (2009).

Entre as vérias abordagens descritas na literatura para a detecgdo de outliers, destacam-se
métodos baseados em estatistica, distancia, densidade, clusters e aprendizado de méaquina.
Para uma andlise comparativa entre essas abordagens, aplicou-se uma técnica representativa
de cada uma em diferentes indicadores, com o objetivo de identificar o numero de outliers
detectados por cada método. A escolha das técnicas foi guiada pela sua relevancia na

literatura e pelas caracteristicas especificas dos dados analisados. Assim, foram utilizadas as
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seguintes técnicas: IQR, representando as abordagens estatisticas; DBSCAN, para métodos
baseados em agrupamentos; LOF, para abordagens baseadas em densidade; KNN, no
contexto de métodos baseados em distancia; e Isolation Forest, representando as técnicas de
aprendizado de méquina. Os resultados com o numero de outliers identificados por cada
técnica estdo sintetizados na Tabela B.1 do Apéndice B, que foram aplicadas nos anos de
2012 a 2021 nos indicadores IN006, IN021 e IN032. Também ¢ possivel visualizar esses
resultados de forma grafica nas figuras 5.2 para o IN006, 5.3 para IN0O21 e 5.4 para IN032.
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Figura 5.2 — Numero de outliers identificados por diferentes técnicas de DO no IN006.

Para o IN006, observou-se uma convergéncia notavel nos resultados entre as técnicas IQR,
LOF, KNN e Isolation Forest. Essa proximidade nos resultados sugere que as técnicas sao
consistentes para este tipo de dados, apesar de suas abordagens metodolégicas distintas. O
DBSCAN apresentou uma deteccdo elevada de outliers entre 2012 e 2019, mas alinhou-se

com os resultados das outras técnicas em 2020 e 2021.
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Figura 5.3 — Numero de outliers identificados por diferentes técnicas de DO no INO21.

Em contraste, o indicador INO21 demonstrou variagdes significativas, particularmente com
o DBSCAN apresentando apenas 1 outlier na maioria dos anos, com exce¢ao dos anos 2013,
2014 e 2019, que nao identificou nenhum outlier. Em 2021, por exemplo, enquanto o
DBSCAN identificou apenas 8 outliers, o IQR e o LOF detectaram 243 e 269,
respectivamente. Essa diferenca reflete a sensibilidade do DBSCAN as especificidades dos
dados deste indicador € mesmo com ajustes nos critérios, como o eps € min_samples nao

foram suficientes para identificar mais outliers.
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Figura 5.4 — Numero de outliers identificados por diferentes técnicas de DO no IN006.
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Quanto ao IN032, as técnicas apresentaram resultados mais uniformes ao longo dos anos,
salvo por uma anomalia em 2012 onde o LOF identificou significativamente menos outliers.
Tal consisténcia indica a eficacia das técnicas testadas e reforca a aplicabilidade dos métodos
em diferentes conjuntos de dados, mesmo com a presenca de muitos valores ausentes, tipicos

deste indicador.

Métodos como DBSCAN, kNN e LOF, que dependem de pardmetros especificos, como
distdncia minima ou numero de vizinhos, podem comprometer a reprodutibilidade e a
interpretacdo objetiva dos resultados devido a sua sensibilidade a configuragdes iniciais. Em
contrapartida, o IQR oferece uma abordagem robusta e amplamente reconhecida na literatura
para a identificagdo de valores extremos. Hoaglin et al. (1986) destacam que o método
mantém sua eficicia mesmo na presenca de multiplos valores extremos. O IQR evita
problemas comuns em métodos menos robustos, como o mascaramento (quando outliers
proximos se "escondem" entre si e ndo sdo identificados) e a inundagdo (quando valores

normais sao incorretamente classificados como outliers).

Além disso, Yang et al. (2019) reforgam que o IQR ¢ uma das técnicas mais utilizadas para
a deteccdo de valores extremos devido a sua simplicidade, eficiéncia computacional e
independéncia de suposi¢des sobre a distribuicdo dos dados. Essa caracteristica o torna
especialmente Util em contextos em que medidas tradicionais, como a média e o desvio
padrdo, sdo distorcidas pela presenca de valores atipicos. Vinutha et al. (2018) demonstraram
ainda a aplicabilidade do IQR em grandes bases de dados, mostrando sua eficicia na

detecgdo de valores extremos sem aumentar significativamente a taxa de falsos positivos.

Quando comparado a métodos como Isolation Forest, o IQR também apresenta vantagens.
Pois o Isolation Forest exige ajustes de hiperparametros e um numero elevado de iteragdes,
o que pode ser computacionalmente custoso. Enquanto o IQR dispensa a necessidade de

ajustes iterativos complexos, o que o torna ideal para analises exploratérias e preliminares.
Por fim, o uso do IQR nesta pesquisa se justifica por sua capacidade de identificar valores

extremos de forma estavel e objetiva, sem comprometer a interpretacdo e a confiabilidade

dos resultados subsequentes.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta os principais resultados obtidos a partir da andlise estatistica e da
deteccdo de outliers nos indicadores IN006, IN021 e IN032. Inicialmente, a metodologia foi
aplicada a série historica de 2012 a 2021. O capitulo comec¢a com uma analise estatistica
descritiva, visando aprofundar o entendimento dos indicadores, comparar os valores médios
com as medianas e examinar a evolucao desses valores ao longo dos anos. Além disso, serdo
realizados testes de hipotese para avaliar a normalidade dos dados, permitindo um melhor
entendimento de sua distribuicdo. A partir dessa analise, a técnica escolhida (IQR) sera
aplicada aos indicadores, seguida de uma discussdo sobre os municipios identificados como

outliers.

Para uma melhor visualizag¢do dos resultados, sera feito um recorte das analises para o ano
de 2021, que ¢ o mais recente e possui 0 maior nimero de amostras. As andlises serdo
conduzidas com base em estratos por regido geografica, faixa populacional, IDHM, PIB per
capita, status de municipio turistico, uso de balanga, existéncia de coleta seletiva e natureza

juridica do 6rgao municipal responsavel.

6.1 ESTATISTICA DESCRITIVA DOS INDICADORES

Neste capitulo, inicia-se com uma analise estatistica descritiva dos indicadores IN006, IN021
e IN032 ao longo da série historica de 2012 a 202 1. Primeiramente, foram aplicadas medidas
estatisticas para proporcionar uma compreensdo mais aprofundada das amostras e de sua
evolucao temporal. Dentre essas medidas, destacam-se as medidas de tendéncia central,
como a média, que representa o valor médio dos dados, e a mediana, que identifica o valor
central, dividindo os dados em duas partes iguais. Ademais, foram considerados os quartis,
que segmentam os dados em quatro partes equivalentes, fornecendo uma visdo mais

detalhada da distribui¢ao dos valores.

Além disso, foram calculadas as medidas de dispersdo, como o desvio padrdo, que avalia a
variacdo dos dados em torno da média, e os valores minimo e maximo, que representam os
extremos das observagdes. A contagem das amostras, refletindo o nimero total de

observagdes em cada ano, também foi incluida na analise.
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Por fim, para visualizar a distribui¢ao dos dados referentes ao ano de 2021, foram elaborados
histogramas e diagramas de caixa, os quais permitem identificar padrdes, tendéncias e
possiveis outliers nos indicadores. Para os demais anos (2012 a 2020) os resultados foram

apresentados no Apéndice A.

6.1.1 INOOG - despesa per capita com RSU (R$/hab.)

O indicador INOO6 ¢ uma variavel numérica continua e quantifica os gastos municipais com
RSU por habitante, permitindo uma analise detalhada dos investimentos em saneamento

basico. Na tabela 6.1 ¢ possivel visualizar um resumo estatistico do indicador IN006.

Tabela 6.1 — Estatistica descritiva do IN006

Desvio

Ano Contagem Média Padrio Min. 25%  Mediana 75% Max.

2012 1537 83,15 57,59 12,19 44,34 66,98 103,79 430,22
2013 1772 90,85 61,27 12,00 48,45 75,40 116,12 360,00
2014 1916 99,06 64,77 12,00 52,92 82,23 127,50 399,99
2015 2722 102,95 72,00 12,00 52,08 85,04 132,83 570,60
2016 3660 108,21 92,03 6,05 52,04 86,75 138,75 2726,29

2017 3548 115,07 86,53 12,00 56,82 92,70 147,02 631,21

2018 3468 124,28 92,60 12,00 62,28 100,54 158,09 1042,60
2019 3712 129,02 97,46 6,82 65,60 104,88 165,17 1208,10
2020 4589 137,82 101,97 6,28 69,28 112,28 178,90 1161,09
2021 4900 150,77 132,71 6,57 75,67 122,69 193,05 5445,86

A estatistica descritiva do IN0O06 revela uma tendéncia crescente nas despesas municipais ao
longo do periodo de 2012 a 2021. Observa-se um aumento significativo da média anual, que
foi de R$ 83,15 em 2012 para R$ 150,77 em 2021, evidenciando uma maior alocagdo de
recursos para a gestao de residuos s6lidos nos municipios ao longo dos anos. Além disso, o
desvio padrdo apresenta uma elevagdo, indicando uma maior variabilidade nas despesas
entre os municipios. Este crescimento na média e no desvio padrao pode ser interpretado
como reflexo de uma maior atengdo e investimento em praticas de manejo e tratamento de
residuos, possivelmente impulsionados por regulamentacdes mais rigorosas e pela
necessidade de atender a demandas crescentes de sustentabilidade. Por outro lado, o aumento
do valor maximo, que foi de R$ 430,22 em 2012 para R$ 5445,86 em 2021, sugere a possivel

ocorréncia de casos extremos que os custos per capita foram excepcionalmente altos,
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merecendo uma andlise detalhada para identificar as causas especificas desses valores. A

figura 6.1 mostra a evolugdo temporal entre 2012 e 2021 da média e da mediana do IN006.
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Figura 6.1 — Evolucao da média e da mediana do INOO6 entre 2012 e 2021.

Ao longo do periodo de 2012 a 2021, observa-se que a média das despesas per capita com
RSU supera consistentemente a mediana. Este fenomeno estatistico geralmente indica uma
distribuicdo de dados assimétrica a direita, onde a presenca de valores extremamente altos
(possiveis outliers) puxa a média para cima. A figura 5.6 mostra o histograma e o diagrama

de caixa do IN0O6 para o ano de 2021.
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Figura 6.2 — Histograma e Diagrama de caixa do indicador INO06 em 2021.

Conforme ¢ possivel visualizar na figura 6.2 e no Apéndice B, a andlise dos histogramas e
diagrama de caixa do indicador IN006, que quantifica a despesa per capita com residuos

solidos urbanos, observam-se padrdes consistentes de distribui¢do ao longo do periodo de
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2012 a 2021. Os histogramas para cada ano indicam uma tendéncia de assimetria a direita,
com uma maior concentracdo de municipios apresentando valores inferiores de despesa per
capita e uma cauda que se estende para valores mais altos. Esta configuragdo sugere que,
enquanto a maioria dos municipios mantém despesas controladas e relativamente baixas,

existe um subconjunto que incorre em despesas mais elevadas.

Os diagramas de caixa reforcam essa andlise, evidenciando a presenca de outliers em todos
os anos considerados. Nota-se que esses valores atipicos, situados bem acima da mediana e
do terceiro quartil, representam municipios cujas despesas per capita superam
significativamente a média. Estas observagdes indicam variagdes na gestdo de residuos
solidos entre os municipios, que podem ser atribuidas a diferencas em eficiéncia

administrativa, particularidades regionais, ou politicas publicas especificas.

6.1.2 IN021 - massa coletada per capita (hab. urbano) - kg/(hab.dia)

O indicador IN021 também ¢é uma varidvel numérica continua e pode assumir uma variedade
de valores ao longo de um espectro, refletindo a variabilidade na quantidade de residuos
coletados. A tabela 6.2 mostra um resumo da estatistica descritiva do IN0O21 entre os anos

2012 e 2021.

Tabela 6.2 — Estatistica descritiva do IN021

Ano  Contagem Média Desvio o 2504 Mediana  75%  Mix.
Padrao
2012 3043 0,92 0,67 0,10 0,52 0,75 13 1123
2013 3572 0,95 0,68 0,10 0,53 0,77 1,19 4,00
2014 3765 0,97 0,68 0,10 0,53 0,78 121 4,00
2015 3519 1,01 0,71 0,10 0,56 0,82 127 572
2016 3670 0,98 0,69 0,10 0,55 0,79 120 5,76
2017 3556 0,99 0,69 0,09 0,56 0,80 122 576
2018 3468 0,96 0,57 0,10 0,59 0,81 120 571
2019 3712 0,98 0,59 0,10 0,60 0,82 122 496
2020 4589 1,02 0,61 0,03 0,62 0,85 127 5,90
2021 4900 1,02 0,67 0,10 0,61 0,84 128 1631

O indicador INO21 também demonstra um padrao de ligeira elevagdo ao longo do periodo
estudado. A média anual aumentou de 0,92 kg em 2012 para 1,02 kg em 2021, um indicativo

de que houve um incremento na massa coletada pelos municipios. Nota-se que o desvio
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padrdo se manteve relativamente estavel, indicando que a variabilidade da coleta de residuos
entre os municipios ndo apresentou grandes alteragdes. O aumento no valor maximo, de
11,23 kg em 2012 para 16,31 kg em 2021, ressalta a existéncia de valores extremos que
podem distorcer a compreensdo sobre a efetividade geral dos servicos de coleta e que
necessitam de investigacdo para determinar se representam situacdes de sobrecarga de
servigo ou erros de registro. Na figura 6.3 € possivel acompanhar a evolugdo dos valores

médios e medianos do IN021 ao longo dos anos.
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Figura 6.3 — Evolucao da média e da mediana do IN021 entre 2012 e 2021.

Os valores médios e medianos da massa de RSU gerada por habitante ao dia (IN021) entre
2012 e 2021 demonstram uma tendéncia de crescimento, com a média passando de 0,92
kg/hab.dia em 2012 para 1,02 kg/hab.dia em 2020-2021, enquanto a mediana variou de 0,75
kg/hab.dia para 0,84 kg/hab.dia no mesmo periodo. A diferenga constante entre média e
mediana sugere a presenca de valores extremos, indicando municipios com geragdo de
residuos muito acima da maioria. A figura 6.4 mostra o histograma e o diagrama de caixa do

INO21 no ano 2021.
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Figura 6.4 — Histograma e Diagrama de caixa do indicador IN0O21 em 2021.

A anédlise dos dados anuais do indicador INO21, que mede a massa coletada per capita de
residuos solidos urbanos, revela um aumento entre os anos de 2018 e 2021. Os histogramas
da figura 6.4, para o ano 2021, e o Apéndice A para os anos 2012 a 2020, indicam uma
predominancia da distribuicdo assimétrica a direita para cada ano analisado, com uma
maioria dos municipios registrando valores menores de massa coletada per capita, enquanto
um numero limitado de municipios exibe valores substancialmente mais altos. A
visualizacdo por meio dos diagramas de caixa anuais confirma a ocorréncia de outliers em
cada ano, destacando municipios cujos valores de massa coletada per capita excedem

notavelmente o padriao observado na maioria.

6.1.3 IN032 - Massa recuperada per capita - (kg/hab.ano)

Por fim, o indicador IN032 ¢ também uma variavel numérica continua. A tabela 6.3 mostra

a estatistica descritiva do IN032 entre os anos 2012 ¢ 2021.

Tabela 6.3 — Estatistica descritiva do IN032

Ano  Contagem Média PV M. 25%  Mediana  75%  Msx.
Padrao

2012 1385 1486 3478 000 0,00 2,25 1617 614,45
2013 1409 2567 5409 000 3,18 11,90 2947  1041,02
2014 1574 2557 4838 0,00 345 12,59 29,57  1161,94
2015 1452 2933 61,11 0,00 470 14,55 32,40 115895
2016 1401 2920 49,58 0,00 4,73 14,75 3435 682,83
2017 1522 29,08 5037 0,00 4,72 15,13 3403 660,94
2018 1546 26,02 3596 0,00 4,58 1484 32,69 4688l
2019 1681 2533 3881 000 453 13,04 2999 519,96
2020 1999 26,84 4579 000 475 13,33 3LI1 660,10
2021 2167 2474 3707 001 443 12,57 29,63 631,74
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Ao analisar a estatistica descritiva do IN032 ¢ possivel verificar uma tendéncia de
estabilidade com ligeira diminui¢do nos ultimos anos na média, passando de 14,86
kg/hab.ano em 2012 para 29,33 kg/hab.ano em 2015 e diminuiu para 24,74 kg/hab.ano em
2021. O aumento na média ao longo dos anos pode ser visto como um indicativo de esforgos
continuos para melhorar a reciclagem e a recuperacdo de materiais, refletindo num possivel
aumento de conscientizacdo ambiental e a implementacdo de programas efetivos de gestdo
de residuos. O desvio padrdo, por sua vez, sugere uma variacdo consideravel entre os
municipios quanto a eficicia dessas iniciativas de recuperagdo, destacando a
heterogeneidade das praticas de gestdo de residuos solidos. A figura 6.5 mostra a evolugdo

temporal da média e mediana do IN032.
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Figura 6.5 — Evolucao da média e da mediana do IN032 entre 2012 e 2021.

A diferenca acentuada entre média e mediana no indicador IN032, com a média
consistentemente mais alta, indica uma distribuicdo assimétrica a direita. Este padrdo
estatistico sugere a presenca de valores muito elevados em alguns municipios, que distorcem
a média para cima. Tais outliers podem ser resultado de municipios com programas de
reciclagem e recuperacdo de materiais altamente eficazes ou investimentos especificos em
infraestrutura de reciclagem, contrastando com a performance mais moderada da maioria
dos outros municipios. A figura 6.6 mostra o histograma e diagrama de caixa do IN032 para

0 ano de 2021.
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Figura 6.6 — Histograma e Diagrama de caixa do indicador IN032 em 2021

A avaliagdo anual do indicador IN032, que registra a massa recuperada de residuos so6lidos
per capita, de 2012 a 2021, revela uma distribuicdo assimétrica a direita em cada ano
observado. Os histogramas mostram que a maioria dos municipios possui valores
relativamente baixos de massa recuperada per capita, enquanto uma fragdo menor apresenta

valores que se destacam significativamente, marcando-os como atipicos.

Os diagramas de caixa anuais confirmam essa disposi¢do, evidenciando consistentemente a
presenga de outliers. Estes outliers indicam que alguns municipios alcancam niveis de
recuperacao de residuos substancialmente superiores em comparacdo a média municipal, o
que pode refletir praticas avancadas de reciclagem e gestdo de residuos, ou especificidades
locais que favorecem uma maior eficiéncia na recuperacdo de materiais. A persisténcia de
outliers ano a ano sugere que, apesar das variagdes nos valores extremos observados, a

caracteristica de longas caudas a direita ¢ uma constante.

6.2 TESTE DE NORMALIDADE DOS DADOS

O teste de Shapiro-Wilk ¢ amplamente empregado para avaliar a normalidade dos dados,
sendo particularmente adequado para amostras de tamanho menor ou igual a 5000 (Razali e
Wah, 2011). Este teste ¢ frequentemente preferido em relag@o a outros testes de normalidade
devido a sua alta sensibilidade para detectar desvios da normalidade, mesmo em amostras

menores (Royston, 1992).

O teste de Shapiro-Wilk ¢ baseado na correlagdo entre os dados e os valores esperados de

uma distribuicdo normal. A estatistica de teste ¢ descrita na equagdo 6.1:
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Q= tax)?

W = 6.1
Xi=1 (x;— X)* 1)
X(;): € a i ésima estatistica de ordem, ou seja, 0 i €simo menor numero da amostra
x = (xl+n—+x") , ¢ a média da amostra.
Os coeficientes @; sa0 dados pela equagdo 6.2:
mly-1
(X14egXp) = C (6.2)
1

Onde C = |[V™im|| = mTV-V~1m) /2 e 0 vetor m: m = (my4..,m,)7.

O valor W ¢ a proporg¢do da variacdo explicada pelo modelo normal comparado a variagdo
total da amostra. Valores de W proximos a 1 indicam que os dados seguem aproximadamente
uma distribuicdo normal. Valores significativamente menores que 1 indicam desvios da
normalidade. A decisdo sobre a normalidade ¢ baseada no p-valor associado a estatistica W.
Um p-valor menor que o nivel de significancia (tipicamente 0,05) leva a rejeicao da hipotese

de normalidade dos dados (Thode, 2002).

No contexto deste estudo, o teste de Shapiro-Wilk foi aplicado separadamente para cada
indicador e para cada ano, entre 2012 e 2021. Os dados foram divididos conforme o ano, e
cada segmento foi testado para normalidade. Antes de realizar o teste, dados faltantes foram
removidos, pois a presenga de valores NaN (Not a Number) pode interferir na execugdo do
teste. Para amostras com menos de trés observagoes, o teste nao foi realizado devido a

insuficiéncia de dados para calcular a estatistica.
Os resultados foram entdo tabulados na tabela 6.4, apresentando o nimero de amostras para

cada teste, o valor da estatistica W, o p-valor correspondente € uma conclusdo sobre a

normalidade dos dados, determinada pelo critério do p-valor comparado ao limiar de 0,05.
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Tabela 6.4 — Resultado do teste de normalidade Shapiro-Wilk dos indicadores IN0O6,
INO21 e INO32 para os dados do ano 2021

Indicador Ano Tamanho da amostra (N) Valor p Resultado
IN006 2021 4900 0 Rejeita Ho, ndo segue distribui¢do normal
INO21 2021 4900 0 Rejeita Ho, ndo segue distribui¢do normal
IN032 2021 2167 0 Rejeita Ho, ndo segue distribui¢do normal

Os resultados obtidos dos testes de Shapiro-Wilk para os indicadores IN006, IN021 e IN032,
aplicados aos dados do ano de 2021, revelam de maneira conclusiva que as distribuigdes dos
conjuntos de dados analisados ndo se conformam com a distribui¢do normal. Esta
constatagdo ¢ uniformemente suportada pelos p-valores proximos de zero observados em
todas as instancias testadas, o que indica uma rejeicao forte e consistente da hipotese de

normalidade, conforme a metodologia desenvolvida por Shapiro e Wilk (1965).

A rejeigdo da hipotese de normalidade em multiplos conjuntos de dados e indicadores sugere
uma caracteristica intrinseca dos dados que ¢ significativa para analises futuras e formulagado
de politicas. A presenca de assimetrias significativas, como indicado pelos testes, sugere que
as distribuicdes podem ser influenciadas por fatores tais como variagdes extremas nos
valores dos dados (outliers), assimetrias naturais na distribui¢do dos indicadores, ou uma

combinac¢do de ambas as situacdes (Hubert e Vandervieren, 2008).

A consisténcia destes resultados ao longo dos anos reforca a necessidade de uma abordagem
estatistica que ndo dependa da suposicdo de normalidade. Métodos estatisticos ndo
paramétricos, que ndo requerem a normalidade dos dados como premissa, tornam-se assim
mais apropriados para a andlise desses dados. Tais métodos sdo capazes de fornecer
estimativas mais robustas em presenca de dados ndo normais, permitindo uma interpretagao

mais fidedigna das tendéncias e padrdes subjacentes (Hollander e Wolfe, 1999).

6.3 DETECCAO DE OUTLIERS

Apos a escolha do método IQR para a deteccdo de outliers e sua aplicagdo aos indicadores
IN006, IN021 e IN032, foi possivel identificar o nimero de outliers em cada ano da série

historica analisada.
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A aplicagdo desse método proporcionou uma categorizagao clara dos dados, gerando rétulos
(ou labels) que indicam se cada amostra ¢ ou ndo um outlier. Esse processo permitiu
identificar os municipios cujos valores dos indicadores se desviam significativamente das
tendéncias centrais, sugerindo a necessidade de uma andlise mais detalhada desses casos. A
seguir, sera apresentada a Tabela C.1 — Qutliers identificados pela técnica IQR do Apéndice
C, que sintetiza os resultados obtidos, apresentando o niumero de outliers identificados pela
técnica IQR a cada ano. Todos os outliers detectados sdo superiores e nao foram detectados
outliers inferiores. A Figura 6.7 mostra a porcentagem de outliers em relagdo a amostra no

INO0O6.
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Figura 6.7 — Porcentagem de outliers em relagao a amostra no IN006.

Para o IN006, o percentual de outliers superiores iniciou em 5,73% em 2012, com uma leve
redug@o nos anos subsequentes, atingindo 4,28% em 2014. A partir de 2015, observa-se um
aumento gradual, com o percentual variando entre 4,81% e 5,36% até 2019. Em 2020, ha
uma leve queda para 4,66%, seguida por um pequeno aumento para 4,78% em 2021. Esse
comportamento sugere que, embora o percentual de outliers varie ao longo dos anos, ele

tende a se estabilizar em uma faixa de 4,5% a 5,5% nos anos mais recentes.

Os municipios que mais frequentemente apareceram como outliers no indicador IN006 ao
longo dos anos incluem Xavantina (SC), Monte Belo do Sul (RS), Coqueiro Baixo (RS),
Niteroi (RJ) e Uru (SP), todos identificados como outliers em nove anos distintos (2012,
2013, 2015, 2016, 2017, 2018, 2019, 2020 e 2021). Essa recorréncia aponta para uma
presenca persistente de valores andmalos, sugerindo caracteristicas ou condigdes

diferenciadas e constantes nesses municipios em relagdo aos demais. Além deles, municipios
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de maior porte também aparecem com frequéncia, como Florianopolis, identificado oito
vezes como outlier, Sio Caetano do Sul, em seis anos, ¢ Rio de Janeiro, que apresentou
valores extremos em quatro ocasides (2015, 2016, 2017 e 2019). A relevancia de Fernando
de Noronha também merece destaque, com cinco ocorréncias de outliers, possivelmente
devido a suas particularidades socioecondmicas e ambientais. Esses resultados sugerem que
tanto municipios pequenos com caracteristicas especificas quanto grandes centros urbanos
podem apresentar condigdes que os tornam suscetiveis a valores extremos no indicador

INO006. A Figura 6.8 mostra a porcentagem de outliers em relagdo a amostra no IN021.
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Figura 6.8 — Porcentagem de outliers em relagdo a amostra no IN021.

O INO21 apresenta um comportamento mais constante. Em 2012, o percentual de outliers
superiores foi de 4,93%, subindo para 5,26% em 2013. Em 2014, houve uma leve queda para
5,13%, seguida de uma oscilacdo entre 5,13% e 5,59% até 2017. A partir de 2018, o
percentual reduziu-se levemente, situando-se entre 4,76% e 5,03% até 2020, com o indice
alcangando 4,96% em 2021. Esse padrdo sugere uma leve variabilidade, mas com uma faixa

estavel de valores.

Os municipios que mais frequentemente foram identificados como outliers no indicador
INO21 incluem Vera (MT), Eusébio (CE), Guamaré (RN), Esplanada (BA), Selviria (MS) e
Capim Grosso (BA), todos identificados como outliers em sete ocasides ao longo dos anos
de 2012 a 2021. Essa recorréncia de valores incomuns sugere que esses municipios possuem
condi¢des estruturais ou operacionais que contribuem para a presenca persistente de desvios
no indicador. Além desses, outros municipios, como Cedro (PE), Mangaratiba (RJ), Italva

(RJ), Cascavel (CE) e Farias Brito (CE), apareceram como outliers seis vezes, reforcando o
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padrdo de valores atipicos entre diferentes regides do pais. Um grupo adicional de 22
municipios foi identificado cinco vezes, enquanto outros 42 apresentaram quatro ocorréncias
e 87 tiveram trés, indicando frequéncias variaveis de desvios em INO21. Figura 6.9 mostra a

porcentagem de outliers em relagdo a amostra no IN032.
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Figura 6.9 — Porcentagem de outliers em relagdo a amostra no IN006.

Para o IN032, o percentual de outliers superiores comegou mais elevado, com 10,47% em
2012, indicando uma alta concentracdo de valores acima do limite superior nos primeiros
anos. Em 2013, o percentual reduziu-se para 7,17%, e oscilou entre 7,5% e 8,9% até 2019.
Nos anos mais recentes, observou-se uma leve queda, com o percentual situando-se em
8,10% em 2020 e 8,31% em 2021. Esses valores indicam que, embora o IN032 tenha iniciado
com uma propor¢ao mais alta de outliers, ele se estabiliza em uma faixa de 7% a 8% nos

anos seguintes, mantendo-se mais elevado em comparacdo aos outros indicadores.

Na analise dos municipios com maior frequéncia de outliers no indicador IN032, destacam-
se cinco municipios que apareceram como outliers em oito ocasides: Itaipulandia (PR),
Tupandi (RS), Pirangi (SP), Westfalia (RS) e Porto Vera Cruz (RS). Esses municipios
demonstram uma tendéncia persistente de desvios ao longo dos anos, sugerindo
caracteristicas especificas que os tornam suscetiveis a valores extremos no indicador IN032.
Além disso, onze municipios foram identificados como outliers sete vezes, incluindo Alto
Feliz (RS), Ipeuna (SP), Belo Vale (MG), Sao Bonifacio (SC), Brago do Trombudo (SC),
Paraiso do Norte (PR), Floriano Peixoto (RS), Nova Roma do Sul (RS), Camargo (RS),

Ipiranga do Sul (RS) e Sdo Pedro da Serra (RS). Esse grupo de municipios mantém uma
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frequéncia elevada de valores atipicos, indicando padrdes estruturais ou operacionais

especificos.

Outros 12 municipios foram listados como outliers em seis anos distintos, enquanto 22
apareceram cinco vezes e 26 surgiram em quatro ocasides, revelando um padrio de
recorréncia menos intenso, mas ainda significativo. Entre os municipios com trés ocorréncias
de outliers, Bento Gongalves (RS) e Campinas (SP) se destacam, tendo aparecido nos anos
de 2019, 2020 e 2021, no caso de Bento Gongalves, e em 2020 e 2021 para Campinas. Esses
municipios, de importdncia econdmica e demografica, apontam para possiveis desvios
pontuais, possivelmente associados a eventos especificos ou mudangas temporarias nas

operagdes de manejo de residuos.

6.4 IMPACTO DOS OUTLIERS NOS INDICADORES

A média, uma medida estatistica que representa o valor central de um conjunto de dados, ¢
calculada pela soma de todos os valores dividida pelo niimero total de observagdes. Contudo,
devido a sua sensibilidade a valores extremos, a média pode ser deslocada para cima ou para
baixo, distorcendo a representacio das tendéncias centrais e, por consequéncia,
influenciando anélises e decisdes baseadas nesses resultados. Esse impacto € especialmente
relevante em contextos em que a média € utilizada para decisdes politicas ou alocagdo de

recursos, pois valores extremos podem mascarar as condi¢des reais da maioria das amostras.

Por outro lado, € necessario reconhecer que outliers legitimos podem fornecer informagdes
relevantes sobre o comportamento dos dados e, em algumas situagdes, exclui-los
indiscriminadamente pode resultar em perda de dados importantes. Como demonstrado por
Avanzi et al. (2023), até mesmo um unico outlier pode alterar significativamente previsoes
e estimativas, reforcando a necessidade de um tratamento criterioso e justificado desses
valores. Assim, ao avaliar a presenga de outliers, ¢ imprescindivel ponderar seu impacto na
média e considerar analises comparativas, com e sem a inclusdo desses valores. A Figura
6.10 ilustra essa abordagem ao comparar os valores médios dos indicadores IN006, IN021 e

IN032, destacando as diferengas observadas em fun¢ao dos outliers.
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Figura 6.10 — Valores médios com e sem outliers para o IN006, IN021 e IN032.

A exclusdao dos outliers nos indicadores resultou em uma redu¢ao dos valores médios,
evidenciando a influéncia desses valores extremos na representacdo das tendéncias centrais
dos dados. No IN006 a média passou de R$150,77 para R§133,94, uma queda de 12,6%.
Para 0 IN021 a exclusdo dos outliers reduziu a média de 1,02 kg para 0,92 kg por pessoa por
dia, uma variagdo de 9,8%, revelando que os outliers superestimam a gerag¢ao de residuos.
Jano IN032, a reducdo foi mais acentuada, de 24,74 kg para 16,23 kg por habitante por ano,
representando uma queda de 34,5% e destacando a presenga de municipios com valores

extremamente altos que distorcem a média geral.

Esses resultados ressaltam a necessidade de tratamento criterioso dos outliers, pois, embora
possam refletir realidades especificas, sua influéncia pode comprometer a precisdo das

analises e mascarar as condi¢des dos municipios.

6.5 NUMERO DE OUTLIERS IDENTIFICADOS POR ESTRATOS

Na andlise dos outliers identificados nos indicadores IN006, INO21 e IN032, os municipios
foram agrupados segundo caracteristicas socioeconOmicas, geograficas e institucionais.
Esses agrupamentos foram definidos para permitir uma compreensdo mais detalhada das
variagdes nos indicadores, considerando a heterogeneidade dos municipios brasileiros. A

tabela 6.5 sintetiza os resultados de nimero de outliers identificados nos agrupamentos.
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Tabela 6.5 — Agrupamento das amostras e quantifica¢cdo de municipios outliers

Estratos

Regido

Faixa
Populacional

IDHM

PIB per capita

Municipio
Turistico

Uso de Balanga

Existéncia de
Coleta Seletiva

Natureza
juridica do
orgao municipal
responsavel

Substratos

Centro-oeste
Nordeste
Norte
Sudeste
Sul
1 <30 mil
>30mile<
100 mil

> 100 mile <
250 mil

>250mile<1
milhdo
> 1 milhdo e <
4 milhoes
> 4 milhdes
Baixo (< 0.550)
Médio (0.551 -
0.699)
Alto (0.700 -
0.799)
Muito Alto (>
0.800)
<10 mil
>10.001 <15
mil
>15.001 <25
mil
>¢e25.001 <50
mil
> 50 mil
Nao
Sim
Nao
Sim
Nao
Sim
Administrag¢do
publica direta
Autarquia
Empresa
publica
Sociedade de
economia mista

IN006
(R$/habitante)

0,
Outlier %o da

amostra

18 3,1%
84 5,9%
12 3,6%
56 5,6%
64 4,4%
204 5,2%
24 3,3%
4 1,7%
2 2,1%
0 0,0%
0 0,0%
20 7,3%
133 4,8%
78 4,3%
3 6,8%
24 4,6%
38 4.2%
47 4,6%
65 4.2%
60 6,7%
125 5,1%
109 4,5%
156 5,2%
78 4,1%
169 5,1%
65 4,1%
193 5,0%
3 1,9%
32 4.2%
6 4,3%

&3

INO021
(kg/hab.dia)
(1)
Outlier %o da
amostra

22 5,2%
118 8,3%
20 3,2%
49 3,0%
34 5,4%
198 5,4%
42 4,0%
3 0,6%
0 0,0%
0 0,0%
0 0,0%
22 8,1%
175 6,3%
46 2,5%
0 0,0%
40 7,6%
53 5,9%
56 5,5%
56 3,6%
38 4.2%
135 5,5%
108 4.4%
198 6,7%
45 2,3%
191 5,8%
52 3,3%
189 4,9%
4 2,6%
45 5,9%
5 0,0%

IN032
(kg/hab.ano)

Outlier

11
30
6
40
93
156
18

5

81

94

22

30

71

42
82
98
96
84
93
87
144

11
22

3

% da
amostra
5,9%
8,9%
4,9%
12,4%
6,8%
9,9%
4,1%

3,4%

0,0%

7,7%

0,0%
6,7%
8,8%

8,2%
2,6%

8,1%
8,9%

7,6%
8,6%

8,0%
9,.2%
7,7%
8, 7%
7,9%
11,9%
6,3%
8,6%

11,2%
6,7%

4,2%



6.5.1 Distribuicio de outliers por regiao

Esse topico mostra como os municipios identificados como outliers se distribuem entre as
diferentes regides do Brasil. As regides foram categorizadas conforme a divisdo geografica
nacional: Norte, Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste e Sul. Esta abordagem oferece uma visao
comparativa das especificidades regionais e suas implicacdes na gestdo de residuos solidos
urbanos. A figura 6.11 mostra o mapa do Brasil com cada ponto representando um municipio
outlier. Em seguida a figura 6.12 mostra a distribuicdo dos municipios outliers agrupados

por regido.

e Outliers INO0O6 o Outliers INO21

-5

e Outliers INO32

-5

-20

(c)
Figura 6.11 — Mapa do Brasil com os municipios identificados como outliers marcados de
acordo com o indicador: (a) IN006, (b) INO21 e (c) INO32.
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Figura 6.12 — Distribuicdo de outliers por regides do Brasil em 2021.

No caso do IN006 - Despesa per capita com RSU - R$/hab., a regido Nordeste apresenta o
maior percentual de outliers, com 84 dos 1.427 municipios da amostra sendo considerados
casos extremos, representando 5,89% do total. A regido Sul vem em seguida, com 64 dos
1.137 municipios, ou 5,63% da amostra. Na sequéncia, o Centro-Oeste possui 18 municipios
outliers entre os 405 incluidos, o que equivale a 4,44%. O Sudeste conta com 56 dos 1.550
municipios, representando 3,61% dos casos. Finalmente, o Norte apresenta a menor

proporcao de outliers para este indicador, com 12 dos 381 municipios, ou 3,15% da amostra.

Para o INO21 - Massa coletada per capita kg/(hab.dia), o Nordeste novamente se destaca
com o maior percentual de outliers. Nesta regido, 118 dos 1.427 municipios, ou 8,27% da
amostra, s3o considerados extremos. O Norte possui 20 municipios outliers entre os 381
analisados, o que corresponde a 7,78%. A regido Sul apresenta 34 outliers dos 1.137
municipios, representando 5,63%. No Centro-Oeste, 22 dos 405 municipios analisados sdo
outliers, totalizando 5,48%. O Sudeste apresenta a menor propor¢ao de outliers para este

indicador, com 49 dos 1.550 municipios, ou 3,16% da amostra.

No IN032 - Massa recuperada per capita - (kg/hab.ano), indicador que considera a

recuperagao de residuos per capita em uma amostra menor de 2.167 municipios, o Sul possui
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o maior percentual de outliers, com 93 dos 750 municipios, ou 12,4% da amostra. A regido
Nordeste tem 30 dos 338 municipios como outliers, representando 8,88% do total. No
Centro-Oeste, 11 dos 162 municipios, ou 6,79%, sdo considerados casos extremos. No
Norte, 6 dos 101 municipios representam 5,94% da amostra como outliers. Por fim, o
Sudeste apresenta a menor propor¢ao, com 40 dos 816 municipios, ou 4,9%. A Figura 6.13

demonstra os valores médios do IN006 (ano 2021) com e sem outliers, por regioes.

_ 180 162,80 160,93
2 160
s 139,71 142,47 141,84
8 4o 1744 ) 13089
8 123,66 123,35 !
3 120 113,15
«
& 100
g 80
g 60
2 40
Q.
8 20
a

0

Centro-oeste Nordeste Norte Sudeste Sul
Regido
m Média com outliers Média sem outliers

Figura 6.13 — Valores médios do IN006 (ano 2021) com e sem outliers, por regides.

No indicador IN006, a presenga de outliers aumenta os valores médios em todas as regides.
A maior diferenca é observada na regido Sul, onde a média com outliers ¢ de 160,93 R$/hab.,
reduzindo-se para 141,84 R$/hab. apos a exclusdo dos outliers. A segunda maior diferenga
ocorre no Nordeste, onde a média cai de 162,80 R$/hab. para 139,71 R$/hab. ao remover os
outliers. No Centro-Oeste e Sudeste, as reducdes também sdo expressivas, de 137,44 para
123,66 R$/hab. e de 142,47 para 130,89 R$/hab., respectivamente. A regido Norte apresenta
o menor impacto dos outliers, com a média caindo de 123,35 para 113,15 R$/hab. apos a
exclusdo. A Figura 6.14 mostra os valores médios do IN021 (ano 2021) com e sem outliers,

por regioes.
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Figura 6.14 — Valores médios do IN021 (ano 2021) com e sem outliers, por regides.

Para o indicador IN021, a presenca de outliers também eleva as médias nas cinco regides.
No Nordeste, a média com outliers ¢ de 1,18 kg/hab.dia, caindo para 1,01 kg/hab.dia apos a
exclusdo dos valores extremos. No Centro-Oeste, a média passa de 1,07 para 0,97 kg/hab.dia,
e no Norte, de 1,02 para 0,92 kg/hab.dia. Nas regides Sudeste e Sul, o impacto dos outliers
¢ menor, com a média no Sudeste diminuindo de 0,93 para 0,87 kg/hab.dia e no Sul de 0,93
para 0,88 kg/hab.dia. A Figura 6.15 demonstra os valores médios do IN032 (ano 2021) com

e sem outliers, por regides.
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Figura 6.15 — Valores médios do IN032 (ano 2021) com e sem outliers, por regides.
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No indicador IN032, o efeito dos outliers nas médias € particularmente expressivo na regiao
Sul, onde a média com outliers ¢ de 32,96 kg/hab. ano, reduzindo-se para 20,94 kg/hab. ano
apos a exclusdo. No Nordeste, a média cai de 21,87 para 13 kg/hab. ano, enquanto no Sudeste
a reducdo ¢ de 19,95 para 14,39 kg/hab. ano. O Centro-Oeste apresenta uma média de 20,11
kg/hab. ano com outliers, que cai para 14,24 kg/hab. ano sem eles. No Norte, a média

também diminui, de 19,46 para 12,32 kg/hab. ano apds a remocao dos outliers.

6.5.2 Distribuicio de outliers por faixa populacional

Em 2021, a pesquisa do SNIS abrangeu 4.900 municipios brasileiros, categorizados em
diferentes faixas populacionais. A maioria dos municipios (3.788) possui uma populagdo de
até¢ 30 mil habitantes, representando 77% dos municipios, mas apenas 14,5% da populagdo
urbana do pais. Em contraste, a faixa populacional de 30 mil a 100 mil habitantes inclui 786
municipios, que abrigam 17,82% da populagdo urbana. Na faixa de 100 mil a 250 mil
habitantes, encontram-se 210 municipios, correspondendo a 16,69% da populagdo urbana.
Finalmente, nas faixas acima de 250 mil habitantes, apenas 114 municipios concentram uma
parcela significativa da populacdo: 24,53% na faixa de 250 mil a 1 milhdo e 15,58% na faixa
de 1 milhdo a 4 milhdes de habitantes. Essa distribui¢do demonstra que a maior parte da
populacdo urbana esta concentrada em um nimero relativamente pequeno de municipios
maiores, enquanto a maioria dos municipios possui uma populagao muito menor. A figura

6.16 mostra a distribuicao de outliers por faixas populacionais.

12,0%
o©
@ 9,9%
g 10,0%
(¢
. 7,7%
o 80%
AT
O
© o
< 6,0% 5,29%2/4%
—
€ 4,0%4,1%
O 4,0% 3,3% 3,4%
4
K] . 2,1%
= 2,0% L%
o 0,6%
) 0 0 0 0 0 0 0
T 0,0%
X . . . . _— _—
1 <30 mil >30mile<100 >100mile< >250mile<1 >1milhdoe<4 >4 milhdes
mil 250 mil milhdo milhdes

Faixa Populacional

m INOO6 (R$S/hab.) IN021 (kg/hab. dia) IN032 (kg/hab. ano)

Figura 6.16 — Distribuicdo de outliers por faixas populacionais em 2021.
88



Na analise do indicador IN006, os municipios com populagdo entre 1 e 30 mil habitantes
apresentam a maior quantidade de outliers, com 212 casos extremos entre os 4.086
municipios analisados, representando 5,19% da amostra. Na faixa de 30 mil a 100 mil
habitantes, o nimero de outliers ¢ de 17 entre 522 municipios, correspondendo a 3,26%. Em
municipios com populagdo entre 100 mil e 250 mil habitantes, hd 3 outliers entre 181
analisados, representando 1,66% da amostra. Na faixa entre 250 mil e 1 milhdo de habitantes,
2 dos 94 municipios sdo considerados outliers, ou 2,13% da amostra. Finalmente, para

municipios com populagdo entre 1 milhao e 4 milhdes, nenhum outlier foi identificado.

Para o indicador INO21, municipios na faixa populacional de 1 a 30 mil habitantes também
lideram em numero de outliers, com 221 casos entre 4.086 municipios, representando 5,41%
da amostra. Na faixa de 30 mil a 100 mil habitantes, hd 21 outliers entre 522 municipios, o
que representa 4,02%. Municipios com populagdo entre 100 mil e 250 mil habitantes
apresentam 1 outlier entre os 181 analisados, ou 0,55% da amostra. Nos municipios com
populacao entre 250 mil e 1 milhdo de habitantes, ndo foram identificados outliers, assim

como na faixa entre 1 milhdo e 4 milhdes de habitantes.

No indicador IN032, que avalia a massa recuperada de residuos per capita, a faixa
populacional entre 1 e 30 mil habitantes apresenta o maior percentual de outliers, com 162
casos entre os 1.642 municipios, representando 9,87% da amostra. Na faixa de 30 mil a 100
mil habitantes, 13 dos 319 municipios sdo considerados outliers, correspondendo a 4,08%.
Municipios com populacdo entre 100 mil e 250 mil habitantes apresentam 4 outliers entre
118 analisados, totalizando 3,39%. Para a faixa entre 250 mil e 1 milhdo de habitantes, nao
hé outliers entre os 73 municipios, enquanto na faixa de 1 milhao a 4 milhdes de habitantes,
héa 1 outlier entre 13 municipios, representando 7,69% da amostra. A figura 6.17 mostra os

valores médios de INOO6 com e sem outliers, agrupados por faixas populacionais.
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Figura 6.17 — Valores médios do IN0O06 (ano 2021) com e sem outliers, pelo agrupamento
de faixas populacionais.

Na andlise do indicador INOO6 por faixa populacional, a presenca de outliers tem um impacto
maior nas médias das faixas com menor populacdo. Na faixa de 1 a 30 mil habitantes, a
média com outliers é de 156,71 R$/hab., reduzindo-se para 137,85 R$/hab. apos a exclusio
dos outliers. Na faixa entre 30 mil e 100 mil habitantes, a média diminui de 128,71 para
118,03 R$/hab. sem os outliers. A partir da faixa populacional de 250 mil a 1 milhdo de
habitantes, o impacto dos outliers ¢ reduzido, com a média permanecendo inalterada nas
faixas acima de 1 milhdo de habitantes, onde a exclusdo de outliers ndo altera os valores. A
figura 6.18 mostra os valores médios de IN021 com e sem outliers, agrupados por faixas

populacionais.
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Figura 6.18 — Valores médios do IN021 (ano 2021) com e sem outliers, pelo estrato de
faixas populacionais.
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Para o indicador IN0O21, observa-se que a exclusdo de outliers também reduz as médias nas
faixas de menor populacdo. Na faixa de 1 a 30 mil habitantes, a média com outliers ¢ de 1,02
kg/hab.dia, caindo para 0,92 kg/hab.dia apds a exclusdo. Na faixa de 30 mil a 100 mil
habitantes, a média passa de 1,05 para 0,96 kg/hab.dia. Nas faixas acima de 250 mil
habitantes, a média se mantém praticamente inalterada, indicando que os outliers t€ém um
impacto menos significativo nessas populagdes. A figura 6.19 mostra os valores médios de

INO032 com e sem outliers, agrupados por faixas populacionais.
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Figura 6.19 — Valores médios do IN032 (ano 2021) com e sem outliers, pelo estrato de
faixas populacionais.

No caso do indicador IN032, a diferenga entre as médias com ¢ sem outliers é mais acentuada
nas faixas de populag¢@o menor. Na faixa de 1 a 30 mil habitantes, a média com outliers é de
29,12 kg/hab. ano, enquanto sem os outliers cai para 18,91 kg/hab. ano. A faixa de 30 mil a
100 mil habitantes também mostra uma reduc¢do significativa, de 17,34 para 12,40 kg/hab.
ano. Nas faixas acima de 250 mil habitantes, o impacto dos outliers ¢ minimo ou inexistente,

com a média permanecendo a mesma na faixa de 250 mil a 1 milhao e nas faixas superiores.

6.5.3 Distribuicio de outliers por faixa de IDHM

A maior parte dos municipios encontra-se nas faixas de IDHM Médio e Alto.
Especificamente, 2.763 municipios estdo na faixa de IDHM Médio, representando uma

parcela significativa do pais. Em seguida, 1.820 municipios possuem IDHM Alto, enquanto
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273 municipios estdo na faixa de IDHM Baixo, e apenas 44 municipios atingem o patamar
de IDHM Muito Alto. A porcentagem de outliers identificados em relagdo a amostra,

separado por faixas de IDHM estdo na figura 6.20.
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Figura 6.20 — Distribui¢ao de outliers por IDHM em 2021.

No indicador IN006, a anélise dos estratos de IDHM revela que o grupo de municipios com
IDHM Baixo (< 0,550) possui o maior percentual de outliers em relagdo a amostra, com
7,33%, correspondendo a 20 dos 273 municipios analisados. Seguindo este grupo, temos os
municipios com IDHM Muito Alto (> 0,800), que apresentam 6,82% de outliers, com 3
casos entre 44 municipios. O proximo estrato, com percentual intermediario, ¢ o de IDHM
Meédio (0,551 - 0,699), que possui 4,81% de outliers, representando 133 dos 2.763
municipios analisados. Por fim, o grupo com menor percentual de outliers ¢ o de municipios
com IDHM Alto (0,700 - 0,799), com 4,29% dos casos, correspondendo a 78 dos 1.820

municipios.

Para o indicador IN021, o agrupamento com maior percentual de outliers é o de municipios
com IDHM Baixo, que apresenta 8,06% de outliers, totalizando 22 entre os 273 municipios
analisados. Em seguida, temos o estrato de IDHM Médio, com 6,33% de outliers, ou 175
dos 2.763 municipios. O estrato de IDHM Alto apresenta um percentual de 2,53% de
outliers, com 46 casos entre 1.820 municipios, indicando uma queda significativa. O menor
percentual de outliers ocorre no grupo de municipios com IDHM Muito Alto (> 0,800), onde

nenhum outlier foi identificado entre os 44 municipios da amostra.
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No caso do indicador IN032, o agrupamento de municipios com IDHM M¢édio apresenta o
maior percentual de outliers, com 8,78%, ou 81 de 923 municipios. O proéximo estrato em
termos de percentual ¢ o de IDHM Alto, com 8,21% de outliers, representando 94 dos 1.145
municipios analisados. Municipios com IDHM Baixo apresentam um percentual menor de
outliers, com 6,67%, correspondendo a 4 dos 60 municipios. Por fim, o estrato com o menor
percentual de outliers ¢ o de municipios com IDHM Muito Alto, com apenas 2,56%, ou 1
de 39 municipios, indicando uma prevaléncia significativamente menor de outliers nesse
grupo. A Figura 6.21 mostra os valores médios do IN006 (ano 2021) com e sem outliers, por

IDHM.
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Figura 6.21 — Valores médios do IN0O0O6 (ano 2021) com e sem outliers, por IDHM.

Para o indicador IN006, os municipios com IDHM Baixo (< 0,550) apresentam uma média
com outliers de 173,38 R$/hab., que diminui para 146,54 R$/hab. apds a exclusdo dos
valores extremos. Na faixa de IDHM Médio (0,551 - 0,699), a média também reduz de
151,08 para 135,82 R$/hab. ao remover os outliers. Nos municipios com IDHM Alto (0,700
- 0,799), a média diminui de 146,34 para 128,86 R$/hab. Por fim, na faixa de IDHM Muito
Alto (> 0,800), a média passa de 174,34 para 152,18 R$/hab. apods a exclusdo dos outliers,
embora essa categoria tenha uma amostra muito pequena de apenas cinco municipios. A

Figura 6.22 mostra os valores médios do IN021 (ano 2021) com e sem outliers, por IDHM.
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Figura 6.22 — Valores médios do IN021 (ano 2021) com e sem outliers, por IDHM.

No indicador INO21, observa-se que a exclusdo de outliers impacta principalmente as faixas
de IDHM Baixo e Médio. Nos municipios com IDHM Baixo, a média passa de 1,12
kg/hab.dia com outliers para 0,95 kg/hab.dia sem eles. Na faixa de IDHM Médio, a média
diminui de 1,06 para 0,94 kg/hab.dia. Nos municipios com IDHM Alto, a média reduz-se
ligeiramente de 0,95 para 0,90 kg/hab.dia, enquanto na faixa de IDHM Muito Alto, a média
permanece estavel em 0,91 kg/hab.dia. A Figura 6.23 mostra os valores médios do IN006

(ano 2021) com e sem outliers, por IDHM.
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Figura 6.23 — Valores médios do IN032 (ano 2021) com e sem outliers, por IDHM.
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Para o indicador IN032, a exclusdo de outliers gera uma diferenca consideravel nas médias
em todas as faixas de IDHM, especialmente nas faixas de IDHM Baixo e Médio. Nos
municipios com IDHM Baixo, a média cai de 22,60 para 11,32 kg/hab. ano sem os outliers.
Na faixa de IDHM Médio, a média com outliers ¢ de 26,13 kg/hab. ano, enquanto sem
outliers cai para 16,93 kg/hab. ano. Nos municipios com IDHM Alto, a média passa de 24,13
para 16,14 kg/hab. ano. Para a faixa de IDHM Muito Alto, a média diminui de 13,15 para

10,53 kg/hab. ano, embora, novamente, essa categoria tenha uma amostra muito pequena.

6.5.4 Distribuicao de outliers pelo PIB per capita

Os municipios brasileiros foram classificados em diferentes faixas de Produto Interno Bruto
(PIB) per capita, permitindo uma andlise detalhada dos indicadores de manejo de residuos
solidos urbanos (RSU) em fun¢do do desenvolvimento econdmico local. A distribuicao dos
municipios por faixa de PIB per capita revela que a maior parte dos municipios se encontra
na faixa de PIB entre 25.001 e 50 mil reais, com 1.547 municipios, seguida pela faixa entre
15.001 e 25 mil reais, que inclui 1.025 municipios. Outras faixas incluem 906 municipios na
faixa de PIB entre 10.001 e 15 mil reais, 525 municipios com PIB per capita de até 10 mil
reais, € 897 municipios com PIB superior a 50 mil reais. A figura 6.24 mostra Distribui¢do

de % de outliers em relagdo a amostra por PIB per capita em 2021.
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Figura 6.24 — Distribuicdo de % de outliers em relagdo a amostra por PIB per capita em
2021.
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Na andlise do indicador IN006, observa-se que o estrato de municipios com PIB per capita
superior a 50 mil apresenta o maior percentual de outliers, atingindo 6,7%, o que
corresponde a 60 dos 898 municipios analisados. Em seguida, estdo os municipios com PIB
per capita até 10 mil, com 4,6% de outliers, representando 24 dos 525 municipios. A faixa
de 15.001 a 25 mil apresenta um percentual semelhante, com 4,6% de outliers (47 de 1.025
municipios). As faixas de 10.001 a 15 mil e de 25.001 a 50 mil registram percentuais mais

baixos, ambos com 4,2% de outliers.

Para o indicador IN021, verifica-se que o maior percentual de outliers ocorre nos municipios
com PIB per capita até 10 mil, com 7,6%, totalizando 40 dos 525 municipios avaliados. Em
segundo lugar, a faixa de 10.001 a 15 mil apresenta 5,9% de outliers (53 de 905 municipios),
seguida pelos municipios na faixa de 15.001 a 25 mil, com 5,5% (56 de 1.025 municipios).
As faixas de PIB per capita acima de 50 mil e de 25.001 a 50 mil apresentam percentuais

menores, com 4,2% e 3,6%, respectivamente.

No indicador IN032, a faixa de PIB per capita entre 25.001 e 50 mil registra o maior
percentual de outliers, com 8,6%, o que corresponde a 77 dos 892 municipios. Em seguida,
os municipios com PIB per capita entre 10.001 e 15 mil apresentam 8,9% de outliers (22 de
247 municipios). A faixa até 10 mil apresenta 8,1% de outliers (9 de 111 municipios). As
faixas de 15.001 a 25 mil e acima de 50 mil apresentam percentuais um pouco inferiores,
com 7,6% e 8,0%, respectivamente. A figura 6.25 mostra os valores médios do IN006 (ano

2021) com e sem outliers, por PIB per capita.
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Figura 6.25 — Valores médios do IN006 (ano 2021) com e sem outliers, por PIB per capita.
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Analisando as médias do IN006, conforme ilustrado na Figura 6.28, observa-se que a faixa
de PIB acima de 50 mil reais tem a maior média, com R$ 174,16 com outliers, caindo para
RS 146,36 sem outliers. Na faixa entre 25.001 e 50 mil reais, a média foi de R$ 143,15 com
outliers e R$ 128,64 sem outliers. Para a faixa entre 15.001 e 25 mil reais, a média foi de R$
140,99 com outliers, diminuindo para R$ 126,48 sem outliers. Nos municipios com PIB per
capita entre 10.001 e 15 mil reais, a média foi de RS 151,24 com outliers ¢ R$ 137,54 sem
outliers. Finalmente, na faixa de até 10 mil reais, a média do IN006 foi de R$ 151,55 com
outliers, reduzindo para R$ 137,23 sem outliers. Esses dados indicam que, embora os
municipios com maior PIB per capita tenham despesas mais elevadas, a presenca de outliers

influencia significativamente as médias.

Alguns municipios se destacam por seus altos valores de IN006. Sao Gongalo do Rio Abaixo
(MG), com um PIB per capita de RS 684.168,71, registrou uma despesa de R$ 517,27 por
habitante. Niteroi (RJ), com um PIB per capita de RS 128.333,01, apresentou uma despesa
de R$ 528,60 por habitante. Outros exemplos incluem Paulinia (SP), com um PIB per capita
de R$ 457.517,70 ¢ INO06 de R$ 493,77, ¢ Jeceaba (MG), com PIB per capita de R$
407.353,20 ¢ INOO6 de R$ 571,36. A figura 6.26 mostra os valores médios de IN021 com ¢

sem outliers por faixas de PIB per capita.
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Figura 6.26 — Valores médios do IN021 (ano 2021) com e sem outliers, por PIB per capita.
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As médias do IN021, conforme a Figura 6.23, indicam que a faixa de PIB acima de 50 mil
reais tem uma média de 1,02 kg/hab.dia com outliers, que cai para 0,93 kg/hab.dia sem
outliers. A faixa entre 25.001 e 50 mil reais apresentou uma média de 0,97 kg/hab.dia com
outliers e 0,89 kg/hab.dia sem outliers. Para a faixa entre 15.001 e 25 mil reais, a média foi
de 1,02 kg/hab.dia com outliers, diminuindo para 0,92 kg/hab.dia sem outliers. Ja na faixa
de 10.001 e 15 mil reais, a média foi de 1,04 kg/hab.dia com outliers e 0,94 kg/hab.dia sem
outliers, enquanto na faixa até 10 mil reais, a média foi de 1,13 kg/hab.dia com outliers,

reduzindo para 0,99 kg/hab.dia sem outliers.

Alguns municipios com alto PIB per capita também apresentaram valores elevados de
INO21. Presidente Kennedy (ES), com um PIB per capita de R$ 580.174,17, registrou 2,47
kg/hab.dia. Selviria (MS), com PIB per capita de R$ 262.882,35, apresentou um IN021 de
2,77 kg/hab.dia. Outro exemplo é Queréncia (MT), com PIB per capita de R$ 231.667,59 ¢
INO21 de 2,87 kg/hab.dia. A figura 6.27 mostra os valores médios do IN032 com e sem

outliers, separados por faixas de PIB per capita.
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Figura 6.27 — Valores médios do IN032 (ano 2021) com e sem outliers, por PIB per capita.

As médias do IN032, conforme ilustrado na Figura 6.24, indicam que a faixa de PIB acima
de 50 mil reais tem uma média de 25,90 kg/hab. ano com outliers, caindo para 18,41 kg/hab.
ano sem outliers. Na faixa entre 25.001 e 50 mil reais, a média foi de 25,16 kg/hab. ano com
outliers e 16,41 kg/hab. ano sem outliers. Para a faixa entre 15.001 e 25 mil reais, a média

foi de 24,56 kg/hab. ano com outliers, diminuindo para 14,78 kg/hab. ano sem outliers. Na
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faixa entre 10.001 e 15 mil reais, a média foi de 22,81 kg/hab. ano com outliers e 15,55
kg/hab. ano sem outliers. Finalmente, na faixa de até¢ 10 mil reais, a média do IN032 foi de

20,87 kg/hab. ano com outliers, reduzindo para 11,21 kg/hab. ano sem outliers.

Entre os municipios com maiores valores de IN032, destaca-se Queréncia (MT), com um
PIB per capita de R$ 231.667,59 e uma recuperagao de 221,74 kg/hab. ano. Outro exemplo
¢ Buritama (SP), com um PIB per capita de RS 24.676,75 ¢ IN032 de 286,46 kg/hab. ano, e
Picos (PI), com PIB per capita de RS 24.676,75 ¢ IN032 de 208,18 kg/hab. ano. Esses
valores indicam que, independentemente do nivel de desenvolvimento econdomico, a
presenca de outliers pode influenciar significativamente os valores médios dos indicadores

de manejo de residuos so6lidos urbanos.

6.5.5 Distribuicao de outliers por municipios turisticos

Dos 4.900 municipios brasileiros analisados, 2.439 foram classificados como municipios
turisticos, representando 49,8% do total, enquanto os 2.461 restantes, ou 50,2%, nao
possuiam essa classificacdo. Essa distribuicdo quase equitativa permite uma andlise
comparativa dos indicadores de manejo de residuos s6lidos urbanos (RSU) entre municipios
turisticos ¢ nao turisticos. A Distribuicao de % de outliers em relagdo a amostra outliers
podem ser vistos na figura 6.28 com a distribui¢do dos indicadores por municipios turisticos
ou ndo. Ja a figura 6.29 mostra os valores médios dos indicadores com e sem outliers com

a separac¢do entre municipios turisticos e ndo turisticos.
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Figura 6.28 — Distribuicao de outliers por municipios turisticos em 2021.
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No indicador IN006, os municipios que nao sdo classificados como turisticos apresentam
um percentual de outliers de 5,1%, com 125 de 2.461 municipios. Em comparagdo, os
municipios com status de turisticos tém um percentual ligeiramente menor, com 4,5% de

outliers, correspondendo a 109 dos 2.439 municipios.

Para o indicador INO21, observa-se que os municipios ndo turisticos t€ém um percentual de
outliers de 5,5%, com 135 de 2.461 municipios. J4 nos municipios turisticos, o percentual ¢

mais baixo, com 4,4%, totalizando 108 de 2.439 municipios.

No caso do indicador IN032, os municipios ndo turisticos apresentam o maior percentual de
outliers, com 9,2%, o que representa 82 de 892 municipios. Em contrapartida, os municipios

turisticos possuem um percentual de 7,7% de outliers, com 98 de 1.275 municipios.
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Figura 6.29 — Valores médios dos indicadores IN006, IN021 e IN032 (ano 2021) com e
sem outliers, por municipios turisticos (sim/nao).

No indicador IN006, os municipios turisticos apresentam uma média com outliers de 151,95
R$/hab., que diminui para 134,53 R$/hab. apos a exclusdo dos valores extremos. Nos
municipios ndo turisticos, a média ¢é ligeiramente menor, com 149,61 R$/hab. com outliers

¢ 133,36 R$/hab. sem eles.
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Para o indicador IN021, os municipios turisticos possuem uma média com outliers de 1,01
kg/hab.dia, que reduz para 0,93 kg/hab.dia ao excluir os outliers. Nos municipios nao
turisticos, a média ¢ um pouco maior, com 1,03 kg/hab.dia com outliers e 0,92 kg/hab.dia

sem eles.

No caso do indicador IN032, a média com outliers nos municipios turisticos ¢ de 23,42
kg/hab. ano, caindo para 15,70 kg/hab. ano apds a exclusdo dos valores extremos. Nos
municipios ndo turisticos, a média com outliers ¢ mais alta, com 26,63 kg/hab. ano, e reduz

para 17,00 kg/hab. ano sem os outliers.

6.5.6 Distribuicao de outliers por uso de balanca no municipio (CO021)

Dos 4.900 municipios brasileiros analisados, 1.925 declararam utilizar balancas para a
medi¢do de residuos sélidos urbanos (RSU), enquanto 2.975 ndo utilizavam esse recurso.
Essa distribui¢do demonstra que a maior parte dos municipios ndo adota essa pratica, o que
pode influenciar significativamente a precisdo dos dados reportados nos indicadores de
manejo de residuos. A figura 6.30 mostra a distribuicdo de municipios outliers separados

pelo uso de balancga (sim ou ndo).
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Figura 6.30 — Distribuicdo de outliers por uso de balanga 2021.

No indicador IN006, observa-se que os municipios que nao utilizam balanga apresentam um

percentual de outliers de 5,2%, o que corresponde a 156 de 2.975 municipios. Em
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contrapartida, os municipios que utilizam balanga registram um percentual inferior de 4,1%,

totalizando 78 de 1.925 municipios.

Para o indicador IN021, os municipios que ndo utilizam balanca apresentam o maior
percentual de outliers, com 6,7%, representando 198 de 2.975 municipios. Ja nos municipios
que fazem uso de balanga, o percentual de outliers ¢ consideravelmente mais baixo, com

2,3%, correspondendo a 45 de 1.925 municipios.

No caso do indicador IN032, os municipios que nao utilizam balanga também registram um
percentual mais elevado de outliers, com 8,7%, o que representa 96 de 1.098 municipios. Os
municipios que utilizam balanca apresentam um percentual de 7,9%, com 84 de 1.069
municipios. A figura 6.31 mostra os valores médios dos indicadores com e sem outliers para

os municipios que utilizam ou ndo balanca.
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Figura 6.31 — Valores médios dos indicadores IN0O06, IN021 e IN032 (ano 2021) com e
sem outliers, por municipios que utilizam balanca (sim/nao).

A andlise dos valores médios revela que, nos municipios que utilizam balanca, a média do
indicador IN0O06 foi de R$ 151,78 considerando os outliers, reduzindo para R$ 127,85 apds
sua exclusdo. Nos municipios que ndo utilizam balanca, a média caiu de R$ 149,21 com

outliers para R$ 127,85 sem outliers.

Entre os municipios com os maiores valores de INO06 que utilizam balanga, destacam-se

Fernando de Noronha (PE), com uma despesa per capita de R$ 5.445,86, seguido de Ita
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(SC), com R$ 1.018,89, e Mariana (MG), com R$ 860,14. Por outro lado, municipios com
altos valores de IN006 que ndo utilizam balanga, como Porto de Pedras (AL), com R$
1.349,17, e Malhada dos Bois (SE), com R$ 1.137,00, podem indicar inconsisténcias ou

desafios na medigao dos dados.

Para o indicador INO21, as médias mostram que, nos municipios que utilizam balanca, o
valor foi de 1,08 kg/hab.dia com outliers, reduzindo para 0,87 kg/hab.dia sem outliers. Nos
municipios que ndo utilizam balanca, a média foi de 0,92 kg/hab.dia com outliers,

diminuindo para 0,85 kg/hab.dia sem outliers.

No caso do IN032, os municipios que utilizam balang¢a apresentaram uma média de 26,23
kg/hab. ano com outliers, caindo para 16,44 kg/hab. ano sem outliers. Nos municipios que
ndo utilizam balanca, a média foi de 23,21 kg/hab. ano com outliers, reduzindo para 14,42

kg/hab. ano sem outliers.

6.5.7 Distribuicao de outliers pela presenca de coleta seletiva (CS001)

A andlise dos dados revela que, entre os 4.900 municipios analisados, 1.579 (32,2%)
declararam possuir coleta seletiva, enquanto 3.321 (67,8%) informaram nio ter esse servigo
implementado. A existéncia da coleta seletiva nos municipios ndo ¢ apenas uma pratica
ambientalmente sustentavel, mas também traz implicagdes substanciais para a estrutura
operacional e financeira das cidades, impactando diretamente os indicadores analisados. A
figura 6.32 mostra Distribuicdo de % de outliers em relagdo a amostra pela existéncia de
coleta seletiva em 2021. J4 a figura 6.33 mostra os valores médios dos municipios com a

permanéncia de outliers e ap0s a eliminagdo deles, com base na existéncia de coleta seletiva.
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Figura 6.32 — Distribuicdo de outliers por existéncia de coleta seletiva em 2021.

No indicador IN021, os municipios sem coleta seletiva mostram o maior percentual de
outliers, alcangando 5,8% (191 de 3.321 municipios). Por outro lado, nos municipios onde
a coleta seletiva ¢ implementada, o percentual de outliers ¢ reduzido para 3,3%, o que

corresponde a 52 de 1.579 municipios.

Para o indicador IN032, observa-se uma diferenca mais significativa. Os municipios que nao
realizam coleta seletiva apresentam um percentual de outliers de 11,9%, ou 93 de 783
municipios. Em contrapartida, nos municipios com coleta seletiva, o percentual de outliers

¢ de 6,3%, representando 87 de 1.384 municipios.
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Figura 6.33 — Valores médios dos indicadores IN006, IN021 e IN032 (ano 2021) com e
sem outliers, por municipios que possuem ou nao coleta seletiva (sim/ndo).

Para o indicador IN0O6, os municipios com coleta seletiva apresentaram uma média de R$
151,25 com outliers e R$ 133,62 sem outliers. Nos municipios sem coleta seletiva, a média

foi de R$ 150,55 com outliers € RS 134,10 sem outliers.

No caso do INO21, os municipios com coleta seletiva registraram uma média de 0,95
kg/hab.dia com outliers e 0,89 kg/hab.dia sem outliers. J& os municipios sem coleta seletiva

apresentaram uma média de 1,05 kg/hab.dia com outliers e 0,94 kg/hab.dia sem outliers.

Para o IN032, os municipios com coleta seletiva tiveram uma média de 22,65 kg/hab. ano
com outliers e 16,09 kg/hab. ano sem outliers. Nos municipios sem coleta seletiva, a média

foi de 28,43 kg/hab. ano com outliers e 16,50 kg/hab. ano sem outliers.

6.5.8 Distribuicao de outliers pela natureza juridica da entidade responsavel pela gestao

do manejo de RSU

O SNIS revela que a maior parte dos municipios brasileiros gerenciam seus residuos solidos
por meio da administragdo publica direta, o que inclui prefeituras que realizam os servigos
internamente por meio de secretarias ou departamentos especificos. Em 2021, dos 4.900
municipios que responderam ao SNIS, 3.847 (aproximadamente 78,5%) eram geridos por

administracdo publica direta, 154 (3,1%) eram autarquias, 760 (15,5%) operavam como
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empresas publicas e 139 (2,8%) funcionavam sob o regime de sociedades de economia mista
com administracdo publica. A figura 6.34 mostra a distribuicdo de porcentagem de outliers

em relacdo a amostra agrupados pela natureza juridica dos prestadores do manejo de RSU.
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Figura 6.34 — Distribuicao de outliers por natureza juridica do 6érgdo municipal responsavel
em 2021.

No indicador INO0O6, observa-se que a administragdo publica direta apresenta o maior
percentual de outliers, com 5%, representando 193 de 3.847 municipios. Em seguida, tanto
as empresas publicas quanto as sociedades de economia mista registram 4% de outliers, com
32 de 760 municipios para empresas publicas e 6 de 139 municipios para sociedades de
economia mista. Ja as autarquias apresentam o menor percentual de outliers, com apenas 2%

(3 de 154 municipios).

Para o indicador IN021, os municipios administrados por empresas publicas apresentam o
maior percentual de outliers, com 6%, correspondendo a 45 de 760 municipios. A
administracdo publica direta tem um percentual de 5% de outliers, com 189 de 3.847
municipios. As autarquias apresentam um percentual de 3%, com 4 de 154 municipios. Por

fim, as sociedades de economia mista ndo registraram outliers para este indicador.
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No caso do indicador IN032, as autarquias registram o maior percentual de outliers, com
11%, ou 11 de 98 municipios. A administracdo publica direta vem em seguida, com 9%,
representando 144 de 1.667 municipios. As empresas publicas apresentam 7% de outliers

(22 de 330 municipios), enquanto as sociedades de economia mista possuem um percentual

de 4% (3 de 72 municipios).

Essa preponderancia da administracdo publica direta como responsavel pelo manejo de
residuos solidos reflete a tradicdo dos municipios em realizar diretamente esses servigos
essenciais. No entanto, essa tendéncia vem mudando gradativamente devido ao Novo Marco
Legal do Saneamento (Lei Federal n° 14.026/2020), que incentiva a regionaliza¢do dos
servicos e a diversificacdo dos modelos de gestdo, com um aumento no nimero de
concessdes para empresas privadas e sociedades de economia mista. A introduc¢ao de novos
prestadores, conforme apontado por MCidades (2023), busca melhorar a eficiéncia e o
alcance do saneamento no pais. Isso ¢ especialmente relevante em municipios que ainda
enfrentam dificuldades para modernizar sua infraestrutura e adotar novas tecnologias. A
figura 6.35 mostra as médias (com e sem outliers) do INO06 agrupadas pela natureza
juridica.
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Figura 6.35 — Valores médios do INOO6 com e sem outliers, agrupados pela natureza
juridica do 6rgdo municipal responsavel em 2021.

Para o indicador IN0O06, os municipios administrados pela administracdo publica direta
apresentam uma média com outliers de 151,94 R$/hab., que diminui para 135,52 R$/hab.

apos a exclusdo dos valores extremos. As autarquias apresentam a maior média com outliers,
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com 166,71 R$/hab., que cai para 126,32 R$/hab. sem os outliers. Nos municipios
administrados por empresas publicas, a média com outliers é de 140,13 R$/hab., reduzindo-
se para 125,63 R$/hab. Ja nas sociedades de economia mista, a média com outliers é de
158,97 R$/hab., caindo para 144,83 R$/hab. apds a remocao dos valores extremos. A figura

6.36 mostra as médias (com e sem outliers) do IN021 agrupadas pela natureza juridica.
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Figura 6.36 — Valores médios do IN021 com e sem outliers, agrupados pela natureza
juridica do 6rgdo municipal responsavel em 2021.

No indicador IN021, os municipios administrados por empresas publicas apresentam a maior
média com outliers, de 1,03 kg/hab.dia, que cai para 0,91 kg/hab.dia sem os outliers. A
administracdo publica direta possui uma média com outliers de 1,02 kg/hab.dia, reduzindo-
se para 0,93 kg/hab.dia sem os valores extremos. As autarquias apresentam uma média de
0,96 kg/hab.dia com outliers, que cai para 0,88 kg/hab.dia. J& as sociedades de economia
mista t€m uma média com outliers de 0,99 kg/hab.dia, que se reduz para 0,92 kg/hab.dia
sem os valores extremos. A figura 6.37 mostra as médias (com e sem outliers) do IN032

agrupadas pela natureza juridica.
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Figura 6.37 — Valores médios do IN032 com e sem outliers, agrupados pela natureza
juridica do 6rgao municipal responsavel em 2021.

Para o indicador IN032, as autarquias possuem a maior média com outliers, de 32,76
kg/hab.ano, caindo para 14,48 kg/hab.ano apos a exclusdo. A administracdo publica direta
apresenta uma média de 25,37 kg/hab.ano com outliers, reduzindo-se para 16,67 kg/hab.ano
sem os valores extremos. Nos municipios administrados por empresas publicas, a média ¢
de 20,41 kg/hab.ano com outliers, caindo para 14,77 kg/hab.ano sem eles. J4 as sociedades
de economia mista apresentam uma média de 19,16 kg/hab.ano com outliers, reduzindo-se

para 15,36 kg/hab.ano sem os outliers.

6.6 PERFIL DOS ESTRATOS COM MAIS OUTLIERS IDENTIFICADOS

A andlise dos municipios brasileiros em relacdo aos indicadores de manejo de residuos
solidos urbanos (IN006, INO21 e IN032) revela padrdes significativos que indicam as
caracteristicas mais associadas a probabilidade de um municipio ser classificado como
outlier. Ao considerar fatores como regido geografica, faixa populacional, IDHM, PIB per
capita, presenga de turismo, uso de balanga, existéncia de coleta seletiva e natureza juridica
do 6rgdo municipal responsavel, observam-se tendéncias importantes que refletem os

desafios especificos enfrentados por esses municipios na gestao de residuos.

Para o indicador INOO6 (Despesas per capita com RSU), a regido Nordeste apresentou a
maior proporcao de outliers, com 5,9%, enquanto o Norte registrou o menor percentual, com

3,1%. A exclusdo dos outliers teve maior impacto na regido Sul, reduzindo a média de
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160,93 para 141,84 R$/hab., o que evidencia variagao significativa neste indicador. No caso
do INO21 (Massa coletada per capita), o Nordeste também liderou com o maior percentual
de outliers (8,3%), enquanto o Sudeste teve o menor (3,2%). A exclusdo dos outliers foi
mais impactante no Nordeste, onde a média caiu de 1,18 para 1,01 kg/hab.dia. J& para o
IN032 (Massa recuperada per capita), a regido Sul teve o maior percentual de outliers, com
12,4%, enquanto o Sudeste apresentou o menor, com 4,9%. A remocgao dos outliers na regiao
Sul reduziu a média de 32,96 para 20,94 kg/hab.ano, destacando-se como o impacto mais

expressivo entre as regides.

Na analise por faixa populacional para o IN0O06, os municipios entre 1 e 30 mil habitantes
apresentaram a maior proporcao de outliers (5,2%), enquanto a faixa de 100 mil a 250 mil
habitantes teve o menor percentual (1,7%). A exclusdo dos outliers na faixa de 1 a 30 mil
habitantes teve o maior efeito, com a média caindo de 156,71 para 137,85 R$/hab. Para o
INO021, a mesma faixa populacional apresentou o maior percentual de outliers (5,4%), com
impacto semelhante, reduzindo a média de 1,02 para 0,92 kg/hab.dia. No caso do IN032, os
municipios de 1 a 30 mil habitantes novamente se destacaram, com 9,9% de outliers, e a
exclusdo dos valores extremos reduziu a média de 29,12 para 18,91 kg/hab.ano, revelando

instabilidade nessa faixa populacional.

Em relagdo ao IDHM, municipios com IDHM Baixo (< 0,550) apresentaram o maior
percentual de outliers em IN006, com 7,3%, enquanto o IDHM Alto (0,700 - 0,799) teve o
menor, com 4,3%. A exclusdo dos outliers impactou de forma significativa o IDHM Baixo,
com a média caindo de 173,38 para 146,54 R$/hab. No IN021, o IDHM Baixo registrou
novamente a maior propor¢do de outliers (8,1%), enquanto o IDHM Muito Alto (> 0,800)
nao teve outliers. A exclusio dos valores extremos no IDHM Baixo reduziu a média de 1,12
para 0,95 kg/hab.dia. No IN032, o IDHM Médio (0,551 - 0,699) apresentou o maior
percentual de outliers (8,8%), enquanto o IDHM Muito Alto teve o menor (2,6%). A
exclusdo dos outliers na faixa de IDHM Baixo resultou em uma redugdo de 22,60 para 11,32
kg/hab.ano, indicando maior variabilidade nos municipios com menor desenvolvimento

humano.

No status de municipio turistico, os municipios turisticos apresentaram maior propor¢ao de
outliers em IN006, com 5%, enquanto os ndo turisticos registraram 4%. A exclusdo dos

outliers impactou mais as médias dos municipios turisticos, reduzindo de 151,95 para 134,53
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R$/hab. Para o IN021, a propor¢ao de outliers foi similar em ambos os grupos, sendo 5%
para municipios turisticos e 4% para ndo turisticos, com a média dos turisticos caindo de
1,01 para 0,93 kg/hab.dia. No INO032, os municipios turisticos mostraram maior
variabilidade, com 9% de outliers, enquanto os ndo turisticos registraram 8%. A exclusao
dos outliers nos municipios turisticos resultou em uma queda na média de 23,42 para 15,70

kg/hab.ano, refletindo a influéncia do fluxo turistico sobre os indicadores de residuos.

No caso do uso de balanga, municipios que ndo utilizam balanca tiveram uma maior
proporcao de outliers em IN0O06 (5%) comparado aos que utilizam (4%). A exclusdao dos
outliers reduziu a média dos municipios sem balanca de 151,78 para 134,32 R$/hab. No
INO21, a auséncia de balanga também resultou em maior percentual de outliers (7%),
enquanto municipios com balanga registraram 5%. A média dos municipios sem balanga
caiu de 1,08 para 0,96 kg/hab.dia com a exclusdo dos outliers. Para o IN032, a auséncia de
balanca gerou um percentual de outliers de 9%, frente a 8% nos municipios que utilizam
balanga. A exclusdo dos outliers nos municipios sem balanca resultou em uma queda de
26,23 para 17,23 kg/hab.ano, demonstrando a importancia da balanga para dados mais

precisos.

A presenga de coleta seletiva também influenciou a propor¢ao de outliers. Municipios sem
coleta seletiva registraram maior propor¢ao de outliers em IN006, com 5%, contra 4% em
municipios com coleta seletiva. A exclusdo dos outliers reduziu a média dos municipios sem
coleta seletiva de 150,55 para 134,10 R$/hab. No IN021, os municipios sem coleta seletiva
apresentaram 6% de outliers, enquanto os com coleta seletiva registraram 5%, com a média
dos primeiros caindo de 1,05 para 0,94 kg/hab.dia ap6s a exclusdo dos outliers. No IN032,
os municipios sem coleta seletiva tiveram o maior percentual de outliers (12%), comparados
aos 6% dos que realizam coleta seletiva. A exclusdo dos outliers nos municipios sem coleta
seletiva reduziu a média de 28,43 para 16,50 kg/hab.ano, sugerindo menor controle na gestao

de residuos.

Por fim, a natureza juridica do 6rgao responsavel também mostrou impacto na variabilidade
dos indicadores. Em IN006, as autarquias apresentaram o maior percentual de outliers (7%),
enquanto a administracdo publica direta registrou 5%. A exclusdo dos outliers reduziu a
média das autarquias de 166,71 para 126,32 R$/hab. No IN021, as empresas publicas tiveram

o maior percentual de outliers, com 6%, enquanto a administragdo publica direta teve 5%,
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com a média das empresas publicas caindo de 1,03 para 0,91 kg/hab.dia. No IN032, as
autarquias novamente registraram o maior percentual de outliers (11%), enquanto
sociedades de economia mista apresentaram o menor percentual (4%). A média de IN032
nas autarquias foi reduzida drasticamente de 32,76 para 14,48 kg/hab.ano apos a exclusdo

dos outliers, sugerindo maior instabilidade neste tipo de gestao.

6.7 MUNICiPIOS RECORRENTES COMO VALORES EXTREMOS

A anélise do indicador IN0OO6 identificou 11 municipios que se repetiram como valores
extremos ao longo dos anos analisados entre 2012 e 2021, com ocorréncias em 9 ou 8
ocasides. Sao eles: Alto Feliz (RS), Boa Esperanca do Iguagu (PR), Coqueiro Baixo (RS),
Figueirdo (MS), Floriano Peixoto (RS), Florianopolis (SC), Monte Belo do Sul (RS), Niteroi
(RJ), Sao Bonifacio (SC), Uru (SP) e Xavantina (SC). Essas localidades apresentam
caracteristicas que justificam, a0 menos em parte, despesas mais elevadas em comparacao a
média nacional, como desafios logisticos, baixa densidade populacional e limitagdes em

economias de escala.

A maioria localiza-se na Regido Sul, com populacdo predominantemente rural. Esse perfil
tende a elevar os custos per capita, pois, ao se calcular o indicador com base na populagao
urbana, a despesa total acaba dividida por um grupo reduzido de habitantes urbanos. Todos
esses municipios destinam residuos a aterros sanitarios, fator que pode aumentar a despesa.
Além disso, alguns transportam seus residuos para outras cidades, como Alto Feliz (RS),
que os envia para Tapera (RS); Boa Esperanga do Iguacu (PR), que envia para Dois Vizinhos

(PR); e Sdo Bonifacio (SC), que envia para Biguagu (SC).

Niterdi (RJ) e Florianopolis (SC) ndo possuem populagdo majoritariamente rural, mas
enfrentam grande fluxo de turistas, o que eleva a demanda por servigos publicos e gera um
volume maior de residuos, principalmente em periodos de pico sazonal. Outras cidades,
como Alto Feliz (RS), Boa Esperanca do Iguagu (PR), Floriano Peixoto (RS), Monte Belo
do Sul (RS) e Sao Bonifacio (SC), também se destacam pelo turismo, em razio de atrativos

naturais ou produgdes locais, como visitas a vinicolas.

Ao analisar o indicador IN021, 12 municipios apareceram como outliers em 6 ou 7

publicacdes, considerando o periodo estudado: Capim Grosso (BA), Cascavel (CE), Cedro
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(PE), Esplanada (BA), Eusébio (CE), Farias Brito (CE), Guamaré (RN), Italva (RJ), Quadra
(SP), Quevedos (RS), Selviria (MS) e Vera (MT). Muitos se concentram no Nordeste,
sobretudo na Bahia e no Cear4, sugerindo peculiaridades na infraestrutura e nas praticas de

manejo de residuos nessas regioes.

Grande parte dessas localidades ainda utiliza lixdes como destinacdo final, a exemplo de
Capim Grosso (BA), Cascavel (CE), Cedro (PE), Esplanada (BA), Farias Brito (CE),
Guamaré (RN), Italva (RJ) e Selviria (MS). Por ndo haver controle rigoroso, os dados de
lixdes costumam ser estimados e pouco consistentes. Além disso, a baixa densidade
populacional urbana pode justificar valores discrepantes. Em Quadra (SP), por exemplo,
existem apenas 998 habitantes urbanos, o que pode inflar o indicador ao se considerar

exclusivamente essa parcela da populagdo, ainda que toda a municipalidade gere residuos.

Embora 9 dos 12 municipios possuam Planos Municipais de Residuos Sélidos, a efetividade
desses instrumentos varia conforme a disponibilidade de infraestrutura e fiscalizacdo, o que

compromete o impacto esperado.

No indicador IN032, 15 municipios repetiram-se entre 7 ¢ 8 vezes no periodo de 2012 a
2021: Alto Feliz (RS), Belo Vale (MG), Brago do Trombudo (SC), Camargo (RS), Floriano
Peixoto (RS), Ipetna (SP), Ipiranga do Sul (RS), Itaipulandia (PR), Nova Roma do Sul (RS),
Paraiso do Norte (PR), Pirangi (SP), Porto Vera Cruz (RS), Sao Bonifacio (SC), Sdo Pedro
da Serra (RS) e Tupandi (RS). Desses, apenas Alto Feliz (RS) e Ipiranga do Sul (RS) ndo
realizam coleta seletiva. Todos sdo administrados por gestdo publica direta, e apenas

Camargo (RS) e Paraiso do Norte (PR) ndo sdo considerados municipios turisticos.

A maioria dessas localidades se concentra na Regido Sul, com 12 municipios, enquanto os
demais se encontram na Regido Sudeste (Belo Vale, Ipeuna e Pirangi). O Rio Grande do Sul
abrange sete das cidades, e Santa Catarina, trés. Essa concentragdo sugere caracteristicas
regionais especificas que influenciam os resultados do indicador. Dos 15 municipios, 12
contam com Planos de Gestdo de Residuos Solidos em conformidade com a Lei n°
12.305/2010. Ipiranga do Sul (RS), Paraiso do Norte (PR) e Pirangi (SP) ndo os possuem. A
existéncia do plano na maioria dos municipios sugere uma organizag¢ao mais consolidada na
gestao de residuos, possivelmente refletida na coleta seletiva e em processos estruturados de

reciclagem.
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7 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

A presente dissertagdo teve como objetivo geral a identificagdo de valores extremos
(outliers) observados nos indicadores de residuos solidos do SNIS. Este estudo empregou
métodos de analise estatistica, como a Amplitude Interquartilica (AIQ), para identificar
valores extremos significativas nos indicadores IN006, IN021 e IN032, que respectivamente
mensuram a despesa per capita com residuos sélidos urbanos, a massa coletada de residuos

per capita em areas urbanas e a massa recuperada de residuos per capita.

Os resultados demonstram que, além de identificar os outliers, o estudo também estratificou
os municipios com base em diversos atributos e analisou os impactos dessas variaveis dentro
de cada estrato. No IN006, destacaram-se municipios como Xavantina (SC), Monte Belo do
Sul (RS), Coqueiro Baixo (RS), Niteréi (RJ) e Uru (SP), identificados como outliers em
nove anos (2012, 2013, 2015-2021). Grandes centros urbanos como Florianopolis (SC), Sao
Caetano do Sul (SP) e Rio de Janeiro (RJ) apresentaram frequéncias elevadas de outliers em
oito, seis e quatro anos, respectivamente. Fernando de Noronha (PE), com cinco ocorréncias,

também se destacou, possivelmente por suas caracteristicas socioecondmicas ¢ ambientais.

A andlise dos indicadores revelou que caracteristicas regionais, populacionais, econdmicas
e administrativas dos municipios influenciam diretamente o nimero de outliers. O Nordeste
apresentou os maiores percentuais de outliers em IN006 (5,9%) e IN021 (8,3%), enquanto
o Sul se destacou em IN032, com 12,4%. Municipios com até 30 mil habitantes
concentraram as maiores propor¢des de outliers em todos os indicadores, especialmente no
IN032, com 9,9%. Municipios com IDHM baixo (< 0,550) tiveram percentuais elevados de
outliers em IN006 (7,3%) e IN021 (8,1%), e, nos de PIB per capita baixo (< 10 mil),
observaram-se 8% de outliers em IN021 e IN032, sugerindo limitagdes na gestdo de

residuos.

Outros fatores, como o status de municipio turistico e a utilizagdo de balanca, também
influenciam a precisdo dos dados. Municipios turisticos apresentaram 9% de outliers no
INO032, e a auséncia de balanga aumentou para 9% a propor¢ao de outliers nesse indicador.

Municipios sem coleta seletiva registraram 12% de outliers no IN032, indicando um
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descontrole maior nesses dados. A natureza juridica do 6rgdo gestor revelou que autarquias

tiveram o maior percentual de outliers em IN032 (11%).

Apesar da andlise estatistica e a estratificacdo dos dados auxiliarem na identificacdo de
padrdes, deve-se reconhecer que ha limitagdes para se atribuir causas definitivas aos outliers.
Diversos elementos, como subnotifica¢des, erros de preenchimento e variagdes temporais,
podem interferir nos resultados. Desse modo, embora o estudo sugira uma maior
probabilidade de outliers em determinados substratos (por exemplo, municipios de pequeno
porte, regides especificas ou perfis de gestdo), essas conclusdes ndo devem ser interpretadas

como deterministicas.

Ressalta-se, ainda, a necessidade de uma observagdo minuciosa por parte das equipes do
SNIS/SINISA, tanto no momento do registro dos dados quanto no processo de validagdo e
consolidag¢do das informagdes. A precisao dos indicadores depende fortemente do correto
preenchimento dos formularios, bem como da coleta criteriosa de informagdes.
Inconsisténcias nesse processo podem provocar divergéncias estatisticas e,

consequentemente, conduzir a diagndsticos inadequados da realidade municipal.

O presente estudo contribui para a literatura ao aplicar uma metodologia estatistica
estruturada na andlise de dados de saneamento bésico no Brasil, trazendo a luz aspectos
pouco explorados sobre o perfil dos municipios que frequentemente figuram como outliers.
Ainda que alguns desses valores extremos possam ser decorrentes de falhas pontuais na
alimentac¢do dos sistemas, a repeticao de certos nomes ao longo dos anos indica que questdes

estruturais explicam, em maior medida, as discrepancias encontradas.

Para estudos futuros, recomenda-se o uso de dados mais recentes do SNIS ou do SINISA,
além da inclusdo de variaveis como densidade populacional e indicadores de consumo, para
uma analise mais profunda. Ressalta-se que, embora alguns outliers possam resultar de erros
de preenchimento, a recorréncia de certos municipios sugere que esses desvios estdo mais
relacionados a caracteristicas estruturais do que a falhas nos dados. Em sintese, fatores
persistentes e variagdes temporais influenciam a variabilidade dos indicadores de residuos

solidos, apontando areas prioritarias para o aprimoramento da gestdo e coleta de dados.
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