Encontro Técnico

AESABESP

35° Congresso Nacional
de Saneamento e
Meio Ambiente

PREDICAO DE VAZAMENTOS EM REDES E RAMAIS EMPREGANDO
CROSS-INDUSTRY STANDART PROCESS FOR DATA MINING (CRISP-DM)
E MACHINE LEARNING

Emerenciana Moreira Santos®

Graduada em Engenharia Civil, Especialista em Engenharia Sanitéria pela UFMG, Analista de Saneamento e
coordenadora Setor Estudos Técnicos (SET) - COPASA -MG.

Gustavo de Souza Groppo®

Graduado em Economia pela Universidade Federal de Vigosa (UFV), Especialista em Finangas (UFMG), Mestre
em Economia Aplicada pela Universidade de S&o Paulo (ESALQ/USP) e Doutor em Saneamento pela
Universidade Federal de Minas Gerais (DESA/UFMG). Analista de Desenvolvimento Tecnoldgico | Cientista
de Dados - COPASA-MG.

Valter de Souza Lucas Junior®

Graduado em Engenharia Civil, Especialista em Engenharia Sanitaria e Tecnologia Ambiental pela UFMG,
Gerente da Unidade de Servigo de Hidrometria e Perdas (USHP) - COPASA-MG.

Endereco®: Rua Maria da Conceigdo Patrus n. 53 — Santa Amélia — Belo Horizonte — MG — CEP: 31555550 —
Brasil — Tel: (31) 99807-1261 — e-mail: emereciana.santos@copasa.com.br

RESUMO

As perdas reais causadas por vazamentos em tubulagdes e ramais do sistema de abastecimento de agua
representam um problema para o saneamento, pois parte da agua produzida pela concessionaria ndo é faturada.
Este é um tema relevante diante dos cenarios de escassez hidrica e altos custos de energia elétrica, impactando
negativamente a salde financeira dos prestadores de servi¢o, uma vez que resultam em desperdicio de recursos
naturais, operacionais e financeiros. A identificagdo desses vazamentos nas redes é um desafio global,
influenciado por diversas variaveis. Frequentemente, a sele¢do dos locais para acGes de corre¢do de vazamentos
utiliza varidveis isoladas ou combinadas, dependendo dos dados disponibilizados pelas concessionarias. O uso
conjunto desses dados, por meio de técnicas de aprendizado de maquina, pode ser um importante aliado para o
processo de tomada de decisdes. Nesse sentido, o presente estudo propde a aplicagdo Cross-Industry Standart
Process for Data Mining (CRISP-DM) e de Algoritmos de Machine Learning para investigar os fatores
intervenientes ao processo de ruptura e vazamento em ramais e redes de distribui¢do de agua, avaliando a
possibilidade de direcionamento de acdes para o controle de perdas de dgua. Os resultados obtidos indicam que,
entre 0s métodos estudados, 0 SVM apresentou a maior acuracia.

PALAVRAS-CHAVE: Sustentabilidade, Meio Ambiente, Vazamentos.

INTRODUCAO E OBJETIVO

Os sistemas de abastecimento de &gua, devido a sua complexidade e caracteristicas especificas, apresentam um
certo nivel de perdas durante a producdo (Morais et al. 2010). Estima-se que o volume global de agua néo
faturada (NRW) foi de 346 milhdes de m®/dia ou 126 bilhGes de m*/ano (Liembergerm e Wyatt, 2019). Ainda
segundo os autores, no contexto da América Latina e regido do Caribe, o Brasil é o pais com maior nivel de
NRW.

No contexto brasileiro, a infraestrutura de abastecimento de agua € antiga, o que acelera o processo de
deterioracdo. Como resultado, surgem maiores desafios de manutencdo, elevando os indices de perdas de agua,
especialmente devido ao descuido nas atividades de conservacdo (Morais et al., 2010).

Faz-se importante destacar que esses vazamentos podem ser visiveis ou ndo. Portanto, determinar a localizagéo
desses vazamentos nas redes e ramais é um desafio para as empresas de abastecimento de dgua em todo mundo.
Além da perda da agua, os vazamentos ocasionam a perda de carga causando potencial intruséo de patogenos e
riscos a saude (Odhiambo et al., 2023). Além disso, existem algumas varaveis que contribuem para o vazamento
de 4gua nas redes, tais como: idade da rede, pressdo do sistema de abastecimento, tipo de material que constitui
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a rede, qualidade da implantacéo, danos ocasionados por terceiros_(Christodoulou 2011, Aydogdu e Firat 2015,
Kaushik et al., 2017).

Nesse sentido, a comunidade cientifica vem estudando alternativas capazes de proporcionar a redugdo do NRW
(Morais et al. 2010). A maioria dos estudos estdo relacionadas as perdas técnicas. Esta perda esta ligada com os
problemas no sistema de distribuicdo (vazamentos na aducéo e distribuicdo, vazamentos e transbordamentos em
tanques de armazenamento e vazamentos em ramais de ligac@es e conexdes) (Christodoulou 2011, Aydogdu e
Firat 2015, Kaushik et al. 2017, Jang et al. 2018, Alizadeh et al. 2019, Wols et al. 2019, Snider e McBean 2020,
Auma et al. 2022, Robles-Velasco et al. 2023, Karadirek et al. 2024).

O desenvolvimento de métodos puramente baseados em dados comegou recentemente, em comparagdo com as
duas familias de métodos anteriores, a primeira baseada em modelo e a segunda baseada em um modelo
misto/orientado a dados, causado pelo boom no uso de modelos calibrados. A maioria dos métodos baseados
em aprendizagem se enquadra na categoria mista devido & necessidade de dados rotulados de um modelo
hidraulico, cobrindo o conjunto completo de cenérios possiveis. No entanto, métodos de aplicacdo adicionais ou
filosofias de aprendizagem ajudaram a derivar abordagens de detec¢do puramente baseadas em dados. Assim,
cada vez mais esquemas baseados em dados sdo desenvolvidos, reduzindo efetivamente a dependéncia do
modelo hidraulico que nem sempre esta disponivel ou bem calibrado (Romero-Ben et al. 2023).

O estudo se justifica pelo fato de que devido a existéncia de vazamentos, as companhias de saneamento
enfrentam altos indices de perdas de agua e receita, decorrentes da falta de um gerenciamento adequado. Nesse
contexto, 0s gestores do setor precisam adotar uma nova postura em seu processo de tomada de deciséo,
implementando acfes que melhorem a eficiéncia no controle operacional do sistema, visando reduzir essas
perdas (Morais et al., 2010). O presente trabalho busca contribuir com a investigacdo de fatores intervenientes
ao processo de ruptura e vazamento em ramais de redes de distribuicdo de &gua, avaliando a possibilidade de
direcionamento de a¢des para o controle de perdas de agua, empregando machine learning e Cross-Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP- DM) (Wirth e Hipp, 2000).

REFERENCIAL TEORICO

As concessiondrias de abastecimento de agua tém buscado cada vez mais soluces para reduzir o desperdicio de
agua, principalmente em um ambiente de escassez hidrica. Muitos esfor¢os tém sido feitos com o objetivo de
promover uma melhor gestéo deste recurso. A Tabela 1 apresenta um resumo dos estudos sobre falhas em redes
de agua, sumarizando-se varidveis e métodos empregados.
Christodoulou (2011) utilizou modelos de regressdo baseados em varios fatores, como idade do tubo, material
do tubo, tipo de incidente, didmetro do tubo, e nimero de quebras, para predizer a taxa de falha em tubulagdes.
O autor reitera o potencial do uso da compreensdo da falha nas tubulagbes, permitindo o aperfeicoamento das
estratégias de reparos ou substituicdo de tubulagdes.
Aydogdu e Firat (2015) utilizaram Support Vector Machine para avaliagdo de fatores intervenientes e predigéo
de falha em redes de distribuicdo de dguas. As varidveis utilizadas foram didmetro, comprimento e idade, além
do histdrico de falhas obtendo correlac@es entre 0,6 e 0,8. Os autores também discorrem sobre a dificuldade em
obtencdo de dados acurados e confiaveis o que pode afetar a performance dos modelos, umas vez que tais
situacBes ndo possuem nexo com as variaveis explicativas ligadas a falha originada pelos meios inerentes a
infraestrutura de abastecimento de agua.
Kaushik et al. (2017) aplicaram um modelo de Regressdo Logistica para prever quebras de tubulagao utilizando
os dados: diametro, comprimento, material, idade, profundidade, quantidade de falhas prévias e dados
operacionais sobre pressdes estaticas de servico maximas e minimas. Segundo os autores existem desafios
inerentes ao levantamento de dados hidraulicos de pressdo e de vazdo junto aos trechos de rede, pois a
instrumentacdo para monitoramento destas grandezas encontra-se disponivel normalmente apenas na entrada de
Distritos de Medicgéo e Controle (DMCs) em muitas companhias prestadoras de servicos de abastecimento de
agua. Outro problema levantado diz respeito ao modelo hidraulico da rede de distribuicdo de 4gua que, muitas
vezes, ndo se encontra total ou parcialmente construido e calibrado. Provavelmente é a principal razo pela qual
a maioria dos trabalhos existentes ndo consideram fatores operacionais dindmicos (perda de carga, velocidade,
vaz&o e pressdo) nos estudos.
Tabela 1 — Estudos sobre falhas em redes de agua, sumarizando-se varidveis e métodos empregados.
Autores Variaveis Métodos
Diametro, idade, material,
comprimento, tipo do solo, protecdo
catodica do tubo

Artificial Neural Network, Regression
Model

Christodoulou
(2011)
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Aydogdu e Firat
(2015)

Kaushik et al.
(2017)

Alizadeh et al.
(2019)

Wols et al.
(2019)

Snider e
McBean (2020)

Auma et al.
(2022)

Gomes (2022)

Robles-Velasco
et al. (2023)

Diametro, idade, comprimento, qtde de
falhas

Didmetro, idade, material,
comprimento, gtde de falhas, presséo
hidraulica, velocidade profundidade do
tubo

Diametro, idade, material,
comprimento, pressao hidraulica
Diametro, idade, material,

comprimento, gtde de falhas, presséo
hidraulica, densidade de ligagdes
Diametro, idade, comprimento,
umidade do solo, protecdo catédica do
tubo

Tipo de solo, densidade populacional,
idade, profundidade, diametro, distancia
tubo a via

Perda de carga, pressdo, velocidade,
valvulas redutoras de pressdo, booster,
reservatdrios, material, idade, didmetro,
aspectos comerciais, tipo de solo,
declividade do terreno, tipo de
pavimento, tipo de rota, falha ramais
Diametro, idade, comprimento,
conexBes, pressdo media, flutuacdo
pressdo, Qtde previa de falhas, tempo

de Saneamento e
Meio Ambiente

Least Square Support Vector Machine,
Artificial Neural Network, Generalized
Regression Neural Network

Logistic Regression Model

Artificial Neural Network, Grasshopper
Optimization Algorithm-based Support
Vector Regression, Gaussian Regression
Gradient-Boosted Tree, Random Forest,
AdaBoost, Extra Tree Regression, Linear
Regression

XGBoost

Logistic Regression

AdaBoost, XGBoost, Gradient Boosting,
Logistic Regression, Support Vector
Machine, Random Forest, Bagged
Decision Tree, k-Nearest Neighbors,
Bagged k-Nearest Neighbors, Naive
Bayes

Discriminant Analysis,
Regression, Random Forest

Logistic

desde a dltima falha

Karadirek et al. Material, didmetro, idade, presséo

(2024) media, presséo de ruptura, Qtde falha
Alizadeh et al. (2019) avaliaram a quebra em redes de distribui¢do de 4gua empregando os modelos Support
Vector Regression, Regressdo Gaussiana e Redes Neurais Artificiais. Os fatores empregados foram: material,
didmetro, idade, pressdo hidraulica média e comprimento do tubo. Os autores concluem que 0S recursos escassos
para reabilitacdo da infraestrutura podem ser melhor aplicados considerando a identificacdo das &reas com maior
risco de falha por meio de modelos preditores.
Wols et al. (2019) avaliaram a pertinéncia da incluséo de variaveis climéticas aos modelos preditores de falha
em tubos de redes de distribui¢do de dgua. Além dos dados relacionados a rede (material, didmetro, comprimento
e pressdo de servigo), considerou-se também varidveis climaticas e ambientais, tais como precipitacéo,
temperatura do ar, evapotranspiracdo, vento e tipo de solo. Os fatores mais importantes sdo material,
temperatura, ano de instalacdo, didmetro e tipo de solo, além das pressdes operacionais. Este estudo utilizou
dados de redes de distribuigdo calibradas, indicando que probabilidade de falha pode ser reduzida conforme o
decréscimo da amplitude entre pressfes diurnas e noturnas.
Snider e McBean (2020) investigaram a aplicacdo de modelos preditores de falha em tubulagdes de agua,
avaliando a acuracia das predi¢cfes em ambientes de dados limitados e com poucas varidveis de entrada,
indicando que andlises baseadas apenas em idade possuem acuracia baixa. Os autores concluem que ha
necessidade de componentes representativos sobre os fatores intervenientes a falha, embora muitos prestadores
de servico de &gua utilizem analises baseadas apenas em idade por meio de ranqueamento. Em cenarios
compostos por poucos dados, os autores concluem que o XGBoost performou agregando valor a predicdo de
falhas.
Gomes (2022) empregaram um conjunto de métodos de aprendizagem de maquina (AdaBoost, XGBoost,
Gradient Boosting, Logistic Regression, Support Vector Machine, Random Forest, Bagged Decision Tree, k-
Nearest Neighbors, Bagged k-Nearest Neighbors e Naive Bayes) para prever falhas em ramais de rede de
distribuicdo de agua para a Companhia de Saneamento Ambiental do Distrito Federal (Caesb). Os resultados
obtidos indicaram o modelo Adaboost como melhor método para classificagdo dos dados, performando acurécia
de 59,23% utilizando as seguintes variaveis fisicas, operacionais, ambientais e comerciais disponiveis (perda de
carga, pressdo, velocidade, valvulas redutoras de pressdo, booster, reservatérios, material, idade, diametro,
aspectos comerciais, tipo de solo, declividade do terreno, tipo de pavimento, tipo de rota, falha ramais). Visando

Logistic Regression
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avaliar o melhor método aplicou-se as métricas Acurécia, Matriz de Confusdo e importancia das varidveis. Os
resultados obtidos indicaram o modelo Adaboost como melhor método para classificagdo dos dados,
performando acuracia de 59,23%. Para ganho final e adicional de performance, o AdaBoost foi submetido a
hiper-parametrizacéo, o que resultou em acuréacia final de 59,70%.

MATERIAL E METODOS

O Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP- DM) é uma metodologia de mineracéo de dados
padrdo da industria (Wirth e Hipp, 2000) sendo a metodologia analitica mais amplamente utilizada no
desenvolvimento de projetos de descoberta de conhecimento (Martinez-Plumed et al., 2021). O modelo CRISP-
DM consiste na compreensdo de negdcios, na compreensao de dados, na preparacédo de dados, na construgdo, na
avaliacéo e na implantagdo do modelo. Essa € uma metodologia capaz de transformar os dados da empresa em
conhecimento e informac@es de gerenciamento. A Figura 1 mostra as seis fases do modelo de processo CRISP-
DM e suas interacdes.

Figura 1 — Modelo de processo CRISP-DM

Entendendo o Entendendo os
negoécio dados
Preparacao
dos dados

Modelagem

Implantacéo

Fonte: Adaptado Wirth e Hipp (2000).

Qualquer projeto de mineracéo de dados (DM) comeca com a defini¢do da meta do projeto (objetivo) que estd
incluida na compreensdo do negécio. Na fase de compreensdo dos dados as hipdteses de informacfes ocultas
relacionadas ao objetivo sdo formadas com base na experiéncia e em suposi¢fes qualificadas. No caso desse
estudo, que tem como objetivo a deteccdo de consumo ndo autorizado, um conceito valido seria procurar novas
fraudes. Na fase de preparagdo os dados relevantes sdo coletados e pré-processados. Além disso, 0s conjuntos
de dados serdo rotulados de acordo com o conhecimento de dominio especializado, de modo que as fraudes
sejam representadas no conjunto de dados. Na fase de modelagem, um fluxo de trabalho de DM é construido
para encontrar as configuracdes desejadas de pardmetros para os algoritmos selecionados e para executar a tarefa
de mineragdo de dados nos dados pré-processados. Na fase de avaliagdo o modelo treinado é testado em relacéo
a um conjunto de dados reais e 0s resultados da DM sdo avaliados de acordo com o objetivo de negdcio. O
conjunto de teste segue as etapas desenvolvidas nas fases de preparacdo e de modelagem excluindo a etapa de
rotulagem. Apos a avaliagdo do modelo estudado, tem-se a sexta, e Ultima fase, que é pdr em producdo
(implantac&o).

Utilizou-se uma série de dados que foram coletados entre o periodo de 12/02/2023 a 12/04/2023 para uma area
da Regido Metropolitana de Belo Horizonte (RMBH), contemplando 2708 registros de falha em redes e ramais
de distribuicdo. As variaveis empregadas sdo: o logradouro, o trecho da rede, o comprimento da rede, a idade da
rede, a localizagdo do tubo (via, passeio ou padrédo), o sistema (sistema produtor), o sub sistema (reservatorios),
o material (a classe do material, o diametro do tubo e a profundidade), as O.S de vazamentos de agua na
rua/passeio (148) e de vazamentos no padrdo (149), além dos dados de temperatura e de pluviometria obtidos
no site do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET). Este conjunto de dados foram divididos em 70% para
treinar e 30% para testar os modelos e garantir uma melhor avaliacdo dos modelos finais.

As principais ferramentas utilizadas neste trabalho estdo implementadas no software R. Os métodos Support
Vector Machines with Radial Basis Function Kernel (SVM) - (method = 'svmRadial’); Random Forest (RF) -
(method = 'rf"); Stochastic Gradient Boosting (SGB) - (method = 'gbm') e AdaBoost (method = 'AdaBoost.M1")
foram aplicados utilizando o pacote Caret (Kuhn, 2008). O modelo Extreme Gradient Boosting (XGBoost) foi
implementado usando o pacote xgboost (Yuan, 2024), que é baseado no estudo de Chen e Guestrin (2016).
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Geralmente os algoritmos de machine learning empregam a precisdo como um indice de avaliagdo. No entanto,
para um conjunto de dados desbalanceado, a avaliagdo dos classificadores tende a reduzir o seu efeito de
classificagdo. Segundo He e Garcia (2009), uma maneira eficaz de avaliar um classificador no contexto
desbalanceado é utilizar as taxas de erros e acertos cometidos para cada classe, sendo obtidas a partir da matriz
de confusdo. Portanto, multiplas métricas devem ser empregadas objetivando medir o desempenho do algoritmo.
As métricas utilizadas no presente estudo (acuracia, sensibilidade/recall, precisdo, F1 score) sdo calculadas a
partir da matriz de confusdo (Figura 2), onde as classificacfes corretas estdo registradas nas células da diagonal
principal, e as classificacdes incorretas nas demais células. Um resultado é chamado de verdadeiro positivo (VP)
quando o algoritmo classifica como positivo um caso que de fato é positivo e de verdadeiro negativo (VN),
quando classifica como negativo um caso que de fato é negativo. Um resultado de falso positivo (FP), erro tipo
I, é aquele em que o algoritmo classifica como positivo um caso que na verdade é negativo e de falso negativo
(FN), erro tipo 11, 0 oposto.

Figura 2 — Matriz de confusdo para duas classes

Classe prevista (prevista pelo

teste)
Positivo Negativo
s 3 % Positivo Verdadeiro Falso Negativo | VP + FN = Total amostra

v B EToH Positivo (VP) (FN) positiva
2 S “g % Neaativo Falso Positivo | Verdadeiro FP + VN = Total amostra
OLCe s g (FP) Negativo (VN) negativa

VP + FP =Total | FN + VN = Total

previsto como | previsto  como

positivo negativo

Segue uma breve apresentacdo dos conceitos das métricas escolhidas para este estudo, e suas respectivas
férmulas:

Acurécia: Proporcéao de classificagdes corretas, tanto de casos positivos quanto negativos. Em caso de dados
desbalanceados esta medida pode induzir a uma conclusdo errénea quanto ao desempenho do algoritmo
empregado visto que a classe majoritaria encobrira a falha frente a classe minoritéria.

Acurdcia = ——N___ equacao (1)
curacia = (VP+FN)+(FP+VN) quac
Sensibilidade/Recall: E a proporcdo de verdadeiros positivos que estdo identificadas corretamente.
Recall = —& equacao (2)
VP+FN

Precisdo: E a proporgao de verdadeiros positivos que estdo realmente corretas.
VP

Precisdo = e equacéo (3)
F1 Score: A pontuagdo F1 é a média harmdnica entre a preciséo e a sensibilidade/recall

TP TP
F1 Score = 2 * IELER TPAEN equacdo (4)

TP+FP TP+FN

ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A Figura 3 apresenta a importancia das variaveis na predigéo para cada um dos modelos avaliados. Para 0 modelo
SVM, que obteve a maior acuracia entre os modelos empregados, as varidveis que tiveram o maior peso na
predicdo foram idade, temperatura, precipitacdo, trecho da rede e localizagdo do tubo. Ja os outros quatro
modelos avaliados tiveram as mesmas cinco variaveis entre as mais importantes, quais sdo: logradouro, trecho
de rede, comprimento da rede, idade da rede e temperatura. Para o modelo que apresentou a melhor performance
no tocante as métricas preciséo, recall e F1 Score (XGBoost) a variavel que teve a maior importancia foi o trecho
da rede, seguidos pelo logradouro, pelo comprimento, pela idade e pela temperatura, respectivamente.
Os resultados obtidos na predicdo de falhas dos cinco modelos avaliados estdo apresentados na Tabela 2. O
SVM apresentou a maior acurécia (61,228) entre os métodos utilizados, contudo apresentou os piores resultados
para as métricas recall e F1. Para todas as métricas Preciséo, Recall e F1 Score, 0 método XGBoost obteve o0s
melhores resultados, com valores 62,531, 67,507 e 64,923, respectivamente.
Tabela 2 — Performance da previsdo dos modelos avaliados

Acurdcia Precisdo Recall F1

SVM 61,228 54,237 6,349 11,368
RF 54,701 43,034 48,413 45,565
SGB 60,917 50,146 34,127 40,614
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AdaBoost 60,218 49,029 40,079 44,105

XGBoost 57,919 62,531 67,507 64,923
Fonte: elaboragdo prdpria.
Em estudo semelhante, realizado para prever vazamentos em ramais empregando um conjunto de dados da
CAESB, 0 modelo que apresentou a maior acuracia foi o AdaBoost, seguido pelo XGBoost com 59,23 e 57,88,
respectivamente (Gomes, 2022). Neste estudo foi empregado um conjunto de 38 variaveis. Sem utilizar as
varidveis operacionais (pressdo), a variavel inclinacéo foi a variavel com maior importancia na modelagem. Ao
empregar dados de pressdo, a variavel de obteve maior importancia foi idade, seguida pela presséo e pela
inclinacgdo.

Figura 3 — Importéncia das variaveis na previsdo dos modelos avaliados
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(e) XGBoost
Fonte: elaboracéo propria.

CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Métodos de analise de dados para subsidiar o processo de compreensdo e predicdo sobre falha em tubulacdes de
sistemas de abastecimento de agua tem sido amplamente aplicados nos Gltimos anos (Christodoulou 2011,
Aydogdu e Firat 2015, Kaushik et al. 2017, Jang et al. 2018, Alizadeh et al. 2019, Wols et al. 2019, Snider e
McBean 2020, Auma et al. 2022, Robles-Velasco et al. 2023, Romero-Ben et al. 2023, Karadirek et al. 2024),
apresentando resultados relevantes para contribuicéo a tomada de decisdo sobre o planejamento de investimentos
e a gestdo da infraestrutura.

Os resultados obtidos indicam que 0 SVM foi 0 método que teve a maior acuracia entre 0s métodos estudados.
Contudo, foi 0 método que apresentou os piores resultados no tocante a recall e F1 Score. O método que
apresentou os melhores resultados para as métricas precisdo, recall e F1 Score foi 0 XGBoost.
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Como limitacdo do estudo, tem-se a necessidade de ampliacdo da amostra e sistematizacdo em bancos de dados.
A medida que mais dados sejam coletados e sistematizados, h4 a tendéncia de que tais modelos possam
evidenciar melhores performances. Adicionalmente, os resultados obtidos podem ser melhorados incluindo a
variavel inclinagdo, variavel que obteve maior importancia dentre as variaveis empregadas no estudo realizado
por Gomes (2022) para a Caesb, quando ndo incluida as variaveis operacionais de pressdo. Apoés a inclusédo
destas variaveis a inclinacdo foi a terceira variavel com maior importancia na predicéo.
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