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INTRODUÇÃO  

Segundo o Sistema Nacional de Informações sobre Saneamento (SNIS), em 2022 

aproximadamente 40% da água potável distribuída no Brasil foi perdida (SNIS, 2023), 

representando desperdício de um recurso vital e agravando problemas ambientais e financeiros. 

De acordo com Meireles et al. (2023), as perdas de água em sistemas de distribuição se dividem 

em duas categorias: perda aparente (consumo não autorizado ou erros de medição) e perda real 

(vazamentos). O estudo de Meireles et al. (2023), realizado em Portugal, apresenta as perdas 

reais como predominantes, estando associadas a fatores como pressão elevada, infraestrutura 

envelhecida, extensão da rede, modelo de gestão (público ou privado) e tipologia da área 

(urbana, rural ou mista). Considerando o impacto desses elementos, pode-se concluir que as 

perdas de água comprometem a eficiência dos sistemas de distribuição, sendo um desafio para 

a sustentabilidade hídrica. 

No Brasil, o estudo de Gouveia e Soares (2022) utiliza aprendizado de máquina para a previsão 

de vazamentos de água em tubulações em Brasília, objetivando reduzir perdas de água. Gouveia 

e Soares (2022) destacam a eficiência de métodos baseados em árvores de decisão, como 

Floresta Aleatória, Gradient Boosting e XGBoost. Nesse contexto, o objetivo do presente 

trabalho é prever a perda de água nos municípios brasileiros, por meio de modelos de 

aprendizado de máquina baseados em árvores de decisão: Floresta Aleatória, Gradient 

Boosting, XGBoost, LightGBM e CatBoost. 

 

DESENVOLVIMENTO  

Foram utilizados dados do ano de 2021 (IBGE, 2021; SNIS, 2021), por ser o ano mais recente 

que possuía todos os dados desejados para esta pesquisa. As variáveis escolhidas, com base na 

literatura, incluem: volume de água produzido; volume de água consumido; índice de 

hidrometração; tarifa média de água; volume de água micromedido; consumo médio per capita 

de água; quantidade de economias ativas de água; população total do município; extensão da 

rede de água por ligação; produto interno bruto per capita; extensão da rede de água. 

Para a implementação das predições, os dados foram separados aleatoriamente em um conjunto 

de treino (80%) e teste (20%). Foram implementados então os modelos de aprendizado de 

máquina: Floresta Aleatória, Gradient Boosting, XGBoost, LightGBM e CatBoost. A fim de 

encontrar a melhor configuração possível para cada modelo, foi realizada a otimização de 

hiperparâmetros, primeiro com o GridSearchCV, que faz pesquisa em grade usando validação 

cruzada (Scikit‑Learn, 2025) e depois com o MLJAR, que utiliza otimização bayesiana para 

encontrar automaticamente as melhores combinações de hiperparâmetros (Płońska; Płoński, 

2021). A avaliação do desempenho dos modelos foi feita com quatro métricas: R² (Coeficiente 

de Determinação), RMSE (Erro Quadrático Médio), MAE (Erro Absoluto Médio) e MAPE 

(Erro Percentual Absoluto Médio).  

 

RESULTADOS  

A comparação das métricas dos modelos está na Tabela 1, evidenciando o desempenho superior 

do CatBoost, assim como a Figura 1a), que exibe o gráfico de dispersão com o valor de R² do 

modelo. A importância das variáveis desse modelo, apresentada na Figura 1b), mostrou que 
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fatores operacionais, especialmente o volume de água produzido e o volume consumido, foram 

determinantes para a previsão das perdas. Além disso, os aspectos demográficos apresentaram 

relevância moderada, enquanto os econômicos tiveram contribuição baixa.  

 

CONSIDERAÇÕES FINAIS  

Este estudo demonstrou que algoritmos de aprendizado de máquina, com destaque para o 

CatBoost, são eficazes para prever a perda de água em municípios brasileiros. A principal 

conclusão é que fatores operacionais são determinantes nesse contexto, e, junto aos 

demográficos, mais relevantes para as perdas do que indicadores puramente econômicos.  

 

  

Palavras-chave: Perdas de água; Aprendizado de máquina; Regressão linear; Árvore de 

Decisão. 

 

 

ILUSTRAÇÕES  

  

Tabela 1. Métricas de desempenho dos modelos de aprendizado de máquina 

MODELO R² RMSE MAE MAPE (%) 

Floresta Aleatória  0,514 7,291 5,705 20,11 

Gradient Boosting  0,716 5,577 3,844 13,14 

XGBoost 0,732 5,412 3,603 12,28 

LightGBM 0,713 5,602 3,842 13,14 

CatBoost 0,750 5,232 3,383 11,56 

 

 

 
Figura 1. Gráfico de dispersão entre valores reais e preditos (a) e Importância de variáveis 

do modelo CatBoost (b) 
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