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“Are we heading towards ecological disaster or technological paradise? (...)

In a few decades, people will look back and think the answer to all these questions were
obvious.”

Yuval Noah Harari, Sapiens: A Brief History of Humankind.



RESUMO

TECNICAS DE APRENDIZADO DE MAQUINA APLICADAS A PREDICAO DE
VAZAMENTOS EM RAMAIS DE REDES DE DISTRIBUICAO DE AGUA

As perdas de 4dgua em sistemas de abastecimento sdo um desafio aos prestadores de
servicos de saneamento dado que as acgdes para gestdo da infraestrutura e perdas
demandam recursos (humanos, financeiros, tecnoldgicos e materiais) significativos para
que investimentos eficientes e assertivos sejam aplicados. No que tange as perdas reais
de 4gua, um conceito amplamente aplicado ¢ o Controle Ativo de Vazamentos, que possui
em uma de suas componentes a pesquisa de vazamentos ndo visiveis nas redes de
distribuicao e em ramais de ligacao a unidade consumidora. A pesquisa de vazamentos
habitualmente ¢ aplicada extensivamente na infraestrutura, dado que € necessario realizar
inspecoes para a identificagdo de vazamentos. Esta condi¢do ¢ dispendiosa por natureza.
Portanto, meios para direcionamento das investigacdes sobre perdas reais tém sido
amplamente estudados para direcionar e envidar esforcos com maior produtividade e
eficiéncia. No ambito das pesquisas para proposicao de ferramentas nesta tematica,
técnicas de Aprendizado de Maquina compdem métodos que se mostram interessantes
para auxiliar a compreensao do tomador de decis@o quanto aos fatores intervenientes ao
surgimento de vazamentos, o que tem corroborado, conforme revisdo bibliografica
realizada, com o aprimoramento dos processos de gestao da infraestrutura e controle de
perdas. Neste contexto, a presente pesquisa aplicou a uma base de dados da Caesb,
consistida por 38 variaveis (operacionais, fisicas, ambientais e ambientais), 12 modelos
de classificagdo por Aprendizado de Maquina (Linear SVM, Radial SVM, Logistic
Regression, KNN, Decision Tree, Naive Bayes, Random Forest, bagged KNN, bagged
Decision Tree, AdaBoost, Gradient Boosting, ¢ XGBoost), processados em Python 3.7 ¢
bibliotecas para Aprendizado de Mdaquina e Ciéncia de Dados. Os resultados obtidos
identificam que modelos do tipo Ensemble Learning performaram melhor, com mais destaque
para o AdaBoost, obtendo acurdcia final de 59,70% para toda a base de dados apds hiper-
parametriza¢do. O processamento da base de dados incluindo varidveis hidraulicas obtidas por
meio de simulagdo das redes de distribuicdo incrementou em média 2,03% de acuracia,
indicando que tais componentes agregam valor a analise preditiva de vazamentos. A
discretizagdo espacial dos dados por area de atendimento de reservatério apoiado permitiu a

obtencdo de melhores acurdcias, obtendo-se acurdacias de até 63,6% em algumas regides. A
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avaliacdo da significancia das varidveis preditoras (pressdes operacionais, material das
tubulagGes, tipo de solo sob os tubos, idade da rede e do ramal de servico, declividade do solo,
e outras varidveis) permite a avaliagdo da dindmica da falha (vazamento), fornecendo
informacgdes sobre as condi¢cGes de maior vulnerabilidade, podendo-se priorizar agées para
Controle Ativo de Vazamentos (priorizacdo da infraestrutura para acbes de Pesquisa de
Vazamentos) e Gestdo de Ativos/Reabilitacdo de Infraestrutura (priorizagdo de tubulac¢&es para

substituicdo ou reabilitacdo).
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ABSTRACT

MACHINE LEARNING TECHNIQUES APPLIED TO LEAKAGE PREDICTION
IN WATER DISTRIBUTION NETWORK SERVICE CONNECTIONS

Non-Revenue Water in water supply systems is a challenge for sanitation service
providers. It requires several actions and resources (human, financial, technological, and
material) for efficient and assertive investments to cope with infrastructure deterioration
and water leakage. Regarding physical water losses, a widely applied concept is the
Active Leakage Control, which demands actions to find non-visible leaks in the
distribution networks and water service connections. Leak localization is usually
extensively applied to infrastructure to find them, but this process is time-consuming and
field inspections are costly. Therefore, means to drive investigations on physical losses
have been studied to direct and carry out efforts to enhance productivity and efficiency to
find and repair leaks. In the context of research and tool propositions on this agenda,
Machine Learning techniques are promising to support the decision maker's
comprehension of predictive factors to water leakage. According to the literature review
carried out, Machine Learning models can improve infrastructure asset management and
water loss control processes. In this setting, this research applied to Caesb’s infrastructure
database, consisting of 38 wvariables (operational, physical, environmental, and
environmental), 12 classification models by Machine Learning (Linear SVM, Radial
SVM, Logistic Regression, KNN, Decision Tree, Naive Bayes, Random Forest, bagged
KNN, bagged Decision Tree, AdaBoost, Gradient Boosting, e XGBoost). Data processing
was done through Python 3.7 and libraries for Machine Learning and Data Science.
Ensemble Learning models performed better, and AdaBoost obtained 59,70% as final
score after hyper-parametrization for the entire database. Hydraulic variables contributed
to increase an average of 2.03% of accuracy, indicating that such components add value
to the predictive analysis of leaks. Data organized by distribution network area obtained
accuracies up to 63.6%. The evaluation of predictor variables (operating pressures,
material of the pipes, type of soil under the pipes, age of the network, soil slope, and other
variables) can provide information on the most vulnerable conditions, giving priority to

actions for Active Leakage Control and Asset Management/Infrastructure Rehabilitation.
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1. INTRODUCAO

As Redes de Distribuicio de Agua sio um elemento fundamental nos sistemas urbanos
de abastecimento de agua, sendo o componente mais oneroso, constituindo a parte da
infraestrutura que permite o acesso ao servigo prestado com qualidade e quantidade a
porta de cada cliente. Como caracteristica natural da infraestrutura, ha uma deterioragao
progressiva das condigdes fisicas e de desempenho ao longo dos anos; inclusive daquelas
projetadas, construidas e operadas adequadamente (Rajani e Kleiner, 2002).
Consequentemente, como lidar com a deterioragao dos sistemas de distribuicdo de agua
¢ uma questdo importante a medida que a infraestrutura envelhece, chegando
gradativamente ao fim de sua vida util. Portanto, sdo necessarios investimentos em
manuten¢ao e reabilitagdo dos elementos constituintes das redes de distribuicdo de agua
(Giustolisi et al., 2006), buscando-se a sustentacdo de niveis adequados da prestacdo do
servico, considerando aspectos econdmico-financeiros, ambientais, operacionais,

regulatérios e sociais.

A deterioracdo progressiva da infraestrutura e seu declinio em termos de performance
podem ser apropriadas por meio da avaliagdao das perdas de 4gua em um sistema (Farley
e Trow, 2003). As perdas de agua sao divididas em perdas reais e perdas aparentes (Hirner
e Lambert, 2000; Alegre et al., 2017). Segundo Hirner e Lambert (2000), as perdas reais
ocorrem em tubulagdes, reservatorios, € em ramais de ligacdo as instalagdes dos clientes.
A perda real ndo ¢ aproveitada nem pela populagdo, nem pela concessionaria em termos
de uso especial. As perdas aparentes constituem perdas comerciais e sdo relacionadas a
submedi¢ao em hidrometros, falhas na gestdo de dados comerciais ou emissdo de contas,
fraudes e ligacdes clandestinas (uso ndo autorizado). Com impacto direto, as perdas
provocam desperdicio de dagua, instabilidade técnica dos componentes da rede,
deterioragdo da qualidade da agua, iniquidade ao acesso ao servigo, aumento dos custos
de operagdo e manutengdo, além da perda de receitas necessarias para sustentar e expandir
0 acesso a agua tratada e de qualidade. Em termos de impactos indiretos, as perdas reais
podem corroborar com o agravamento de conflitos de uso de recursos hidricos em bacias

hidrograficas que percebem tal situagdo, por exemplo.

O envelhecimento dos elementos da rede de distribuicdo potencializa o surgimento de

rompimentos € vazamentos em tubulagdes e em ramais, induzindo ao aumento das perdas



reais. Tais vazamentos podem ser classificados em vazamentos visiveis € ndo visiveis
(Alegre et al., 2017). Os vazamentos visiveis consistem em situagdes em que a vazao do
vazamento aflora e pode ser facilmente detectavel. (Hirner e Lambert, 2000). Os nao
visiveis sdo eventos em que a vazao ¢ muitas vezes baixa e ndo alcanga a superficie do
terreno, sendo que a sua deteccdo demanda investigacdes especificas para localizagao
(Lambert et al., 1999; Farley et al., 2008; Mutikanga et al., 2013). Embora um vazamento
visivel, em termos gerais, tenha uma vazdo instantdnea elevada, sdo rapidamente
corrigidos. Entretanto, vazamentos nao visiveis podem vazar durante dias, meses ou até
anos caso nao sejam identificados e corrigidos (Farner e Thornton, 2005). Por isso, devido

ao longo tempo de reparo, os volumes perdidos neste segundo caso sdo superiores.

Assim, meios de analisar a infraestrutura, diagnosticar as perdas de agua, avaliar
alternativas e orientar o processo decisorio para a aplicagdo de recursos com vistas a
eficiéncia dos sistemas de abastecimento de agua € pauta amplamente estudada em termos
de indicadores, manuais e procedimentos (Alegre et al., 2000; AWWA, 2009; Lambert et
al.,2014; European Comission,2015; AESBE, 2015; AWWA, 2016). Em avango a essa
pauta, em termos de perdas reais, nos ultimos anos varios estudos versam sobre como
melhorar a compreensdo e a predicdo sobre os fatores intervenientes ao processo de
quebra e vazamento em redes de distribuicao de 4gua, ndo apenas por meio de métodos e
modelos deterministicos e probabilisticos, mas também por meio de modelos baseados
em aprendizado de maquina para classificacao ou regressao de dados (Snider e McBean,
2020). Tais abordagens preditivas podem impulsionar os métodos de gestdo das perdas
reais em sistemas de abastecimento de agua, dado que diversos estudos tém apontado
resultados e acurécia superiores por meio da aplicacdo de modelos de Aprendizado de
Maquina em detrimento aos modelos estatisticos aplicados a predi¢cao de rompimento em
redes de abastecimento de agua (Robles-Velasco et al., 2020; Giraldo-Gonzilez e

Rodrigues, 2020; Snider e McBean, 2020b).

Em uma companhia de saneamento, os recursos para investimento em reabilitacdo da
infraestrutura e gestdo das perdas de agua competem com outras pautas, tais como
expansdo da cobertura do servico. Portanto, a medida que ferramentas estejam
disponiveis para subsidiar o investimento prudente e assertivo, deve-se aplica-las com
vistas a majorar a eficiéncia dos servigos prestados. Neste sentido, o presente trabalho

busca contribuir com a investigacdo de fatores intervenientes ao processo de ruptura e
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vazamento em ramais de redes de distribui¢do de agua, avaliando-se a possibilidade de
direcionamento de acdes para o controle de perdas de 4gua por meio da aplicacdo de
modelos de Aprendizado de Maquina. A Revisdo Bibliografica desta pesquisa identificou
28 publicagdes internacionais sobre este tema, focadas em quebra de tubos da rede de
distribuicao propriamente dita, observando-se a oportunidade de explorar tal abordagem,
também, aplicada aos ramais de ligacdo as unidades consumidoras da dgua tratada

ofertada pelos prestadores de servico.

Estdo a disposi¢ao uma série de métodos de Aprendizado de Méaquina que podem ser
comparados em termos de desempenho, buscando-se identificar e aplicar aqueles com
melhor performance para contribui¢cdo ao processo decisorio. Assim, a presente pesquisa
aplicou e comparou o desempenho prestado pelos seguintes modelos: Linear SVM, Radial
SVM, Logistic Regression, KNN, Decision Tree, Naive Bayes, Random Forest, bagged
KNN, bagged Decision Tree, AdaBoost, Gradient Boosting, ¢ XGBoost. Portanto, o
escopo da presente pesquisa também contempla a avaliagdo da performance dos modelos,
além da identificacao das variaveis preditoras a falha, e a avaliagao da aplicabilidade dos

resultados obtidos nos processos de gestdo de perdas de dgua.

A aplicagdo de tais métodos foi processada utilizando-se bases de dados da Companhia
de Saneamento Ambiental do Distrito Federal (Caesb), integrando-se dados cadastrais e
operacionais, com suporte de Sistemas de Informacdo Geografica (SIG) e modelos
hidraulicos de redes de distribuicdo. Os dados utilizados para predizer vazamento em
ramais das redes de distribuicdo foram agrupados nas seguintes classes: aspectos
operacionais, aspectos fisicos, aspectos comerciais, € aspectos ambientais, perfazendo 38
variaveis. Segundo Alizadeh et al. (2019), Robles-Velasco et al. (2020), e Snider &
McBean (2020b), as variaveis obtidas por meio da dindmica operacional das redes de
distribui¢@o sdo pertinentes quanto a falha por rupturas e vazamentos. Assim do total de
variaveis, seis foram obtidas por meio de simulacao hidraulica das redes de distribuicao,
considerando que as condigdes operacionais em termos de pressoes, velocidades e perda
de carga podem influenciar o processo de deterioracao e falha dos tubos, constituindo

variaveis relevantes a predi¢ao.



2. OBJETIVOS

2.1. OBJETIVO GERAL

Avaliar o potencial de aplicagdo de modelos de Classificagdo por Aprendizado de
Maquina para auxilio aos processos de Gestao de Ativos e Controle de Perdas em sistemas
de abastecimento de agua, utilizando-se dados sobre vazamentos e condi¢gdes de contorno
da infraestrutura (variaveis operacionais, fisicas e ambientais), aplicando-se como estudo

de caso redes da Companhia de Saneamento Ambiental do Distrito Federal-Caesb.

2.2.  OBJETIVOS ESPECIFICOS

Avaliar a performance de diferentes modelos de Aprendizado de Maquina para predizer

vazamentos em ramais da rede de agua;

Avaliar a relevancia dos fatores contribuem com a falha nos ramais das redes de

distribuicdo de 4gua estudadas;

Avaliar a possibilidade de incremento na performance dos modelos de Aprendizado de

Maquina quando incluidas as variaveis obtidas por meio de modelos hidraulicos;

Avaliar a possibilidade de melhoria da performance por meio de Ensemble Learning

Models e por hiper parametrizagao; e,

Avaliar os resultados obtidos e possibilidade de aplicacdo nos processos de gestdo das

perdas de agua.



3. REVISAO BIBLIOGRAFICA E FUNDAMENTACAO TEORICA
3.1. DETERIORACAO E FALHA EM REDES DE DISTRIBUICAO DE AGUA

O envelhecimento dos tubos em redes de distribuicao de agua ¢ iniciado assim que seu
assentamento ¢ realizado no subsolo, sendo a deterioragao da infraestrutura concomitante
ao estresse gerado pelas condi¢cdes operacionais € ambientais impostas ao material do
tubo. Quando a resisténcia a carga nao suporta o estresse interno ou externo, ocorre a
quebra do tubo. A deterioracdo estrutural € tipica, mas nao ¢ o unico tipo de deterioracao
do tubo. A deterioragdo pode ser classificada em duas categorias Rajani e Kleiner (2002):
(01) deterioragdo estrutural, que diminui a capacidade de resisténcia estrutural residual
do tubo, podendo-se culminar em quebra, rompimento ou ruptura; e, (02) deterioragao
nao estrutural, caracterizada por maior rugosidade das superficies internas dos tubos e
diametro interno mais estreito, resultando em redugdo da capacidade hidraulica e

degradacdo da qualidade da agua.

A deterioragdo dos tubos em sistemas de abastecimento de agua pode conduzir o sistema
a falha. Neste contexto, uma falha pode ser definida de varias maneiras, incluindo: uma
reducdo de pressdo de servico, abaixo de um minimo especificado em condigdes
operacionais normais (no caso brasileiro, a pressdo dindmica minima a ser observada em
redes de abastecimento de agua ¢ de 100 kPa, conforme NBR 12218:2017); uma
interrupcao ndo planejada do abastecimento; ou, um evento que leva a um impacto
negativo na qualidade fisica, quimica ou bioldgica da agua. Assim, antes de realizar uma
analise de probabilidade de falhas em redes de distribuicdo, ¢ importante conceituar a
falha. Segundo Rajani e Kleiner (2002), a falha do tubo pode ser classificada em trés

grupos:

e Falha estrutural. A ruptura fisica possui simples defini¢do: ¢ a quebra (trinca) ou
ruptura (separacdo, descontinuidade do tubo) originada na tubulagdo,
demandando-se intervengdo ativa para reparo. O foco das pesquisas sobre falha
estrutural versa sobre a deterioracao externa dos tubos. A falha estrutural do tubo
desempenha um papel predominante sobre os demais aspectos de falha em redes
de distribuicao de dgua, pois a falha estrutural pode conduzir, também, as falhas

hidraulicas e de qualidade da 4gua.



e Falha hidraulica. Geralmente ¢ definida como a incapacidade da rede de
distribuicdo de agua de atender a demanda de agua com a pressdo de servigo
minima especificada. Uma falha hidrdulica pode ocorrer por vérios motivos,
incluindo: demanda do sistema superior ao previsto e projetado (consumo ou
vazamentos); uma falha de componente fisico (por exemplo, desligamento de um
conjunto motobomba tipo booster de pressurizacao direta na rede); e deterioracao
severa da condicao dos tubos, resultando em expressiva redu¢do da capacidade

hidraulica da rede.

e Falha da qualidade da agua. As interacdes da dgua fornecida e do material do tubo
podem conduzir a reagdes quimicas € bioquimicas no sistema. A corrosao de tubo
¢ um caso tipico. Se as impurezas externas invadem o sistema por meio de
algumas quebras, pode-se desencadear alteragdes nas caracteristicas fisicas,
quimicas ou bioldgicas da agua. As falhas na qualidade sdo frequentemente
classificadas com base na maneira pela qual a falha ocorreu: (01) entrada e
intrusdo de contaminantes por vazamentos e rachaduras no tubo; (02) crescimento
de micro-organismos ao longo das paredes do tubo; (03) lixiviagdo de produtos
quimicos e produtos de corrosdo nas paredes dos tubos; (04) permeagdo de
produtos organicos a partir de componentes como juntas, na dgua; e, (05) consumo

de todo o cloro residual acrescido a dgua tratada na estacdo de tratamento.

A falha estrutural apresenta duas formas tipicas de falha operacional ao longo da estrutura
fisica do tubo, variando de vazamento a ruptura. Os termos vazamento e ruptura sao
utilizados para diferenciar o nivel de urgéncia e facilidade de diagnostico entre as
diferentes falhas dos tubos; assim, Mays (2000) caracteriza vazamento e ruptura

conforme Tabela 3.1.



Tabela 3.1 - Caracterizacao de ruptura e vazamento em tubulagdes de agua (Mays,

2000)

Ruptura Vazamento

Deteccao Facilmente detectavel pelas Dificil detecgao.

condig¢des do recobrimento do tubo  Normalmente depende de

e pressao da dgua equipamentos especificos
Impacto no Alta probabilidade de provocar Baixa probabilidade de causar
servico interrupg¢ao do servi¢o interrupgao do servico
Ocorréncia Tipicamente ao longo do Normalmente ocorre em

comprimento do tubo acessorios das tubulagdes e

em suas laterais

Urgénciado  Requer atencao imediata Os reparos podem ser

reparo

programados e nao sao

urgentes

As falhas estruturais mais comuns em tubulagdes para abastecimento de dgua agrupadas

por material, bem como proposta de classificagao das falhas, sdo relacionadas nas Tabelas

Tabela 3.2 e Tabela 3.3, respectivamente (InfraGuide, 2003).

Tabela 3.2 — Modo comum de falha estrutural em tubulagdes de SAA, segundo o

material da tubulacdo (InfraGuide, 2003).

Material do tubo

Modos de falha estrutural

Ferro fundido

Ferro fundido ductil

Aco

Policloreto de vinila

Polietileno de alta

densidade

Rupturas longitudinais e transversais, rachadura da bolsa e

corrosdo por orificios

Corrosao por orificios

Corrosdo por orificios. Tubos de grande didmetro sdo suscetiveis

ao colapso

Rupturas longitudinais por estresse mecanico excessivo.

Suscetivel a ruptura devido frio extremo

Degradagdo mecénica por instalagdo incorreta, suscetiveis a

vacuo e imperfeicdes comuns



Continuag¢ao da Tabela 3.2 — Modo comum de falha estrutural em tubulagdes de SAA,
segundo o material da tubulagdo (InfraGuide, 2003).

Cimento amianto

Concreto

Rupturas transversais, degradagdo por aguas com caracteristicas

mais agressivas e rachaduras longitudinais

Danos devido instalagdo impropria, degradagdo da tubulagdo por

solos agressivos.

Tabela 3.3 — Classificacdo de falhas estruturais de SAA (InfraGuide, 2003)

Grupo

Descri¢ao

Eventos de causas

naturais

Impactos externos

Agressdes externas

Envelhecimento da
infraestrutura e

deterioracao fisica

Risco de falha operacional

Fogo, tempestade, inundagdo e terremoto. A previsdo de tais
eventos ¢ desconhecida e incontrolavel, mas sua probabilidade

¢ gravidade podem ser estatisticamente previstos.

resultado de agdes de terceiros, como queda e energia, acidentes,
greves. Esta fonte de risco é imprevisivel, no entanto, as

consequéncias podem ser mitigadas por planos de gestio.

Atos deliberados de terceiros que resulta em destruicdo de bens.
As consequéncias do fracasso podem ser reduzidas por meio de
programas de seguranca e de protecdo as instalagdes

estrategicamente importantes.

A condicdo da infraestrutura ¢ a sua degradacdo pode ser
prevista e determinada. Esses fatores sdo categorizados em trés
grupos: os fatores fisicos, fatores ambientais ¢ fatores

operacionais.

Esta categoria surge como resultado da forma como a
infraestrutura € projetada, gerenciada e operada para atender aos
objetivos organizacionais. Esse risco pode ser reduzido por
meio da avaliagdo do estado e desempenho ¢ inspegdo de ativos
em intervalos regulares e através de programas de manutengéo

preventiva.




3.1.1. Fatores intervenientes a falha

Existem varios fatores que podem impactar negativamente a condi¢do de tubos
enterrados, tais como as redes de distribuicdo de agua. Kishawy e Gabbar (2010)
resumiram os fatores que podem ameagar a integridade das tubulacdes subterraneas como
(1) operacao incorreta, (2) material da tubulagao, (3) corrosdao e rachaduras mecanicas,
(4) forgas terrestres, como terremotos e deslizamentos de terra, e (5) condicdes
meteoroldgicas e fatores relacionados, como a temperatura. Assim, concluem que
projetos para assentamento subterraneo de tubulagdes nao deve depender apenas de
critérios de pressdo e tensdo, sendo imprescindivel a compreensdo e inclusdo de
consideracdes sobre as condigdes sob as quais as tubulagdes estardo expostas apos

implantagao.

A deterioragdo das tubulacdes € resultado de fatores intervenientes de ordem operacional
e, também, estaticos ¢ dinamicos. Fatores estaticos, como material, didmetro e idade do
tubo, sdo fixos ao longo do tempo; considerando que fatores dindmicos, incluindo fatores
ambientais e operacionais, como umidade do solo, temperatura, deslizamento de terra,
tensdes externas e pressdes operacionais, podem mudar ao longo do tempo (Kleiner e

Rajani 2001; Wang et al. 2009; Farmani et al. 2017).

Existem mecanismos fisicos que podem levar a ruptura e falha da tubulacao, como (1)
cargas internas resultantes da pressao operacional e cargas externas devido ao trafego e
sobrecarga do solo; e (2) propriedades estruturais do tubo, interagao tubo-solo e qualidade
da instalacdo (Rajani e Kleiner, 2001). Além desses fatores, Makar et al. (2001) discorrem
sobre a relevancia das falhas de fabricacao, forgas excessivas e os erros humanos, que
possuem impacto significativo no desempenho e na vida util das redes de agua. Em
estudos estruturais e geotécnicos, Kamel e Meguid (2012) indicam que a perda de contato
entre os dutos e o solo circundante pode aumentar a pressdo de contato e,
consequentemente, as tensdes no material da tubulagdo. Kaddoura e Zayed (2018)
examinaram o efeito de vazios de erosdo em torno de tubos enterradas, avaliando-se como
tais vazios podem reduzir a vida til de uma tubulagdo. Eles identificaram cinco fatores
que mais contribuem para a ocorréncia de vazios em torno de tubulagdes: tipo de solo,

tipo de leito, profundidade do duto, idade do duto e nivel do lencgol freatico.



Agrupando-se os fatores intervenientes a falha em tubulacdes de sistemas de
abastecimento de agua, InfraGuide (2003) classificou os fatores que contribuem para a
deterioragdo das tubulagdes de agua em trés categorias principais: fisicos, ambientais e
operacionais. De acordo com esta classificagdo, os fatores fisicos incluem material do
tubo, espessura da parede do tubo, idade do tubo, didmetro do tubo, tipo de junta,
revestimento do tubo, condigdes de instalacdo e fabricacdo, e outros. Tipo de solo, 4guas
subterraneas, clima, localizacao de tubo, correntes elétricas ¢ atividades sismicas sdo
considerados como fatores ambientais, enquanto outros pesquisadores também incluiram

chuva, trafego e aterro da vala como fatores ambientais (Kabir ef al. 2015).

A pressdo interna da dgua, a pressdo transiente, o vazamento, a qualidade da 4gua, a
velocidade do fluxo, e as praticas de operagao e manutengdo sao exemplos de fatores
operacionais (InfraGuide, 2003). Também ha de se pontuar a natureza e data da ultima
falha, informacdes do ultimo reparo, qualidade da 4gua e método de construgdo como
fatores operacionais que afetam a taxa de falha das tubulagdes de agua (InfraGuide, 2003).
O Quadro 3.1 apresenta o agrupamento dos fatores em estaticos, dindmicos e operacionais

que motivam a falha de tubos em curto e longo prazo.

A avaliagdo dos fatores que afetam a condicdo de redes de abastecimento de agua ¢
essencial para que os prestadores de servigo possam: (1) desenvolver estratégias que
mitiguem a probabilidade de falha da tubulagdo; (2) avaliar os custos resultantes da falha
de uma tubulagdo, considerando a execugdo de reparos emergenciais, prejuizo a
indicadores operacionais e regulatdrios, sinistros a terceiros, interrupgao do trafego, entre
outros; e, (3) planejar a substituicdo dos tubos, ponderando-se questdes técnicas e

econOmicas.
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O Quadro 3.1 — Fatores estaticos, dindmicos e operacionais que contribuem para a
deterioragdo de tubulacdes em sistemas de abastecimento de agua (InfraGuide, 2003 -
modificado).

Material do tubo
Diametro do tubo
Espessura da parede do tubo
Profundidade do tubo
Tipo de junta
Revestimento do tubo
Protecdo catddica

Fatores fisicos ou

estaticos Aterro da vala do tubo
CondigOes de fabricacdo
Condigdes de transporte e de
armazenamento prévio a instalacdo
Condigoes de instalacdo frente aos
Fatores que requisitos de assentamento do tubo
contribuem para a Clima
deterioragao de Temperatura
tubulagGes em Terremotos
sistemas de Deslizamentos de
abastecimento de Ambientais terra
agua Fatores dindmicos Umidade do solo

Aguas subterraneas
Resisténcia elétrica
Tipo do solo
Cargas externas Cargas de trafego

Idade da tubulagdo
Perdas de 4gua
Praticas de operacgdo
Praticas de manutencdo
Fatores operacionais Intermiténcia do abastecimento
Qualidade da agua
Pressdes operacionais de servico
Velocidade do fluxo

3.1.2. Consequéncias da falha estrutural

Resta elencar a gama de potenciais consequéncias oriundas falha estrutural que ndo estdo
apenas ligadas a infraestrutura dos sistemas de abastecimento de agua, mas também as
outras infraestruturas existentes em um centro urbano. As consequéncias podem incluir
perturbagdes socioecondmicas € impactos ambientais, por exemplo. Portanto, ao avaliar
o risco associado a um evento especifico, varias dimensdes precisam ser consideradas. A
Tabela 3.4, adaptada de Almeida et al. (2011), ilustra critérios que podem ser utilizados

na avaliacao das consequéncias do rompimento de tubulagdes.
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Tabela 3.4 — Dimensdes e consequéncias do rompimento de tubulagdes (Almeida et al.,
2011 - modificado)

Tipos de variaveis para expressar valor relativo em
cada classe

Dimenséo

Saude e seguranga Numero e gravidade das lesdes;
Numero e gravidade das pessoas afetadas; e,
Numero de pessoas afetadas permanentemente
(mortalidade e invalidez).

Financeira Valor monetario (deve ser em fungdo do porte
financeiro, por exemplo, em relacdo ao faturamento
anual).

Continuidade do servigo Duragao da interrupgdo do servigo prestado; e,
Perfil de clientes afetados.

Impactos ambientais Gravidade (expressa, por exemplo, como o tempo
esperado de recuperagio);
Extensao (volume ou duragido do evento); e,
Vulnerabilidade (areas protegidas ou zonas
estratégicas, como areas de drenagem a captagdes de
agua)

Impacto funcional no sistema Medidas de desempenho (por exemplo, continuidade
no abastecimento)

Reputagdo e imagem Numero de reclamagoes; e,
Numero de vezes em que a operadora ¢ vinculada a
noticias negativas em meios de comunicagao

Continuidade dos negocios Danos materiais;
Capacidade de servigos;
Perdas de agua; e,
Tempo de recuperagdo do sistema.

Desenvolvimento de projetos Efeitos sobre desvio de objetivos (por exemplo,
€sCopo, cronograma, orgamento)

Observa-se que as dimensdes potencialmente afetadas pelo rompimento de uma tubulagao
sdo variadas e geram consequéncias diretas e indiretas:
e (Consequéncias diretas: danos a propriedades, danos a saude humana, danos
ambientais, perda de producao, custos de reparos, custos de limpeza e remediagao;
c,
o Consequéncias indiretas: litigagdes e violagcdes contratuais, insatisfacdo de
clientes, reagdes politicas, perda de mercado, multas e penalidades

governamentais.
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Sob o ponto de vista da continuidade dos negocios, as perdas de agua nos sistemas de
abastecimento possuem papel de destaque, uma vez que altas perdas de dgua indicam

ineficiéncia do servigo prestado.

Portanto, o préximo item aborda questdes relacionadas a falha estrutural das tubulagdes

de sistemas de abastecimento e as perdas de agua.

3.2. PERDAS EM SISTEMAS DE ABASTECIMENTO DE AGUA

As perdas de dgua nos sistemas de abastecimento de dgua brasileiros apuradas em 2019
constatam que 39,2% da agua captada ¢ perdida (SNIS, 2019), o que representa margem
consideravel de melhoria dos sistemas, buscando-se eficiéncia, economicidade e
melhores condi¢des para a prestagao dos servigos em busca da universalizagao do acesso
a dgua com qualidade e quantidades adequadas a populagdo. A Figura 3.1 e a Figura 3.2
apresentam, respectivamente, os valores das perdas de &4gua por companhia de

saneamento em termos percentuais ¢ em litros/ligacao/dia.
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Figura 3.1 — Indice de perdas na distribui¢do dos prestadores de servigos de abrangéncia
regional participantes do SNIS em 2018 e 2019, segundo prestador de servigos (fonte:
SNIS, 2019)
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Figura 3.2 — Indice de perdas por ligagdo e na distribui¢do dos prestadores de servigos
de abrangéncia regional participantes do SNIS em 2019, (fonte: SNIS, 2019)

Embora as perdas de 4gua no Brasil, em termos gerais, estejam relativamente altas, cabe
pontuar que o desafio da gestdo das perdas de dgua ¢é realidade em vérios paises.
Liemberger e Wyatt (2018) realizaram uma atualizacdo das estimativas globais sobre
perdas de dgua publicadas em estudo realizado pelo Banco Mundial (Kingdom et al.,
2006). Tais autores propdem que o volume perdido ¢ de 126 bilhdes m?/ano, cobrindo
custos financeiros de 39 bilhdes de dolares/ano; concluindo que a incitagdo frente as
mudangas climaticas, expansdo da populacdo e a necessidade de cobertura adequada da

prestacao dos servicos sao um desafio global.

3.2.1. Balanc¢o Hidrico

O consagrado método de Balango Hidrico para célculo de perdas de agua (Hirner e
Lambert, 2000; Alegre et al., 2000) ¢ o fundamento técnico da classificacao das perdas.
Essa abordagem compartimenta os volumes de dgua de entrada no sistema em dois
grupos: Consumo Autorizado; e, Perdas de Agua; com as suas devidas subdivisdes,

conforme apresentado no Quadro 3.2.
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Quadro 3.3 — Componentes do Balanco Hidrico (Alegre et al., 2017 - modificado).

Volume de
entrada no

sistema

(m3/ano)

Consumo medido faturado (incluindo agua

Consumo ,
) exportada) Agua
autorizado
(m?/ano) faturada
faturado .
Consumo Consumo medido néo faturado (m?/ano)
) (m3/ano)
autorizado (m>/ano)
(m3/ano) Consumo Consumo medido ndo faturado (m?3/ano)
autorizado
ndo faturado | Consumo ndo medido nio faturado (m3/ano)
(m>/ano)
Perdas Consumo ndo autorizado (m?/ano)
aparentes Imprecisdes de medigdo
(m*/ano) (m*ano) Agua
Perdas reais em adutoras de agua bruta e em nao
processos de tratamento faturada
Perdas de
(m?/ano) (m?/ano)
agua e
) Vazamentos em redes de distribui¢do ou em
(m*/ano) Perdas reais

(m>/ano)

adutoras de agua tratada

Vazamentos e extravasamentos em

reservatorios de distribuigdo

Vazamentos nos ramais de ligacdo/servigo até

o ponto de hidrometragdo

As defini¢des abreviadas dos principais componentes do balanco hidrico IWA (Hirner e

Lambert, 2000; Alegre et al., 2000) sao as seguintes:

O volume de entrada do sistema ¢ o volume anual de agua fornecido a um sistema de

abastecimento de 4gua. Consumo Autorizado ¢ o volume anual de dgua medida ou

estimada consumida por clientes cadastrados, o proprio prestador do servico de aguas e

outros usuarios que estao implicita ou explicitamente autorizados a fazé-lo.

A Agua Nio Faturada, Non-Revenue Water (NRW), é a diferencga entre o Volume de

Entrada do Sistema e o Consumo Autorizado Faturado. A Agua Nio Faturada consiste

cm:

e Consumo autorizado nio faturado; e,

e Perdas de agua.
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Segundo Hirner e Lambert (2000), as perdas de dgua sdo a diferenga entre o volume de
entrada do sistema e o consumo autorizado, e consistem em perdas aparentes e perdas
reais. As perdas aparentes consistem em consumo nao autorizado e todos os tipos de
imprecisdes de medicdo. Perdas reais sao os volumes anuais perdidos por meio de
vazamentos e rompimentos na rede de distribuicao e nos ramais de ligagdo até o ponto de

medi¢do do cliente, além de extravasamento em reservatérios de distribuigao do sistema.

3.2.2. Gestao de Perdas Reais

Embora seja natural o anseio pela eliminacao das perdas, ¢ salutar pontuar que as perdas
podem ser minimizadas, mas nao totalmente eliminadas. O objetivo da gestao das perdas
reais € atingir o patamar de menor custo entre a quantidade de 4gua perdida e o custo das
atividades de controle, com o objetivo de maximizar o valor a sociedade. Este ¢ o conceito
de Nivel Economico de Perdas (ELL — Economic Level of Leakage). O investimento em
redugdo ou controle de perdas de dgua deve ser precedido por analise econdmica a luz
dos indicadores de performance da rede de distribuigdo (Alegre et al., 2000), ponderando-
se que a receita recuperada da dgua deve ser no méximo igual ao custo do controle ativo
de perdas, em custos marginais (Gongalves, 1998). Segundo Trow e Hall (1994) o nivel
otimo de perdas baseia-se no nivel de vazamentos em que o custo marginal do controle
ativo de perdas ¢ igual ao custo marginal do vazamento, condicdo em que ndo ha

viabilidade econdmica para o investimento em controle de perdas.

Liemberger ¢ Wyatt (2018) consideram que o valor de um metro cubico de agua nao
faturada para uma operadora do sistema depende de uma série de fatores, tais como:

e A razdo entre as perdas aparentes (comerciais) e as perdas reais (fisicas);

e A cobranga das taxas do servico de esgotos (caso realizada em fun¢do do volume
de dgua consumido, as perdas comerciais devem considerar as taxas do servigo de
agua e, também, o de esgotos);

e Caso exista demanda reprimida, as perdas fisicas recuperadas podem ser
revertidas em atendimento, devendo-se considerar o valor da tarifa média a ser
faturada;

e Nao havendo demanda reprimida, a redugdo das perdas fisicas suprime custos

variaveis de captagdo, tratamento e distribuicao; e,
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e Pleiteando-se a expansao de fontes adicionais de dgua para cobrir acréscimos de
demanda, o investimento e 0s custos operacionais necessarios para viabilizar tais
iniciativas devem ser confrontados com a redugdo das perdas, dado que tais

condi¢des impactam o valor da 4gua ndo faturada.

De posse de um diagnostico preciso sobre as condi¢des das perdas de agua, conforme
Balango Hidrico, sucedido de andlise econdmico-financeira e de indicadores técnicos,
conduzindo-se as analises sobre o Nivel Economico de Perdas, as atividades de gestao
sdo orientadas por meio das agdes que possuem resultados mais atrativos. No ambito das
perdas reais, conforme reiterado por Lambert er al. (2014), segundo entendimentos
prestados pela Forga Tarefa em Perdas de Agua da IWA, sdo métodos eficazes para sua
gestdo e controle: o controle ativo de vazamentos; a gestdo da pressdo operacional da

rede; a velocidade e qualidade do reparo; e, a gestdo da infraestrutura.

As pressdes operacionais nos sistemas de abastecimento de dgua influenciam de forma
indiscutivel a ocorréncia de rompimentos e vazamentos, sendo o gerenciamento da
pressdo nos sistemas uma das formas mais eficazes de combate as perdas de agua,
amplamente abordada em diversos estudos (Trow e Tooms, 2014). A rapidez e a
qualidade dos reparos realizados nos vazamentos detectados na rede permitem a redugao
do volume de perdas (Lambert, 1994), garantindo que os volumes perdidos sejam

controlados.

Ainda em relagdo aos volumes perdidos, além da questdo sobre o tempo decorrido para
reparo apds a identificagdo do vazamento, ¢ imprescindivel caracterizar os vazamentos
quanto ao seu comportamento. Os vazamentos podem ser classificados em vazamentos
inerentes, ndo visiveis e visiveis. O primeiro tipo ¢ intrinseco a infraestrutura e de dificil
remogado, pois, inclusive, seu reparo esbarra nos proprios custos para realizacdo da
corre¢do, uma vez que o volume perdido ¢ muito baixo. Os vazamentos ndo visiveis sao
aqueles que ndo afloram a superficie e, portanto, carecem da aplicacdo de técnicas para o
Controle Ativo de Vazamentos dado que a rede precisa ser inspecionada para
identificacdao e reparo. Os visiveis, por sua vez, afloram a superficie e sdo de rapida
localizagdo. Tais condi¢des induzem a seguinte condigdo: vazamentos visiveis possuem
alta vazdo, mas afloram e sdo rapidamente reparados; vazamentos ndo visiveis tendem a

perder maiores volumes pois o tempo de identificacao € superior; €, vazamentos inerentes
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possuem larga duragdo, mas o volume perdido ¢ baixo devido as suas caracteristicas. A
Figura 3.3 apresenta uma ilustracdo modificada de GIZ (2011) pontuando a distin¢ao

entre vazamentos inerentes, ndo visiveis e visiveis em redes de distribuicao de dgua.

Vazamentos visiveis

Vazamentos inerentes Vazamentos nio visiveis

Vazamentos visiveis

o]

Vazamentos nio visiveis

Q
Vazamentos inerentes
Q
- N -

t0 t0 t 0t

Ciéncia N Localizacio M@ Reparo 0 =mmicio do varasacifo

Figura 3.3 — Vazamentos inerentes, ndo visiveis e visiveis em redes de distribuicao de
agua: volume de agua perdido considerando os diferentes tipos de vazamento, tempos
de ciéncia, localizacdo e reparo do vazamento. (GIZ, 2011 - modificado).

As redes de distribuigdo de agua sao compostas por tubos, juntas, hidrantes, valvulas,
conexdes, curvas, entre outros acessorios. O ramal de ligacdo para atendimento as
residéncias dos clientes ¢ originado por meio de derivacdo as tubulagdes da rede de
distribuicao utilizando-se um elemento chamado de colar de tomada ou té de servigo.
Junto ao colar de tomada ¢ realizada a perfuracao ao tubo da rede e, entdo, a ligacao de

ramal de dgua ¢ originada. Em geral, o ramal ¢ composto por tubos e conexdes até o
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encontro do padrao de medicao da concessiondria, constituido, basicamente, pelo cavalete
e o hidrémetro que realiza a medi¢do do consumo realizado pelo cliente. A Figura 3.4
ilustra os componentes do ramal de ligagdo de 4gua entre a derivagdo no tubo da rede por

meio do colar de tomada ao padrao de medigdo com hidrémetro.
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Figura 3.4 — Ilustracdo dos componentes constituintes do ramal de ligacao de dgua entre
a derivagdo da tubulacdo da rede ao padrdo de medicao e hidrémetro. (Taal Water
District, 2016 - modificado).

As andlises de componentes de perdas reais por meio do Balango Hidrico contribuem
com o diagnostico dos fatores indutores das perdas, além de permitir a avaliagao de como
os componentes sao influenciados pelas politicas da concessionaria. O grande nimero de
juntas e acessorios nos ramais de ligacdo entre o tubo da rede e o padrdo de medigdo
resulta em condigdes propicias para os vazamentos nesta parte da infraestrutura (Lambert
et al., 2002). Segundos os autores, a frequéncia de novas quebras, por km de tubulagao,
¢ varias vezes maior nos ramais de ligacdo do que nos tubos da rede de distribui¢ao
propriamente dita. Os autores reiteram que embora as vazdes instantdneas proporcionadas
em rompimentos e vazamentos em tubos da rede de distribui¢do sejam superiores, 0s
casos observados em ramais de ligagdo demandam mais tempo para serem reportados ou
sao de identificacao mais complexa, sendo evidente que na maioria dos sistemas o maior
volume de perdas reais anuais geralmente ocorre em ramais de ligagdo, conforme
informagdes compiladas pelos autores sobre condi¢cdes observadas em diversos

operadores de sistemas de abastecimento de agua por todo o mundo.
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Tendo em vista a imprescindibilidade de gerir os vazamentos no sistema, em especial
aqueles ndo visiveis e existentes em ramais de ligagdo, que representam parcela
significativa dos volumes perdidos, o Controle Ativo de Vazamentos se apresenta como
0 conceito que trata sobre a gestdo, identificagdo e reparo de vazamentos. Tal abordagem
se traduz em uma estratégia proativa de reducdo das perdas de 4gua por meio da detecg¢ao
de vazamentos nao visiveis, tipicamente por meio da pesquisa acustica dos ruidos gerados
pelos vazamentos, cujo controle € possivel por meio da agdo de equipes especializadas e
do monitoramento continuo do sistema de abastecimento, sendo o uso de Distritos de
Medicao e Controle (DMC) uma técnica internacionalmente aceita e estabelecida para
auxiliar neste processo (Charalambous et al., 2014). Segundo Serranito e Donnelly
(2015), sao meios de promover o Controle Ativo de Vazamentos: Inspecdes Regulares;
ou, Monitoramento e Controle Proativo das Perdas na Rede. A primeira abordagem
consiste em campanhas extensas de varredura das redes, buscando-se identificar
vazamentos ndo reportados ou ndo visiveis por meio do uso de instrumentos que
identifiquem o vazamento. O segundo método consiste na adog¢do proativa do uso de
instrumentacao na rede e controle de indicadores de perdas a mitde para a rapida
constatacdo de sinistros no sistema para sua pronta pesquisa, 0 que consiste em estratégia
de maior éxito no combate as perdas, pois o ciclo de vida do vazamento tende a ser
encurtado. Para ambas as abordagens, ¢ salutar que o operador do sistema de dguas possua
ferramentas que possam permitir maior produtividade e assertividade no que tange

identificar e reparar vazamentos.

Sob uma perspectiva de curto prazo, a gestdo das perdas reais deve ser realizada para
reduzir a duracao dos vazamentos por meio da execucdo de intervengdes ageis para sanar
vazamentos reportados, além de melhorar a qualidade do reparo executado. Para obter
resultados a médio e longo prazo, reduzindo efetivamente as perdas na rede, ¢
imprescindivel promover agdes no sentido de reduzir as pressdes de servico, gerir
eficientemente os ativos da empresa, e executar o controle ativo de vazamentos (Serranito

e Donnelly, 2015).

A implementacdo de um sistema integrado de gestdo das perdas de agua e gestao de ativos
por uma concessiondria ajuda a garantir o equilibrio entre desempenho, custo e risco do
ativo, contribuindo para uma politica de manuten¢ao, reposi¢do ou renovagao efetiva e

sustentavel (Alegre et al., 2012).
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3.3. MODELOS HIDRAULICOS DE REDES DE DISTRIBUICAO DE AGUA

A compreensdo completa do funcionamento de redes de distribuicdo de agua ¢ algo
complexo, pois a infraestrutura encontra-se enterrada e foi construida, em geral, ha
décadas — antes dos avangos atuais em termos cadastrais proporcionados pelos Sistemas
de Informagdes Geograficas (SIG). Soma-se a estas condi¢cdes a impossibilidade de se
instrumentar toda a rede para a realizagdo direta do monitoramento das grandezas
hidraulicas em toda a extensdo da rede. Assim, devido as incertezas inerentes a este tipo
de prestagdo de servico, o uso de modelos hidraulicos das redes permite que o
monitoramento de pontos do sistema possa embasar consideragdes e extrapolagdes ao
funcionamento da rede, estimando-se velocidades e pressdes em pontos ndo monitorados.
Tal método permite que solucdes técnicas possam ser avaliadas e complementadas por

meio do estudo da dindmica da rede.

Para sua utilizagdo, os modelos de distribui¢do de agua precisam ser submetidos a um
processo de calibragdo, onde sdo ajustados os parametros e condi¢des de contorno da
rede, tais como rugosidade de tubos e demanda (Savic et al., 2009b). Tal processo ¢
imprescindivel para minimizar as diferencas entre os resultados de uma simulagdo e os
dados obtidos em campo por monitoramento, tornando o modelo confiavel (Walski,

1983).

Entretanto, ¢ salutar esquadrinhar que a aplicagdo de modelos hidraulicos possui
limitagdes e que tais condigdes versam sobre a qualidade e integridade dos dados de
entrada nos modelos, além das condi¢des e métodos de calibragdo utilizados. A incerteza
dos resultados da modelagem de redes de agua pode ser causada por muitos fatores, que
podem ser classificados de acordo com Hutton ef al. (2014) em incertezas estruturais, de
medi¢des ou de parametros. A incerteza estrutural estd relacionada a representacdo do
sistema real, como agregagdo ou esqueletizacdo do modelo. A incerteza da medi¢do diz
respeito a incapacidade dos dispositivos de medigdao de capturar a variacdo temporal e
espacial da demanda do consumidor e aos erros relacionados a propria medida. Outra
fonte de incerteza esta relacionada a presenga de vazamentos na rede de distribuicao, que
tem sido amplamente estudada na literatura (Puust et al., 2010; Covelli et al., 2015;
Covelli et al., 2016). De acordo com Kang e Lansey (2011), a rugosidade dos tubos ¢ as

demandas de dgua sdo os parametros de entrada mais incertos em um modelo hidraulico
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porque nao sdo mensuraveis diretamente dado que ¢ impossivel aferir a rugosidade real
de cada tubo enterrado no sistema. Ademais, de acordo com Gouveia e Soares (2021), a
forma como as demandas sdo distribuidas em uma rede de distribuicdo simulada pode
afetar significativamente os resultados obtidos pelo processo de calibragdo, uma vez que
a calibracao de rugosidade perde efetividade caso as vazdes distribuidas na rede estejam
pouco precisas e distantes da realidade — baixa qualidade na alocacdo de demanda induz
a baixa precisdo de calibracdo, culminando em riscos a utilizagdo dos modelos por

divergirem significativamente das condigoes reais da rede.

Savic et al. (2009b) apresentam uma revisdo da literatura sobre calibragdo de redes de
distribuicdo de 4gua, classificando os métodos de calibragdo em trés categorias diferentes.
A primeira trata de procedimentos iterativos e por tentativa e erro, em que 0s parametros
desconhecidos sdo atualizados a cada iteragdo (Walski, 1983; Brave, 1988); culminando
em uma taxa de convergéncia lenta. Em segundo lugar, apresenta-se métodos explicitos
que sdo baseados na solucdo de um conjunto estendido de equagdes (Ormsbee e Wood,
1986), composto por equagdes iniciais e secundarias derivadas das medic¢des disponiveis.
A terceira categoria ¢ composta por métodos implicitos ou inversos baseados em técnicas
de otimizagdo, buscando-se minimizar desvios entre os valores observados ¢ simulados
de pressdo e vazao (Soares, 2003), considerando duas restri¢des: equagdo de energia e
massa, implicitas na hidraulica do problema. Nesta linha, diversas abordagens diferentes
tém sido propostas pela literatura, por exemplo, com base em algoritmos de objetivo tnico
(Tabesh, 2011; Di Nardo et al., 2014; Do et al. 2016) ou multiobjectivo (Asadzadeh,
2011). Além disso, as varidveis de calibragdo consideradas tém uma ampla gama de
parametros possiveis, como demanda nodal e rugosidade do tubo (Wu, 2002), ou estado

da vélvula e parametros de vazamento (Laucelli, 2011).

Meirelles et al. (2017) propds um modelo baseado em uma rede neural artificial para
prever a pressao nos nos da rede. Posteriormente, a calibragao foi realizada usando uma
Otimizagao por Enxame de Particulas para estimar a rugosidade dos tubos, minimizando
a fungdo objetivo descrita como a diferenga entre a pressao simulada e a prevista. Do et
al. (2017) propds uma abordagem para estimar a demanda em tempo quase real em redes
de dgua. Uma metodologia preditora ¢ aplicada para prever a hidraulica da rede e, em
seguida, um modelo baseado em filtro de particulas ¢ usado para calibrar as demandas de

agua. Zhou et al. (2018) desenvolveram um sistema auto adaptativo baseado na técnica
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de Filtro de Kalman para desenvolver uma calibracao dupla da rugosidade do tubo e das

demandas de 4gua nodal em um sistema de distribui¢do de dgua.

Do et al. (2017) propds uma abordagem para lidar com o problema de calibra¢dao usando
varias execucdes de um modelo de algoritmo genético, verificando-se que uma boa
solugdo pode ser alcancada calculando-se a média dos resultados obtidos em varias
execugodes da simulagdo hidraulica. Uma abordagem semelhante foi proposta por Letting
et al. (2017), que propds uma abordagem baseada na otimizacdo por enxame de
particulas. Dada a natureza estocastica do problema de calibragao, tanto Do et al. (2017)
quanto Letting et al. (2017) fizeram varias execugdes de seus algoritmos de otimizacao e

usaram a média das solu¢des como um resultado mais preciso.

Além do procedimento de calibragdo, a abordagem da modelagem hidraulica desempenha
um papel crucial na precisdo dos resultados. Na literatura, a maioria dos trabalhos ¢
baseada no Epanet 2.0 (Rossman, 2000) e suas solu¢des hidraulicas (Di Nardo et al.,
2014; Do et al., 2016; Letting et al., 2017; Sophocleous et al., 2017). O método numérico
adotado nesse programa ¢ baseado no algoritmo de Todini e Pilati (1988), que propds
uma solucdo direta das equagdes de conservacdo de massa nos nés e conservacao de
energia ao longo das tubulagdes das redes de agua. A solucdo ¢ garantida pela
convergéncia do sistema de equacdes (Collins et al., 1978), mas como o problema ¢
parcialmente nao linear, uma linearizagao ¢ realizada e obtida através da técnica gradiente
de Newton-Raphson. O sistema linear resultante ¢ resolvido com um procedimento
iterativo para encontrar as pressoes nodais e as vazdes no tubo, chamado de Algoritmo de

Gradiente Global.

34. MODELOS PREDITIVOS E MODELOS DE APRENDIZADO DE
MAQUINA

Os modelos preditivos podem ser classificados em simplistas, fisicos, estatisticos e
modelos baseados aprendizado de maquina (Wu e Liu, 2017; Snider ¢ McBean, 2020).
Modelos simplistas hierarquizam a probabilidade de falha dos tubos por meio de um tinico
parametro, limitando-se apenas a avaliagdes incipientes sobre a dinamica de falha nos
tubos. Os modelos fisicos, a fim de prever a propensao dos tubos a quebra, analisam a

carga aplicada aos tubos e sua capacidade de resistir a ela, a luz da corrosdo que surge
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nas paredes internas e externas, por exemplo. Apesar de sua precisdo, os modelos fisicos
comparados com outras abordagens demandam significativo volume de dados, requerem
recursos econdmicos expressivos e testes em escala real para a avaliacdo fisica e
pormenorizada dos processos de deterioragao da tubulacao (Rajani e Kleiner, 2001; Savic

etal.,2009a).

Modelos estatisticos podem ser classificados como deterministicos ou probabilisticos. O
primeiro tipo opera por meio da defini¢cdo especifica de relagdes entre variaveis de entrada
e de saida; o segundo, probabilistico, predita a probabilidade de ocorréncia de um
determinado evento. Quanto a aplicacdo em estudos de falha em redes de agua, os
modelos estatisticos usam dados histéricos de quebra disponiveis para identificar padrdes
de falha de tubulacao, correlacionando parametros de entrada com o evento de quebra
(Rajani e Kleiner, 2001b; Scheidegger et al., 2015); sendo capazes de vincular os padrdes
de falha as varidveis descritivas do tubo; por exemplo, didmetro, idade e comprimento
(Kakoudakis et al., 2017). Comparativamente aos modelos fisicos, os modelos estatisticos
demandam menores recursos financeiros € sdo mais ageis, portanto, sao modelos
amplamente utilizados para auxiliar estudos sobre falha em redes de distribuicao de agua
(Wilson et al., 2015). Segundo Snider e McBean (2018), uma vez que muitas
concessionarias tém registros extensos de falhas de tubulagdo, a aplicagdo de modelos
estatisticos a redes inteiras de tubulagdo ¢ vidvel (comparativamente aos modelos fisicos);
por isso, segundo os autores, muitos utilitarios tendem a favorecer modelos estatisticos

em vez de modelos fisicos.

Aprendizado de Maquina ¢ a base técnica da mineracao de dados, sendo um subtipo de
Inteligéncia Artificial, que emergiu da ciéncia da computacdo focada no estudo de
algoritmos (Bishop, 2006). Constitui-se de métodos amplamente utilizados para
encontrar, estudar e descrever padroes em dados, sendo a regressdo e a classificagdo os
tipos de aplicacdo mais frequentes (Witten et al. 2016). Além das questdes quanto a
selecdo e aplicagao de métodos de processamento, recomenda-se atencao a qualidade dos
dados, pois muitos problemas podem surgir, tais como dados insuficientes, dados de baixa
qualidade, dados incorretos, dados ausentes, dados irrelevantes, valores de dados

duplicados e assim por diante (Mohri, 2018).
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Além dos modelos tradicionais de Aprendizado de Méquina, pode-se citar o subtipo
Ensemble Learning Models, que operam combinando diferentes técnicas para a melhoria
de resultados (Optiz e Maclin, 1999; Polikar, 2006; Rokach, 2010), além da hiper
parametrizacdo para configuragdes com melhor desempenho (Bergstra e Bergio, 2012,

Claesen e De Moor, 2015).

Em linhas gerais, segundo Mukhiya e Ahmed (2020), a aplicagdo de conceitos e métodos
da Ciéncia de Dados, e consequentemente as técnicas de Aprendizado de Maquina,
requerem varias fases de andlise de dados, incluindo: anélise de requisitos de dados;
coleta de dados; processamento de dados; limpeza de dados; analise exploratoria de
dados; modelagem e algoritmos; produ¢do de informagdes; e, comunicagao.
Especificadamente sobre as etapas para a utilizacdo da Aprendizado de Maquina,
Campesato (2020a) propde as seguintes tarefas:

e Obter o conjunto de dados;

e Realizar a limpeza da base de dados (data cleaning ou data cleansing). Este
processo consiste em detectar, corrigir ou até remover registros corrompidos,
incompletos, incorretos, duplicados, irrelevantes, ou imprecisos, de um banco de
dados;

e Selecionar variaveis para aplicagao dos modelos;

e Aplicar reducdo de dimensionalidade;

e Selecionar algoritmo;

e Selecionar dados de treinamento e dados de teste;

e Treinar o modelo;

e Testar o modelo;

e Ajustar o modelo; e,

e Obter métricas do modelo.

Muitas vezes as bases de dados para aplicagdes de Aprendizado de Méaquina ndo estdo
consistidas, limpas e prontas para aplicagdo. Segundo Campesato (2020a), a etapa de
limpeza dos dados ¢ adequada e frequentemente utilizada. A fase de preparagao de dados
envolve 1) examinar as linhas para garantir que contém dados validos (o que pode exigir
conhecimento técnico e especifico do dominio) e 2) examinar as colunas (selecdo ou

extracdo de recursos) para determinar a possibilidade de retencao apenas das colunas mais
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importantes. Segundo Unpingco (2016), a limpeza de dados ¢ uma tarefa fundamental em
ciéncia de dados, pois registros errados ou de baixa qualidade podem ser prejudiciais aos
processos e andlises, induzindo a interpretagdes equivocadas ou reduzindo a acuracia dos
modelos. As tarefas que perfazem a limpeza dos dados podem envolver: correcao de
dados errados, decisao sobre dados faltantes, decisao sobre dados duplicados e decisao
sobre outliers, servigos que podem ser necessarios para melhorar a consisténcia da base
de dados utilizada, fundamental para melhorar a resposta obtida pelos modelos

(Unpingco, 2016).

3.4.1. Classificacido dos modelos de Aprendizado de Maquina

Segundo Mohri (2018), os principais métodos de Aprendizado de Maquina podem ser
classificados, quanto tipo de aprendizado/treinamento, em:

e Aprendizagem supervisionada: o modelo recebe um conjunto de dados com
exemplos rotulados para treinamento e, entdo, faz previsdes para os dados nao
vistos. Este ¢ o cenario mais comum associado a problemas de classificacao e
regressao.

e Aprendizagem ndo supervisionada: o modelo recebe exclusivamente dados de
treinamento nao rotulados e presta classificagdo para todos os pontos ndo vistos.
Como, em geral, nenhum exemplo rotulado esta disponivel nesse ambiente, pode
ser dificil avaliar quantitativamente o desempenho do modelo. O agrupamento,
clustering em inglés, e a reducdo da dimensionalidade sdo exemplos de problemas
de aprendizagem ndo supervisionados.

e Aprendizagem semissupervisionada: o modelo recebe uma amostra de
treinamento que consiste em dados marcados e ndo marcados e faz projegdes para
todos os pontos nao vistos. O aprendizado semissupervisionado ¢ comum em
ambientes onde os dados nao rotulados sao facilmente acessiveis, mas a obtengao
dos rotulos é cara. Varios tipos de problemas que surgem em aplicativos,
incluindo classificagdo, regressdo ou tarefas de classificagdo, podem ser
enquadrados como instancias de aprendizagem semissupervisionada. A ideia por
tras deste método ¢ que a distribuicdo de dados nao rotulados acessiveis ao modelo
possa ajuda-lo a obter um desempenho melhor do que no ambiente totalmente

supervisionado.
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Quanto ao tipo, os modelos de Aprendizado de Maquina podem ser classificados

(Campesato, 2020a):

Regressdo. A regressao ¢ uma técnica de aprendizado supervisionado para prever
quantidades numéricas. Um exemplo de uma tarefa de regressao ¢ prever o valor
de uma determinada a¢do. Quantificar e predizer valores futuros ¢ uma tarefa
diferente de prever qualitativamente se o valor de uma determinada agdo
aumentara ou diminuird amanha (ou algum outro periodo de tempo futuro). Sao
exemplos de modelos regressores: Regressao Linear, Regressdao Ridge, Regressao
Lasso, Regressdao Polynomial e Regressdo Linear Bayesiana.

Classificagdo. A classificagdo também ¢ uma técnica de aprendizado
supervisionado, todavia, aplicada a predicao de categorias. Um exemplo tipico de
tarefa de classificacdo ¢ deteccdo da ocorréncia de fraudes ou classifica¢dao de
imagens. S3o exemplos de modelos classificadores: Decision Tree (arvore Unica),
Randon Forest (4rvores multiplas), K-nearest Neighbor (KNN), Regressao
Logistica (apesar do nome), Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM).
Alguns algoritmos de aprendizado de maquina (como SVMs, Random Forest e
kNN) oferecem suporte a regressao, bem como a classificacao (Unpingco, 2016).
Clusterizacdo. E uma técnica de aprendizagem nio supervisionada para agrupar
dados por semelhanga. Os algoritmos de clusterizacdo colocam pontos de dados
em clusters diferentes sem conhecer a natureza dos pontos de dados. Depois que
os dados foram separados em diferentes clusters, ¢ possivel aplicar algoritmos
como o SVM para realizar classificacao. Sdo modelos de clusterizacao: k-Means,

Meanshift e Hierarchical Cluster Analysis.

Existe uma ampla gama de modelos de Aprendizado de Maquina, com diferentes métodos

de processamento e custo computacional. Em termos de modelos aplicados a

classificagdo, sdo alguns dos modelos disponiveis para processamento: Linear € Radial
SVM (Cortes e Vapnik, 1995; Drucker et al., 1997; Andrews et al., 2003; Mohri, 2018),
Logistic Regression (McCullagh e Nelder, 1989), KNN (Zhou, 2004; Jiang et al., 2014;
Campesato, 2020a), Decision Tree (Quinlan, 1986; Rokach e Maimon, 2008), Naive
Bayes (Hand e Yu, 2001; Russel e Norvig, 2003), Random Forest (Breiman, 2001),
bagged KNN (Gul et al., 2018), bagged Decision Tree (Kotsiantis et al., 2005), AdaBoost
(Schapire, 2013), Gradient Boosting (Friedman, 2001), ¢ XGBoost (Chen e Guestrin,

2016).
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3.4.2. Analise Exploratéria de Dados

A Analise Exploratoria de Dados ¢ um processo aplicado para examinar inicialmente o
conjunto de dados disponivel. Objetiva auxiliar o descobrimento de padrdes, a detec¢ao
de anomalias, o teste de hipodteses e a verificacdo de suposigdes por meio do uso da
estatistica e de representacdes graficas dos dados (Mukhia e Ahmed, 2020), sendo a
biblioteca Pandas, em Python, amplamente utilizada em Ciéncia da Dados (Harrison e
Petrou, 2020) para fins de: avaliacdao da distribui¢do dos dados, tratamento de valores
ausentes no conjunto de dados, tratamento de outliers, remogao de registros duplicados,

codificagdo de varidveis categoricas, normalizagdo, entre outros processos.

3.4.3. Reducio de Dimensionalidade

A Reducdao de Dimensionalidade ¢ a tarefa de sintetizar e simplificar as diferentes
dimensdes em um conjunto de dados, preservando caracteristicas relevantes (Kramer,
2013). Para a reducdo da quantidade de atributos em um conjunto de dados (Campesato,
2020b), sao métodos relevantes ndo supervisionados: Analise do Componente Principal
(ACP), em inglés Principal Component Analysis (PCA); t-distributed stochastic neighbor
embedding (t-SNE); e, Truncated Singular Value Decomposition (SVD).

Segundo Campesato (2020b), os componentes principais sdo novos componentes criados
por meio de combinagdes lineares das varidveis iniciais em um conjunto de dados,
utilizando a varidncia como uma medida de informacao: quanto maior a variancia, mais
importante ¢ o componente. As principais vantagens do uso da Redugdo de
Dimensionalidade sdo (Campesato, 2020a): o tempo de computagao ¢ reduzido devido o
conjunto de dado processado requerer menos recursos; €, permite-se a representacao

grafica dos componentes.

Um conjunto de dados com quatro ou mais componentes ndo permite visualizagao.
Todavia, é possivel apresentar visualmente os dados em grupos de trés atributos, o que
pode colaborar com a obten¢do de insights sobre os dados. A Reducdo de
Dimensionalidade permite que conjuntos com 3 ou mais atributos (e, portanto, 3 ou mais
dimensdes) possam ser representados em duas dimensdes. A Figura 3.5 ilustra como a
transformagao de alta dimensionalidade para baixa dimensionalidade em um exemplo de

conjunto de dados com trés dimensdes.
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Figura 3.5 — Redug¢do de Dimensionalidade. (a) representacdo de alta dimensao. (b)
representacao dimensional inferior. (Mohri ef al., 2018).

3.4.4. Ensemble Learning Models

E comum ao processo decisorio humano a consulta a outros individuos para ponderar
diferentes percepcdes sobre uma determinada pauta que demande interpretacao e decisao.
Esse tipo de condigdo também ¢ aplicado em Modelos de Aprendizado de Maquina. Por
meio do conceito de Ensemble Learning Models, a arquitetura de solucdo absorve
contribuicdes oriundas de diferentes modelos ¢ os combina, a fim de se obter um
classificador que supere a todos os demais individualmente (Rokach, 2019). Segundo
Kumar e Jain (2020), sdo métodos de Ensemble: Boosting, AdaBoosting, XGBoost e
Stacking.

Segundo Zhang ¢ Ma (2014), o objetivo da arquitetura Ensemble € criar varios
classificadores com tendéncias relativamente fixas (ou semelhantes) e, em seguida,
combinar seus resultados para reduzir a varidncia. De acordo com os autores, erros de
classificagdo sdo compostos por duas componentes: o viés (precisdo do classificador); e,
a variancia (precisao quando treinado em diferentes conjuntos de treinamento); sendo que
tais componentes possuem, frequentemente, uma relagdo de troca ou beneficio/custo. A
Figura 3.6 ilustra a reducdo da variancia por meio do aprendizado conjunto. Em
complemento, a Figura 3.7 ilustra um exemplo de etapas em AdaBoost com hiperplanos
alinhados ao eixo como classificador de base, compilando limites de decisdo em cada
rodada de reforgo até a composi¢do da classifica¢do robusta e final, construida por meio

da combinacdo de classificadores fracos anteriores. Ainda segundo Zhang e Ma (2014),
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o fato de que os resultados obtidos por modelos Ensemble Learning Models possam
reduzir a probabilidade de escolha de um classificador de baixo desempenho, ndo
necessariamente garantem melhor performance que modelos de solugdes individuais.
Portanto, ao longo do processo de investigacao sobre qual modelo de aprendizado de
maquina aplicar, ¢ salutar avaliar o desempenho de diferentes abordagens para a definicao

da ferramenta a ser aplicada para subsidiar o processo decisorio.
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Figura 3.6 — Reducao da variabilidade por meio de sistemas conjuntos (Zhang e Ma,
2014 — modificado).
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Figura 3.7 — Exemplo de AdaBoost com hiperplanos alinhados ao eixo como
classificadores de base. (a) A linha superior mostra os limites de decisao em cada
rodada de reforgo. A linha inferior mostra como os pesos sdo atualizados em cada

rodada. (b) Visualizagao do classificador final, construido como uma combinacao de
classificadores. (Mohri et al., 2018 — modificado).

3.4.5. Validacao Cruzada

A Validagdo Cruzada ¢ uma técnica utilizada para garantir a robustez do modelo,
evitando-se overfitting quanto a base de dados (Mohri ef al., 2018). Na metodologia de
modelagem comum, um modelo ¢ desenvolvido em dados de treinamento e avaliado em
dados de teste. Em alguns casos extremos, os dados de treinamento e de teste podem nao
ter sido selecionados de forma homogénea, conduzindo os modelos a situagdes diferentes

quanto ao treinamento e ao teste, o que prejudica o desempenho do modelo.

No método de Validagdo Cruzada, os dados sdo divididos em k partes iguais (k pastas, k
partes ou, em inglés, K-fold); sendo que cada uma destas partes sera subdividida
originando uma amostra para treinamento e outra para teste, que permitira a avaliagcao de
desempenho do modelo (Unpingco, 2016; Dangeti, 2017). Este processo pode ser
repetido quantas vezes o modelador definir, obtendo-se a estimativa geral de erro por

meio da média das estimativas de erro (Russel, 2018).
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Segundo Campesato (2020), o objetivo da validagdo cruzada ¢ testar um modelo com
conjuntos de teste ndo sobrepostos, procedendo-se da seguinte forma: etapa 1, os dados
sdo subdivididos em k conjuntos de tamanhos iguais; etapa 2, seleciona-se um
subconjunto para teste, utilizando-se os demais para treinamento; e, etapa 3, repete-se a
etapa 2 para cada um dos subconjuntos restantes, at¢ o uso de cada conjunto na condi¢ao
de teste. Por exemplo, em uma validacdo cruzada quintupla, os dados sdo divididos em
cinco partes, posteriormente treinados em quatro partes dos dados e testados na quinta
parte. Este processo serd executado cinco vezes, a fim de cobrir todos os pontos dos
dados, conforme ilustrado na Figura 3.8. Por fim, o erro calculado ¢ a média de todos os

€IT0S.

Dados
1* iteragdo Teste Treinamento | Treinamento | Treinamento | Treinamento
2% iteragdo | Treinamento Teste Treinamento | Treinamento | Treinamento
3%itera¢ao | Treinamento | Treinamento Teste Treinamento | Treinamento
4" iteragdo | Treinamento | Treinamento | Treinamento Teste Treinamento
5*iteragdo | Treinamento | Treinamento | Treinamento | Treinamento Teste

Figura 3.8 — Estrutura de Validacao Cruzada (Dangeti, 2017 - modificado).

3.5. AVALIACAO DE DESEMPENHO EM MODELOS DE APRENDIZADO

DE MAQUINA

O desempenho de métodos de Aprendizado de Maquina por Classificacdo pode ser
avaliado usando-se Curvas de Precisdo, Matrizes de Confusdo e Curva Caracteristica de
Operacdo do Receptor (Curva COR), ou em inglés, Receiver Operating Characteristic

Curve (ROC Curve).

A precisao ¢ estimada como a fragao das previsdes corretas em relagdo as previsoes totais,
conforme Equacdo (3.1). A Matriz de Confusdo ¢ um dos métodos mais classicos para
avaliar e visualizar o comportamento da resposta de modelos de aprendizado de maquina
supervisionados (Davis e Goadrich, 2006; Powers, 2011), apresentando o grau de
confusdo do algoritmo quanto a classificagdo dos dados processados (James et al., 2013).
A Matriz de Confusdo, apresentada na Tabela 3.5, apresenta informagdes sobre o

desempenho de modelos de classificagdo, quantificando os resultados de acordo com as
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previsoes obtidas e observacdes disponiveis. Segundo Davies (2018), a classificagdo
positiva e correta € representada como Verdadeiro Positivo (VP), enquanto a classificacao
negativa e correta ¢ representada por Verdadeiro Negativo (VN). Classificagdes
incorretas, por sua vez, sao descritas por Falso Negativo (FN) ou por Falso Positivo (FP);
o primeiro caso aborda predicao negativa e dado amostral positivo, o segundo termo ¢

utilizado para agrupar as predi¢des positivas em relagao a dados amostrais negativos.

i — (VP + VN) o
CUracta = WP VN + FP + FN) '

Tabela 3.5 — Matriz de Confusao para classificagdes binarias (Fawcett, 2006 -

modificado).
Condicdo observada
Nao Sim Recall
Nao Verdadeiro Negativo (VN) Falso Negativo (FN) VN/N
Condigdo i _ i —
g Sim Falso Positivo (FP) Verdadeiro Positivo (VP) VP/P
predita
Precisaio  VN/(VN + FN) VP/(VP + FP)
Total negativo Total positivo

Outras métricas, tais como: Taxa Verdadeiro Positivo (TVP), Taxa Verdadeiro Negativo
(TVN), Taxa Falso Positivo (TFP), Taxa Falso Negativo (TFN) e a medida-F (F-
measure), podem ser usadas para avaliar a capacidade preditiva de modelos. O TVP, ou
recall, mede a porcentagem de previsoes corretas feitas a partir da classe de interesse (que
podem ser os tubos com falha, por exemplo). O TVN da a porcentagem de classificacao
correta da outra classe (ou seja, os tubos que nao falharam). Da mesma forma, o TFP
apresenta a proporcao de todos os negativos classificados incorretamente como positivos,
e o TFN avalia os positivos classificados incorretamente como negativos. As taxas

apresentadas estdo relacionadas entre si através das Equagdes (3.2) e (3.3).

TFN + TVP =1 (3.2)
TFP + TVN = 1 (3.3)

A medida-F compara o desempenho dos modelos em termos de recall e precisao (ou seja,
uma medida de exatiddo) usando um fator que controla sua importancia relativa. A

medida-F, precisdo e recall tendem a 1 conforme o desempenho dos modelos aumenta.
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Segundo Fawcetti (2006), as métricas TVP, TVN, TFP, TFN e medida-F sdo definidas
conforme as Equagdes (3.4, (3.5, (3.6, (3.7 e (3.8, respectivamente.

TVP = Sensibilidade = Recall = L (34)
VP +FN

TVN = Especificidade = % (3-3)

TFP = 1 — Especificidade (3.6)

TFN = 1 — Sensibilidade (3.7

2 * Precisao * Recall (3.9)

Medida-F =
ediaa Precisao + Recall

A Curva ROC ¢ uma técnica util para visualizar e selecionar o modelo mais adequado
com base no desempenho (Russel, 2018). Essa curva ¢ obtida tragando o TVP em fungao
do TFP (Figura 3.9), considerando diferentes limiares de probabilidade para fazer
previsoes de classe. A Curva ROC ¢ considerada confidvel quando a curva estd acima da
linha de 45° (Fawcetti, 2006). A classificagdo perfeita ¢ definida graficamente pela unido

de duas linhas, correspondendo a TVP igual a 1 e TFP igual a 1.

0,8

0,6

0.4

Taxa Verdadeiro Positivo

0,2

Modelo nao preditivo

== == = Modelo perfeito

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
Taxa Falso Positivo

Figura 3.9 — Curva Caracteristica de Operacao do Receptor (Curva COR), ou em inglés,
Receiver Operating Characteristic Curve, ROC Curve (Gonen, 2007 — modificado).
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3.6. A APLICACAO DE MODELOS PREDITIVOS A FALHA EM
TUBULACOES DE REDES DE DISTRIBUICAO DE AGUA

A compreensdo sobre os fatores intervenientes a falha em tubulagdes de redes de
distribuicao de agua ¢ fundamental para que modelos preditivos possam ser aplicados,
subsidiando os processos de eficiéncia operacional e reduc¢ao de perdas de agua, acdes

estratégicas prioritarias para o uso sustentavel dos recursos hidricos.

Ao longo dos ultimos anos, métodos baseados em aprendizado de méaquina tém sido
aplicados a predicao de falha em redes de distribuicao de agua, auxiliando o processo
decisorio quanto a identificacdo de tubos que demandam atencao urgente e aqueles que
requerem substituicdo programada (Liu e Kleiner, 2014; Zhou e Chen 2018). Ademais,
contribuem com a investigagdo de fatores intervenientes e variaveis explicativas do
processo de quebra em tubulagdes, retroalimentando os processos de validagao de dados

e de aperfeicoamento da aplicagdo dos modelos (Snider e McBean, 2020).

A seguir sdo apresentados, resumidamente, alguns estudos que investigaram fatores
intervenientes e modelos preditores a falha em redes de distribuicao de dgua baseados em

modelos estatisticos ou modelos por aprendizado de maquina.

Achim et al. (2007) aplicaram Redes Neurais Artificiais aos dados de uma cidade
australiana, Victoria, utilizando as seguintes variaveis de entrada: didmetro, ano de
construg¢do, idade, comprimento e dados de localizacdo das falhas em redes de
distribui¢do de 4gua, obtendo coeficiente de correlagdo méximo de 0,68 para prever falha
em tubulagdes de ferro fundido. O autor sugere que o modelo pode ser aprimorado a partir
da incorporagdo de outros fatores intervenientes a falha que possam corroborar com o
fendmeno, tais como o tipo de método construtivo utilizado (ndo destrutivo versus
destrutivo), experiéncia do agente executor da obra, cargas excessivas, e tipificacao do
trafego existente de veiculos; além de tecer comentdrios sobre a possibilidade de
consideragdao de fatores temporais (como estacdes do ano e El-Nifo), que alteram as
condi¢gdes ambientais de contorno climatico e que poderiam interferir na incidéncia de

quebras.
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Yamijala et al. (2009) aplicaram modelos de Regressdo Multivariada, Regressao
Exponencial Multivariada, ¢ Modelo Logistico Linear Generalizado para estimar a
probabilidade de quebra em tubos, utilizando-se base de dados coletada entre 2000 e 2005
em uma companhia de saneamento no Texas, tais como: diametro do tubo, material do
tubo, extensao do tubo, uso do solo, temperatura, umidade do solo, tipo do solo e a
ocorréncia de falhas. Resultados mostraram que o Modelo Logistico Linear Generalizado
entregou melhores resultados que os demais. Todavia, apesar da inser¢do de um leque
mais amplo de varidveis, os resultados obtidos pelos trés modelos nao indicaram boa

aderéncia aos dados disponiveis.

Jafar et al. (2010) aplicaram Redes Neurais Artificiais para predizer falha em tubos de
sistemas de abastecimento de d4gua de uma cidade ao norte da Franga, utilizando-se dados
coletados entre 1991 e 2014, perfazendo 424 falhas. O estudo contou com a utilizagdo de
variaveis fisicas (material, comprimento, diametro, idade e espessura do tubo), varidveis
ambientais (tipo do solo, localizacdo do tubo na via) e operacionais dos tubos (pressdes
de servico). Concluiu-se que a troca de 5% dos tubos da rede de distribuicdo estudada
poderia evitar 51% das falhas, a troca de 10% das tubulacdes permitiria afastar 68% das
falhas na rede de distribuigdo; tais achados sugeriram que o estudo e aplicacdo de modelos
preditivos a falha podem ser utilizados para balizar o processo decisorio para

implementacgao de estratégias de reabilitacao em redes de distribuicao de agua.

Christodoulou (2011) utilizou modelos de regressdo baseados em varios fatores, como
idade do tubo, material do tubo, tipo de incidente, diametro do tubo, e nimero de quebras,
para predizer a taxa de falha em tubulacdes, utilizando-se dados de Limassol, Cyprus,
compondo 2000 eventos de falha observados entre 2002 e 2007. O autor reitera o
potencial do uso da compreensao da falha nas tubulacdes, permitindo o aperfeicoamento

das estratégias de reparou ou substituicao de tubulacdes.

Asnaashari et al. (2013) aplicaram Regressao e Redes Neurais Artificiais para predizer
rompimento em redes de distribuicao de 4gua em Etobicoke, Ontario/Canadé, obtendo-se
coeficientes de acuracia de 0,75 e 0,94, respectivamente. A base de dados consistida
empregou informagdes sobre idade, didmetro, material, comprimento tipo do solo e se ha
protecao catodica no tubo. Os resultados obtidos apresentaram significativa melhora da

resposta do modelo por Redes Neurais Artificiais em detrimento do modelo por
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Regressao, indicando que o método com melhor desempenho por meio da percepgao de
relacdes ndo lineares presentes no banco de dados. O autor sugere que o coeficiente de
determinacdo obtido (R?=0,94) indica que as Redes Neurais Artificiais apresentaram
resultados promissores para sua utilizacdo em processos de decisdo para reabilitacao da

infraestrutura.

Francis et al. (2014) empregaram um modelo considerando fatores como material do
tubo, diametro do tubo, idade do tubo, variaveis demograficas, pedologicas e climaticas
para predizer quebra em tubulacdes por meio de Redes Bayesianas aplicadas. Utilizou-se
de série de dados coletada entre 2010 e 2011 em cidade Norte Americana, contemplando

3686 registros de falha em redes de distribuicao.

Shirzad et al. (2014) concluiram que o desempenho de Support Vector Machine se
sobressaiu em relagdo a Redes Neurais Artificiais para predizer taxa de falha em
tubulagdes de agua em dois estudos de caso Iranianos. Ambos os modelos avaliados
foram pautados em pressao hidraulica, diametro do tubo, extensao do tubo, idade do tubo,

e profundidade.

Harvey et al. (2014) aplicaram Redes Neurais Artificiais para prever o tempo de falha de
tubos em redes de distribuicdo de dgua considerando dados de Scarborough,
Ontario/Canada. A extensao de rede investigada foi de 1.021km, com idade média de
tubos em 55 anos, sendo que 6,5% dos tubos possuiam, a época, mais de 100 anos de
idade. A base historica de registros utilizada contemplou falhas entre 1962 e 2005,
utilizando-se dos seguintes critérios: ano de construgdo, material, comprimento, didmetro,
tipo de solo, ano de recomposicao do revestimento interno (se realizado), ano da protecao
catddica (se realizado) e historico de falhas. Os modelos treinados exibiram coeficientes
de determinagdo variando de 0,7 a 0,82, indicando potencial de uso as acdes de gestdo da

infraestrutura.

Kabir et al. (2015) aplicaram modelos Bayesianos e Regressao para predizer a falha
utilizando-se nimero de quebras anteriores, idade do tubo, didmetro do tubo, extensdo do
tubo, resisténcia do solo, e corrosividade do solo, considerando dados de diferentes
cidades canadenses. Os resultados apresentados indicam melhor performance do modelo

Bayesiano. O autor recomenda a inser¢do de outras variaveis possivelmente
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intervenientes a quebra em redes de abastecimento de agua, tais como condigdes
climaticas (precipitacdo, congelamento) e operacionais (velocidade e pressdes de

servi¢o), que podem melhorar o desempenho de modelos preditores a falha.

Aydogdu e Firat (2015) aplicaram Support Vector Machine para avaliagao de fatores
intervenientes e predicao de falha em redes de distribuicdo de aguas, utilizando-se dados
coletados entre 2006 e 2012 em sistema de cidade turca. As variaveis utilizadas foram
diametro, comprimento e idade, além do historico de falhas. obtendo correlagdes entre
0,6 ¢ 0,8. Os autores também discorrem sobre a dificuldade em obtencdo de dados
acurados e confidveis, inclusive citando que os registros historicos devem permitir a
exclusdo de falhas causadas por anomalias oriundas de servigos de terceiros, tais como
companhias de telecomunicagdes, eletricidade, oleo e gés, etc), o que pode afetar a
performance de modelos preditores, umas vez que tais situagdes nao possuem nexo com
as variaveis explicativas ligadas a falha originada pelos meios inerentes a infraestrutura
de abastecimento de 4gua. Portanto, neste estudo, dos 21.000 registros de falha

examinados, os autores compilaram para aplicagdo 5.111.

Demissie ef al. (2017) desenvolveram um modelo de Redes Bayesianas Dinamico para
predizer quebra em redes de distribuicdo de &agua, utilizando aspectos estaticos,
ambientais e operacionais como variaveis explicativas aplicada a infraestrutura de redes
de Calgary. Empregou-se extensao de tubo, diametro do tubo, nimero de falhas prévias,
tipo do ramal de servigo, indice de congelamento, indice de descongelamento, indice de
chuva, e corrosdo do solo. Os autores concluiram que os modelos propostos sdo robustos
e validos para ajudar os gerentes de servigos publicos e engenheiros a prever o total anual
ou mensal de quebras de tubos para um tnico tubo ou sistema geral de tubos. Os autores
sugerem que tais tipos de modelos podem ser integrados com ferramentas de gestdo de
ativos para a reabilita¢do de sistema de tubulagdes em curto ou longo prazo, contribuindo

com o planejamento as operadoras.

Farmani et al. (2017) estudaram fatores estaticos e dindmicos que impactam a condi¢ao
de tubulagdes em sistemas de abastecimento de agua no Reino Unido. O conjunto de
dados foi dividido em grupos homogéneos se acordo com a similaridade de suas
caracteristicas, compondo-se grupos para a técnica de validagcdo cruzada. A Regressao

Polinomial Evolucionaria foi aplicada para predizer o nimero de falhas baseando-se em
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tipo de solo, didmetro do tubo, e idade do tubo. Os resultados obtidos (R?=0,89 para

treinamento e R>=0,83 para teste), indicam aplicabilidade a gestao das redes.

Parvizsedghy et al. (2017) aplicaram regressdo a dados consistidos sobre falha em
tubulagdes de sistemas de abastecimento de agua em cidades canadenses. Os autores
agruparam as variaveis utilizadas em trés grupos: fatores fisicos (material, idade,
diametro e qualidade da instalagdo), fatores ambientais (profundidade das &aguas
subterraneas, tipo do solo e localizacao), e fatores operacionais (velocidade, historico de
quebra e qualidade da 4gua). Os resultados obtidos apresentados pelo autor indicam bom
potencial de predicdo das falhas, com R? superiores a 94% para os modelos

desenvolvidos.

Kaushik et al. (2017) aplicaram um modelo de Regressdao Logistica para prever quebras
de tubulagdo utilizando dados estaticos sobre didmetro, comprimento, material, idade,
profundidade, quantidade de falhas prévias; além de dados operacionais sobre pressdes
estaticas de servigco maximas e minimas. O autor discorre sobre desafios inerentes ao
levantamento de dados hidraulicos de pressao e de vazao junto aos trechos de rede, pois
a instrumentagdo para monitoramento destas grandezas encontra-se disponivel
normalmente apenas na entrada de Distritos de Medicao e Controle (DMCs) em muitas
companhias prestadoras de servigos de abastecimento de agua, o que foi o caso da area
estudada pelo autor: o modelo hidraulico da rede de distribui¢cdo de 4gua nao se encontra
total ou parcialmente construido e calibrado, ou pode estar desatualizado devido aos
esforcos necessarios para manutencdo das ferramentas de modelagem atualizadas.
Segundo os autores, esta ¢ provavelmente a razao pela qual os trabalhos existentes neste
campo normalmente ndo consideram fatores operacionais dinamicos (perda de carga,

velocidade, vazao e pressdo).

Sattar ef al. (2017) sugeriram o uso de Extreme Learning Machine para prever a falha de
adutoras com base em dados historicos de Scarborough, Grande Toronto, contemplando
1.000km de redes. O modelo foi treinado usando 9500 registros de falha com base no
comprimento do tubo, material do tubo, método de protecao do tubo, e diametro do tubo.
Os resultados obtidos pelo autor possuem coeficientes de determinagao entre 0,67 ¢ 0,82.
Os principais fatores intervenientes foram a recorréncia de quebras e o diametro do tubo;

sendo que a protecdo catddica representa um fator relevante na atenuagao da taxa de falha
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das tubulagdes. O autor recomenda a utilizagdo de modelos preditores de falha em
sistemas de abastecimento de dgua para auxilio das decisdes em otimizagao de inspecdes
e manutencdes programadas para lidar com o crescente custo do envelhecimento da

infraestrutura, aprimorando os métodos de gestdo dos servigos essenciais.

Goémez-Martinez et al. (2017) aplicaram Modelos Bayesianos a predi¢do de falha em
tubulagdes de redes de 4gua considerando varidveis fisicas (didmetro, ano de instalagdo e
material), ambientais (terreno, uso do solo e profundidade), e operacionais nos tubos
(pressdes maximas, minimas ¢ médias, além um indice de transientes, velocidades
maximas, minimas e médias). A base de dados utilizada refere-se a rede de Madrid, com
registros coletados entre 2011 e 2014, que, conforme citado pelo autor, possui setorizacao
e sistemas com modelos calibrados da rede de distribuicdo. Os resultados obtidos
mostraram que o fator preponderante a falha foi o didmetro, sendo imprescindivel as
analises. Surpreendentemente, o ano de instalacdo ndo se mostrou tao relevante; ao passo
que a combinagdo didmetro, caracteristicas do terreno e grandezas hidraulicas (pressdo e
velocidade) compuseram boa predigdao, com acuracias superiores a 0,95. O autor conclui
que as ferramentas estudas podem ser utilizadas para apoiar analises econdmicas sobre

estratégias entre reparo ou substitui¢do de redes.

Snider e McBean (2018) aplicaram Redes Neurais Artificiais, Decision Tree ¢ XGBoost
para predizer falha em redes de distribui¢do de dgua a partir de dados consistidos em
bases norte americanas. O melhor modelo preditor encontrado foi o XGBoost (com
R2=0,85), performando acuracias 1,2% e 25,9% superiores a Arvore de Decisdo e Redes
Neurais Artificiais, respectivamente. Foram utilizadas as seguintes variaveis: diametro,
comprimento, ano de construcao, revestimento, protecao catodica, tipo de solo, pressao
operacional média, densidade de quebras, numero de quebras prévias. A base de avaliagdo
conteve 6.633 registros de falhas para 1.563 tubos. O ranqueamento da importancia das
variaveis utilizadas indica que o ano de instalagdo, a densidade de quebras, comprimento,
quebras prévias, diametro e pressoes operacionais médias sao fatores preponderantes; as
caracteristicas do solo, por exemplo, apresentaram baixa relevancia ao modelo. Os
autores discorrem sobre a limitacdo de dados normalmente encontrada em bancos de
dados reais, reiterando que aspectos como pressdes de servico e questdes correlacionadas
com transientes hidraulicos (tais como proximidade a estagdes de bombeamento e

valvulas redutoras de pressao) podem contribuir com a investigacao; por fim, cita que
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variaveis ambientais como carga de trafego de veiculos e sazonalidade climatica podem

aperfeigoar tais modelos.

Winkler et al. (2018) propuseram uma abordagem para prever falhas de tubos com base
em técnicas impulsionadas (por exemplo, RUSbhoost, Adaboost, Random Forest e
Decision Tree), com base nos atributos de tubos existentes e registros historicos de falhas
em um sistema de médio porte. O algoritmo RUSbhoost teve o melhor desempenho para
predizer falha em tubulagdes de sistemas de abastecimento de agua, obtendo acuracia de
0.96. Tais resultados, concluem os autores, indicam que a aplicagdo de métodos de
aprendizado de maquina sdo uma boa alternativa aos modelos estatisticos tradicionais de
deterioracdo. As varidveis utilizadas foram agrupadas em: atributos fisicos (falha prévia,
idade, material, didmetro, pressao nominal do tubo, comprimento, fun¢ao operacional do
tubo); atributos derivados de informagdes geograficas (numero de conexdes residenciais
em uma mesma via, nimero de hidrantes em uma mesma via, nimero de valvulas no
trecho, e nimero de valvulas em uma mesma via); e, atributos derivados de informagoes
histéricas (namero total de falhas para o tubo, e nimero de falhas observadas em um tubo
desde a sua substitui¢dao). As varidveis mais representativas observadas no estudo foram

idade, material, comprimento e nimero de valvulas em uma mesma via.

Kumar et al. (2018) aplicaram diferentes técnicas de aprendizado de maquina a predi¢ao
de falhas em redes de distribuicao de agua: Decision Tree, Logistic Regression, AdaBoost,
Random Forest, e Gradient Boosted Decision Tree, utilizando caracteristicas dos tubos
(ano de instalagdo, didmetro, tipo de solo, pressdo de servico, material, trafego rodoviario,
numero de quebras prévias, e nimero de quebras proximas). Foram obtidas acuracias

maximas de 62%.

Chen et al. (2019) investigaram a possibilidade de desenvolvimento de modelos
preditores de falha em tubos de redes de distribuicdo em condig¢des de auséncia de dados
confidveis para aplicacao. Tal abordagem se justifica, segundo o autor, devido a
dificuldade de sistematizagdo de dados em muitos prestadores de servigos de
abastecimento de agua, principalmente com sistemas informacionais legados e antigos.
Portanto, a base de dados foi compilada utilizando-se quantidade de quebras em tubos
agrupadas por década, dados demograficos (renda média, percentual de etnias em uma

area) e informacdes ambientais (precipitacdao, escoamento superficial, tipo de solo, uso
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do solo, entre outros). Os autores consideraram que avaliacdo de dados socioeconomicos
e ambientais podem colaborar com a compreensao da dinamica de expansao dos sistemas,

além de fomentar o desenvolvimento de bases cadastrais avancadas para utilizagdo.

Kerwin et al. (2019) aplicaram Redes Neurais Artificiais utilizando-se dados sobre
quebras prévias em tubulagdes de agua, didmetro, ano de construgao, pressao estatica nos
tubos e tipo de solo para predizer falha em grupos de ferro fundido e ferro ductil,
sugerindo que fatores relacionados com a consequéncia das falhas em tubulagdes podem
agregar novas perspectivas ao uso de modelos preditores de falha, considerando aspectos
qualitativos sobre risco e a consequéncia da falha, o que pode contribuir

significativamente com a priorizacao de intervengdes em redes de distribuicao de adgua.

Alizadeh et al. (2019) avaliaram a quebra em redes de distribui¢ao de dgua por meio de
diferentes métodos: Support Vector Regression, Regressdo Gaussiana, ¢ Redes Neurais
Artificiais. Os fatores considerados nas andlises foram: material, didmetro, idade, pressao
hidraulica média, e comprimento do tubo; aplicados em estudo de caso com informagdes
de Teera, Ira. Os autores concluem reiterando que os recursos escassos para reabilitagao
da infraestrutura podem ser melhor aplicados considerando-se a identificagdo de zonas

com maior risco de falha por meio de modelos preditores.

Wols et al. (2019) estudaram dados consistidos nos Paises Baixos, avaliando-se a
pertinéncia da inclusdo de variaveis climaticas aos modelos preditores de falha em tubos
de redes de distribuicao de dgua. Portanto, além de dados relacionados a rede (material,
diametro, comprimento e pressao de servigo), considerou-se varidveis climaticas e
ambientais, tais como precipitagao, temperatura do ar, evapotranspiragao, vento e tipo de
solo. Os autores observaram como fatores preponderantes o material, temperatura, ano de
instalagdo, diametro e tipo de solo, além das pressdes operacionais. Este estudo utilizou
informacdes de redes de distribui¢ao calibradas, indicando que probabilidade de falha

pode ser reduzida conforme o decréscimo da amplitude entre pressdes diurnas e noturnas.

Robles-Velasco et al. (2020) compararam Logistic Regression e Support Vector Machine
para prever falha em tubos de redes de distribuigdo de 4gua com base no material do tubo,
comprimento, idade, nimero de ramais no tubo, flutuagao de pressao, € o numero total de

falhas. Os resultados obtidos mostraram que os métodos aplicados, Regressao Logistica
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e Support Vector Machine, obtiveram acuracias entre 0,75 e 0,80; além de permitir a
analise de que a troca de 3% das tubulagdes da cidade estudada (Sevilha) preveniriam a

falha em 30% dos casos.

Snider e McBean (2020) investigaram a aplicagdo de modelos preditores de falha em
tubulagdes de agua, avaliando-se a acurdcia das predicdes em ambientes de dados
limitados e com poucas variaveis de entrada, indicando que analises baseadas apenas em
idade possuem acuracia baixa. Portanto, os autores concluem ressaltando a necessidade
de que tais estudos possuam componentes representativas sobre os fatores intervenientes
a falha, de forma holistica; embora muitos prestadores baseiem-se em 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 predicao de falha

considerando 5 anos de dados em uma base de 2.000 registros.

Almbheiri et al. (2020) aplicaram Redes Neurais Artificiais, Regressao Ridge e Decision
Tree aplicadas a predicao de falha em tubulacdes de redes de agua, utilizando-se dados
de Quebec, Canada. A base de dados utilizada compos-se de: material do tubo, diametro,
comprimento, ano de instalagdo e quebras; perfazendo um historico de 15 anos entre 1987
e 2001, totalizando 432km de redes de distribuicdo. Os resultados apresentados indicam
o uso de Decision Tree como uma ferramenta com potencial de aplicacdo aos processos
de gestdo da infraestrutura. O autor cita que a limitacdo de dados e variaveis € crucial
para a performance de modelos preditores, sendo relevante a composi¢cdo de dados
complementares aos processos dindmicos e dependentes no tempo, tal como as

caracteristicas ambientais.

Giraldo-Gonzalez e Rodrigues (2020) compararam a performance de modelos estatisticos
de regressdo (Linear, Poisson e Polinomial Evolucionéria) e modelos de aprendizado de
maquina (Gradient-Boosted Trees, Support Vector Machine, Bayes, e Redes Neurais
Artificiais) aplicados a predicdo de falha em tubulagdes de redes de abastecimento de
agua. Os atributos utilizados foram agrupados em variaveis fisicas (didmetro, idade,
comprimento), ambientais (umidade do solo, potencial de contracdo e expansdo do solo,
precipitagdo e uso do solo), e operacionais (niimero de valvulas no trecho, quantidade de
hidrantes no trecho, e falhas prévias). Os modelos responderam com acuracia superior a

90%, indicando potencial de aplicagdo quanto a priorizacdo de agdes de reabilitacdo; com

43



margem para aperfeigoamento por meio da inclusdo de outras varidveis como pressoes

operacionais, sendo o autor.

Snider e McBean (2020b) aplicaram Gradient-Boosted Tree e Survival Analysis a
predicao de falhas em tubos de redes de agua de uma Companhia prestadora de servigos
Canadense, utilizando-se atributos como: idade, comprimento, protecdo catddica,
revestimento, tipo de solo, distrito, pressdo de servigo e historico de falhas. As correlagdes
obtidas para XGBoost e Survival Analysis foram de 0,897 e 0,856, respectivamente.
Ademais, os resultados obtidos pelo autor indicam uma tendéncia do XGBoost antecipar
a previsao de falha, enquanto o erro obtido com Survival Analysis postergou a predi¢cdo
de falha, o que ¢ citado como um efeito positivo, pois os operadores preocupados com a
seguranca e resiliéncia da prestacdo dos servigos de abastecimento podem aplicar tais

métodos identificando e ranqueando locais para intervengao proativa.

A aplicag@o de modelos para predi¢ao de falhas em redes de distribui¢ao de dgua tem sido
um tema amplamente discutido no meio académico nos ultimos anos, conforme

apresentado neste capitulo e sintetizado por meio da Tabela 3.6, a seguir.

Tabela 3.6 — Sintese da bibliografia pesquisada e estudada no contexto da presente
pesquisa sobre falha em redes de dgua, sumarizando-se varidveis e métodos empregados.

Referéncia Variaveis Meétodos
Achim et al.  Diametro, Idade, Comprimento Artificial Neural Network
(2007)

Yamijala et Diametro, Idade, Material, Comprimento, Multilinear Regression Model, Multivariate
al. (2009) Uso da terra, Tipo do solo, Umidade do Exponential Regression Model, Generalized
solo, Temperatura Linear Model
Jafar et al. Didmetro, Idade, Material, Comprimento, Artificial Neural Network

(2010) # de falhas, Pressdo hidraulica, Tipo do

solo, Espessura do tubo, Protegao
catodica do tubo, Localizagao do tubo
(calcada ou via)

Christodoulou Diametro, Idade, Material, # de falhas, Possession Regression Model
(2011) Tipo do incidente

Asnaashari et Didmetro, Idade, Material, Comprimento,  Artificial Neural Network, Regression Model
al. (2013) Tipo do solo, Protegdo catddica do tubo

Francis et al. Diametro, Idade, Material, Tipo do solo, Bayesian Belief Networks
(2014) Temperatura, Variaveis demograficas
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Continuagao da Tabela 3.6 — Sintese da bibliografia pesquisada e estudada no contexto da
presente pesquisa sobre falha em redes de agua, sumarizando-se varidveis e métodos

empregados.
Harvey ef al. Diametro, Idade, Material, Comprimento, Artificial Neural Network
(2014) # de falhas, Tipo do solo, Protegao

catodica do tubo
Kabir et al. Diametro, Idade, Comprimento, # de Bayesian Model, Regression Model
(2015) falhas, Resistividade do solo,

Corrosividade do solo
Aydogdu e Didmetro, Idade, Comprimento, # de Support Vector Machine
Firay (2015) falhas

Demissie et
al. (2017)

Farmani et al.
(2017)

Parvizsedghy
etal. (2017)

Kaushik et al.
(2017)

Sattar et al.
(2017)

Goémez-
Martinez et
al. (2017)

Snider e
McBean
(2018)

Winkler et al.
(2018)

Kumar et al.
(2018)

Alizadeh et
al. (2019)

Chen et al.
(2019)

Diametro, Idade, Comprimento, # de
falhas, Corrosividade do solo, Espessura
do tubo, Prote¢ao catodica do tubo,
Precipitagao, Indice de congelamento,
Indice de descongelamento, Tipo da
conexao de servico

Didmetro, Idade, Comprimento,
Temperatura, Indice de congelamento

Diametro, Idade, Tipo do solo, Tipo da
superficie, Profundidade do lengol
freatico, Qualidade da instalagao

Diametro, Idade, Material, Comprimento,
# de falhas, Pressdo hidraulica,
Velocidade, Profundidade do tubo

Didmetro, Idade, Comprimento, # de
falhas, Tipo do solo, Protecdo catodica do
tubo

Diametro, Idade, Material, Pressdo
hidraulica, Uso da terra, Tipo do solo,
Profundidade do tubo

Diametro, Idade, Material, Comprimento,
# de falhas, Pressao hidraulica, Tipo do
solo, Protecdo catddica do tubo,
Densidade de quebras

Didmetro, Idade, Material, Comprimento,
# de falhas, Quantidade de valvulas e de
hidrantes

Diametro, Idade, Material, # de falhas,
Pressdo hidraulica, Densidade de quebras,
Trafego viario

Diametro, Idade, Material, Comprimento,
Pressao hidraulica

Tipo do solo, Tipo da superficie,

Umidade do solo, Temperatura,
Precipitacdo, Variaveis demograficas
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Dynamic Bayesian Network

Evolutionary Polynomial Regression

Regression Model

Logistic Regression Model

Extreme Machine Learning

Bayesian Model

XGBoost, Artificial Neural Network, Decision
Tree

Decision Tree, Random Forest, AdaBoost,
RUSBoost

Decision Tree, Random Forest, AdaBoost,
Logistic Regression Model

Artificial Neural Network, Support Vector
Regression, Gaussian Regression

Decision Tree, Random Forest, Generalised
linear models



Continuagao da Tabela 3.6 — Sintese da bibliografia pesquisada e estudada no contexto da
presente pesquisa sobre falha em redes de agua, sumarizando-se varidveis e métodos
empregados.

Kerwin et al. Diametro, Idade, # de falhas, Tipo do Artificial Neural Network

(2019) solo, Trafego viario

Wols et al. Diametro, Idade, Material, Comprimento, Gradient-Boosted Tree, Random Forest,

(2019) Umidade do solo, Temperatura, AdaBoost, Extra Trees Regression, Linear
Precipitacdo Regression

Robles- Didmetro, Idade, Material, Comprimento,  Support Vector Machine, Logistic Regression

Velasco ef al. # de falhas, Pressdo hidraulica, Densidade Model

(2020) de ligagoes

Snider e Diametro, Idade, Comprimento, Umidade XGBoost

McBean do solo, Protec¢ao catodica do tubo

(2020)

Almbheiri et

Diametro, Idade, Material, Comprimento,

Artificial Neural Network, Ensemble Decision

al. (2020) # de falhas Tree, Ridge Regression

Giraldo- Diametro, Idade, Material, # de falhas, Gradient-Boosted Tree, Bayes, Support Vector
Gonzalez e Uso da terra, Umidade do solo, Machine, Artificial Neural Network, Linear,
Rodrigues Resistividade do solo, Precipitagéo, Poisson, Evolutionary Polynomial Regressions
(2020) Quantidade de valvulas e de hidrantes

Snider e Diametro, Material, Comprimento, # de Gradient-Boosted Tree, Survival Analysis
McBean falhas, Pressdo hidraulica, Tipo do solo,

(2020Db) Protecdo catodica do tubo

Considerando os recursos dispendidos e necessarios para a fiabilidade da infraestrutura,
¢ salutar aplicar ferramentas que permitam fortalecer os processos de gestdo e tomada de
decisdo em prol da racionaliza¢do dos investimentos em sistemas de abastecimento de
agua. O uso de técnicas de aprendizado de maquina tem permeado abordagens recentes
sobre predicao de falha em redes. Neste sentido, constata-se que a existéncia de dados
cadastrais e histéricos operacionais ¢ de manutengdo em Sistemas de Informacgado
Geografica (SIG) sao fundamentais para a aplicagdo dos modelos preditivos. Soma-se a
base de dados as informacdes sobre a dindmica operacional das redes, o que pde em
evidéncia o valor agregado por meio de modelos hidraulicos calibrados (Robles-Velasco
et al., 2020; Snider ¢ McBean, 2020b), uma vez que informagdes sobre pressdes
operacionais minimas, maximas, médias e sua amplitude, bem como vazdes, velocidades
e perdas de carga nas tubulagdes da rede sdo obtidas por meio da construgdo e calibragdo

desses modelos (Itonaga, 2005).
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E unanimidade entre os estudos constantes da revisdo bibliografica a relevancia da
aplicagdo de modelos preditores a falha em tubos da rede de distribui¢do de dgua que
podem contribuir com gestdo da infraestrutura em prol da economicidade e eficiéncia
operacional. Em geral, tais estudos versam sobre rompimentos propriamente ditos ou
vazamentos visiveis. Todavia, além dos rompimentos de tubulagdo de distribuicao, os
vazamentos em ramais/ligagdes de servigo de conexdo ao hidrometro do cliente
representam parcela relevante das perdas reais em sistemas de abastecimento de agua,
principalmente os ndo visiveis. Tais vazamentos demandam esforgos significativos tanto

em termos de Controle Ativo de Vazamentos, quanto em reparos.

Embora varios estudos recentes tenham abordado a predicdo de falha nas redes de
distribuicao propriamente ditas, ndo se encontrou estudos especificos sobre vazamentos
e rompimentos em ramais de servigo e de conexao entre a rede e o hidrometro dos clientes.
Portanto, esta pesquisa visa contribuir com pesquisas direcionadas a essa lacuna

observada.
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4. METODOLOGIA

Este capitulo descreve a metodologia e procedimentos realizados nesta pesquisa para
conduzir ao cumprimento dos objetivos propostos. Primeiramente a area de estudo ¢

caracterizada, seguida da apresentagdo da base de dados utilizada.

A metodologia utilizada na presente pesquisa baseia-se na aplicagdo das etapas propostas
por Campesato (2020) quanto as ac¢des para implementacao de modelos de Aprendizado
de Maquina:

e Obter o conjunto de dados;

e Realizar a limpeza da base de dados (data cleaning ou data cleansing). Este
processo consiste em detectar, corrigir ou até remover registros corrompidos,
incompletos, incorretos, duplicados, irrelevantes, ou imprecisos, de um banco de
dados;

e Selecionar variaveis para aplicagao dos modelos;

e Aplicar reducao de dimensionalidade;

e Selecionar algoritmo;

e Selecionar dados de treinamento e dados de teste;

e Treinar o modelo;

e Testar o modelo;

e Ajustar o modelo; e,

e Avaliar resultados obtidos.

4.1. AREA DE ESTUDO E BASE DE DADOS

A area de estudo ¢ o Distrito Federal (DF), sob prestacao de servicos de abastecimento
de dgua e de esgotamento sanitario da Caesb, Companhia de Saneamento ambiental do
Distrito Federal. Para aplicagdo na presente pesquisa, serdo utilizados dados disponiveis
sobre as instalagodes fisicas das tubulagdes de redes de distribuicdo de agua, tais como
diametro, extensao, material e data de implantacao, somados as informagdes cadastrais e

comerciais das ligagdes de agua.

Além de dados contidos em Sistemas de Informagdes Geograficas (SIG), a presente

pesquisa utilizara modelos hidraulicos construidos e calibrados entre 2017 ¢ 2018 de 5,7
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mil km de redes de distribui¢do de agua operados pela Caesb, o que representa
aproximadamente 60% da rede em operacdo. Essa area de cobertura abrange 540 mil
ligagdes de dgua, que possuem registros de ocorréncias de vazamentos visiveis reparados
em seus ramais/ liga¢des de servigo entre a rede de distribuicao de agua e o hidrometro

do cliente.

A base de dados sobre vazamentos visiveis reparados contempla o periodo entre janeiro
de 2015 e abril de 2020. Os vazamentos foram georreferenciados e indexados por ligagao
de agua em SIG. Além desses dados, os modelos hidraulicos das redes de distribui¢ao
(em Epanet e InfoWater) presta a inser¢ao das seguintes grandezas hidraulicas: pressoes
operacionais; velocidades; vazoes; e, perda de carga na tubulag¢do que prové derivagdo ao
ramal. Portanto cada ramal de ligagdo possui a informagao se houve reparo de vazamento
visivel ou ndo no periodo, além das caracteristicas sobre rede de distribuicao que da

origem a cada ramal.

A Figura 4.1, a seguir, apresenta a localizagdo de Brasilia/DF no Brasil, bem como
identifica as redes modeladas utilizadas e ilustra a distribui¢do de um dos parametros

utilizados, as pressdes maximas operacionais observadas nas redes de distribuigao.

1selouo 1so|ooo zooloou Localizagédo de Brasilia/DF

Venezuela Suriname
‘Colombia Guyana French Guiana

A

N

A

Ecuador |

Peru - EE Brasilia

. Bolivia

Paraguay
Chila

8260000
1

T
8260000

Argentina
Uruguay

Rede de distirbuicao de dgua
utilizada no estudo de caso

8240000
1
8240000

Legenda I‘*

Pressdo operacional ! 3

méxima na rede *“"
e <20mca Legenda

° 20-30mca Rede de distribuicio modelada,
o 30-50mca utilizada no estudo de caso.
®

Rede de distribuicdo ndo modelada,
nao utilizada no estudo de caso.

> 50 mca

1
T
8220000

160‘000 malonn NOIOBD
0 25 5 10 15

SIRGAS 2000

Figura 4.1 — Brasilia/DF, identifica¢do de dreas com modelos hidraulicos das redes de
distribuicao e exemplo de dados obtidos por meio da simulacao (pressdes maximas
operacionais).

49



A Base de Dados ¢ composta por 38 varidveis, agrupadas em quatro grupos de acordo
com a origem da varidvel, aspectos operacionais (10 varidveis), aspectos fisicos (07),
aspectos comerciais (04), e aspectos ambientais (17). Tal agrupamento foi inspirado por
meio da classificacdo das variaveis amplamente aplicada nas publicagdes constantes da
Revisao Bibliografica. Com excecdo da varidavel “RAP”, que identifica qual o
reservatorio responsavel pelo abastecimento da ligacdo, em formato de texto, todas as
demais varidveis sao do tipo numérica, adequadas ao processamento em qualquer modelo
de aprendizado de méquina. A varidvel “LEAK” ¢ a varidvel-alvo categodrica (variavel de
saida) utilizada nos modelos, correspondendo a: [0] ramais que ndo apresentaram
vazamento visivel reparado, e, [1] ramais que apresentaram vazamento visivel reparado.

A relagdo de variaveis ¢ apresentada na
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Tabela 4.1. Quatro das seis varidveis de ordem operacional sdo provenientes de
simulagdes hidraulicas das redes de distribui¢do. Tabela 4.2, por sua vez, apresenta a

relacdo fonte do dado x variavel.

A variavel “RAP” ¢ utilizada para possibilitar a distin¢do entre dados provenientes de 14
areas de abastecimento por reservatorio apoiado no DF. Foram utilizados os seguintes
reservatorios: RAP.BRT.001, RAP.CEL.001, RAP.LSL.002, RAP.MNT.001,
RAP.MNT.002, RAP.PPL.001, RAP.PPL.002, RAP.PRN.002, RAP.RCE.001,
RAP.SAM.001, RAP.SAM.002, RAP.SSB.001, RAP.SSB.002, ¢ RAP.VCP.001. Os
modelos foram processados por area de atendimento de reservatdrio para fins de avaliagao
da performance por regido, considerando eventuais distingdes entre caracteristicas dessas
localidades que ndo estejam estruturadas para insercdo como uma varidvel para

processamento.
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Tabela 4.1— Variaveis utilizadas nos modelos de Aprendizado de Maquina.

Variaveis constantes da Base de Dados (*Varidveis obtidas por simulagGes hidraulicas)
Orlg.e,rn da Variavel Descricao Tipo da variavel
variavel
LEAK Identifica se a ligagdo teve vazamento Num. discreta [0 ou 1]
reparado
*MOD AVG HLOSS Perda de carga média no tubo (m/km) que Nim. continua
— - prové derivagdo a ligacdo )
*MOD_AVG_PRESS Pre.ssa0~me‘d{a no~tub0 (mca) que prove NuUm. continua
derivacdo a ligagdo
“MOD_AVG VELOC | Y clocidade média no tubo (m/s) que prové |\ o oniinua
derivacdo a ligagdo
Aspectos | sMOD MAX PRESs | Fressdo méxima no tubo (mea) que prové |\ ontinua
operacionais _ _ der1va}c;ao 4 %1gaqao _
*MOD_MIN PRESS | Lressdo minima no tubo (mea) que prové |\ ontinua
derivacdo a ligagdo
“MOD RAN PRESS | Variagdo de pressao no tubo (mca) que Ntim. continua
prové deriva¢do a ligacdo
VALVE Ligag@o atendida por VRP Num. discreta [0 ou 1]
BOOSTER Ligagao atendida por EBO Num. discreta [0 ou 1]
RAP Reseryatorlo Ap91ad(3 responsavel pelo Categérica, texto
atendimento da ligacdo
CONN_AGE Idade da conexdo/ramal de ligagdo (ano) Num. discreta
MAT CI_FF O material do tubo que prové derivagao & |\ iccreta [0 ou 1]
ligacéo ¢ Ferro Fundido
MAT HDPE pEAD | O material o tubo que prové derivagio d |\ gicereta [0 ou 1]
ligagdo ¢ PEAD
Aspectos | MAT MpvC DEFOFo | O material do tubo que prové derivagdod |\ dicereta [0 ou 1]
fisicos ligacdo ¢ DEFOFO .
MAT PVC O maNter}al do tubo que prové derivagio a Num. discreta [0 ou 1]
ligacdo é PVC
WN_AGE I.dadeN do tubo (ano) que prové derivacao a Nim. discreta
ligacdo
WN_DIAMETE ]‘)1gmet~ro do tubo (mm) que proveé derivagdo Num. discreta
a ligacdo
USE_COM Cliente com uso comercial Num. discreta [0 ou 1]
Aspectos | USE_IND Cliente com uso industrial Num. discreta [0 ou 1]
comerciais | USE_PUB Cliente com uso piiblico Num. discreta [0 ou 1]
USE_RES Cliente com uso residencial Num. discreta [0 ou 1]
PAVING _ASPHALT Ligacdo com asfalto a porta Num. discreta [0 ou 1]
PAVING_NO_PAVING | Ligag¢do sem asfalto a porta Num. discreta [0 ou 1]
ROUTE_BUS Irlgag:ao em frente a via de circulaggo de Nim. discreta [0 ou 1]
onibus
ROUTE_TYPE_ART Ligacdo em frente a via arterial Num. discreta [0 ou 1]
ROUTE_TYPE_COLEC | Ligagdo em frente a via coletora Num. discreta [0 ou 1]
ROUTE_TYPE_FAST | Ligagdo em frente a via rapida Num. discreta [0 ou 1]
ROUTE_TYPE_HIGH | Ligagdo em frente a via expressa/rodovia Num. discreta [0 ou 1]
ROUTE_TYPE_LOCAL | Ligagdo em frente a via local Num. discreta [0 ou 1]
Aspectog ROUTE VELOCITY Velocidade maxima de transito na via Num. discreta [0 ou 1]
ambientais (km/h)
— o
SLOPE DechAVlda'de d:) t(?rr.eno ~(A>) sob o tubo que Nim. continua
prové derivacao a ligagdo
SOIL_CX Ligacdo sob cambissolo haplico Num. discreta [0 ou 1]
SOIL_FF Ligag@o sob plintossolo pétrico Num. discreta [0 ou 1]
SOIL_GX Ligagao sob gleissolo haplico Num. discreta [0 ou 1]
SOIL LV Ligagao sob latossolo vermelho Num. discreta [0 ou 1]
SOIL_LVA Ligacdo sob latossolo vermelho amarelo Num. discreta [0 ou 1]
SOIL_NV Ligacdo sob nitossolo vermelho Num. discreta [0 ou 1]
SOIL RQ Ligagao sob neossolo quartzarénico Num. discreta [0 ou 1]
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Tabela 4.2 — Fonte dos dados que originaram as variaveis aplicadas nos modelos de

Aprendizado de Maquina.

Fonte do dado Variavel
LEAK

VALVE
BOOSTER
RAP
CONN_AGE
MAT CI_FF
MAT HDPE PEAD
Cadastro técnico e operacional da Companhia MAT MPVC_DEFOFO
MAT PVC
WN_AGE
WN_ DIAMETE

USE_COM
USE_IND

USE_PUB

USE_RES
MOD_AVG_HLOSS

MOD AVG PRESS

Cadastro técnico e operacional da Companhia MOD AVG VELOC

MOD MAX_PRESS

Simulagao hidraulica das redes de distribui¢ao MOD_MIN_PRESS

MOD RAN PRESS

Processamento de Modelo Digital do Terreno a
partir de curvas de nivel disponiveis para o DF SLOPE
em Escala 1:10.000

PAVING_ASPHALT

PAVING NO PAVING

ROUTE_BUS
Nucleo de Geoprocessamento da Companhia ROUTE_TYPE ART
Urbanizadora da Nova Capital do Brasil ROUTE_TYPE_COLEC
(Novacap) ROUTE_TYPE_FAST

ROUTE TYPE HIGH

ROUTE TYPE LOCAL

ROUTE_VELOCITY

SOIL_CX

SOIL_FF

Levantamento de reconhecimento dos solos do SOIL_GX

Distrito Federal, Empresa Brasileira de Pesquisa SOIL_LV

Agropecuaria (Embrapa) SOIL_LVA

SOIL NV

SOIL_RQ
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4.2. PREPARACAO DE DADOS, ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS E
REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE

A compilacdo dos dados foi realizada em SIG, integrando-se dados por meio do software
ArcMap 10.6.1. Outras fases: pré-processamento, Andlise Exploratéria de Dados,
aplicacdo (treinamento, teste, Validagdo Cruzada) de modelos de Aprendizado de
Magquina, e Analise de Desempenho ocorreu em ambiente Anaconda utilizando-se Python
3.7 e suas bibliotecas, tais como Numpy, Pandas, Matplotlib, Seaborn, SKLearn, ¢

Imblearn.

O Banco de Dados foi compilado apds processamento para remocao de dados
inconsistentes, preenchimento de falhas, e remocao de outliers por meio da aplicagdo do
método dos Quartis (Tukey, 1977). Em seguida, a Base de Dados foi submetida a
processos de Analise Exploratoria dos Dados para compreensdo das caracteristicas
basicas dos dados disponiveis. Concluindo esta etapa, aplicou-se Reducao de
Dimensionalidade a Base de Dados para avaliacdo da distribui¢do da variancia dos dados
considerando a varidvel-alvo: [0] ramais que ndo apresentaram vazamento visivel

reparado, e, [1] ramais que apresentaram vazamento visivel reparado.

43. APLICACAO DE MODELOS PREDITORES POR APRENDIZADO DE
MAQUINA

O presente estudo aplicou os seguintes métodos de Aprendizado de Maquina por
classificacdo a Base de Dados: Linear Svm, Radial Svm, Logistic Regression, KNN,
Decision Tree, Naive Bayes, e, Random Forest. Em seguida, Ensamble Learning Models
também foram aplicados: Bagged K-nearest Neighbors, Bagged Decision Tree,
Adaboost, Gradient Boosting e XGBoost. A classificacdo foi dada por meio de atributo
(LEAK) que diferenciou os ramais que apresentaram vazamento visivel reparado no
periodo de coleta de dados, variavel-alvo: [0] ramais que ndao apresentaram vazamento
visivel reparado, e, [1] ramais que apresentaram vazamento visivel reparado. O
treinamento de todos os modelos foi baseado em Validagao Cruzada, utilizando-se 10

folders.

A utilizacao de diferentes técnicas de Aprendizado de Maquina se justifica sob a otica da

avaliagdo da performance de diferentes métodos e que, havendo possibilidade de
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apuracdo computacional de distintos métodos, € salutar seus usos e comparagdes em
busca da obtencdo das melhores predi¢des, que repercutem diretamente em maior

acuracia para o processo de tomada de decisao.

O modelo que apresentou melhor performance foi processado por uma ultima etapa de
aperfeicoamento, expondo-o a hiper-parametrizacdo para eventuais ganhos finais de

desempenho.

44. AVALIACAO DE DESEMPENHO DOS MODELOS PREDITORES POR
APRENDIZADO DE MAQUINA

Todos os modelos aplicados foram avaliados por meio das seguintes métricas, vide Item
3.5:

e Acuréacia (Score) final;

e Matriz de Confusdo; e,

e Importancia das variaveis.

45. AVALIACAO DE FATORES INTERVENIENTES A FALHA E
POSSIBILIDADES DE APLICACAO DOS MODELOS NOS PROCESSOS DE
GESTAO DE PERDAS DE AGUA

A aplicagdao dos modelos permite o ordenamento dos fatores intervenientes a falha em
ordem de importancia a classificacdo de vazamento. Portanto, foi avaliado e discutido
quais fatores sdo indutores do desenvolvimento de vazamentos nos ramais estudados
constantes da Base de Dados disponivel, o que pode fornecer informagdes tuteis ao

processo de gestao da infraestrutura.

Por fim, ¢ discutido os potenciais de aplicagdo de modelos de Aprendizado de Maquina
em processos de Gestdo de Perdas de Agua, no que tange a identificagdo de ramais mais
vulneraveis ao desenvolvimento de vazamentos nao visiveis que possam ser investigados

por meio de atividades de Pesquisa de Vazamentos.

A classificagdo por Aprendizado de Maquina dos ramais em [0] ramais que ndo
apresentaram vazamento visivel reparado; e, [1]| ramais que apresentaram vazamento

visivel reparado; permitird, por meio da Matriz de Confusdo, que os ramais sejam
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agrupados em quatro conjuntos: Verdadeiro Positivo, Verdadeiro Negativo, Falso
Positivo e Falso Negativo, o que permite aprofundamento sobre a performance dos

modelos e avaliacdo sobre potenciais aplicagdes.

4.6. FLUXOGRAMA DA PESQUISA

A Figura 4.2, a seguir apresenta o Fluxograma da proposta de pesquisa.
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Figura 4.2 — Fluxograma da proposta de pesquisa.
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta os principais resultados obtidos por meio deste trabalho, bem
como as discussdes pertinentes a cada topico, aplicada a metodologia descrita no Capitulo

4.

5.1. ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

Apos a obtengdo do conjunto de dados em ambiente SIG, segundo Campesato (2020), ¢
necessario realizar a limpeza da base de dados (data cleaning ou data cleansing). Neste
contexto, duas agdes principais foram adotadas para compor a base de dados. A primeira
medida foi a remogao de registros de ligagdes com mais de um vazamento realizado no
periodo de andlise, considerando que a recorréncia pode ser desdobramento da qualidade/
método de reparo realizado, o que nao ¢ objeto da presente pesquisa uma vez que nao ha

dados que possam sustentar o aprofundamento neste ponto.

A segunda medida ¢ a remocao de outliers da base de dados. Qutliers sao registros de
dados que diferem significativamente de todos os outros, se distinguindo em uma ou mais
caracteristicas. Em outras palavras, um outlier ¢ um valor que foge da normalidade e pode
(e provavelmente ird) causar anomalias nos resultados obtidos por meio de algoritmos e
sistemas analiticos. Ha estudos em que a identificagdo de outliers € buscada, por exemplo,
analises de fraude. Em outros, como no caso desta investigacao, tais registros geram ruido
a aplicacdo dos modelos de aprendizado de méaquina. Portanto, os outliers foram

removidos utilizando-se o método dos quartis.

A remocdo de outliers foi aplicada nas varidveis numéricas continuas, com acao
principalmente nas seguintes variaveis: MOD AVG PRESS, MOD MIN PRESS,
MOD MAX PRESS, MOD RAN PRESS, SLOPE e DIAMETE. As varidveis
provenientes dos modelos hidraulicos, com pressdes observadas acima de 100 mca foram
removidas. Tais condi¢cdes ndo sdo observadas na rede e distribuicdo propriamente dita

no DF, dado a instrumentagdo para controle de pressdo existente. Uma analise sobre as
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ligagdes que obtiveram pressoes elevadas mostrou que forma casos em que a ligagao se
associou indevidamente a adutoras de alta pressdo, a montante de VRPs, ou a linhas de
recalque no sistema. Nao constitui escopo da presente pesquisa refinar o
georreferenciamento de ligagdes que possa ser aprimorado. Portanto, tal condi¢dao foi
corrigida pela remocao dos outliers. O mesmo procedimento aborda a presenca de
ligacdes provenientes de redes de grandes diametros. Ligacdes deste tipo sdo raras, dado
que tais diametros normalmente constituem redes primarias, mas podem ocorrer devido
fatores diversos. A remogao de outliers retirou ligacdes derivadas de redes de grandes

diametros, considerando, também, a questdo ja citada sobre o posicionamento da ligacao.

Embora a remog¢do de outliers tenha sugerido, matematicamente, que a declividade
deveria estar compreendida entre 0 e 5%, sabidamente ha regides no DF com habitacgdes
em condic¢oes de declividade superior. Portanto, para o caso da declividade (“SLOPE”),
nao se manteve a exclusdo das ligagdes em areas de elevada declividade. A Base de Dados
utilizada nos modelos manteve esses registros. As varidveis sobre a idade da tubulagdo
da rede de distribui¢do que presta origem a ligacdo de agua (“WN_AGE”) e em relagdo
aidade da ligagao de agua (“CONN_AGE”) ndo foram afetadas pela remocao de outliers,
dado que a consisténcia de datas de implantacdo no banco de dados foi previamente
avaliada, além de ser objeto de analise de consisténcia por parte do banco de dados

corporativo da Concessionaria.

A Figura 5.1 — Histogramas de varidveis antes da aplica¢do da remog¢ao de outliers (em
cinza), apds a remocgao de outliers (em azul). apresenta os histogramas de varidveis, antes
e apds a remocao de outliers. As Figuras Figura 5.2 e Figura 5.3 apresentam os
histogramas em conjunto com o diagrama de caixa para as variaveis antes da remocao de
outliers; as Figuras Figura 5.4 e Figura 5.5, por sua vez, apresentam os histogramas em
conjunto com o diagrama de caixa para as varidveis apds a remocao de outliers. A alta
frequéncia de tubulagdes na faixa de didmetro de 60mm sugere o uso preferencial de tubos
de PVC em 60mm e de PEAD em 63mm para as redes distribui¢do secundaria. Pressoes
médias e maximas giram em torno de 30mca; quanto as minimas, a maior frequéncia ¢
25mca. O range de pressOes mais frequente ¢ inferior a 15mca, as ligacdes de agua

predominam idade inferior a 30 anos. Percebe-se que a frequéncia das tubulagdes entre
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40 e 50 anos ¢ superior a frequéncia da idade das ligagdes para o mesmo periodo, o que
indica que a renovagao das ligagdes ¢ superior a renovagdo da rede, mas também pode
indicar que muitas areas foram efetivamente ocupadas e passaram por adensamento apds

a instalagdo das redes; portanto, tal comportamento ¢ normal.
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Figura 5.1 — Histogramas de variaveis antes da aplicagdo da remocao de outliers (em cinza), apds a remoc¢ao de outliers (em azul).
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A Base de Dados consistida e aplicada possui 348.736 registros, dos quais 66.917
representam ligagdes em que houve vazamento visivel reparado no periodo de andlise;
assim, 281.819 indices sao de ligacdes de agua sem ocorréncia para vazamento. Portanto,
a base de dados ndo ¢ balanceada, sendo a classe de registros com vazamento visivel
reparado igual a 19,19% do total. Segundo Kaur ez al. (2019), uma forma de tratar bancos
de dados ndo balanceados ¢ por meio da selecdo de amostra da classe com maior presenca,
buscando-se compor um banco de dados em que cada classe possua a mesma
representatividade. Em que pese o balanceamento ndo ser uma obrigatoriedade, optou-se
por realizar as analises com o conjunto de dados balanceado. Assim, as classes [0] ramais
que ndo apresentaram vazamento visivel reparado, e, [1] ramais que apresentaram
vazamento visivel reparado, foram balanceadas com a selegdo integral dos registros da
base de dados [1], vazamentos, e os registros [0] foram selecionados aleatoriamente, na

mesma quantidade.

A tnica varidvel categorica do tipo texto ¢ “RAP”, que identifica qual reservatorio
apoiado abastece a ligacdo. Essa varidvel ndo ¢ utilizada como entrada para
processamento nos modelos de Aprendizado de Méaquina. Esta variavel ¢ utilizada para
que a Base de Dados possa ser processada por reservatorio. As areas de abastecimento
de 14 reservatoérios no DF foram consideradas: RAP.BRT.001, RAP.CEIL 001,
RAP.LSL.002, RAP.MNT.001, RAP.MNT.002, RAP.PPL.001, RAP.PPL.002,
RAP.PRN.002, RAP.RCE.001, RAP.SAM.001, RAP.SAM.002, RAP.SSB.001,
RAP.SSB.002, e RAP.VCP.001. A presenga de ramais que apresentaram vazamento
reparado oscila entre 14 e 31% nas areas desses reservatdrios, conforme apresentado na
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Tabela 5.1.
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Tabela 5.1 — Percentual de ramais com e sem vazamento visivel reparado nas areas de

atendimento dos reservatorios utilizados nesta investigacao.

Ramais que nao Ramais que
RAP apresentaram apresentaram

vazamento visivel vazamento visivel

reparado, LEAK =0 reparado, LEAK =1
RAP.BRT.001 79,00% 21,00%
RAP.CEI.001 84,72% 15,28%
RAP.LSL.002 72,88% 27,12%
RAP.MNT.001 80,42% 19,58%
RAP.MNT.002 85,51% 14,49%
RAP.PPL.001 76,61% 23,39%
RAP.PPL.002 76,39% 23,61%
RAP.PRN.002 79,37% 20,63%
RAP.RCE.001 80,37% 19,63%
RAP.SAM.001 80,23% 19,77%
RAP.SAM.002 77,21% 22,79%
RAP.SSB.001 68,53% 31,47%
RAP.SSB.002 70,99% 29,01%
RAP.VCP.001 83,88% 16,12%
Total 80,81% 19,19%

Quanto as variaveis numéricas discretas, observa-se a presenca significativa (37,66%)
de ligacdes atendidas apds reducao de pressao por meio de Valvulas Redutoras de
Pressdo (VRP), 22,51% das ligacdes sdo abastecidas por meio do uso de elevatoria tipo
Booster na rede de distribui¢do e, entdo, 39,83% das ligacdes possuem a pressao de
servigo regida por meio de Reservatorio Apoiado (RAP). Os 60% das ligacdes atendidas
por meio de equipamentos que visam, entre outros aspectos, reduzir as pressoes
operacionais das redes de distribuicdo de 4gua ¢ uma boa pratica para controle de
perdas. 88% das ligagdes possuem asfalto a porta, o principal tipo de via a porta dos
clientes sdo as vias locais (74%), o latossolo vermelho ¢ o principal tipo de solo
encontrado na regido (80%), o principal tipo de uso dos imoveis € residencial (88%), e o
principal material utilizado nas redes de distribui¢do ¢ o PVC (57%). A
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Tabela 5.2, a seguir, apresenta o percentual de ligagdes agrupadas a cada varidvel

categorica.
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Tabela 5.2 — Percentual de liga¢des por variavel categorica.

Percentual de ligacoes/
Variaveis categoricas variavel (%)
Ligacao atendida por EBO 22,51
Ligacao atendida por VRP 37,66
Ligacao com asfalto a porta 87,91
Ligacao sem asfalto a porta 12,09
Ligacao em frente a via expressa/rodovia 0,36
Ligacdo em frente a via arterial 5,67
Ligacdo em frente a via coletora 19,07
Ligacao em frente a via rapida 0,44
Ligacao em frente a via local 74,46
Ligacdo em frente a via de circulag@o de 6nibus 7,75
Ligacao sob cambissolo haplico 6,17
Ligacao sob plintossolo pétrico 0,00
Ligacao sob gleissolo haplico 1,48
Ligacao sob latossolo vermelho 80,46
Ligacao sob latossolo vermelho amarelo 10,63
Ligacao sob nitossolo vermelho 0,19
Ligacao sob neossolo quartzarénico 1,08
Ligacao para uso comercial 11,24
Ligacdo para uso industrial 0,28
Ligacao para uso publico 0,51
Ligacao para uso residencial 87,97
Ligacdo proveniente de rede em PVC 57,26
Ligacao proveniente de rede em PEAD 16,69
Ligacao proveniente de rede em DEFOFO 0,65
Ligacdo proveniente de rede em FF 25,29

Em continuidade a Anélise Exploratéria de Dados, a Base de Dados foi processada para
compor uma Matriz de Correlagdo. Uma Matriz de Correlagao ¢ uma tabela que exibe os

coeficientes de correlagdo, par a par, para as variaveis constantes de um banco de dados.
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E uma ferramenta de sintese para resumir um conjunto de dados e permitir a visualizagio
de padrdes nos dados fornecidos. Cada célula em uma Matriz de Correlagdo contém o
coeficiente de correlagdo entre um par de variaveis. A Figura 5.6 retrata a Matriz de
Correlacdo para as 36 variaveis do Banco de Dados, com excegao da variavel-alvo e da

variavel categorica.

Ligacdes atendidas por meio de pressurizagdo direta da rede, por meio de Booster,
possuem correlagdo negativa quanto as pressdes maximas, minimas ¢ médias. Tal
condi¢do ¢ reflexo das caracteristicas de operacdo de tais equipamentos, em que a
modula¢do da rotagdo das bombas também repercute nas pressdes da rede, que tendem a
ter menores oscilagdes. As ligacdes atendidas por Valvulas Redutoras de Pressao, por sua
vez, possuem correcdo negativa menos acentuada aquelas atendidas por Booster. Esta
observacao se da em decorréncia das VRPs ndo possuirem a ampla gama de pressdes de
jusante proporcionadas pelos EBOs. E normal as VRPs ndo modularem pressido de
jusante; aquelas que o fazem, normalmente modulam apenas duas vezes ao dia. Assim, a
Base de Dados mostra que as ligacdes atendidas por meio de VRPs e EBOs possuem
menores pressdes maximas, minimas e médias. Em complemento a esta analise, a Matriz
de Correlagao também permite identificar que a presenca de EBOs ¢ VRPs na rede de
distribuicdo possui correlacdo negativa. Este comportamento ¢ esperado dado que o
design das redes de distribuicdo deve ser concebido para ndo demandar estes

equipamentos em cascata por questdes de eficiéncia energética.

As variaveis hidraulicas sobre pressdes maximas, minimas ¢ média, possuem alta
correlagdo entre si, o que ¢ esperado em termos de funcionamento de redes de distribuig¢@o
de agua. Observa-se que areas atendidas por redes com maior declividade possuem
correlagdo positiva com essas variaveis, indicando que a medida que a declividade
aumenta, as redes de distribui¢do sdo mais suscetiveis a operar com maiores pressoes.
Avaliando-se o comportamento das variaveis afetas a pavimentacdo das vias,
compreende-se que ligagdes em frente as vias ndo pavimentadas e ligagdes em frente as
vias pavimentadas possuem comportamento dicotdmico. As ligagdes em frente as vias
pavimentadas sao mais antigas, possuem tubulacdes em operagdo a mais tempo, sao

cobertas por latossolo, possuem maiores didmetros e pressoes médias. As ligagdes
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contiguas as vias ndo pavimentadas indicam que estas dreas receberam ligagdes de dgua
recentemente, sdo provenientes de redes com maiores perdas de carga, maiores
velocidades e maior variagdo entre pressdes maximas € minimas. Tal condi¢ao indica que
essas ligacdes estdo localizadas em areas em processo de urbanizacdo (a receber
pavimentacdo) e que a rede de distribuicdo de dgua tende a ser instalada em diametros
minimos, além das pressdes operacionais serem menores, o que indica que sdo areas que

pode haver, inclusive, intermiténcia no abastecimento.

Os tubos em ferro fundido possuem correlacao positiva com a idade dos tubos, indicando
que este material foi prioritariamente utilizado nos primoérdios da implantagdo da
infraestrutura. Percebe-se que a medida que materiais plasticos passaram a ser utilizados,
a presenca do ferro fundido foi reduzida, condi¢do observada por meio da correlagao
negativa entre a presenca desses materiais (PVC e PEAD) quanto a idade do tubo.
Ligacdes antigas possuem correlagdo positiva com cobertura por latossolo, baixa
declividade e tubos em ferro fundido. Ligagdes mais recentes possuem afinidade com

tubos em PVC e PEAD, além de maiores declividades em cambissolo haplico.

Outra ferramenta eficaz para avaliar padrdes e relacionamentos entre variaveis € o grafico
de pares (pairs plot ou scatterplot matrix), que permite a visualizacao da distribuicao de
variaveis Unicas e, também, os relacionamentos entre duas variaveis, inclusive permite a

distin¢do e apresentacao de dois ou mais subtipos em uma variavel-alvo.

A Figura 5.7 apresenta o grafico de pares para as variaveis de pressdes médias, maximas,
minimas e range de pressao. A Figura 5.8 ilustra as variaveis de idade da rede, diametro
da rede, idade da ligacao de agua, e declividade, em formato de grafico de pares. As
Figuras Figura 5.7 e Figura 5.8 apresentam dados identificados por meio das classes [0]
ramais que ndo apresentaram vazamento Vvisivel reparado, e, [1] ramais que
apresentaram vazamento visivel reparado, constantes da variavel LEAK. Identifica-se
que as ligagdes que apresentaram vazamento se sobressaem em pressdes minimas,
maximas ¢ médias a partir de 30 mca; abaixo deste patamar, as ligagdes que nao

apresentaram vazamento possuem maior densidade. Tal comportamento ¢ esperado, dado
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que maiores pressdes de servico naturalmente podem induzir a maior incidéncia de falha
nos materiais. Conexdes mais recentes, com menos de 10 anos, apresentam menor
densidade para vazamentos. Por fim, declividade (até 5%), varia¢do da pressao de servigo

(range), e diametro apresentam baixa variagao entre as classes.

As Figuras Figura 5.9, Figura 5.10, Figura 5.11, e Figura 5.12, contém, respectivamente,
dados sobre os materiais PVC, PEAD, DEFOFO, e FF, confrontados, a cada figura,
quanto ao desempenho dos demais materiais quanto as pressdes operacionais. O PVC
possui menor volume de registros para vazamento em pressoes altas pressoes,
comparativamente aos demais materiais, embora apresente maior densidade na faixa de
40 mca. O PEAD ¢ visivelmente mais sensivel as pressdes operacionais mais altas,
comparativamente os demais materiais, assim como o DEFOFO, que adicionalmente
imprime maior fragilidade as ligagdes em situacao de maior variabilidade da pressao de
atendimento da rede. As ligacdes atendidas a partir de derivacao em FF, por sua vez,
apresentaram menor susceptibilidade as pressdes, mas fragilidade superior aos demais

materiais quando a oscila¢do de pressodes (range) ¢ da ordem de 20 mca.
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Figura 5.6 — Matriz de Correlagdo das varidveis que compdem o Banco de Dados.
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Figura 5.7 — Gréfico de pares para as varidveis de pressoes
médias, maximas, minimas, ¢ range de pressao.
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Figura 5.8 — Grafico de pares para as variaveis de idade da rede,

SLOPE

diametro da rede, idade da ligagdo de agua, e declividade.
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Complementarmente, a Base de Dados também foi submetida a reducdo de
dimensionalidade por trés métodos diferentes: Principal Component Analysis (PCA); t-
distributed stochastic neighbor embedding (t-SNE); e, Truncated Singular Value
Decomposition (SVD). Os resultados mostram que a diferenga entre as ligagdes que
apresentaram vazamento visivel reparado, e aquelas que ndo apresentaram, ndo ¢
facilmente distinguivel. Nao ha dois clusters prontamente identificaveis, visualmente
pode-se constatar a sobreposicdo generalista da dispersdo das classes por meio dos

métodos ilustrados na Figura 5.13.

Truncated SVD

150

100

Figura 5.13 — Clusters utilizando Redu¢ao de Dimensionalidade aplicada na Base de
Dados por meio de Principal Component Analysis (PCA); t-distributed stochastic
neighbor embedding (t-SNE); e, Truncated Singular Value Decomposition (SVD).

As diferencas entre as classes inexistem ou sdo sutis. Portanto, o processamento da Base
de Dados por modelos de Aprendizado de Maquina apresenta-se como ferramenta para
investigagdo aprofundada sobre meios de predizer a classificagdo dos dados, revelando a
relevancia das varidveis preditoras. A Andlise Exploratoria dos Dados indica que a
distin¢do entre as classes ndo ¢ simploria, dado que a sobreposicao de classes se mostra
existente, conforme verificado. O proximo item discorre sobre a performance dos

modelos aplicados, avaliando-se a acurécia para a classificagao da Base de Dados.
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5.2.  PERFORMANCE DOS MODELOS

Os seguintes modelos de Aprendizado de Méquina foram aplicados a Base de Dados:
Linear Svm, Radial Svm, Logistic Regression, KNN, Decision Tree, Naive Bayes, Random
Forest, bagged KNN, bagged Decision Tree, AdaBoost, Gradient Boosting, ¢ XGBoost.
A cada processamento, os dados foram submetidos a Validagao Cruzada, utilizando-se
10 folders para cada iteragdo. 70% da Base de Dados foi aplicada para treinamento, 30%
para teste. Todos os modelos foram aplicados, a cada vez, as redes atendidas pelos 12
Reservatorios Apoiados. Portanto, os dados foram processados 2.880 vezes (redes
atendidas por 12 reservatorios diferentes; 12 modelos de Aprendizado de Maquina; 10
folders para Validacdo Cruzada; e, para cada reservatorio, uma analise foi feita

considerando os dados provenientes de modelo hidraulico, e outra sem esses dados).

A Base de Dados munida de dados hidraulicos obteve performances superiores, com
exce¢do dos modelos KNN, bagged KNN, Decision Tree, ¢ Naive Bayes, que tiveram
performance pior com a inser¢ao de mais variaveis. Esses modelos ja ndo estavam entre
os melhores modelos para classificar a base de dados, e ndo performaram melhor com o
uso dos dados hidraulicos. Quatro modelos obtiveram performance superior a 57% em
ambos os contextos, com e sem dados hidraulicos: AdaBoost, XGBoost, Gradient

Boosting, e Logistic Regression.

O modelo com maior acuracia foi o AdaBoost, 59,23%, com uso do banco de dados
completo, indicando que o uso de dados obtidos por meio de simulagdo hidraulica pode
agregar valor e acuracia a predi¢do. Sem dados hidraulicos, este modelo obteve acuracia
de 57,88%. A Tabela 5.3 apresenta a performance obtida para os doze modelos aplicados,

no cenario com € sem as variaveis hidraulicas.

Outra forma utilizada para explorar a performance dos modelos foi o agrupamento dos
resultados por reservatorio apoiado, para os casos com e sem dados provenientes da
simulagdo hidraulica. As Figuras Figura 5.14, Figura 5.15 e Figura 5.16 apresentam a

performance obtida por reservatorio apoiado utilizando-se boxplot para a visualizacao.

A avaliacao por reservatorio identificou que diferentes redes de distribui¢do performaram

acuracias diferentes, o que indica que a aplicacdo dos modelos de Aprendizado de
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Maquina de forma regionalizada ¢ pertinente. No geral, a utilizacdo dos dados hidraulicos
melhorou a acuricia das predi¢des por reservatdrio, a excecdo foram os reservatorios

RAP.SSB.001 e RAP.SSB.002.

Tabela 5.3 — Acuracias médias obtidas por meio dos modelos Linear Svm, Radial Svm,
Logistic Regression, KNN, Decision Tree, Naive Bayes, Random Forest, bagged KNN, bagged
Decision Tree, AdaBoost, Gradient Boosting, e XGBoost.

Acurdacia média dos modelos de Aprendizado de Maquina
[(VP+VN)/(VP+FP+VN+FN)]

Modelo f,fd":éfi'ﬂﬁi Modelo E?dTéﬂTi‘:g:
AdaBoost 57,88% AdaBoost 59,23%
Gradient Boosting 57,60% XGBoost 57,88%
XGBoost 57,49% Gradient Boosting 57,74%
Logistic Regression 57,01% Logistic Regression 57,61%
Linear Svm 56,69% Radial Svm 57,49%
Radial Svm 56,42% Linear Svm 57,37%
KNN 56,23% Random Forest 56,71%
bagged Decision Tree 56,08% bagged Decision Tree 56,64%
Random Forest 56,04% KNN 55,99%
bagged KNN 55,86% bagged KNN 55,81%
Decision Tree 54,97% Decision Tree 54,81%
Naive Bayes 53,92% Naive Bayes 53,87%

O modelo de Aprendizado de Maquina AdaBoost apresentou melhor acuracia, assim, foi
submetido a hiper-parametrizagdo para verificacdo da possibilidade de incremento
marginal de performance. A Tabela 5.4 resume os quatro cenarios de aplicagdo do
AdaBoost com e sem hiper-parametrizacdo, com e sem os dados hidraulicos na Base de
Dados. A hiper-parametrizacdo demandou mais 280 rodadas de processamento da Base

de Dados, totalizando 3.120 aplicagdes dos modelos aos dados.
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Figura 5.14 — Boxplot de performance obtida por meio dos modelos Linear Svm, Radial
Svm, Logistic Regression, KNN, Decision Tree, Naive Bayes, Random Forest, bagged KNN, bagged
Decision Tree, AdaBoost, Gradient Boosting, e XGBoost, agrupados por reservatério apoiado
(RAP.BRT.001, RAP.CEI.O0O1, RAP.MNT.001, RAP.MNT.002, RAP.RCE.001, e RAP.VCP.001).
“+MOD” refere-se aos resultados em que os dados de modelos hidraulicos foram utilizados.
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Figura 5.15 — Boxplot de performance obtida por meio dos modelos Linear Svm, Radial
Svm, Logistic Regression, KNN, Decision Tree, Naive Bayes, Random Forest, bagged KNN, bagged
Decision Tree, AdaBoost, Gradient Boosting, e XGBoost, agrupados por reservatério apoiado
(RAP.PPL.001, RAP.PPL.002, RAP.SAM.001, RAP.SAM.002, RAP.SSB.001, e RAP.SSB.002).
“+MOD” refere-se aos resultados em que os dados de modelos hidrdulicos foram utilizados.
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Figura 5.16 — Boxplot de performance obtida por meio dos modelos Linear Svm, Radial
Svm, Logistic Regression, KNN, Decision Tree, Naive Bayes, Random Forest, bagged KNN, bagged
Decision Tree, AdaBoost, Gradient Boosting, e XGBoost, agrupados por reservatério apoiado
(RAP.LSL.002 e RAP.PRN.002). “+MOD” refere-se aos resultados em que os dados de modelos
hidraulicos foram utilizados.

Tabela 5.4 — Acuracias dos modelos AdaBoost e AdaBoost apds Hyper-Parameter Tuning.

Acurdacia média dos modelos AdaBoost
Modelo S(.emlda.dos Modelo Cf)m,da.dos
hidraulicos hidraulicos
AdaBoost apos AdaBoost apos
Hyper-Parameter 58,51% Hyper-Parameter 59,70%
Tuning Tuning
AdaBoost 57,88% AdaBoost 59,23%

A performance dos modelos também pode ser apresentada por meio de boxplot
agrupando-se as acuracias obtidas para os processamentos por reservatorio. A Figura 5.17
apresenta um grafico com as acuracias obtidas pelos doze modelos utilizados com dados
hidraulicos, mais 0 AdaBoost com hiper-parametrizagdo, sendo o modelo de referéncia,
aleatorio, com acurécia de 50%. A acuracia méaxima obtida foi para o reservatdrio apoiado
RAP.SSB.002, obtendo-se 63,63% de acerto por meio de processamento por apos hiper-
parametrizacdo. Sete modelos e cinco reservatorios apoiados apresentaram acuracia
superior a 60%, conforme apresentado na Tabela 5.5. Os reservatorios RAP.VCP.001 e
RAP.SSB.002 foram os reservatdrios em que mais modelos performaram acima de 60%.
Por fim, o ganho de acuricia por meio da hiper-parametrizacdo no modelo AdaBoost

chegou a 4%, conforme apresentado na Tabela 5.6, indicando que a aplicacdo do método
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pode representar melhoria ligeiramente

Casos.

significativa na acuracia do modelo em

alguns

MO1  MO2

MO3  MO4

MO1: Linear SVM

MO04: KNN

MO7: Random Forest

M10: AdaBoost

M13: Hyper-Parameter Tuning

for AdaBoost

MO5  MO6

MO7 MO8

MO2: Radial SVM

MOS5: Decision

Tree

MO8: bagged KNN

M11: Gradient

Boosting

M09

M0  MIl

M2 M3

MO3: Logistic Regression

MO06: Naive Bayes

MO09: bagged Decision Tree

M12: XGBoost

Figura 5.17 — Acurécias dos modelos aplicados.

Tabela 5.5 — Areas de atendimento que obtiveram acurécia superior a 60%, com seus
respectivos modelos.

Modelo | RAP.VCP.001 | RAP.SSB.002 | RAP.SSB.001 | RAP.LSL.002 |RAP.PPL.001
Linear Svm 60,19% 61,90% 61,38% - -
Radial Svm 60,21% 61,23% 61,93% - -
R:;’fgi’fon ; 62,87% 61,56% ; ;
AdaBoost 60,84% 63,23% 61,65% 60,06% -
Grad:e;nt 61,48% i i i i
Boosting
XGBoost 60,76% 60,20% - - ;
AdaBoost
‘;f] ‘;Z Z’f;’r' 61,23% 63,63% 62,02% 60,34% 60,27%

Tuning
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Tabela 5.6 — Acuracias dos modelos AdaBoost e AdaBoost apds Hyper-Parameter Tuning AdaBoost.

Acuracia obtida por meio do modelo AdaBoost apos Hyper-Parameter Tuning

RAP. | RAP. | RAP. | RAP. | RAP. | RAP. | RAP. | RAP. | RAP. | RAP. | RAP. | RAP. | RAP. | RAP.
SAM. | PRN. | BRT. | CEIL. | VCP. | PPL. | SSB. | MNT. | LSL. | PPL. | SSB. | MNT. | SAM. | RCE.
002 002 001 001 001 001 001 002 002 002 002 001 001 001
Sem dados
e, . 56,73%|57,58% | 56,80% | 57,30% | 59,66% | 58,76% | 60,93% | 56,00% | 59,55% | 57,70% | 62,90% | 58,15% | 58,43% | 58,73%
hidraulicos
AdaBoost
apos Com
Hyper- dados 58,98% | 59,85% | 58,83% | 59,00% | 61,23% | 60,27% | 62,02% | 57,00% | 60,34% | 58,43% | 63,63% | 58,75% | 58,60% | 58,88%
Parameter | hidraulicos
Tuning
Acréscimo
de 3,97% | 3,95% | 3,57% | 2,97% | 2,65% | 2,56% | 1,79% | 1,79% | 1,32% | 1,26% | 1,17% | 1,03% | 0,30% | 0,26%
precisdo
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5.3. MATRIZES DE CONFUSAO

No ambito da aplicacdo de modelos de aprendizado de maquina, a avaliagdo da
performance por meio de dados da Matriz de Confusdo fornece informacgdes
aprofundadas sobre o desempenho dos algoritmos frente ao Banco de Dados processado.
Assim, os resultados dos modelos aplicados (Radial SVM, Linear SVM, KNN, Random
Forest, Logistic Regression, Decision Tree, Naive Bayes, bagged KNN, bagged Decision
Tree, Gradient Boosting, XGBoost, AdaBoost, € AdaBoost ap0s hiper-parametrizagio)
em termos de Matriz de Confusdo foram compilados em uma unica tabela, prestada por

meio da Tabela 5.7.

A acurdcia, j& discutida no item 5.2, trata sobre a precisdo geral do modelo quanto aos
acertos previstos. Em complemento, a Matriz de Confusao, item 3.9, prové informagdes
sobre o quantitativo de registros classificados adequadamente como verdadeiro ou como
falso, além daqueles classificados equivocadamente como verdadeiro ou como falso.
Essas métricas sdo aplicadas no calculo de novos indicadores, como a precisao e as taxas

de sensibilidade e especificidade.

As melhores precisdes para verdadeiro na Base de Dados, [1] ramais que apresentaram
vazamento visivel reparado, foram obtidas pelos modelos XGBoost e AdaBoost, 64,32 ¢
65,63%, respectivamente. O AdaBoost apds hiper-parametrizagdo obteve a melhor

precisdo para classifica¢do de verdadeiros, 66,01%.

Embora o AdaBoost hiper-parametrizado apresente a melhor performance em termos de
acuracia e precisao, a melhor precisdo para classificacdo de falso na Base de Dados, [0]
ramais que ndo apresentaram vazamento visivel reparado, foi processada por meio de
Decision Tree (58,73%), seguido do Random Forest (56,60%). A precisdo para negativos,
por meio do AdaBoost apds hiper-parametrizagao, foi de 53,38%. Todavia, o AdaBoost
ap6s hiper-parametrizagdo, por possuir a melhor acuracia, permanece com o melhor
desempenho avaliando-se Taxa de Verdadeiro Positivo e Taxa de Verdadeiro Negativo,

obtendo 58,67 e 61,04%, respectivamente.
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Tabela 5.7 — Compilagdo das informagdes sobre Matriz de Confusdo para os modelos de Aprendizado de Maquina aplicados.

Acuracia Taxa de Taxa de Falso Taxa de Taxa de Falso
Verdadeiro Falso Falso | Verdadeiro | (VP + | Precisdo | Precisdo Verdadeiro Negativo Verdadeiro Positivo (TFP)
Método Negativo | Negativo | Positivo | Positivo | VN)/(VP | VN/(VN | VP/(VP | Positivo (TVP) (TFN) Negativo (TVN) 1 -
(VN) (FN) (FP) (VP) +VN+FP | +FN) + FP) Sensibilidade 1- Especificidade Especificidade
+FN) [VP/(VP + FN)] | Sensibilidade | [VN/(VN + FP)] P
Radial SVM 26,45% 23,59% | 18,93% 31,04% 57,49% | 52,86% | 62,12% 56,82% 43,18% 58,29% 41,71%
Linear SVM 26,06% 24,22% | 18,41% 31,32% 57,37% | 51,82% | 62,98% 56,39% 43,61% 58,60% 41,40%
KNN 27,14% 22,76% | 21,25% 28,85% 55,99% | 54,39% | 57,58% 55,90% 44,10% 56,09% 43,91%
f;‘;:jsotm 28,44% 21,81% | 21,48% 28,27% 56,71% | 56,60% | 56,83% 56,44% 43,56% 56,98% 43,02%
LOgiStic. 27,68% 22,34% | 20,05% 29,93% 57,61% | 55,33% | 59,88% 57,26% 42,74% 57,99% 42,01%
Regression
Decision Tree | 29,40% 20,66% | 24,53% 25,41% 54,81% | 58,73% | 50,88% 55,16% 44,84% 54,51% 45,49%
Naive Bayes 23,56% 26,48% | 19,65% 30,31% 53,87% | 47,08% | 60,67% 53,37% 46,63% 54,52% 45,48%
bagged KNN 25,30% 24.37% | 19,81% 30,52% 55,81% | 50,93% | 60,63% 55,60% 44,40% 56,08% 43,92%
bagged 26,46% | 24,12% | 1924% | 30,18% | 56,64% | 52,31% | 61,07% 55,58% 44,42% 57,89% 42,11%
Decision Tree
g{’)’gft’;’;’ 26,57% | 22,77% | 19,49% | 31,17% | 57.74% | 53,85% | 61,53% 57,78% 42,22% 57,69% 42,31%
XGBoost 25,51% 24,17% | 17,95% 32,36% 57,88% | 51,35% | 64,32% 57,24% 42,76% 58,70% 41,30%
AdaBoost 26,46% 23,60% | 17,16% 32,78% 59,23% | 52,85% | 65,63% 58,14% 41,86% 60,65% 39,35%
Ac.laBOOSt 26,66% 23,28% | 17,01% 33,05% 59,70% | 53,38% | 66,01% 58,67% 41,33% 61,04% 38,96%
Hiper-param.
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54. VARIAVEIS PREDITORAS A FALHA

Em continuidade a avalia¢ao dos resultados proporcionados pela aplicagdo dos modelos
de Aprendizado de Maquina a Base de Dados, a relevancia das variaveis preditoras a falha
foi apurada por reservatério apoiado, considerando os cendrios sem e com dados

provenientes dos modelos hidraulicos.

A sequéncia de Figuras entre Figura 5.18 e Figura 5.31 apresenta as variaveis com maior
relevancia, para os cendrios citados e para os reservatorios RAP.BRT.001, RAP.CEIL.001,
RAP.LSL.002, RAP.MNT.001, RAP.MNT.002, RAP.PPL.001, RAP.PPL.002,
RAP.PRN.002, RAP.RCE.001, RAP.SAM.001, RAP.SAM.002, RAP.SSB.001,
RAP.SSB.002, ¢ RAP.VCP.001. A esquerda, em cada figura, sdo apresentadas as
variaveis processadas na Base de Dados sem o uso das condigdes operacionais da rede
obtidas por meio de simulagio hidraulica. A direita, os resultados obtidos integrando-se
as variaveis hidraulicas a Base de Dados. Tais figuras ilustram o desempenho para as
variaveis com maior relevancia para os seguintes modelos aplicados: AdaBoost, XGBoost,
Gradient Boost € Random Forest. Os trés primeiros modelos foram utilizados nessas
figuras dado que sao os modelos com melhor acuracia e precisdo para valores verdadeiros.
O Random Forest, embora ndo tenha performado entre os melhores modelos em termos
de acuracia, foi o segundo melhor modelo em precisdo para valores negativos; entdo,
optou-se por inclui-lo na apresentacao grafica para permitir comparagao sobre a forma
como a relevancia foi obtida entre as variaveis. O modelo com melhor precisao para
valores negativos foi Decision Tree, mas a acuracia para esse modelo foi inferior a 55%,

motivo pelo qual o Random Forest foi apresentado.

Sem a aplicagdo dos dados hidraulicos, obtém-se destaque para as variaveis idade da
conexao/ligacdo de agua e declividade do terreno sob a rede de distribuicdo que prové
derivacdo a ligacdo. Em sequéncia, idade e diametro da rede performam como varidveis
relevantes. Em termos gerais, quanto a Base de Dados processada com as varidveis
hidraulicas, os principais preditores a falha sdo: idade da conexdo, pressdo maxima
operacional, e variacdo de pressdo (range). As Tabelas Tabela 5.8 e Tabela 5.9 apresentam
uma sintese das variaveis preditoras, uma soma entre os resultados obtidos por meio dos

modelos AdaBoost, XGBoost, Gradient Boost € Random Forest.
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A aplicacao dos modelos por area de atendimento, delimitada por reservatorio apoiado,
se mostra pertinente, uma vez que hé variancia entre a relevancia das varidveis por regiao.
As ligacdes atendidas por meio dos reservatorios RAP.LSL.002 e RAP.BRT.001 sdo mais
suscetiveis a vazamentos quanto assentadas sob solo do tipo cambissolo héplico. As
ligagdes constantes do RAP.BRT.001 possuem como segunda varidvel preditora a
variagdo de pressdo, enquanto a média dos resultados aponta a pressdo maxima. Na area
atendida pelo RAP.CEIL001, as ligagdes provenientes de tubulagdes em ferro fundido sdo
mais suscetiveis ao vazamento visivel, em detrimento das tubulacdes em materiais

plésticos.

A insercdo das variaveis hidraulicas proporcionou em alguns casos que varidveis sem
expressao no processamento sem essas variaveis obtivessem relevancia. Apds a inser¢ao
das varidveis hidraulicas, para 0 RAP.MNT.001, a existéncia de VRP e tubos em ferro
fundido obtiveram maior relevancia. No caso do RAP.PRN.002, a existéncia de VRP

passou, inclusive, a obter o maior indice quanto a predi¢ao da falha.
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Figura 5.18 — Variaveis preditoras ao vazamento visivel na area de atendimento do

RAP.BRT.001.
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Figura 5.19 — Variaveis preditoras ao vazamento visivel na area de atendimento do

RAP.CEIL001.
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Figura 5.20 — Variaveis preditoras ao vazamento visivel na area de atendimento do

RAP.LSL.002.
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Figura 5.21 — Variaveis preditoras ao vazamento visivel na area de atendimento do

RAP.MNT.001.
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Figura 5.22 — Variaveis preditoras ao vazamento visivel na area de atendimento do

RAP.MNT.002.
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Figura 5.23 — Variaveis preditoras ao vazamento visivel na area de atendimento do

RAP.PPL.0OI.
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Figura 5.24 — Variaveis preditoras ao vazamento visivel na area de atendimento do

RAP.PPL.002.
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Figura 5.25 — Variaveis preditoras ao vazamento visivel na area de atendimento do

RAP.PRN.002.
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Figura 5.26 — Variaveis preditoras ao vazamento visivel na area de atendimento do

RAP.RCE.001.
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Figura 5.27 — Variaveis preditoras ao vazamento visivel na area de atendimento do

RAP.SAM.001.
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Figura 5.28 — Variaveis preditoras ao vazamento visivel na area de atendimento do

RAP.SAM.002.
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Figura 5.29 — Variaveis preditoras ao vazamento visivel na area de atendimento do

RAP.SSB.001.
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Figura 5.30 — Variaveis preditoras ao vazamento visivel na area de atendimento do

RAP.SSB.002.
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Figura 5.31 — Variaveis preditoras ao vazamento visivel na area de atendimento do

RAP.VCP.001.
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Tabela 5.8 — Soma do peso das varidveis preditoras segundo os resultados obtidos pelos
modelos Random Forest, AdaBoost, Gradient Boosting ¢ XGBoost, quanto ao cenario
sem a inclusdo de dados provenientes de simulagdo hidraulica das redes de distribuigdo.

Base de Dados sem variaveis hidraulicas
Soma da
relevancia nos
modelos
Origem da variavel Variavel Descricio Random Forest,
preditora ¢ AdaBoost,
Gradient
Boosting, e
XGBoost
— S
Aspectos ambientais | SLOPE Decllv1da}de d.o terNreqo .(A)) N ob o tubo 15,544033
que prové derivacao a ligagdo
Aspectos fisicos CONN_AGE Idade da conexao/ramal de ligacdo (ano) 14,783160
Aspectos fisicos WN_AGE ¥de.1de (10 tubo (ano) que prové derivagio 4,195908
a ligacdo
Aspectos fisicos WN_DIAMETE D1a.metr~0 (}0 .tubo~ (mm) que prove 3,429118
derivagfo a ligacdo
Aspectos comerciais | USE_RES Cliente com uso residencial 2,257586
Aspectos operacionais | VALVE Ligagdo atendida por VRP 1,424879
Aspectos ambientais | ROUTE_VELOCITY Velocidade maxima de transito na via 1.164982
(km/h)
Aspectos comerciais | USE_COM Cliente com uso comercial 1,158637
Aspectos ambientais | ROUTE_TYPE_COLEC | Ligac3o em frente a via coletora 1,156727
Aspectos ambientais | SOIL_CX Ligacdo sob cambissolo haplico 1,084881
Aspectos operacionais | BOOSTER Ligagao atendida por EBO 1,020837
Aspectos ambientais | SOIL_LV Ligagao sob latossolo vermelho 0,969034
Aspectos ambientais | SOIL_LVA Ligacdo sob latossolo vermelho amarelo 0,871167
Aspectos fisicos MAT PVC O maNter}al do tubo que prové derivagao a 0,835804
ligacdo é PVC
Aspectos ambicntais | ROUTE BUS Igrll%gﬁ:o em frente a via de circulagdo de 0.823182
Aspectos ambientais | PAVING_ASPHALT Ligag@o com asfalto a porta 0,803959
Aspectos fisicos MAT HDPE PEAD O maNter}al do tubo que prové derivagao a 0,744107
ligacdo ¢ PEAD
Aspectos fisicos MAT CI FF O maNter}al do tubo que proveé derivagao a 0,728849
ligacdo ¢ Ferro Fundido
Aspectos ambientais | SOIL_GX Ligagdo sob gleissolo haplico 0,578396
Aspectos ambientais | ROUTE TYPE _ART | Ligac@o em frente a via arterial 0,510488
Aspectos comerciais | USE_IND Cliente com uso industrial 0,435289
Aspectos comerciais | USE_PUB Cliente com uso publico 0,388982
Aspectos ambientais | ROUTE_TYPE HIGH | Ligagdo em frente a via expressa/rodovia 0,230797
. O material do tubo que prové derivacdo a
MAT MPVC_DEFOFO | 7
Aspectos fisicos _MPVC_DEFOFO ligagio & DEFOFO 0,210336
Aspectos ambientais | PAVING_NO_PAVING | Liga¢ao sem asfalto a porta 0,202407
Aspectos ambientais | ROUTE_TYPE_LOCAL | Ligac@o em frente a via local 0,192509
Aspectos ambientais | SOIL_NV Ligacdo sob nitossolo vermelho 0,114940
Aspectos ambientais | ROUTE_TYPE FAST | Ligac@o em frente a via rapida 0,079362
Aspectos ambientais | SOIL_RQ Ligacdo sob neossolo quartzarénico 0,059644
Aspectos ambientais | SOIL_FF Ligagao sob plintossolo pétrico 0,000000
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Tabela 5.9 — Soma do peso das varidveis preditoras segundo os resultados obtidos pelos
modelos Random Forest, AdaBoost, Gradient Boosting ¢ XGBoost, quanto ao cenario
com dados provenientes de simulagdo hidraulica das redes de distribui¢ao inclusos.

Base de Dados com variaveis hidraulicas

98

Soma da
relevancia nos
modelos
Origem da variavel Variavel Descricio Random Forest,
preditora ¢ AdaBoost,
Gradient
Boosting, e
XGBoost
Aspectos fisicos CONN_AGE i;iig)e da conexao/ramal de ligacdo 10,364394
Aspectos operacionais | MOD_MAX_ PRESS PressAao maxima ‘no. tub9 (mca) que 5,637474
prové deriva¢do a ligacdo
Lo Variagdo de pressao no tubo (mca)
Aspectos operacionais | MOD_RAN_PRESS N 4,707801
que prové derivagao a ligagao
Aspectos operacionais | MOD_AVG_PRESS PressAao rr}ed1a~ no tgbo (cha) que 4,372775
prové deriva¢do a ligacdo
Aspectos operacionais | MOD_MIN_PRESS PressAao minima r‘1o .tub(i (mca) que 4,306769
prové deriva¢do a ligacdo
— 5
Aspectos ambientais | SLOPE Dechv1d21de d.o terNrer}o .(A)) N 0b o tubo 4,219967
que proveé derivacdo a ligacdo
Aspectos operacionais | MOD_AVG_HLOSS Perda de carga meNd 1a no tukio (m/km) 3,287524
que prové derivagdo a ligacao
Aspectos operacionais | MOD_AVG_VELOC VeloisldaQe m? dl? 1o tu~bo (m/s) que 2,873573
prové derivagdo a ligagdo
Aspectos fisicos WN_AGE Idade d? u}b(.) (an~0) que prove 1,884616
derivacdo a ligacao
Aspectos fisicos WN_DIAMETE qumetrNO (‘10 .tubo~ (mm) que prové 1,612251
derivagao a ligacdo
Aspectos operacionais | VALVE Ligacdo atendida por VRP 1,466443
Aspectos comerciais | USE_RES Cliente com uso residencial 1,355999
Aspectos ambientais | SOIL_CX Ligacdo sob cambissolo haplico 1,097948
Aspectos comerciais | USE_COM Cliente com uso comercial 0,995256
Aspectos fisicos MAT_CI_FF 0 rr.1ater~1a1‘d(.) tub~o que prove 0,874464
derivagdo a ligacdo ¢ Ferro Fundido
Aspectos ambientais | ROUTE_VELOCITY X({;ll(;lcl;dade maxima de transito na via 0.862147
Aspectos ambientais ROUTE_TYPE_COLEC Ligagdo em frente a via coletora 0,761738
Aspectos ambientais | ROUTE_BUS ngflggo em frente a via de circulagdo 0724297
de onibus
Aspectos ambientais | SOIL_LV Ligacdo sob latossolo vermelho 0,651905
Aspectos fisicos MAT _PVC 0 mateilal‘dg tubNO que prove 0,531433
derivacdo a liga¢ao ¢ PVC
Aspectos ambientais | ROUTE_TYPE_ART Ligacao em frente a via arterial 0,482595
. O material do tubo que prové
Aspectos fisicos MAT_HDPE_PEAD derivagio a ligagdo & PEAD 0,455619
Aspectos ambientais | PAVING_ASPHALT Ligacdo com asfalto a porta 0,414959
Aspectos ambientais SOIL LVA Ligacdo sob latossolo vermelho 0,414885
amarelo
Aspectos operacionais | BOOSTER Ligacao atendida por EBO 0,375748




Continua¢ao da Tabela 5.10 — Soma do peso das variaveis preditoras segundo os resultados
obtidos pelos modelos Random Forest, AdaBoost, Gradient Boosting ¢ XGBoost, quanto
ao cenario com dados provenientes de simulacdo hidraulica das redes de distribuicao

inclusos.

Aspectos comerciais | USE_PUB Cliente com uso publico 0,283497
Aspectos comerciais | USE_IND Cliente com uso industrial 0,216660
Aspectos ambientais | SOIL_GX Ligacdo sob gleissolo haplico 0,157369
Aspectos ambientais | ROUTE _TYPE _LOCAL Ligacao em frente a via local 0,123920
Aspectos ambientais | ROUTE_TYPE_HIGH giii‘gj:azr:dgs?f avia 0,108692
Aspectos fisicos MAT_MPVC_DEFOFO doei?\?;zgglédl(i)gt;;% Céu];g:o(‘)/li 0 0,103551
Aspectos ambientais | PAVING_NO_PAVING Ligacdo sem asfalto a porta 0,086007
Aspectos ambientais | ROUTE_TYPE_FAST Ligacdo em frente a via rapida 0,080489
Aspectos ambientais | SOIL_NV Ligacdo sob nitossolo vermelho 0,063598
Aspectos ambientais | SOIL_RQ Ligacdo sob neossolo quartzarénico 0,043632
Aspectos ambientais | SOIL_FF Ligacdo sob plintossolo pétrico 0,000000
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6. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

M¢étodos de analise de dados para subsidiar o processo de compreensao e predicao sobre
falha em tubulagdes de sistemas de abastecimento de d4gua tem sido amplamente aplicados
nos ultimos anos, apresentando resultados relevantes para contribui¢do a tomada de
decisdo sobre o planejamento de investimentos e a gestdo da infraestrutura (Achim et al.
(2007), Yamijala et al. (2009), Jafar et al. (2010), Christodoulou (2011), Asnaashari et
al. (2013), Francis et al. (2014), Shirzad et al. (2014), Harvey et al. (2014), Kabir et al.
(2015), Aydogdu e Firay (2015), Demissie et al. (2017), Farmani et al. (2017),
Parvizsedghy et al. (2017), Kaushik et al. (2017), Sattar et al. (2017), Gomez-Martinez et
al. (2017), Snider e McBean (2018), Winkler et al. (2018), Kumar et al. (2018) , Alizadeh
etal.(2019), Chen et al. (2019), Kerwin et al. (2019), Wols et al. (2019), Robles-Velasco
et al. (2020), Snider ¢ McBean (2020), Almheiri et al. (2020), Giraldo-Gonzalez ¢
Rodrigues (2020), Snider e McBean (2020b).

A revisao bibliografica mostrou que ha relevancia e acuracia superior quando da
aplicacdo de modelos de Aprendizado de Maquina a este tipo de investigacdo em
compara¢do a métodos estatisticos. Portanto, a presente pesquisa teve como objetivo a
aplicacdo de modelos de Aprendizado de Maquina quanto a falha por vazamento visivel
em ramais de ligacdo de agua ao ponto de hidrometracdo de 348.736 ligagdes no Distrito

Federal/Brasil.

A Base de Dados compilada para o estudo foi processada por meio de 12 modelos de
Aprendizado de Maquina (Linear Svm, Radial Svm, Logistic Regression, KNN, Decision
Tree, Naive Bayes, Random Forest, bagged KNN, bagged Decision Tree, AdaBoost,
Gradient Boosting, ¢ XGBoost). Os resultados obtidos indicaram o modelo Adaboost
como melhor método para classificagdo dos dados, performando acurdcia de 59,23%
utilizando todas as varidveis disponiveis na Base de Dados (aspectos fisicos,
operacionais, ambientais e comerciais), incluindo aquelas operacionais e provenientes da
aplicagdo de simulagdo hidrdulica. Para ganho final e adicional de performance, o
AdaBoost foi submetido a hiper-parametrizagdo, o que resultou em acuracia final de

59,70%.
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A melhor acuracia observada sem a inclusao das variaveis obtidas por meio de simulacao
hidraulica (pressdes operacionais maximas, minimas, média e range) foi de 58,51%,
também por meio do AdaBoost apds hiper-parametrizag¢do. Portanto, o acréscimo geral
de performance proporcionado pelas variaveis hidraulicas foi de 2,03%. O ganho de
acuracia corrobora com as investigacoes realizadas por Robles-Velasco et al. (2020) e
Snider & McBean (2020b), constatando que os dados provenientes dos modelos
hidraulicos também agregam valor a este tipo de investigacdo quanto a predi¢do de falha

por vazamentos.

Em termos de performance, a acuracia dos modelos investigados, em termos gerais,
proporcionou o seguinte ranqueamento dos modelos: AdaBoost, XGBoost, Gradient
Boosting, Radial Svm, Linear Svm, Logistic Regression, Random Forest, bagged
Decision Tree, KNN, bagged KNN, Decision Tree, ¢ Naive Bayes. Assim, as melhores
acuracias constatadas foram proporcionadas por meio de Ensemble Learning Models do

tipo boosting.

A Base de Dados permitiu a aplicacdo dos modelos por areas de influéncia da rede de
distribuicdo frente aos reservatdrios apoiados dos sistemas de abastecimento de dgua. As
conclusoes prestadas acima tangem a média do desempenho dos modelos para os quatorze
reservatorios utilizados para a investigagdo. Avaliando-se a performance por reservatorio
e, em cinco areas de atendimento, identificou-se casos em que a acuracia foi superior a
60%. AdaBoost apds hiper-parametrizagdo obteve desempenho acima de 60% aplicado
as areas de atendimento de cinco reservatérios (RAP.VCP.001, RAP.SSB.002,
RAP.SSB.001, RAP.LSL.002, e RAP.PPL.001); AdaBoost, quatro reservatorios
(RAP.VCP.001, RAP.SSB.002, RAP.SSB.001, e RAP.LSL.002); Linear e Radial SVM,
trés reservatorios (RAP.VCP.001, RAP.SSB.002, ¢ RAP.SSB.001); XGBoost, dois
reservatorios (RAP.VCP.001 e RAP.SSB.002); Logistic Regression, dois reservatdrios
(RAP.SSB.002 e RAP.SSB.001); e, Gradient Boosting, um reservatorio (RAP.VCP.001).
Avaliando-se area de atendimento por area de atendimento, constatou-se acuracias
maximas da ordem de 63,6%. Ainda em relacao ao desmembramento da Base de Dados
por area de atendimento de reservatério apoiado, embora o ganho geral de performance
tenha sido da ordem de 2% de melhoria com o uso de dados provenientes de simulacao
hidraulica, o incremento de acuracia chegou a obter 4% no caso do RAP.SAM.002.

Portanto, o processamento de dados por meio de areas menores, no caso estudado por
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area de atendimento de reservatorio apoiado, permite melhores acuracias e maior

assertividade a aplicacdo de modelos de Aprendizado de Méaquina a falha por vazamento.

Por meio da avaliacao de resultados organizados por Matriz de Confusdo, constatou-se
precisdo, quanto a classificacdo de registros verdadeiros (ramais que apresentaram
vazamento visivel reparado), de 66,01% para o modelo AdaBoost ap6s hiper-

parametrizacao.

Quanto as variaveis preditoras, conclui-se que sem dados hidraulicos a idade da conexao
e adeclividade do terreno sob o tubo da rede de distribui¢do que prové derivacao a ligagdo
de 4gua sdo as varidveis com maior relevancia. No que tange a aplicacdo considerando
variaveis hidraulicas, héa significativa predicdo por meio de elevadas pressoes
operacionais e idade de rede e ligagao de agua. Tais consideragdes reiteram que a redugao
de pressdo, um dos métodos para reducdo de perdas, mitiga as ocorréncias por falha
estrutural dos tubos. As demais varidveis operacionais, fisicas, ambientais e comerciais
compdem o pano de fundo sobre a classificagdo dos modelos. Observou-se que a analise
regionalizada, por reservatério de distribuicdo, permite que a relevancia de diferentes

materiais e solos podem agregar acuracia ao processo.

Uma acuracia de 50% indica que nao ha diferenca quanto aos registros de uma variavel-
alvo, no caso, se houve ou nao vazamento visivel reparado em uma ligagdo de agua. Em
geral, patamares entre 70 e 80% indicam boa acurécia para modelos preditivos, entre 80
e 90%, o desempenho ¢ excelente. Embora a acurécia final ndo tenha um patamar de
exceléncia, considera-se a aplicagao bem-sucedida. Os resultados prestados por meio da
classificagdo por Aprendizado de Maquina podem subsidiar agdes para controle das
perdas de agua por meio do direcionamento de ligagcdes e areas para intervencdes mais
assertivas para reabilitagdo da infraestrutura por substituicao de redes e ligagdes, ou para
a realizagdo de pesquisa de vazamento em ramais com maior susceptibilidade ao
vazamento. Recomenda-se a aplicagcdo dos métodos de Aprendizado de Madaquina
avaliados nesta pesquisa em conjunto com outras técnicas que podem direcionar
intervengoes na rede de distribui¢cdo. Por exemplo, o uso de informagdes provenientes de
pesquisa de vazamento por radar indicam areas com vazamento monitorado remotamente.
Tais areas englobam varias ligacdes, trata-se da identificacdo de areas com vazamento,

demandando uma investigacdo em campo para a localizagdo exata e correcao do
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vazamento. Assim, as ligacdes identificadas por meio de Aprendizado de Méaquina como
mais suscetiveis ao vazamento podem ser as primeiras ligacdes a serem pesquisadas em
campo para a localizagdo do vazamento, o que pode proporcionar acuricia e
produtividade as pesquisas, economizando recursos. A instrumentacdo em redes de
distribuicao de agua por meio de sensores de ruido, de pressao, acelerdmetros, ou outros,
também constitui hipdtese de atuagdo em conjunto das tecnologias, uma vez que também
ajudam a direcionar as acdes de investigagdo em campo, cobrindo areas, em que as

ligagdes com maior susceptibilidade podem ser pesquisadas primeiro.

No contexto de aplicagdes no controle de ativo de vazamentos, sugere-se a aplicagao dos
resultados obtidos nas atividades de pesquisa de vazamentos. O mapeamento das ligagdes
com maior susceptibilidade para ocorréncias de vazamento pode direcionar as acdes de
substitui¢do e renovacao da infraestrutura, além de orientar agdes para a pesquisa de
vazamentos. Neste contexto, um dos componentes da Matriz de Confusdo ¢ o Falso
Positivo que, nesta pesquisa, traduz-se em ligagdes classificadas como [1], ramais que
apresentaram vazamento visivel reparado, pelo modelo de Aprendizado de Maquina, mas
nao houve vazamento visivel reparado no periodo que compde a Base de Dados. Ou seja,
sdo ligacdes que possuem as mesmas caracteristicas daquelas onde houve vazamento
visivel. Assim, considerando que ocorrem vazamentos visiveis e ndo visiveis na
infraestrutura de sistemas de abastecimento de agua, uma hipdtese proposta para
investigacao ¢ que tais ligacdes possam ter mais susceptibilidade a vazamentos que nao
afloraram. A identificacdo das ligacdes nesta situacdo pode servir de orientacdo para a
pesquisa de vazamentos, com eventual potencial de direcionamento dos esfor¢os
envidados em campo para localizagao de vazamentos, o que se traduz em possivel ganho

de performance neste processo.

A compreensdo de fatores que determinam a ocorréncia de vazamentos em redes de
distribuicao de agua € particularmente critica para concessionarias por causa de restrigdes
financeiras, aspectos regulatorios e questdes ambientais. Como ferramenta para
contribuicdo ao processo decisorio sobre gestdo de perdas de agua, foi apresentada e
aplicada uma abordagem que combina métodos de Aprendizado de Maquina e resultados
obtidos por simulagdo hidraulica de redes de distribui¢do para a predi¢do de vazamentos
em ramais de ligacdo as unidades consumidoras de 4gua. Esta abordagem prové a

quantificagdo e compreensao de como tal elemento de sistemas de abastecimento sdao
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afetados por meio das varidveis que podem induzir ao processo de deterioragdao da

infraestrutura.

A medida que mais dados sejam coletados e sistematizados em Banco de Dados, ha a
tendéncias de que tais modelos possam performar maior acuracia a predicao. No presente
estudo de caso, ha pouca informagao sobre o ramal de ligagdo propriamente dito, buscou-
se utilizar o material e didmetro da tubulag¢do que prové derivagcdo ao ramal como meio
de considerar caracteristicas do colar de tomada. Recomenda-se que a instalacdo de
ramais de ligacdo seja acompanhada de fotos e dados sistematizados em banco sobre as
condicdes de interligacdo e assentamento do ramal, seu caminhamento e sua chegada ao
ponto de instalacdo do hidrdmetro. Maior disponibilidade de dados certamente provera
maior caracterizacdo da infraestrutura e tais condi¢des poderdao compor estudos que

subsidiem o processo decisorio.

104



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

AESBE. (2015). Série Balang¢o Hidrico, Guias Praticos, vols. 1 a 6, Associacao
Brasileira das Empresas Estaduais de Saneamento, Brasilia, Brasil.

Achim, D.; Ghotb, F.; McManus, K. J. (2007). “Prediction of Water Pipe Asset Life Using
Neural Networks.” In: Journal of Infrastructure Systems, 13(1), 26-30.

Alegre, H.; Hirner, W.; Baptista, J. M.; Parena, R. (2000). Performance Indicators for
Water Supply Systems. Series: Manual of Best Practice. IW A Publishing, Londres,
Reino Unido.

Alegre, H.; Covas, D.I.C.; Coelho, S.T.; Almeida, M.C.; Cardoso, M.A. (2012). “An
integrated approach for infrastructure asset management of urban water systems.”
In: Water Asset Management International, 8(2), 10-14.

Alegre, H.; Baptista, J. M.; Cabrera Jr, E. C.; Cubillo, P. D.; Hirner, W.; Wolf, M.; Parena,
R. (2017). Performance Indicators for Water Supply Systems. Series: Manuals of
Best Practice, 3™ Edition, IWA Publishing.

Alizadeh, Z.; Yazdi, J.; Mohammadiun, S.; Hewage, K.; Sadiq, R. (2019). “Evaluation of
data driven models for pipe burst prediction in urban water distribution systems”,
In: Urban Water Journal, 16(2), 136-145.

Almeida, M.C., Leitao, J.P., Coelho, S.T. (2011). “Risk management in urban water
infrastructures: application to water and wastewater systems.” In Almeida, B. (ed.),
Water management, uncertainty and risks: operational conceptualization. Esfera
do Caos, Lisbon, Portugal.

Almbheiri, Z.; Meguid, M.; Zayed, T. (2020). “Intelligent Approaches for Predicting
Failure of Water Mains”. In: J. Pipeline Syst. Eng. Pract., 11(4), 04020044.

Andrews, S.; Tsochantaridis, I.; Hofmann, T. (2003) “Support vector machines for
multiple-instance learning.” In: Adv. Neural Inf. Process. Syst., 15, 561-568.

Asadzadeh, M.; Tolson, B.A.; McKillop, R. (2011). “A Two Stage Optimization
Approach for Calibrating Water Distribution Systems.” In: Water Distribution
Systems Analysis; American Society of Civil Engineers, Tucson, AZ, USA, 1682-
1694.

Asnaashari, A.; McBean, E. A.; Gharabaghi, B.; Tutt, D. (2013). “Forecasting Watermain
Failure Using Artificial Neural Network Modelling.” In: Canadian Water
Resources Journal, 38(1), 24-33.

105



ABNT, Associagao Brasileira de Normas Técnicas. 2017. NBR 12218: Projeto de rede
de distribui¢do de dgua para abastecimento publico. Rio de Janeiro, Brasil.

Aydogdu, M.; Firat, M. (2015). “Estimation of Failure Rate in Water Distribution
Network Using Fuzzy Clustering and LS-SVM Methods”. In: Water Resour.
Manage, 29, 1575-1590.

AWWA, American Water Works Association. (2009). Loss Control Programs-Manual
of Water Supply Practices, M36, Denver, USA.

AWWA, American Water Works Association. (2016). Water Audits and Loss Control
Programs, M36, 4™ edition, USA.

Berardi, L.; Kapelan, O.; Giustolisi, O.; Savic, D. (2008). “Development of Pipe
Deterioration Models for Water Distribution Systems Using EPR.” In: Journal of
Hydroinformatics, 10 (2), 113-126.

Bergstra, J.; Bengio, Y. (2012). “Random Search for Hyper-Parameter Optimization". In:
Journal of Machine Learning Research, 13, 281-305.

Bishop, C. M. (2006). Pattern recognition and machine learning. New York: Springer.

Bhave, P.R. (1988). “Calibrating Water Distribution Network Models.” In: J. Environ.
Eng., 114, 120-136.

Breiman, L. (2001). “Random forests.” In: Machine Learning, 45(1), 5-32.

Campesato, O. (2020a). Artificial Intelligence: Machine Learning and Deep Learning,
Stylus Publishing, LLC.

Campesato, O. (2020b). Python 3 for Machine Learning, Stylus Publishing, LLC.

Charalambous, B.; Fouferas, D.; Petroulias, N. (2014). “Leak detection and water loss
management.” In: Water Utility Journal, 8, 25-30.

Chen, T.; Guestrin, C. (2016). “XGBoost: A Scalable Tree Boosting System.” In:
Proceedings of the 22nd International Conference on Knowledge Discovery and
Data Mining. ACM: New York, NY, USA, 785-794.

Chen, Y. T.; Beekman, J. A.; Guikema, S. D.; Shashaani, S. (2019). “Statistical Modeling
in Absence of System Specific Data: Exploratory Empirical Analysis for Prediction
of Water Main Breaks”. In: ASCE J. Infrastruct. Syst., 25(2), 04019009.

Christodoulou, S. E. (2010). “Water network assessment and reliability analysis by use
of survival analysis.” In: Water Resour. Manage. 25(4), 1229-1238.

Claesen, M.; De Moor, B. (2015). Hyperparameter Search in Machine Learning.
arXiv:1502.02127.

106



Collins, M.; Cooper, L.; Helgason, R.; Kennington, J.; Leblanc, L. (1978). “Solving the
Pipe Network Analysis Problem Using Optimization Techniques.” In: Manag. Sci.,
24, 747-760.

Cortes, C.; Vapnik, V. N. (1995). “Support-vector networks.” In: Machine Learning,
20(3), 273-297.

Covelli, C.; Cozzolino, L.; Cimorelli, L.; Della Morte, R.; Pianese, D. (2015). “A model
to simulate leakage through joints in water distribution systems.” In: Water Supply,
15, 852-863.

Covelli, C.; Cimorelli, L.; Cozzolino, L.; Della Morte, R.; Pianese, D. (2016). “Reduction
in water losses in water distribution systems using pressure reduction valves.” In:
Water Supply, 16, 1033-1045.

Dangeti, P. (2017). Statistics for Machine Learning: Techniques for exploring supervised,
unsupervised, and reinforcement learning models with Python and R. 1% ed., Packt
Publishing Ltd.

Darlington, R.B. (1990). Regression and Linear Models. Columbus, OH: McGraw-Hill
Publishing Company.

Davies, E. R. (2018). Computer Vision: Principles, Algorithms, Applications, Learning.
5% ed., Academic Press: Elsevier.

Davis, J.; Goadrich, M. (2006). “The relationship between precision-recall and roc
curves.” In: Proceedings of the 23rd International Conference on Machine
Learning. ACM, New York, NY, USA, 233-240.

Demissie, G.; Tesfamariam, S.; Sadiq, R. (2017). “Prediction of pipe failure by
considering time-dependent factors: Dynamic Bayesian belief network model.” In:
ASCE-ASME J. Risk Uncertainty Eng. Syst. Part A Civ. Eng., 3(4), 04017017.

Di Nardo, A.; Di Natale, M.; Gisonni, C.; lervolino, M. (2014). “A genetic algorithm for
demand pattern and leakage 5. estimation in a water distribution network.” In: J.
Water Supply Res. Technol., 64, 35-46.

Do, N.C.; Simpson, A.R.; Deuerlein, J.W.; Piller, O. (2016). “Calibration of Water
Demand Multipliers in Water Distribution Systems Using Genetic Algorithms.” In:
J. Water Resour. Plan. Manag., 142, 04016044.

Do, N.C.; Simpson, A.R.; Deuerlein, J.; Piller, O. (2017). “Particle Filter—Based Model
for Online Estimation of Demand Multipliers in Water Distribution Systems under

Uncertainty.” In: J. Water Resour. Plan. Manag., 143, 04017065.

107



Drucker, H.; Burges, C.; Kaufman, L.; Smola, A.; Vapnik, V. (1997); "Support Vector
Regression Machines". In: Advances in Neural Information Processing Systems, 9,
155-161.

European Commission, D. G. f. t. E, (2015). EU Reference Document Good Practices on
Leakage Management WFD CIS WG PoM: Main Report. Brussels, European
Union.

Fanner, P.; Thornton, J. (2005). “The importance of real loss component analysis for
determining the correct intervention strategy.” In: Proceedings of IWA Water Loss
2005 Conference. Halifax, Nova Scotia, Canada.

Farley, M.; Trow, S. (2003). Losses in Water Distribution Networks. IWA Publishing,
London, UK.

Farley, M.; Wyeth, G.; Ghazali, Z. B. M.; Istandar, A.; Singh, S.; Dijk, N.; Raksakulthai,
V.; Kirkwood, E. (2008). The Manager’s Non-revenue Water Handbook: A Guide
to Understanding Water Losses. Ranhill Utilities Berhad and the United States
Agency for International Developement, Bangkok, Thailand.

Farmani, R.; Kakoudakis, K.; Behzadian, K.; Butler, D. (2017). “Pipe failure prediction
in water distribution systems considering static and dynamic factors.” In: Procedia
Eng., 186, 117-126.

Fawcett, T. (2006). “An introduction to ROC analysis.” In: Pattern Recognit. Lett., 27,
861874.

Francis, R. A.; Guikema, S. D.; Henneman, L. (2014). “Bayesian belief networks for
predicting drinking water distribution system pipe breaks.” In: Reliab. Eng. Syst.
Saf., 130, 1-11.

Friedman, J. H. (2001). “Greedy function approximation: a gradient boosting machine.”
In: Annals of Statistics, 1189-1232.

Giraldo-Gonzalez, M. M.; Rodrigues, J. P. (2020). “Comparison of Statistical and
Machine Learning Models for Pipe Failure Modeling in Water Distribution
Networks”. In: MDPI Water Journal, 12, 1153.

Giustolisi, O; Laucelli, D.; Dragan, A. (2006). “Development of rehabilitation plans for
water mains replacement considering risk and cost benefit assessment.” In: J. Civ.
Eng. Environ. Syst., 23(3), 175-190.

GIZ, Deutsche Gesellschaft fiir Internationale Zusammenarbeit. (2011). Guidelines for

water loss reduction. a focus on pressure management. Eschborn, Alemanha.

108



Gomez-Martinez, P.; Cubillo, F.; Martin-Carrasco, F. J.; Garrote, L. (2017). “Statistical
Dependence of Pipe Breaks on Explanatory Variables”. In: MDPI. Water, 9, 158.

Gongalves, E. (1998). Metodologias para Controle de Perdas em Sistemas de
Distribuicdo de Agua - Estudo de Casos da CAESB, Dissertagio de Mestrado,
Publicacio MTARH.DM - 010A/98, Departamento de Engenharia Civil,
Universidade de Brasilia, Brasilia, DF, 173p.

Gonen, M. (2007). Analyzing Receiver Operating Characteristic Curves with SAS. Cary,
NC: SAS Institute Inc.

Gul, A.; Perperoglou, A.; Khan, Z. (2018). “Ensemble of a subset of kNN classifiers.” In:
Adv. Data Anal Classif., 12, 827-840.

Gouveia, C. G.N; Soares, A. K. (2021). “Contribui¢cdes a aplicagdo de modelos
hidraulicos em setorizagao de redes de distribui¢do de agua em casos reais.” In: 37°
Congresso da Associa¢do Brasileira de Engenharia Sanitaria e Ambiental.
Curitiba, Parana, Brasil.

Hand, D. J.; Yu, K. (2001). "Idiot's Bayes - not so stupid after all?". In: International
Statistical Review, 69(3), 385-399.

Harrison, M.; Petrou, T. (2020). Pandas 1.x Cookbook, Practical Recipes for Scientific
Computing, Time Series Analysis, and Exploratory Data Analysis using Python, 2™
ed., Packt Publishing, Birmingham, UK.

Harvey, R.; McBean, E. A.; Gharabaghi, B. (2014). “Predicting the timing of water main
failure using artificial neural networks.” In: J. Water Resour. Plan. Manag., 140,
425-434.

Hirner, W.; Lambert, A. (2000). Losses from Water Supply Systems: Standard
Terminology and Recommended Performance Measures. TWA Blue Pages,
London, UK.

Hosmer, D.W.; Lemeshow, S.L. (2000). Applied Logistic Regression. 2™ ed., Hoboken,
NJ: Wiley-Interscience.

Hutton, C.J.; Kapelan, Z.; Vamvakeridou-Lyroudia, L.; Savic, D. (2014). “Dealing with
Uncertainty in Water Distribution System Models: A Framework for Real-Time
Modeling and Data Assimilation.” In: J. Water Resour. Plan. Manag., 140, 169-
183.

InfraGuide (2003). Deterioration and Inspection of Water Distribution Systems,

Federation of Canadian Municipalities and National Research Council, Canada.

109



Itonaga, L. C. H. (2005). Estudo da Aplica¢do de Modelos de Redes de Agua no Controle
de Perdas em Casos Reais, Dissertacdo de Mestrado, Publicagio PTARH.DM —
80/2005, Departamento de Engenharia Civil e Ambiental, Universidade de Brasilia,
Brasilia, DF, 201 p.

Jafar, R.; Shahrour, I.; Juran, I. (2010). “Application of Artificial Neural Networks
(ANN) to Model the Failure of Urban Water Mains.” In: Mathematical and
Computer Modelling, 51(9—-10), 1170-1180.

James, G.; Witten, D.; Hastie, T.; Tibshirani, R. (2013). An introduction to statistical
learning, vol. 6. Springer, Berlin.

Jiang, L.; Cai, Z.; Wang, D. (2014). “Bayesian Citation-KNN with distance weighting.”
In: Int. J. Mach. Learn. & Cyber, 5, 193-199.

Kaddoura, K.; Zayed, T. (2018). “Erosion void condition prediction models for buried
linear assets.” J. In: Pipeline Syst. Eng. Pract., 10(1), 04018029.

Kabir, G.; Tesfamariam, S; Sadiq, R. (2015). “Bayesian model averaging for the
prediction of water main failure for small to large Canadian municipalities.” In:
Can. J. Civ. Eng. 43 (3), 233-240.

Kakoudakis, K.; Behzadian, K.; Farmani, R.; Butler, D. (2017). “Pipeline failure
prediction in water distribution networks using evolutionary polynomial regression
combined with K-means clustering.” In: Urban Water J., 14, 737-742.

Kamel, S.; Meguid, M. A. (2012). “Investigating the effects of local contact loss on the
earth pressure distribution on rigid pipes.” In: Geotech. Geol. Eng., 31(1), 199-212.

Kang, D.; Lansey, K. (2011). “Demand and Roughness Estimation in Water Distribution
Systems.” In: J. Water Resour. Plan. Manag., 137, 20-30.

Kaur, H.; Pannu, H. S.; Malhi, A. K. (2019). “A Systematic Review on Imbalanced Data
Challenges in Machine Learning: Applications and Solutions”. In: ACM Comput.
Surv. 52, 4, Article 79.

Kaushik, G., Manimaran, A.; Vasan, A.; Sarangan, V.; Sivasubramaniam, A. (2017).
“Cracks under pressure? Burst prediction in water networks using dynamic
metrics.” In Proc., 29th AAAI Conf. on Innovative Applications, Association for the
Advancement of Artificial Intelligence, San Francisco, USA.

Kerwin, S.; Soto, B. G.; Adey, B. T. (2019). “Performance Comparison for Pipe Failure
Prediction Using Artificial Neural Networks”. In: Caspeele, Taerwe & Frangopol
(eds.) Life-Cycle Analysis and Assessment in Civil Engineering: Towards an

Integrated Vision, Taylor & Francis Group, London.

110



Kingdom, B.; Liemberger, R.; Marin, P. (2006). “The Challenge of Reducing Non-
Revenue Water (NRW) in Developing Countries. How the Private Sector Can Help:
A Look at Performance-Based Service Contracting.” In: Water Supply and
Sanitation Board Discussion Paper Series, 8, World Bank, Washington, DC.

Kishawy, H. A.; Gabbar, H. A. (2010). “Review of pipeline integrity management
practices.” In: Int. J. Press. Vessels Pip., 87(7), 373-380.

Kotsiantis S. B.; Tsekouras G.E.; Pintelas P.E. (2005). “Bagging Model Trees for
Classification Problems.” In: Bozanis P., Houstis E.N. (eds) Advances in
Informatics. PCI 2005, Lecture Notes in Computer Science, vol 3746. Springer,
Berlin Heidelberg.

Kramer, O. (2013). Dimensionality Reduction with Unsupervised Nearest Neighbors,
Intelligent Systems Reference Library, vol. 51, Springer, Berlim.

Kumar, A.; Rizvi, S.; Brooks, B.; Vanderveld, R.; Wilson, K.; Kenney, C.; Edelstein, S.
(2018). “Using Machine Learning to Assess the Risk of and Prevent Water Main
Breaks.” In: SIGKDD’18, 1-9. London, UK.

Kumar, A.; Jain, M. (2020). Ensemble Learning for Al Developers: Learn Bagging,
Stacking, and Boosting Methods with Use Cases. Apress, Berkeley, CA. ISBN-13
(pbk): 978-1-4842-5939-9.

Lambert, A. (1994). Managing Leakage: Interpreting measured night flows - Report E.
Water Research Centre Publications.

Lambert, A.; Hirner, W. (2000). Losses from Water Supply Systems: Standard
Terminology and Recommended Performance Measures. IW A Blue Pages.

Lambert, A.; Brown, T.G.; Takizawa, M; Weimer, D., (1999). “A review of performance
indicatiors for real losses from water supply systems.” In: J. Water Supply Res.
Technol., 48 (6), 227-237.

Lambert, A.; Charalambous, B.; Fantozzi, M.; Kovac, J.; Rizzo, A.; St John, S. G. (2014).
“14 years’ experience of using IWA best practice water balance and water loss
performance indicators in Europe.” In: Proceedings of IWA Specialized
Conference: Water Loss 2014, Vienna.

Laucelli, D.; Rajani, B.; Kleiner, Y.; Giustolisi, O. (2014). “Study on Relationships
between Climate-Related Covariates and Pipe Bursts Using Evolutionary-Based
Modelling.” In: Journal of Hydroinformatics, 16(4), 743.

Laucelli, D.; Berardi, L.; Giustolisi, O.; Vamvakeridou-Lyroudia, L.S.; Kapelan, Z.;
Savic, D.; Barbaroand, G. (2011). “Calibration of Water Distribution System Using

111



Topological Analysis.” In: Water Distribution Systems Analysis, American Society
of Civil Engineers: Tucson, AZ, USA, 1664-1681.

Letting, L.; Hamam, Y.; Abu-Mahfouz, A.M. (2017). “Estimation of Water Demand in
Water Distribution Systems Using Particle Swarm Optimization.” In: Water 2017,
9, 593.

Liemberger, R.; Wyatt, A. (2018). “Quantifying the Global Non-revenue Water
Problem.” In: Water Science & Technology Water Supply, 19(3).

Liu, Z.; Kleiner, Y. (2014). “Computational Intelligence for Urban Infrastructure
Condition Assessment: Water transmission and distribution systems.” In: /EEE
Sens. J., 14(12), 4122-4133.

Makar, J.; Desnoyers, R.; McDonald, S. (2001). “Failure modes and mechanisms in gray
cast iron pipe.” In: Proc., Underground Infrastructure Research, 1-10. Kitchener,
ON: A.A. Balkema.

Mays, L. (2000). Water distribution systems handbook. McGraw Hill Professional.

McCullagh, P.; Nelder, J. (1989). Generalized linear models, vol. 37, CRC press.

Meirelles, G.; Manzi, D.; Brentan, B.M.; Goulart, T.; Junior, E.L. (2017). “Calibration
Model for Water Distribution Network Using Pressures Estimated by Artificial
Neural Networks.” In: Water Resour. Manag., 31, 4339-4351.

Mohri, M.; Rostamizadeh, A.; Talwalkar, A. (2018). Foundations of Machine Learning,
MIT Press.

Mukhiya, S. K.; Ahmed, U. (2020). Hands-On Exploratory Data Analysis with Python.
Packt Publishing, Birmingham, UK.

Mutikanga, H. E.; Sharma, S. K.; Vairavamoorthy, K. (2013). “Methods and tools for
managing losses in water distribution systems.” In: J. Water Resour. Plan.
Manage., 139(2), 166-174.

Opitz, D.; Maclin, R. (1999). "Popular ensemble methods: An empirical study". In:
Journal of Artificial Intelligence Research, 11, 169-198. doi: 10.1613/jair.614.

Ormsbee, L. E.; Wood, D. J. (1986). “Explicit Pipe Network Calibration.” In: J. Water
Resour. Plan. Manag., 112, 166-182.

Parvizsedghy, L., I. Gkountis, A. Senouci, T. Zayed, M. Alsharqawi, H. El Chanati, M.
El-Abbasy, and F. Mosleh. (2017). “Deterioration assessment models for water
pipelines.” In: Int. J. Civ. Environ. Eng., 11(7), 1013-1022.

Polikar, R. (2006). "Ensemble based systems in decision making". In: IEEE Circuits and
Systems Magazine, 6(3), 21-45.

112



Powers, D. M. (2011). Evaluation: from precision, recall and f-measure to roc,
informedness markedness and correlation.

Puust, R.; Kapelan, Z.; Savic, D.; Koppel, T. (2010). “A review of methods for leakage
management in pipe networks.” In: Urban Water J., 7, 25-45.

Quinlan, J. R. (1986). "Induction of decision trees". In: Machine Learning, 1(1), 81-106.

Rajani, B.; Kleiner, Y. (2001). “Comprehensive review of structural deterioration of
water mains: Physically based models.” In: Urban Water, 3(3), 151-164.

Rajani, B.; Kleiner, Y. (2001b). “Comprehensive review of structural deterioration of
water mains: Statistical models.” In: Urban Water, 3, 131-150.

Rajani, B., Y. Kleiner (2002). "Towards Pro-active Rehabilitation Planning of Water
Supply Systems." In: International Conference on Computer Rehabilitation of
Water Networks-CARE-W, Dresden, Germany.

Robles-Velasco, A.; Cortés, P.; Mufiuzuri, J.; Onieva, L. (2020). “Prediction of pipe
failures in water supply networks using logistic regression and support vector
classification.” In: Reliability Engineering & System Safety, 196, 106754.

Rokach, L.; Maimon, O. (2008). Data mining with decision trees: theory and
applications, World Scientific Pub Co Inc.

Rokach, L. (2010). "Ensemble-based classifiers". In: Artificial Intelligence Review, 33(1-
2), 1-39.

Rokach, L. (2019). Ensemble Learning, Pattern Classification Using Ensemble Methods.
Series in Machine Perception and Artificial Intelligence, vol. 85, World Scientific
Publishing Co. Pte. Ltd.

Rossman, L. A. (2000) EPANET 2: User’s Manual. Available online:
https://nepis.epa.gov/Adobe/PDF/P1007WWU.pdf.

Russell, S.; Norvig, P. (2003). Artificial Intelligence: A Modern Approach, 2™ ed.,
Prentice Hall.

Russel, R. (2018). Machine Learning: Step-by-Step Guide to Implement Machine
Learning Algorithms with Python, CreateSpace Independent Publishing Platform.

Savic, D.; Giustolisi, O.; Laucelli, D. (2009a). “Asset Deterioration Analysis Using
Multi-Utility Data and Multi-Objective Data Mining.” In: Journal of
Hydroinformatics, 11(3-4), 211-224.

Savic, D.; Kapelan, Z. S.; Jonkergouw, P.M. (2009b). “Quo vadis water distribution
model calibration?”” In: Urban Water J., 1(6), 3-22.

113



Sattar, A. M.; Ertugrul, O. F.; Gharabaghi, B.; McBean, E.; Cao, J. (2017). “Extreme
learning machine model for water network management.” In: Neural Comput. Appl.
31(1), 157-169.

Schapire R.E. (2013) “Explaining AdaBoost”. In: Schélkopf B., Luo Z., Vovk V. (eds)
Empirical Inference. Springer, Berlin, Heidelberg.

Scheidegger, A.; Leitdo, J. P.; Scholten, L. (2015). “Statistical failure models for water
distribution pipes - A review from a unified perspective.” In: Water Res., 83, 237-
247.

Serranito, F. S.; Donnelly, A. (2015). Active Water Loss Control. EPAL, Empresa
Portuguesa das Aguas Livres S.A., Lisbon, 95p.

Shirzad, A.; Tabesh, M.; Farmani, R. (2014). “A comparison between performance of
support vector regression and artificial neural network in prediction of pipe burst
rate in water distribution networks.” In: KSCE J. Civ. Eng., 18(4), 941-948.

Snider, B.; McBean, E. A. (2018). “Improving Time to Failure Predictions for Water
Distribution Systems Using Gradient Boosting Algorithm.” In: WDSA/CCWI Joint
Conference Proceedings, Kingston, Canada.

Snider, B.; McBean, E. A. (2020). “Watermain breaks and data: the intricate relationship
between data availability and accuracy of predictions.” In: Urban Water Journal,
1744-9006.

Snider, B.; McBean, E. A. (2020b). “Improving Urban Water Security through Pipe-
Break Prediction Models: Machine Learning or Survival Analysis.” In: J. Environ.
Eng., 146(3), 04019129.

SNIS (2019). Sistema Nacional de Informagoes Sobre Saneamento, Diagnostico dos
Servicos de Agua e Esgotos, Capitulo 8. Ministério Desenvolvimento Regional.

Soares, A. K. (2003). Calibra¢do de Modelos de Redes de Distribuicdo de Agua para
Abastecimento Considerando Vazamentos e Demandas Dirigidas pela Pressdo,
Disserta¢dao de Mestrado, Universidade de Sdo Paulo, Escola de Engenharia de Sao
Carlos, Sao Carlos, 153 p.

Taal Water District. (2016). Water service connection. [online]. Disponivel na Internet
via: https://taalwd.gov.ph/services/water-service-connection.

Tabesh, M.; Soltani, J.; Farmani, R.; Savic, D. (2009). “Assessing Pipe Failure Rate and
Mechanical Reliability of Water Distribution Networks Using Data-Driven
Modeling.” In: Journal of Hydroinformatics, 11(1), 1-17.

114



Tabesh, M.; Jamasb, M.; Moeini, R. (2011). “Calibration of water distribution hydraulic
models: A comparison between pressure dependent and demand driven analyses.”
In: Urban Water J., 8, 93-102.

Todini, E.; Pilati, S. (1988). “A gradient algorithm for the analysis of pipe networks.” In:
Coulbeck, B.; Orr, C. (eds.) Computer Applications in Water Supply: Vol. 1 -
Systems Analysis and Simulation, Research Studies Press Ltd., Baldock, UK, 1-20.

Trow, S.; Hall, M. (1994). Managing Leakage - Setting Economic Leakage Targets Repor
C, Water Research Centre Publications, Londres, Reino Unido, 125 p.

Trow, S.; Tooms, S. (2014). “Pressure Management of Water Distribution Systems:
Every Metre Counts.” In: Conference Water Ideas 2014, Bologna, Italy.

Tukey, J. W. (1977). Exploratory data analysis. Reading, Mass: Addison-Wesley Pub.

Unpingco, J. (2016). Python for Probability, Statistics, and Machine Learning, Springer.

Walski, T. M. (1983). “Technique for Calibrating Network Models.” In: J. Water Resour.
Plan. Manag., 109, 360-372.

Wang, Y.; Zayed, T.; Moselhi, O. (2009). “Prediction models for annual break rates of
water mains.” In: J. Perform. Constr. Facil., 23(1), 47-54.

Wilson, D.; Filion, Y.; Moore, 1. (2015). “State-of-the-art review of water pipe failure
prediction models and applicability to large-diameter mains.” In: Urban Water J.,
14, 173-184.

Winkler, D.; Haltmeier, M.; Kleidorfer, M.; Rauch, W.; Tscheikner-Gratl, F. (2018).
“Pipe Failure Modelling for Water Distribution Networks Using Boosted Decision
Trees.” In: Structure and Infrastructure Engineering, 14(10), 1402-1411.

Witten, 1. H.; Frank, E.; Hall, M. A_; Pal, C. J. (2016). Data Mining: Practical machine
learning tools and techniques, Elsevier, Amsterdam, Netherlands.

Wols, B. A.; Vogelaar, A.; Moerman, A.; Raterman, B. (2019). “Effects of Weather
Conditions on drinking Water Distribution Pipe Failures in the Netherlands”. In:
Water Supply, 19(2), 404-416.

Wu, Y.; Liu, S. (2017). “A review of data-driven approaches for burst detection in water
distribution systems.” In: Urban Water J., 14, 972-983.

Wu, Z.Y.; Walski, T.; Mankowski, R.; Herrin, G.; Gurrieri, R.; Tryby, M. (2002).
“Calibrating water distribution model via genetic algorithms.” In: Proceedings of

the 2002 AWWA IMTech Conference, Kansas, MO, USA, 14-17.

115



Yamijala, S.; Guikema, S. D.; Brumbelow, K. (2009). “Statistical models for the analysis
of water distribution system pipe break data.” In: Reliab. Eng. Syst. Saf., 94(2), 282-
293.

Zhang, C.; Ma, Y. (2014). Ensemble Machine Learning, Methods and Applications.
Springer, London.

Zhou, J.; Chen, F. (2018). Human and machine learning: Visible, explainable,
trustworthy and transparent, Springer, Cham, Switzerland.

Zhou, X.; Xu, W.; Xin, K.; Yan, H.; Tao, T. (2018). “Self-Adaptive Calibration of Real-
Time Demand and Roughness of Water Distribution Systems.” In: Water Resour.
Res., 54, 5536-5550.

Zhou, Z.H. (2004). Multi-instance learning: a survey. Technical Report, Al Lab,

Department of Computer Science and Technology, Nanjing University, Nanjing.

116



