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IMPACTO POTENCIAL DESSA PESQUISA 

 

A presente pesquisa representa um avanço significativo no campo da gestão de redes de 

distribuição de água ao propor e validar uma abordagem inovadora baseada em redes neurais 

de grafos (GraphSAGE) para a detecção e localização de vazamentos. A metodologia se destaca 

por incorporar uma matriz de ponderação baseada na distância física entre os nós da rede, o que 

permite uma representação mais realista das características hidráulicas do sistema, contribuindo 

para o aumento da acurácia do modelo. Esta inovação tecnológica possui um alto potencial de 

impacto social, econômico e ambiental , visto que vazamentos em Redes de Distribuição de 

Água (RDAs) representam uma das principais causas de perdas no abastecimento urbano , 

comprometendo a eficiência operacional e gerando impactos financeiros e ambientais 

significativos. Com aplicações práticas viáveis, inclusive em cenários com recursos limitados , 

esta solução pode auxiliar companhias de saneamento a tomarem decisões mais precisas e 

eficientes. Os resultados empíricos da pesquisa demonstram que o uso do algoritmo 

GraphSAGE, especialmente com o agregador LSTM e a matriz ponderada por distâncias, 

apresenta melhorias significativas na acurácia da detecção e localização de vazamentos , 

superando o algoritmo GGNN utilizado como referência. A contribuição desta pesquisa para a 

redução do desperdício de água alinha-se diretamente com o Objetivo de Desenvolvimento 

Sustentável (ODS) 6 das Nações Unidas, que visa assegurar a disponibilidade e a gestão 

sustentável da água e saneamento para todos. Ao otimizar a identificação de perdas , o trabalho 

fortalece a resiliência e a sustentabilidade de sistemas urbanos, promovendo uma gestão hídrica 

mais eficiente e inteligente. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

POTENTIAL IMPACT OF THIS RESEARCH 

 

This research represents a significant advancement in the field of water distribution network 

management by proposing and validating an innovative approach based on graph neural 

networks (GraphSAGE) for leak detection and localization. The methodology stands out by 

incorporating a weighting matrix based on the physical distance between network nodes, which 

allows for a more realistic representation of the system's hydraulic characteristics, contributing 

to increased model accuracy. This technological innovation has high potential for social, 

economic, and environmental impact , as leaks in Water Distribution Networks (WDNs) 

represent one of the main causes of losses in urban supply , compromising operational 

efficiency and generating significant financial and environmental impacts. With viable practical 

applications, even in resource-limited scenarios , this solution can assist water utilities in 

making more precise and efficient decisions. The empirical results of the research demonstrate 

that the use of the GraphSAGE algorithm, especially with the LSTM aggregator and the 

distance-weighted matrix, shows significant improvements in the accuracy of leak detection 

and localization , surpassing the GGNN algorithm used as a benchmark. This research's 

contribution to reducing water waste directly aligns with the United Nations' Sustainable 

Development Goal (SDG) 6, which aims to ensure the availability and sustainable management 

of water and sanitation for all. By optimizing leak identification, the work strengthens the 

resilience and sustainability of urban systems, promoting more efficient and intelligent water 

management. 
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RESUMO 

 

A rede de distribuição de água (RDA) desempenha um papel essencial na garantia do acesso 

confiável à água potável em comunidades urbanas e rurais. Contudo, o desperdício de água 

resultante de vazamentos na infraestrutura representa um desafio significativo, comprometendo 

a eficiência operacional e gerando impactos ambientais e financeiros. A detecção eficaz de 

vazamentos é uma tarefa complexa que demanda uma análise adequada dos dados, 

especialmente considerando as correlações existentes entre eles. Nesse contexto, a modelagem 

baseada em grafos proporciona uma representação robusta da estrutura das RDAs, enquanto as 

redes neurais de grafos (Graph Neural Networks  GNNs) apresentam o potencial de melhorar 

a precisão na detecção e localização de vazamentos. Este trabalho busca dar continuidade aos 

estudos sobre a aplicação de GNNs na localização de vazamentos em RDAs, propondo a 

utilização do algoritmo de Amostragem e Agregação de Grafos (Graph Sample and 

Aggregation  GraphSAGE) para essa tarefa. Além disso, investiga-se o uso de uma matriz de 

ponderação baseada nas distâncias físicas entre os nós da rede, em substituição à tradicional 

matriz de adjacência binária, com o objetivo de representar de forma mais realista as relações 

estruturais da RDA e aprimorar o aprendizado do modelo. Para a avaliação da proposta, foi 

utilizado como referência um estudo anterior que demonstrou a viabilidade da modelagem em 

grafos para essa finalidade, servindo como base comparativa para os resultados obtidos com o 

GraphSAGE. 

 

 

Palavras-chave:  Detecção de Vazamentos, Modelagem Baseada em Grafos, Redes Neurais de 

Grafo (GNN), Simulação de Redes de Distribuição de Água.



 

ABSTRACT 

 

The water distribution network (WDN) plays an essential role in ensuring reliable access to 

potable water in both urban and rural communities. However, water loss caused by 

infrastructure leaks poses a significant challenge, compromising operational efficiency and 

generating environmental and financial impacts. Effective leak detection is a complex task that 

requires proper data analysis, especially considering the correlations among data points. In this 

context, graph-based modeling offers a robust representation of the structure of WDNs, while 

Graph Neural Networks (GNNs) have the potential to improve the accuracy of leak detection 

and localization. This work aims to advance studies on the application of GNNs for leak 

localization in WDNs by proposing the use of the Graph Sample and Aggregation 

(GraphSAGE) algorithm for this task. In addition, it investigates the use of a weighting matrix 

based on the physical distances between network nodes, as an alternative to the traditional 

binary adjacency matrix, with the goal of more realistically representing the structural 

relationships within the WDN and enhancing the model's learning process. To evaluate the 

proposed approach, a previous study that demonstrated the feasibility of graph-based modeling 

for this purpose was used as a reference, serving as a benchmark for the results obtained with 

GraphSAGE. 

 

 

Keywords: Leakage Detection, Graph-Based Modeling, Graph Neural Networks (GNN), 

Water Distribution Network Simulation.
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1. INTRODUÇÃO 

 

1.1. Apresentação do tema da pesquisa 

A rede de distribuição de água (RDA) é essencial para a sustentabilidade de 

comunidades urbanas e rurais, fornecendo acesso seguro e confiável à água potável. A gestão 

sustentável dessas redes deve priorizar a acessibilidade, a qualidade, a quantidade e a 

confiabilidade da água (Velayudhan et al., 2022). No entanto, o desperdício causado por 

vazamentos na infraestrutura representa um desafio significativo, comprometendo a eficiência 

operacional e gerando impactos ambientais e financeiros consideráveis. 

Alinhado ao Objetivo de Desenvolvimento Sustentável 6 (ODS 6) das Nações Unidas, 

que visa assegurar a disponibilidade e a gestão sustentável da água e do saneamento para todos, 

o enfrentamento das perdas em redes de distribuição tornou-se uma prioridade global. A ONU 

destaca que a adoção de tecnologias para detecção de vazamentos é essencial para aumentar a 

eficiência no uso da água, promover a sustentabilidade dos sistemas de abastecimento e 

fortalecer a governança dos recursos hídricos (UN-Water, 2024). Tais medidas contribuem 

diretamente para reduzir desperdícios, ampliar o acesso à água potável e apoiar a resiliência das 

infraestruturas hidráulicas, especialmente em áreas urbanas em expansão. 

Entretanto, o desenvolvimento de sistemas eficazes para a detecção e localização de 

vazamentos em RDAs é uma tarefa desafiadora. A análise adequada dos dados provenientes de 

experimentos físicos ou simulações é fundamental, pois desconsiderar as correlações entre os 

dados pode comprometer a confiabilidade dos sistemas de detecção e afetar negativamente a 

precisão na localização dos vazamentos. Nesse contexto, a modelagem baseada em grafos 

oferece uma forma robusta de representar a estrutura e a dinâmica das RDAs, contribuindo para 

aumentar a eficiência na detecção de vazamentos (Mpiana et al., 2017). Mapear as 

interconexões entre componentes do sistema, como tubulações, válvulas e pontos de 

monitoramento, permite uma compreensão mais detalhada e precisa da dinâmica do sistema, 

facilitando uma representação visual e estrutural de redes complexas que preserva suas 

características e relações. 

A aplicação de técnicas de aprendizado de máquina para a detecção de vazamentos em 

RDAs tem o potencial de melhorar a precisão e a eficiência dos sistemas já existentes (Kang et 

al., 2018). Integrar a capacidade de aprendizado das redes neurais à estrutura visual e relacional 

dos grafos utilizados na modelagem das RDAs potencializa a identificação precisa de 

vazamentos. 
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As redes neurais de grafos (Graph Neural Networks  GNNs) (Scarselli et al., 2009) são 

modelos de aprendizado de máquina que utilizam estruturas de grafos para representar e 

processar informações (Li et al., 2023). Compostas por nós que representam entidades ou 

conceitos e por arestas que indicam as relações entre esses elementos, as GNNs oferecem uma 

representação rica em dados interconectados, sendo particularmente adequadas para lidar com 

dados não euclidianos, como os presentes nas RDAs. 

A representação em grafo das RDAs permite uma compreensão detalhada das 

interconexões entre os componentes do sistema, enquanto as GNNs possibilitam a análise e o 

aprendizado de padrões complexos de dados correlacionados, como variações de pressão, fluxo 

e vazão. A combinação dessas abordagens proporciona uma estrutura robusta para identificar e 

localizar vazamentos, promovendo maior precisão e eficiência, ao capitalizar as vantagens tanto 

dos grafos na modelagem estrutural quanto das redes neurais na interpretação e análise de dados 

complexos de forma mais simplificada. 

 

1.2. Objetivo da pesquisa 

Este trabalho tem como objetivo avançar na investigação sobre a viabilidade do uso de 

GNNs para a detecção e localização de vazamentos em RDAs. Para isso, propõe-se a utilização 

do algoritmo de GNN conhecido como Amostragem e Agregação de Grafos (Graph Sample 

and Aggregation - GraphSAGE) (Hamilton et al., 2017), consolidado na literatura, para realizar 

essa tarefa, aplicando três diferentes tipos de agregadores. 

Além disso, será investigada a aplicação de uma matriz de ponderação baseada nas 

distâncias físicas entre os nós da rede, em substituição à tradicional matriz de adjacência binária, 

como forma de representar com maior fidelidade as relações estruturais da RDA e aprimorar a 

expressividade dos modelos GNN. 

Para atingir o objetivo proposto, este estudo fundamenta-se na mesma estrutura de 

RDAs, bem como na metodologia de aplicação de GNNs utilizadas por Rolle (2024). Assim, 

este trabalho pode ser considerado uma continuação da pesquisa anterior, que também servirá 

como referência e benchmark para a avaliação dos resultados aqui obtidos. 

A partir desse escopo, formulam-se as seguintes perguntas de pesquisa: 

: A aplicação do algoritmo GraphSAGE melhora o desempenho da detecção e 

localização de vazamentos em RDAs modeladas como grafos, em comparação com algoritmos 

de GNNs utilizados anteriormente? 
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: O uso de uma matriz de ponderação baseada nas distâncias físicas entre os nós da 

rede, em vez da matriz de adjacência binária, melhora o desempenho do modelo GNN na tarefa 

de detecção e localização de vazamentos? 

Para responder a essas questões, são formuladas as seguintes hipóteses: 

  (hipótese nula da ): O uso do algoritmo GraphSAGE, com diferentes 

agregadores, não apresenta melhora o desempenho de detecção e localização de 

vazamentos em RDAs, quando comparado aos algoritmos de GNNs utilizados 

anteriormente. 

  (hipótese alternativa da ): O uso do algoritmo GraphSAGE, com diferentes 

agregadores, apresenta melhora o desempenho de detecção e localização de vazamentos 

em RDAs, superando os algoritmos previamente utilizados como benchmark. 

  (hipótese nula da ): O uso de uma matriz de ponderação baseada nas distâncias 

físicas entre os nós da rede não melhora o desempenho do modelo GNN em comparação 

com a matriz de adjacência binária. 

  (hipótese alternativa da ): O uso de uma matriz de ponderação baseada nas 

distâncias físicas entre os nós da rede melhora o desempenho do modelo GNN em 

relação à matriz de adjacência binária. 

Essas hipóteses serão avaliadas com base nas métricas de desempenho obtidas em 

diferentes cenários simulados. A análise dos resultados permitirá verificar não apenas se o 

GraphSAGE com diferentes agregadores apresenta superioridade em relação a outros 

algoritmos GNN, mas também se a substituição da matriz binária por uma matriz ponderada 

contribui de forma significativa para aprimorar a detecção e localização de vazamentos em 

RDAs. 

 

1.3. Estrutura e conteúdo abordado 

O presente trabalho é estruturado em 6 Capítulos, incluindo esta introdução e 

desconsiderando as referências bibliográficas. 

No Capítulo 2, é realizada uma revisão bibliográfica, abordando a detecção e localização 

de vazamentos em RDAs, descrevendo os métodos tradicionais e a aplicação de aprendizado 

de máquina para essa tarefa, destacando também a utilização de GNNs  neste contexto. 

No Capítulo 3, é apresentada a fundamentação teórica, na qual se discute a modelagem 

de RDAs  por meio do software EPANET, além de se abordar os fundamentos das GNNs, com 

ênfase na arquitetura do GraphSAGE e na introdução dos conceitos de matrizes de adjacência 

e de distâncias. 
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O Capítulo 4 descreve os materiais e métodos da pesquisa, detalhando o modelamento 

das RDAs no software EPANET, bem como a aquisição dos seus dados, através de simulações 

utilizando o EPANET-Matlab Toolkit (version 2.2). Nele também é apresentado o fluxograma 

da aplicação do algoritmo de GNN utilizado, descrevendo os hiperparâmetros adotados. Além 

disso, são apresentadas as métricas de avaliação empregadas para mensurar a performance do 

algoritmo. 

No Capítulo 5, são expostos os resultados obtidos após o treinamento e validação do 

algoritmo nas RDAs hipotéticas utilizadas, que servem como base para discutir o potencial e as 

limitações das técnicas aqui implementadas. 

Por fim, no Capítulo 6, são fornecidas as conclusões da pesquisa. 
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2. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

 

Neste capítulo é apresentada a revisão bibliográfica sobre as principais técnicas 

empregadas para a detecção e localização de vazamentos na rede de distribuição de água, 

considerando os métodos ativos e passivos, além da aplicação de algoritmos de aprendizado de 

máquina para a realização da tarefa. 

 

2.1. Detecção e localização de vazamentos 

Muitos fatores podem contribuir para vazamentos em RDAs, incluindo corrosão, 

desgaste, fissuras, movimentação de solo e interferências externas (Rojek & Studzinski, 2019). 

Scott e Barrufet (2003) sugerem uma classificação dos métodos de detecção de vazamentos em 

duas categorias principais: métodos baseados em hardware (externos), que utilizam sensores 

específicos, e métodos baseados em software (internos), que aproveitam sensores comuns da 

operação da tubulação, como medidores de pressão, vazão e temperatura. Embora esta distinção 

seja amplamente referenciada, ela foi expandida por abordagens mais recentes (Torres et al., 

2020; Chan, Chin & Zhong, 2018). Conforme indicado na Figura 7, as técnicas passivas 

baseiam-se na inspeção visual ou monitoramento direto do sistema, enquanto as ativas recorrem 

à análise de sinais (como sinais acústicos, de vibração e de pressão) para detectar variações que 

possam indicar vazamentos. 

 

Figura 1 - Panorama das técnicas empregadas na detecção de vazamentos em RDAs 

 

Fonte: Adaptado de Chan, Chin e Zhong (2018). 

 

2.1.1. Métodos de detecção passiva 

Segundo Chan, Chin e Zhong (2018) e Adedeji et al. (2017), os métodos passivos de 

detecção incluem: 
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 Inspeção visual: consiste na observação direta da superfície para identificar poças 

d'água ou crescimento anômalo de vegetação, que podem sinalizar a presença de um 

vazamento; 

 Sensoriamento: são dispositivos portáteis que possibilitam a observação ou 

medição de variáveis relevantes. Exemplos incluem: 

 Circuito Fechado de Televisão (CFTV): sistema de captura de imagens para 

inspeção visual, que pode ser fixo ou montado em robôs;  

 Sensores de emissão acústica: captam o ruído característico de vazamentos, 

detectado por sensores instalados externamente à tubulação; 

 Radar de solo: dispositivo eletromagnético utilizado para identificar 

vazamentos em tubulações enterradas; 

 Injeção de gás: introdução de gás na tubulação, enquanto sensores externos 

monitoram o entorno para localizar vazamentos; 

 Termografia por infravermelho: técnica de detecção de vazamentos por 

meio da medição de radiação infravermelha em superfícies, útil para tubulações 

enterradas; 

 Distritos de Medição e Controle: subdivisões de um sistema de distribuição 

de água, onde são feitas medições de pressão e vazão;  

 Sensores de fibra óptica: monitoram alterações de temperatura em áreas 

próximas a vazamentos; 

 Sensores de Eddy-Current: empregados para detectar corrosão em 

tubulações de metal. 

 

Os métodos apresentados são importantes e mostram bons resultados em condições 

favoráveis. Entretanto, eles se restringem à detecção de vazamentos que estão ativos no 

momento da inspeção, o que limita a possibilidade de monitoramento contínuo do sistema 

(Nkmeni, Mieyville & Tsafack, 2020). Algumas das limitações mais frequentes incluem o alto 

custo de certas tecnologias, como fibra óptica e CCTV; a necessidade de trabalho manual 

intensivo em métodos como inspeção visual, radar de solo e termografia por infravermelho; e 

a dependência significativa da experiência do operador, o que impacta diretamente a 

confiabilidade dos resultados obtidos (Chan, Chin & Zhong, 2018; Adedeji et al., 2017).  
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2.1.2. Métodos de detecção ativa 

Os métodos de detecção ativa de vazamentos evitam a necessidade de inspeção visual 

ou por instrumentação manual, sendo classificados em três grandes abordagens, conforme 

Nkemeni, Mieyeville e Tsafack (2020) e Chan, Chin e Zhong (2018). 

A primeira categoria é a abordagem baseada em transientes, que considera o vazamento 

como um fenômeno hidráulico identificável por meio de alterações de pressão no sistema. 

Modificações na estrutura física da tubulação (como vazamentos ou obstruções) causam 

reflexões de ondas nos sinais de pressão, as quais podem ser captadas e analisadas (Colombo, 

Lee & Karney, 2009). Nessas técnicas, transientes hidráulicos gerados por ações controladas 

(como a abertura de válvulas) ou pelo próprio vazamento produzem sinais que refletem 

atenuações características, comparáveis a sinais de referência, o que permite a detecção do 

vazamento (Medina, 2017). Modelagens em série de Fourier, por exemplo, são utilizadas para 

interpretar a magnitude do vazamento e sua localização, com base na taxa de amortecimento 

dos termos da série. 

Dentre as técnicas para análise de transientes, destacam-se a transformada wavelet, 

análise harmônica, resposta em frequência com fluxo oscilatório e transiente inverso (Medina, 

2017; Abdulshaheed, Mustapha & Ghavamian, 2017). Uma revisão abrangente de Ayati, 

Haghighi e Lee (2019) compila diversas abordagens de transientes, observando que a maioria 

dos estudos ocorre em ambientes controlados e que apenas cerca de 4% dos trabalhos até 2018 

relatam testes em campo, evidenciando a dificuldade de aplicação prática. As limitações 

incluem a alta resolução temporal exigida para captar transitórios (em torno de 1 kHz), o que 

demanda sensores de alta precisão e encarece a infraestrutura (Medina, 2017). 

A segunda categoria, a abordagem baseada em modelos hidráulicos, utiliza 

representações matemáticas simplificadas dos componentes do sistema (reservatórios, bombas 

e tubulações) integradas a equações de conservação de massa e energia para replicar o 

comportamento da rede (Medina, 2017). Com o avanço da informática, esses modelos foram 

aprimorados para processar grandes volumes de dados rapidamente, substituindo cálculos 

tradicionais (Silva, 2014). Neste contexto, vazamentos são representados como fluxos 

dependentes da pressão em locais específicos da rede. Contudo, limitações incluem a 

variabilidade temporal das condições da tubulação e o desafio de modelar demandas de 

consumo de maneira acurada, além de incertezas quanto à rugosidade e vazamentos já 

existentes (Chan, Chin & Zhong, 2018). Estimações baseadas em filtros de Kalman, 

observadores de estados e métodos de impedância, oferecem alternativas para obter parâmetros 

em tempo real (Nkemeni, Mieyville & Tsafack, 2020). 
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A terceira categoria, segundo Chan, Chin e Zhong (2018), é a abordagem baseada em 

dados (data-driven). Este método utiliza dados de monitoramento contínuo sem manobras 

específicas, dispensando a complexidade dos modelos hidráulicos detalhados (Medina, 2017). 

Utilizando conceitos de Internet das Coisas (Internet of Things  IoT), sensores de pressão e 

vazão são distribuídos ao longo da rede, fornecendo grande volume de dados, que podem ser 

analisados por algoritmos para detectar anomalias e localizar vazamentos (Liang et al., 2020; 

Zhou et al., 2019). Essas metodologias de monitoramento contínuo minimizam interrupções e 

facilitam a identificação precisa de vazamentos em redes urbanas, por meio de modelos que 

2016). 

 

2.1.3. Aprendizado de máquina para detecção de vazamentos 

O uso de Aprendizado de Máquina (Machine Learning - ML) na detecção de 

vazamentos em RDAs tem avançado consideravelmente nos últimos anos. A crescente 

digitalização e a infraestrutura de IoT, facilitam a obtenção de grandes volumes de dados, 

permitindo que os métodos de ML identifiquem padrões complexos de consumo e pressão para 

detectar vazamentos com maior agilidade, reduzindo desperdícios e minimizando custos 

operacionais. Abaixo, serão apresentados alguns trabalhos, da literatura recente, que focam na 

tarefa da detecção de vazamentos em RDAs utilizando técnicas de ML. Este levantamento não 

visa realizar uma revisão sistemática da literatura, mas sim destacar os avanços recentes e 

exemplos de aplicação que demonstrem a viabilidade das técnicas de ML na detecção de 

vazamentos em RDAs. 

Oliveira et al. (2018) aplicou técnicas de ML para detectar vazamentos em uma 

tubulação de 5 km destinada ao transporte de rejeitos em uma usina de mineração no Brasil. 

Utilizando medições de pressão, o estudo empregou regressão linear para desenvolver um 

modelo preditivo da energia ao longo da tubulação, permitindo a identificação de 

comportamentos anômalos indicativos de vazamentos. 

Em Javadiha et al. (2019), foi proposta uma abordagem para detecção de vazamentos 

em RDAs baseada no cálculo de resíduos de pressão. Por meio de interpolação, foi estimada a 

pressão em todos os nós da rede a partir dos pontos de medição disponíveis, criando assim um 

mapa de resíduos de pressão. Esses mapas (imagens) foram utilizados para treinar uma Rede 

Neural Convolucional (Convolutional Neural Network - CNN) capaz de identificar em qual nó 

há maior probabilidade de conter vazamento. Em um estudo de caso utilizando simulação de 

uma RDA real no EPANET, com dados de vazão e pressão coletados a cada 10 minutos, a 
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metodologia alcançou acurácia de 94%, dependendo da quantidade de sensores alocados na 

rede. 

No trabalho de Sun et al. (2020), foi proposto uma metodologia para localização de 

vazamentos baseada em dados de pressão, destacando que sensores de pressão são mais 

econômicos e fáceis de instalar em comparação aos de vazão. O estudo utilizou duas 

abordagens, sendo elas a Análise Discriminante Linear (Linear Discriminant Analise - LDA) e 

uma Rede Neural Artificial (RNA) com uma camada oculta. Para testar a metodologia, foi 

realizada uma simulação da RDA da cidade de Hanói. Os resultados indicaram que tanto a 

quantidade quanto o posicionamento dos sensores influenciam significativamente a precisão da 

detecção. Diferente de estudos anteriores, os autores optaram por utilizar o sinal de pressão 

bruto, descartando o uso de residuais devido à ineficácia da interpolação em representar as 

condições reais da RDA. A acurácia obtida variou entre 55% e 75%, dependendo do número 

de sensores empregados. 

Em Pérez-Pérez et al. (2021), os autores estudaram a problemática da localização de 

vazamentos utilizando uma abordagem baseada na combinação de RNAs para estimar o fator 

de fricção da tubulação. Três RNAs foram treinadas, sendo duas para estimar o fator de fricção 

e uma para localizar o vazamento. Os testes ocorreram em uma planta piloto de laboratório, 

complementados por um modelo computacional dessa planta, para simular cenários adicionais 

de vazamento. Foram realizadas medições de vazão e pressão em dois pontos, com uma taxa 

de amostragem de 1 kHz. O estudo encontrou um erro médio percentual de 0,47% na 

localização do vazamento, mas destaca que fatores como ruídos, maiores distâncias entre 

sensores e problemas de comunicação podem impactar a precisão da técnica em sistemas reais. 

No estudo de Fan et al. (2021), foram desenvolvidos modelos de ML para a detecção de 

vazamentos em redes de abastecimento de água, utilizando principalmente RNAs e 

Autoencoders (AE). Os dados de pressão da água, simulados com o software EPANET, foram 

empregados para treinar esses modelos em condições com e sem vazamento. A ANN foi 

utilizada para classificar dados balanceados, enquanto o AE, treinado em dados não 

balanceados e não rotulados, identificou anomalias com base no erro de reconstrução. Uma 

estratégia inovadora de múltiplas tentativas independentes foi implementada para aumentar a 

precisão da detecção e reduzir alarmes falsos. Os resultados indicaram alta precisão na detecção 

de vazamentos, especialmente dentro das áreas monitoradas, sugerindo que o modelo pode ser 

utilizado para monitoramento em tempo real em redes de abastecimento de água, integrando 

tecnologias IoT para melhorar a confiabilidade dos dados obtidos por sensores. 
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Em  et al. (2021), um algoritmo de classificação baseado em Floresta Aleatória 

(Random Forest) foi empregado para localizar vazamentos RDAs de diferentes tamanhos, 

utilizando sensores distribuídos de forma esparsa. Foram simulados cenários de vazamentos 

com variáveis como localização e coeficiente do emissor, levando em conta a variação da 

demanda ao longo do dia. A metodologia incluiu a construção de modelos preditivos que 

avaliaram a precisão do classificador sob diferentes condições de vazamento e demanda. Os 

resultados indicaram que o modelo apresentava maior precisão em vazamentos maiores e menor 

variação na demanda base. Utilizando o software EPANET para simular dados de pressão nos 

nós da rede, o modelo alcançou até 89% de precisão em redes menores, ao considerar os cinco 

nós mais prováveis de conter vazamento. Essa abordagem demonstrou potencial para aplicação 

em RDAs reais, uma vez que permite gerar uma quantidade significativa de dados sintéticos 

para compensar a escassez de dados reais sobre eventos de vazamento. 

 

2.1.4. Aplicação baseada em grafos 

A aplicação de métodos baseados em grafos para detecção e localização de vazamentos 

em RDAs tem a capacidade de aproveitar a estrutura natural dessas redes, representadas como 

grafos, onde cada ponto (nó) e conexão (aresta) entre tubulações e sensores são mapeados. Esse 

modelo permite uma análise detalhada das interdependências estruturais e hidráulicas da rede, 

possibilitando a identificação de padrões de pressão e vazão que podem sinalizar vazamentos.  

 Um exemplo de análise baseada em grafos foi proposto no estudo conduzido por 

Candelieri et al. (2014), onde o intuito foi o aprimoramento do gerenciamento de vazamentos 

em RDAs através do método de clusterização, resultando na localização dos pontos de 

vazamento. A metodologia foi aplicada a dados de simulação hidráulica gerados pelo software 

EPANET, revelando a superioridade da clusterização baseada em grafo em relação às técnicas 

convencionais de ML. 

 Outro exemplo se dá em Zanfei et al. (2022), onde o estudo realizado propôs um novo 

framework de gestão para RDAs, utilizando modelos de Redes Convolucionais de Grafos 

(Graph Convolutional Network  GCN) para detectar rompimentos nas tubulações. Os métodos 

desenvolvidos dependeram de uma representação em grafo da RDA, utilizando medidas de 

pressão e vazão. Dois modelos de GCN foram projetados com base nessa representação, para 

identificar rompimentos. Adicionalmente, dois modelos de RNAs foram utilizados como 

referência para comparação. A metodologia foi testada em uma rede de utilidade de água, 

destacando o potencial das GCNs na detecção de anomalias em RDAs. 
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 Por fim, em Rolle et al. (2024), foi proposto uma metodologia para localização de 

vazamentos em RDAs utilizando GNNs. A pesquisa utilizou uma RDA simulada para o 

treinamento e a validação do modelo, implementando uma técnica de regressão linear para 

estimar dados de nós não monitorados, o que reduziu o número de sensores e os custos de 

implementação. A abordagem consistiu em representar a rede de água como um grafo, com nós 

correspondentes a pontos de consumo e junções de tubulações. Em três cenários de simulação, 

o modelo GNN foi treinado e testado com (1) dados completos, (2) dados sem informações das 

junções e (3) dados estimados nas junções por regressão linear. Os resultados mostraram que a 

inclusão da regressão linear melhorou a precisão do modelo em até 18% em comparação com 

o cenário sem dados das junções. Mesmo com uma redução de 37% no número de sensores, a 

metodologia alcançou uma acurácia de até 80%, indicando sua viabilidade para aplicações 

práticas de monitoramento e localização de vazamentos. 

A revisão apresentada evidencia a diversidade de abordagens utilizadas na detecção e 

localização de vazamentos em Redes de Distribuição de Água (RDAs), desde métodos passivos 

e ativos até soluções baseadas em aprendizado de máquina. Embora as técnicas convencionais 

ainda tenham aplicação relevante, suas limitações em termos de custo, escalabilidade e 

sensibilidade reforçam a necessidade de métodos mais robustos e automatizados. Nesse 

contexto, os modelos de aprendizado de máquina demonstram crescente eficácia, especialmente 

quando aliados à simulação computacional e ao uso de sensores. Dentre essas técnicas, destaca-

se a aplicação de Redes Neurais de Grafos (GNNs), que se mostram particularmente 

promissoras por sua capacidade de explorar a topologia da rede e extrair relações estruturais 

complexas. A literatura recente confirma que o uso de GNNs pode superar abordagens 

tradicionais ao incorporar a estrutura relacional das RDAs no processo de aprendizado. 

 

2.1.5.  Uso do GraphSAGE para Detecção de Anomalias 

Nos últimos anos, algoritmos de aprendizado em grafos, em especial o GraphSAGE, 

têm ganhado destaque como ferramentas eficazes para a detecção de anomalias em diferentes 

domínios. O GraphSAGE é um modelo de rede neural de grafos do tipo convolucional, 

caracterizado por sua capacidade indutiva: ele aprende uma função de agregação que permite 

gerar embeddings para nós nunca vistos anteriormente, utilizando as características dos nós 

vizinhos e suas conexões. Essa característica é particularmente vantajosa em cenários 

dinâmicos, onde novas informações ou nós podem surgir continuamente, como ocorre em 

sistemas complexos. 



12 

A utilização do GraphSAGE para detecção de anomalias tem sido explorada em 

diferentes áreas. No trabalho de Abou Rida et al. (2021), por exemplo, foi proposto um sistema 

para identificar ataques em redes de IoT representadas como grafos. A metodologia envolveu a 

construção de um grafo a partir de eventos de rede e a aplicação de técnicas de análise de grafos, 

métodos de embeddings e redes neurais de grafos. O GraphSAGE apresentou resultados 

superiores na identificação de nós anômalos quando comparado a técnicas tradicionais, 

evidenciando sua robustez em ambientes dinâmicos e complexos. 

Chen et al. (2023) aplicaram o GraphSAGE em sistemas de energia, incorporando 

informações temporais e estruturais dos vizinhos para detectar comportamentos anômalos na 

rede elétrica. Ao gerar embeddings capazes de capturar simultaneamente padrões temporais e 

estruturais, o modelo conseguiu identificar eventos atípicos que não seriam detectados por 

métodos convencionais. Essa abordagem mostrou como o GraphSAGE pode integrar múltiplas 

fontes de informação para detectar falhas ou eventos anômalos em sistemas críticos. 

Mais recentemente, Marfo et al. (2024) exploraram uma arquitetura híbrida combinando 

GraphSAGE e Graph Attention Networks (GAT) para detecção de anomalias em tráfego de 

rede. Nessa abordagem, o GraphSAGE foi responsável pela construção inicial dos embeddings 

dos nós, a partir das conexões locais, enquanto o GAT refinou a atenção sobre as conexões mais 

relevantes. O modelo alcançou desempenho significativamente superior aos modelos 

individuais, com acurácia próxima de 98%, reforçando o potencial do GraphSAGE em 

aplicações de segurança e monitoramento de sistemas. 

A partir dessas aplicações, é possível notar o potencial do GraphSAGE para lidar com 

problemas de detecção de padrões atípicos em sistemas complexos. No contexto das Redes de 

Distribuição de Água (RDAs), a estrutura da rede pode ser naturalmente representada como um 

grafo, no qual cada nó corresponde a um ponto da rede (como sensores, junções ou 

reservatórios) e cada aresta representa a conexão hidráulica entre esses elementos. Assim, 

técnicas baseadas no GraphSAGE podem ser adaptadas para detectar e localizar vazamentos, 

tratando os vazamentos como anomalias no comportamento hidráulico. A capacidade do 

GraphSAGE de aprender representações de nós considerando tanto atributos locais (como 

pressão e vazão) quanto a topologia da rede permite identificar mudanças sutis que indicam 

vazamentos, mesmo em cenários com dados incompletos ou dinâmicos. Desse modo, este 

trabalho avança nesse campo ao investigar o impacto da utilização do algoritmo GraphSAGE, 

com diferentes estratégias de agregação e ponderações baseadas em distância física, visando 

ampliar a acurácia na detecção e localização de vazamentos, contribuindo com uma abordagem 

mais realista e eficaz para o monitoramento de perdas em sistemas hidráulicos. 
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3. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

 

Neste capítulo será apresentada a fundamentação teórica de três conceitos essenciais 

para este estudo. O primeiro aborda a modelagem de RDAs, que possibilita a simulação 

computacional e a obtenção de dados para o treinamento dos algoritmos de ML. O segundo 

trata das GNNs, com ênfase na técnica GraphSAGE, que é aplicada neste trabalho. Por fim, o 

terceiro conceito discute a representação de grafos por meio de matrizes de adjacência e 

matrizes ponderadas. 

 

3.1. Modelagem de redes de distribuição de água 

Os modelos hidráulicos de distribuição de água, desenvolvidos em softwares de 

simulação, são ferramentas amplamente utilizadas para operação e gestão de recursos hídricos, 

fornecendo suporte essencial aos operadores na tomada de decisão em diferentes cenários de 

anormalidade (Tejaswini; Silo; Ashwini, 2020). Esses modelos representam a RDA de forma 

simplificada, integrando seus componentes (tubulações, reservatórios, bombas, entre outros) a 

equações que descrevem o comportamento do sistema hidráulico, permitindo o cálculo de 

variáveis de estado, como pressão, vazão e perda de carga (Medina, 2017).  

As RDAs podem ser interligadas ou ramificadas, como ilustrado na Figura 2. Um 

sistema interligado oferece múltiplos caminhos para que a água alcance diferentes pontos da 

rede, aumentando a confiabilidade, mas com custos de implementação mais elevados. Em 

contraste, um sistema ramificado, onde a água flui dos reservatórios para os pontos de consumo 

por um único caminho, o custo de instalação é reduzido, porém há também a diminuição de sua 

confiabilidade, já que uma falha em determinado ponto pode afetar um número maior de 

clientes (Walski et al., 2003). 
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Figura 2  Exemplo de redes de distribuição 

 

Fonte: Autoria própria. 

 

O EPANET é um dos softwares mais utilizados para modelar RDAs, sendo concebido 

para ser uma ferramenta de apoio à análise de sistemas de distribuição, melhorando o 

conhecimento sobre o transporte e o destino dos constituintes da água para o consumo humano 

(Rossman et al., 1994). Trata-se de uma ferramenta de domínio público desenvolvida pela 

Agência de Proteção Ambiental dos Estados Unidos EPA (US Environmental Protection 

Agency), que é responsável pela conservação dos recursos naturais no país (Tejaswini; Silo; 

Ashwini, 2020). O aplicativo envolve aspectos tanto de cálculo hidráulico (como pressão, vazão 

e perdas de carga), quanto de análise de qualidade da água e contaminação. Por essas 

capacidades, o EPANET se tornou uma ferramenta padrão para a indústria, onde permite 

simular diversos cenários de possíveis falha e avaliar seus efeitos, e também para a academia, 

onde possibilita a geração de dados para a avaliação de novos algoritmos e métodos de 

monitoramento de RDAs (Eliades et al., 2016). 

Contudo, como o EPANET é um aplicativo independente e autossuficiente, ele não 

permite programar rotinas de simulação, nem obter dados de forma automatizada, sendo 

necessária a sua execução manual. Para contornar essa limitação, foi desenvolvido o EPANET-

MATLAB Toolkit, que possibilita o acesso a todas as funções e bibliotecas do EPANET a partir 

do MATLAB, um software de processamento matemático (Eliades et al., 2016). O toolkit 

permite que o usuário importe mapas de RDAs criados na interface gráfica do EPANET, e, no 

ambiente do MATLAB, altere a rede por meio de código, o que inclui habilitar ou desabilitar 

nós de vazamento, modificar padrões de demanda, ajustar curvas de bombas e, ainda, armazenar 

de forma padronizada os dados resultantes de cada simulação realizada. 
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3.1.1. Componentes de um modelo 

Uma RDA consiste em vários trechos de canos interligados, cada qual com seu 

comprimento, diâmetro e rugosidade específicos, definidos pelo material dos tubos. Esses 

trechos podem conter bombas e acessórios, como cotovelos e válvulas (Bermúdez et al., 2018). 

As bombas são empregadas para superar elevações e perdas de pressão causadas pela fricção 

entre a água e a tubulação, enquanto as válvulas são utilizadas para controlar o fluxo e regular 

a pressão (Perez et al., 2014). 

Os nós na rede podem ser classificados em dois tipos, sendo em um nó simples, 

representando um ponto de consumo dentro da rede, ou em um nó de junção, que representa o 

encontro de dois ou mais trechos de tubulação, podendo também ser um ponto de consumo com 

fluxo de entrada ou saída de água do sistema (Bermúdez et al., 2018). 

Na modelagem de sistemas de monitoramento de vazão, nós adicionais podem ser 

inseridos para representar pontos de medição, bem como vazamentos, utilizando o coeficiente 

de emissor, conforme descrito posteriormente (Seção 3.1.7). 

A rede conta ainda com dois tipos de reservatórios: os Reservatórios de Nível Fixo 

(RNF), com capacidade ilimitada e carga hidráulica constante, que representam origens ou 

sumidouros de água, e os Reservatórios de Nível Variável (RNV), com capacidade limitada e 

volume variável ao longo da simulação, modelando reservatórios como caixas d'água. 

 

3.1.2. Lei da conservação de massa 

O fluxo de fluidos em regime permanente obedece às leis da Conservação de Massa e 

da Conservação de Energia. A Lei da Conservação de Massa estabelece que a massa de fluido 

que entra em uma tubulação é igual à massa que sai dela (Walski et al., 2003; Perez et al., 2014). 

Na modelagem de RDAs, todo o fluxo de saída de fluido é implementado nos nós. Esta lei é 

expressa conforme Equação 1. 

 

  (1) 

 

onde  representa o fluxo de entrada do nó a partir do  cano, e  corresponde ao 

consumo de água pelo nó (WALSKI et al., 2003). 

 Em simulações de longo período, a água pode ser armazenada ou consumida em 

reservatórios distribuídos pela rede. Assim, um novo termo é adicionado à equação de 

Conservação de Massa, ilustrado na Equação 2. 
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 (2) 

 

onde  é a variação de volume de água nos reservatórios. 

 

3.1.3. Lei da conservação de energia 

A Lei da Conservação de Energia estabelece que a diferença de energia entre dois pontos 

é igual à energia adicionada ao fluxo pelos componentes entre esses pontos, subtraídas as perdas 

de carga (seja por fricção ou perdas menores) (Perez et al., 2014). Para fins de análise hidráulica, 

a Equação 3 expressa esses termos em forma de carga. 

 

 
 (3) 

 

onde  representa a elevação,  a pressão,  a massa específica do fluido,  a velocidade de 

escoamento,  a aceleração gravitacional,  a carga adicionada por bombas,  a perda de 

carga nos canos e  as perdas de carga menores (Walski et al., 2003). 

 

3.1.4. Consumo de água 

Em cada nó  de consumo é atribuído um valor de consumo-base, representando o 

consumo médio ou nominal de água da categoria predominante de uso, expresso em unidades 

de vazão (Rossman et al., 1994). Esse valor pode ser positivo (indicando consumo de água), 

nulo (indicando ausência de consumo) ou negativo (indicando uma fonte externa de vazão no 

nó). Além disso, cada nó possui um padrão temporal de consumo, composto por múltiplos 

fatores multiplicativos que representam as variações de consumo ao longo da simulação. Por 

exemplo, em uma simulação de 24 horas, o padrão de consumo pode ser configurado para 

intervalos horários, refletindo as flutuações na demanda de água ao longo de um dia. Dessa 

forma, uma única RDA pode conter diversos padrões de consumo, ilustrando perfis distintos de 

consumidores, como residencial, industrial ou rural, entre outros. A Figura 3 apresenta um 

exemplo fictício de um padrão de consumo. 
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Figura 3  Padrão de consumo em uma RDA para o intervalo 24 horas 

 

Fonte: Autoria própria. 

 

Assim, o consumo de água em um nó, em determinado instante, é calculado pelo produto 

entre o consumo-base atribuído ao nó e o fator multiplicativo do padrão de consumo para aquele 

momento específico (Rossman et al., 1994). Dessa forma, a demanda de cada nó é definida pela 

conforme Equação 4. 

 

  (4) 

 

onde  é o valor de consumo base,  é o valor do padrão a associado ao nó i no instante 

de tempo k (Walski et al., 2003). 

 

3.1.5. Perdas de carga 

As perdas de carga nos canos, decorrentes da fricção, podem ser representadas por 

diferentes modelos de equações. Uma das mais representações mais comuns pode ser vista na 

Equação 5. 

 

  (5) 

 

onde  é um coeficiente da tubulação que varia conforme o diâmetro, comprimento e material 

do cano,  representa a vazão, e  é um expoente próximo de dois (Perez et al., 2014; Walski 

et al., 2003). O coeficiente  pode ser calculado usando três métodos distintos, sendo as 

equações de Darcy-Weisbach, Hazen-Williams ou Chezy-Manning, todos disponíveis para 

aplicação no software EPANET (Rossman et al., 1994). 
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 A simulação hidráulica calcula as cargas nos nós e nas tubulações para um conjunto 

específico de níveis de reservatório e demanda de consumo de água. A solução em um 

determinado instante requer a resolução simultânea do sistema de equações não lineares de 

conservação de massa e energia aplicadas a todos os nós e trechos da rede (Perez et al., 2014). 

 No EPANET, cada trecho da tubulação tem dados como comprimento, diâmetro e um 

parâmetro relacionado às perdas de carga. No método de Hazen-Williams (padrão do 

tubulação, sendo quanto maior o Fator C, mais facilmente a água se desloca pelo tubo. Walski 

et al. (2003) disponibiliza uma lista com os valores de Fator C para diversos materiais de 

tubulação. 

Além das perdas por fricção, ocorrem perdas menores devido aos elementos de controle 

conhecidas como perdas de carga singulares. A passagem de água por esses elementos aumenta 

a turbulência e resulta em perda de carga adicional. Em Rossman et al. (1994), são fornecidos 

os coeficientes de perda de carga singular para diversos elementos. 

 

3.1.6. Controles 

Segundo Rossman et al. (1994), os controles são instruções que definem o modo de 

operação da rede ao longo do tempo, permitindo a alteração do estado de trechos ou bombas da 

RDA. Os controles podem ser simples ou programados.  

Controles simples modificam o estado ou propriedades de um trecho com base em 

parâmetros específicos, como altura de água em um Reservatório de Nível Variável (RNV), 

pressão em um nó, tempo de simulação ou hora do dia. Já os controles programados permitem 

que o estado e as propriedades de um trecho dependam da combinação de um conjunto de 

condições ocorrentes na rede, após o cálculo das condições hidráulicas iniciais (Rossman et al., 

1994). 

 

3.1.7. Modelagem de vazamentos 

As perdas de água, comumente conhecidas como vazamentos, podem ser categorizadas 

em duas principais modalidades, sendo burst

tubulações. As rupturas súbitas são geralmente mais fáceis de identificar, pois resultam em 

mudanças significativas na dinâmica da RDA e geram danos visíveis, como acúmulos de água 

e deslocamento do solo. Em contraste, as fissuras ou buracos nas tubulações costumam ser mais 

desafiadores de detectar, demandando o uso de técnicas mais avançadas para sua localização. 
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Nas simulações de modelos matemáticos de RDAs, os nós são utilizados como sendo 

os pontos de vazamentos. Diferentemente de um consumo constante, os vazamentos são 

representados de forma mais realista por meio de um coeficiente de emissão , que indica o 

tamanho do vazamento. Esse coeficiente gera um fluxo de vazamento proporcional à pressão 

no nó, conforme representado pela Equação 6. 

 

  (6) 

 

onde  representa a vazão no orifício, indica a pressão no nó e  é um expoente associado à 

geometria do orifício. Este expoente pode atingir valores em torno de 2,3 para tubulações de 

metal corroído, enquanto para tubulações plásticas, ele varia entre 0,41 e 1,85. Em situações 

em que não há dados experimentais disponíveis (como em estudos inteiramente 

computacionais), o valor de 0,5 é utilizado para modelar orifícios circulares (Perez et al., 2014). 

  

3.2. Redes neurais de grafo 

As redes neurais de grafos (GNNs) (Scarselli et al., 2009) são uma classe de modelos 

de aprendizado de máquina que operam em dados estruturados em forma de grafos, onde a 

representação de relacionamentos entre os dados (nós e arestas) desempenha um papel central 

no processamento de informações. Elas têm sido amplamente utilizadas em uma variedade de 

aplicações, incluindo modelagem de sistemas físicos, previsão de interações moleculares, 

análise de redes sociais e processamento de linguagem natural (Wu et al., 2021). As GNNs são 

projetadas para capturar informações contextuais e relacionais entre os nós e as arestas do grafo, 

permitindo uma generalização eficaz para dados não vistos durante o treinamento (Zhou et al., 

2020).  

A arquitetura de uma GNN é composta por várias camadas que operam localmente em 

cada nó do grafo e agregam informações dos nós adjacentes, permitindo que o modelo aprenda 

representações de alta qualidade que refletem tanto as características de cada nó quanto as 

conexões entre eles (Battaglia et al., 2018). Em cada camada, as GNNs usam uma função de 

agregação que combina dados de nós vizinhos para atualizar o estado de cada nó, o que cria 

uma estrutura hierárquica de representação. Essa abordagem, chamada de message passing, 

permite que informações sobre o contexto local e as relações do grafo sejam compartilhadas e 

ampliadas progressivamente, o que resulta em uma representação mais robusta do grafo global 

(Gilmer et al., 2017). 
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Diversas variantes de GNNs foram desenvolvidas para atender a diferentes desafios de 

modelagem, incluindo as Graph Convolutional Networks (GCNs), Graph Attention Networks 

(GATs) e Graph Recurrent Neural Networks (GRNNs). As GCNs utilizam convoluções para 

simplificar a agregação de informações dos nós vizinhos, uma abordagem que tem mostrado 

alta eficácia em problemas como classificação e previsão de grafos (Kipf & Welling, 2017). As 

GATs, por outro lado, empregam mecanismos de atenção para ponderar a relevância dos nós 

vizinhos, o que permite uma agregação mais refinada e adaptável aos padrões complexos nos 

 

O aprendizado em GNNs também pode ser supervisionado, não supervisionado ou semi-

supervisionado, e cada uma dessas abordagens é usada conforme as características dos dados 

disponíveis e o objetivo do modelo. Em problemas supervisionados, como classificação de nós 

ou arestas, o modelo é treinado para prever rótulos com base nas características dos nós e na 

estrutura do grafo. Já em tarefas não supervisionadas, como aprendizado de representação, as 

GNNs são usadas para gerar embeddings de nós que capturam as propriedades estruturais da 

rede e podem ser aplicadas em tarefas downstream (Hamilton et al., 2017). 

A capacidade das GNNs de generalizar para novos dados é um dos principais fatores de 

sua popularidade, e pesquisas recentes indicam avanços contínuos na eficiência e escalabilidade 

desses modelos, abrindo novas possibilidades para análises em grafos complexos (Xu et al., 

2018). Isso é particularmente importante, pois a generalização efetiva dos modelos é essencial 

para lidar com os dados complexos e heterogêneos que são comuns em muitas aplicações 

práticas, permitindo uma aplicação robusta em áreas como biologia computacional, redes de 

informação, e ciências sociais. 

 

3.2.1. Arquitetura e funcionamento do GraphSAGE 

O algoritmo de Amostragem e Agregação de Grafos (Graph Sample and Aggregation - 

GraphSAGE) é uma técnica de aprendizado supervisionado projetada para gerar embeddings 

de nós em redes (grafos), permitindo a generalização para nós não vistos durante o treinamento. 

Proposto por Hamilton et al. (2017), o algoritmo introduz uma abordagem de amostragem e 

agregação de vizinhos locais para aprendizado eficiente em grafos grandes e dinâmicos. Ao 

contrário de outros métodos de aprendizado em grafos, que exigem que todo o grafo seja 

processado de uma vez, o GraphSAGE amostra um conjunto de vizinhos para cada nó e utiliza 

funções agregadoras, que combinam as características dessa vizinhança para gerar uma 

representação de baixa dimensionalidade. Essa representação é então utilizada para formar o 

embedding final do nó. A Figura 4 ilustra esse processo de maneira simplificada. Esse método 
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é amplamente utilizado em tarefas como classificação de nós e predição de arestas em redes 

complexas. O restante do conteúdo desta seção é baseado no estudo realizado por Hamilton et 

al. (2017). 

 

Figura 4 - Ilustração visual da abordagem de amostragem e agregação do GraphSAGE 

 

Fonte: Adaptado de Hamilton et al. (2017). 

 

 

3.2.1.1. Algoritmos de geração de embeddings 

O algoritmo de geração de embeddings, ou propagação direta (Algoritmo 1), parte do 

pressuposto de que o modelo já foi treinado e seus parâmetros estão fixos. Considera-se que 

foram aprendidos os parâmetros de  funções de agregação (representadas por 

, , responsáveis por combinar informações dos vizinhos de cada nó, além de um 

conjunto de matrizes de pesos , , utilizado para a propagação de informações 

entre diferentes  
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Algoritmo 1: Algoritmo de geração de embeddings do GraphSAGE (propagação para frente)

   Entrada: Grafo ; características de entrada ; profundidade ; matrizes de pesos

; não-linearidade ; funções de agregação diferenciáveis 

; função de vizinhança 

Saída: Representações vetoriais para todos 

1 ;

2 for do

3       for do

4             ;

5             

6       end

7      

8 end

9 

O Algoritmo 1 descreve o processo de geração de a partir de um grafo 

completo, , considerando que as características de todos os nós, , são 

fornecidas como entrada. A cada iteração, também chamada de profundidade de busca, os nós 

reúnem informações de seus vizinhos imediatos e, conforme esse processo se repete, passam a 

incorporar dados de regiões mais distantes do grafo, ampliando gradualmente sua compreensão 

da estrutura global. Em cada passo , onde representa a representação do nó no nível atual, 

cada nó agrega as representações dos nós da sua vizinhança imediata, 

, em um vetor único . Essa etapa de agregação depende diretamente das 

representações geradas na iteração anterior (ou seja, ), sendo que, no caso inicial ( ), 

as representações são definidas pelas características de entrada dos nós. Em seguida, o 

GraphSAGE concatena a representação atual do nó, , com o vetor de vizinhança agregado,

, e o resultado é processado por uma camada totalmente conectada, que utiliza uma função 

de ativação não linear . Essa transformação gera as representações que serão utizadas na

iteração seguinte (ou seja, ), até alcançar a profundidade K, onde as representações 

finais são denotadas por . A agregação das representações dos vizinhos pode 

ser realizada por meio de diversas arquiteturas de agregação (representadas por

no Algoritmo 1), as quais serão detalhadas na Seção 3.2.1.3.
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A vizinhança é definida como sendo uma amostragem uniforme de um conjunto de 

vizinhos de tamanho fixo, que, em vez de se utilizar conjuntos completos de vizinhança no 

Algoritmo 1, visa manter a carga computacional de cada lote constante. Assim,  é definido 

como uma amostra uniforme de tamanho fixo do conjunto , extraindo 

diferentes amostras uniformes a cada iteração  no Algoritmo 1. Sem essa amostragem, a 

utilização de memória e o tempo de execução esperado para um único lote se tornam 

imprevisíveis, podendo atingir  no pior cenário. Em contraste, a complexidade espacial 

e temporal por lote para o GraphSAGE é fixa em , onde  e  são 

constantes definidas pelo usuário. 

Embora o Algoritmo 1 pressuponha que todo o grafo esteja disponível em memória, 

esse cenário pode se tornar inviável em aplicações com grafos de grande escala. Para contornar 

essa limitação, o GraphSAGE adota uma abordagem baseada em minibatches, permitindo que 

o modelo seja treinado de forma eficiente mesmo em grandes volumes de dados. 

Para possibilitar o uso de técnicas de otimização baseadas em gradiente descendente 

estocástico (stochastic gradient descent), o algoritmo é adaptado para suportar a propagação 

direta (forward) e reversa (backward) em minibatches de nós e arestas. O foco aqui está na 

propagação direta, que é análoga ao Algoritmo 1. Nessa abordagem, o minibatch  contém os 

nós para os quais se deseja gerar representações vetoriais. 

Inicialmente, realiza-se a amostragem antecipada das vizinhanças necessárias até uma 

profundidade . Em seguida, executa-se o loop interno de propagação (correspondente à linha 

3 do Algoritmo 1), mas, em vez de percorrer todos os nós do grafo, o algoritmo calcula apenas 

as representações estritamente necessárias para satisfazer a recursão em cada nível. Essa 

estratégia reduz significativamente o custo computacional e torna o modelo compatível com 

métodos tradicionais de treinamento supervisionado. O Algoritmo 2, a seguir, apresenta o 

pseudocódigo correspondente à abordagem baseada em minibatches. 

A ideia central por trás da propagação em minibatch no GraphSAGE é realizar, de forma 

antecipada, a amostragem de todos os nós necessários para o cálculo das representações. No 

Algoritmo 2, as linhas 2 a 7 correspondem à etapa de amostragem. Cada conjunto  armazena 

os nós necessários para computar as representações dos nós em , ou seja, aqueles que serão 

processados na iteração ( ) do Algoritmo 1. Já as linhas 9 a 15 representam a etapa de 

agregação, que segue de forma quase idêntica à propagação em batch. 
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Algoritmo 2: Algoritmo de propagação direta em minibatch do GraphSAGE

   Entrada: Grafo ; características de entrada ; profundidade ; matrizes de pesos

; não-linearidade ; funções de agregação diferenciáveis 

; funções de amostragem de vizinhança

Saída: Representações vetoriais para todos 

1  

2  for do

3       

4       for do

5             

6       end

7 end

8 ;

9 for do

10      for do

11           ;

12           

13           

14     end    

15 end

16

Durante esse processo, a representação de um nó pode ser calculada na iteração 

, pois tanto sua própria representação na iteração quanto as representações de seus 

vizinhos amostrados nesse mesmo nível já foram computadas no laço anterior. Dessa forma, o 

algoritmo evita o cálculo desnecessário de embeddings para nós que não pertencem ao 

minibatch atual e que não serão utilizados durante a iteração corrente do treinamento.

A amostragem da vizinhança é realizada por meio de uma função determinística , 

que define uma amostra aleatória dos vizinhos de um nó . Assume-se que a aleatoriedade já 

foi previamente computada, tornando o processo reprodutível e eficiente. O índice na função 

indica que as amostras são independentes entre diferentes níveis de profundidade. Neste 

trabalho, adota-se uma função de amostragem uniforme, com reposição nos casos em que o 

número de vizinhos desejado é superior ao grau do nó.
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3.2.1.2. Aprendizado dos parâmetros do GraphSAGE 

Para aprender representações úteis e preditivas em um ambiente totalmente não 

supervisionado, é aplicada uma função de perda baseada em grafo às representações de saída, 

; . As matrizes de peso, , e os parâmetros das funções agregadoras 

são ajustados por meio de descida de gradiente estocástica. A função de perda baseada em grafo 

estimula a similaridade entre as representações de nós próximos, enquanto assegura que as 

representações de nós distintos sejam altamente diferenciadas. A Equação 7 ilustra esse 

processo. 

 

  (7) 

 

onde  representa um nó que co-ocorre próximo a  em uma caminhada aleatória de 

comprimento fixo,  é a função sigmoide,  refere-se a uma distribuição de amostragem 

negativa e  indica o número de amostras negativas. É importante ressaltar que, diferentemente 

de abordagens anteriores de , as representações  utilizadas nesta função de 

perda são geradas a partir das características da vizinhança local de um nó, em vez de treinar 

um embedding exclusivo para cada nó (por meio de uma busca de embedding). 

Esse ambiente não supervisionado simula cenários nos quais as características dos nós 

são disponibilizadas para aplicações de aprendizado de máquina subsequentes, seja como um 

serviço ou em um repositório estático. Quando as representações são destinadas a uma tarefa 

específica, a perda não supervisionada (Equação 1) pode ser substituída ou aprimorada por um 

objetivo específico da tarefa (como a perda de entropia cruzada). 

 

3.2.1.3. Arquitetura de agregadores 

Diferente do aprendizado de máquina em grades N-D (como sentenças, imagens ou 

volumes 3D), os vizinhos de um nó em um grafo não seguem uma ordem natural. Por isso, as 

funções de agregação no Algoritmo 1 precisam lidar com um conjunto de vetores sem ordem 

definida. O ideal é que essas funções sejam simétricas (ou seja, que a ordem das entradas não 

importe), mas ainda assim sejam treináveis e com boa capacidade de representar informações. 

A simetria garante que o modelo de rede neural funcione bem com conjuntos de características 

dos nós, independentemente da ordem dos vizinhos. A seguir, são apresentadas três funções 

agregadoras, que podem ser aplicadas nesse contexto. 
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Mean aggregator: A primeira função agregadora é o operador de média, no qual se 

calcula a média elemento a elemento dos vetores em { }, conforme Equação 

8. O mean aggregator pode ser visto como uma aproxima ão da opera ão convolucional da 

estrutura transdutiva da Rede Neural Convolucional em Grafos (Graph Convolutional Network 

- GCN) (Kipf and Welling, 2016). Em particular, é possível derivar uma variante indutiva da 

abordagem GCN ao substituir as linhas 4 e 5 do Algoritmo 1 pela seguinte forma. 

 

  (8) 

 

Esse agregador modificado baseado em média é denominado convolucional, pois 

representa uma aproximação linear rudimentar de uma convolução espectral localizada. Uma 

diferença fundamental entre este agregador convolucional e os outros agregadores propostos é 

que ele não realiza a operação de concatenação na linha 5 do Algoritmo 1. Em outras palavras, 

o agregador convolucional não combina a representação da camada anterior do nó, , com 

o vetor agregado da vizinhança, . Essa concatenação pode ser interpretada como uma 

forma simples de "conexão de salto" entre as distintas "profundidades de busca" ou "camadas" 

do algoritmo GraphSAGE, o que pode resultar em melhorias no desempenho. 

LSTM aggregator: Trata-se de um agregador mais complexo, fundamentado em uma 

arquitetura de memória de longo e curto prazo (long short-term memory  LSTM) (Hochreiter 

& Schmidhuber, 1997). Em comparação ao agregador de média, as LSTMs apresentam uma 

capacidade expressiva superior. Isso se deve ao fato de que as LSTMs são capazes de capturar 

dependências temporais ou relacionais ao longo de uma sequência, utilizando mecanismos 

internos de memória (como a célula de estado e as portas de entrada, esquecimento e saída) que 

permitem reter ou descartar informações conforme a relevância ao longo do tempo ou da ordem 

da sequência. Contudo, é importante destacar que as LSTMs não possuem simetria intrínseca, 

ou seja, não são invariantes a permutações, uma vez que processam suas entradas de forma 

sequencial. Para adaptar as LSTMs a conjuntos desordenados, aplica-se a arquitetura a uma 

permutação aleatória dos vizinhos do nó. 

Pooling aggregator: é um agregador simétrico e treinável. Nessa abordagem de 

pooling, cada vetor de vizinho é processado individualmente por uma rede neural totalmente 

conectada. Após essa transformação, aplica-se uma operação de max-pooling elemento a 

elemento para agregar as informações do conjunto de vizinhos. Esse procedimento pode ser 

visto na Equação 9. 
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  (9) 

 

onde  indica o operador de máximo elemento a elemento, e  representa uma função de 

ativação não linear. O perceptron multicamadas pode ser interpretado como um conjunto de 

funções que extraem características das representações dos nós vizinhos. Ao aplicar o operador 

de max pooling a essas características, o modelo captura diferentes aspectos do conjunto de 

vizinhos. É importante destacar que qualquer função vetorial simétrica poderia, em princípio, 

substituir o operador de max pooling (como, por exemplo, uma média elemento a elemento). 

 

3.3. Representação de grafos: matrizes de adjacência e matrizes ponderadas 

A representação de grafos por meio de matrizes é um passo fundamental na 

implementação de GNNs, pois influencia diretamente a forma como as informações estruturais 

são propagadas e processadas. Dentre as formas mais comuns de representação matricial estão 

a matriz de adjacência binária e a matriz ponderada. A escolha entre essas estruturas afeta tanto 

a fidelidade com que a topologia da rede é representada quanto o desempenho dos modelos de 

aprendizado baseados em grafos. 

 

3.3.1. Matriz de adjacência (binária) 

A matriz de adjacência binária é uma forma clássica e amplamente utilizada para 

representar a estrutura de um grafo. Em um grafo não direcionado com  nós, essa matriz 

 é definida pela Equação 10. 

 

 
 (10) 

 

Essa representação binária é simples e eficiente, sendo particularmente adequada para 

grafos esparsos e não ponderados, como redes sociais e alguns tipos de redes computacionais 

(Wu et al., 2021). No entanto, para aplicações em que a intensidade ou natureza da relação entre 

os nós é relevante, como em redes físicas de infraestrutura, essa simplificação pode resultar na 

perda de informações importantes. 
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3.3.2. Matrizes ponderadas 

As matrizes ponderadas, por sua vez, incorporam informações adicionais às conexões 

entre os nós, atribuindo pesos às arestas com base em atributos relevantes, como distância física, 

condutância, capacidade de fluxo ou outros critérios específicos do domínio. A matriz 

ponderada   é definida pela Equação 11. 

 

  (11) 

 

 A principal diferença entre as matrizes binárias e as ponderadas está, portanto, na 

expressividade. Enquanto a matriz binária codifica apenas a existência de conexões, a matriz 

ponderada quantifica a intensidade ou relevância dessas conexões (Kipf & Welling, 2017; Zhou 

et al., 2020). 

 
  



29 

4. MATERIAIS E MÉTODOS 

 

Este capítulo apresenta os materiais e métodos empregados nesta pesquisa, para o estudo 

da aplicação de algoritmos de GNN para a detecção e localização de vazamentos em RDAs. 

Primeiramente, será discutida a modelagem e simulação das arquiteturas das RDAs utilizadas, 

bem como a aquisição dos seus dados. Em seguida, será descrito o processo de aplicação da 

GNN utilizada, apresentando os hiperparâmetros adotados, além das métricas de avaliação 

empregadas para mensurar a performance do algoritmo. O conteúdo aqui abordado tem como 

referência os trabalhos desenvolvidos em Rolle (2024), Rolle et al. (2022), sendo todo o 

procedimento do modelamento das RDAs baseado em Tomazini et al. (2024). 

 

4.1. Simulação de cenários via EPANET 

A utilização de dados simulados justifica-se por razões práticas, sobretudo pelo alto 

custo da instrumentação de redes com dispositivos de medição remotos e pela inviabilidade 

operacional de induzir vazamentos de diferentes tamanhos e locais em uma rede de distribuição 

real. Além disso, a aplicação de algoritmos de ML na detecção de vazamentos exige grandes 

volumes de dados para o treinamento. Dessa forma, a simulação computacional de cenários de 

RDAs representa uma alternativa mais viável e econômica, permitindo a criação de condições 

diversas e controladas para a geração dos dados, possibilitando o treinamento dos algoritmos 

de ML. 

 

4.1.1. Configuração da rede de distribuição de água 

Para que o modelo simule uma RDA real, é fundamental reunir informações detalhadas 

sobre a tubulação existente, incluindo o comprimento, diâmetro, material dos canos, e a 

presença de curvas, válvulas, e outros elementos de controle. Em um modelo, cada ponto de 

consumo e/ou monitoramento é representado por um nó. Além disso, é essencial contar com 

estimativas do consumo de água na rede e com dados dos níveis de pressão provenientes do 

sistema de abastecimento. 

A construção de uma RDA no ambiente computacional do EPANET envolve os 

seguintes passos: 
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canos e tubulação que interliga os nós); 

 

 

hidráulico e intervalo para geração de relatório; 

-los aos nós; 

-base. 

 

No EPANET, cada nó funciona como uma entidade genérica, permitindo diferentes 

interpretações. Nas simulações de RDAs abordadas neste estudo, os nós são divididos nas 

seguintes categorias:  

 

(i) Nós de junção: representam as ramificações da rede, como conexões em "T", 

onde não ocorre consumo ou medição de variáveis;  

(ii) Nós de medição: são geralmente posicionados na entrada da rede e responsáveis 

por registrar variáveis;  

(iii) Nós de consumo: correspondem aos pontos de utilização normal de água e 

incluem a medição individual de consumo; e  

(iv) Nós de vazamento: são introduzidos especificamente para simular eventos de 

vazamento. 

 

Na Figura 5, que representa uma RDA de um condomínio simples com quatro 

residências, é possível visualizar todas essas características. Nessa configuração, o nó de 

medição, que está em verde, indica o medidor de entrada principal, enquanto os nós de 

consumo, em amarelo, representam as quatro casas, cada qual equipada com um medidor 

individual que registra seu consumo específico. Os nós de junções estão em preto e os nós, que 

representam os vazamentos, estão em vermelho. 
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Figura 5 - Ilustração de uma RDA hipotética representando um condomínio fictício com 
quatro casas 

 

Fonte: Adaptado de Tomazini et al. (2024) 

 

O sistema de abastecimento de água é simulado por meio de um RNF associado a uma 

bomba, representando a Estação de Tratamento de Água (ETA) e os sistemas de bombeamento 

utilizados pelas empresas de saneamento. Pontos de consumo adicionais, em roxo, podem ser 

distribuídos pela rede para reproduzir a demanda de água no restante do sistema, não 

monitorado, capturando assim as variações de consumo típicas nas RDAs. O modelo também 

incorpora a natureza estocástica das demandas dos usuários, representando-a por padrões 

variados de consumo que são atribuídos aleatoriamente a cada dia simulado, correspondente a 

um período de 24 horas. 

 

4.1.2. Aquisição dos dados 

 Após a criação e parametrização da rede no EPANET, o modelo pode ser exportado no 

formato ".inp", compatível com o EPANET-MATLAB toolkit. Isso permite a elaboração de 

scripts que automatizam as simulações. O processo realizado no MATLAB é sintetizado no 

fluxograma da Figura 6, e inicia-se com o carregamento do arquivo ".inp". Em seguida, são 

definidas as variáveis de interesse (como nós de medição), padrões adicionais de consumo para 

sorteio, além da configuração do programa de simulação, definindo número de dias a serem 

simulados e a ocorrência de vazamentos em determinados dias. Ao final, os conjuntos de dados 

gerados são exportados no formato CSV (Comma-Separated Values) para armazenamento e 

processamento posterior. 
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Figura 6 - Fluxograma da rotina de simulação implementada utilizando o EPANET-
MATLAB toolkit. 

 

Fonte: Adaptado de Rolle et al. (2022) 

 

4.1.3. Geração dos cenários 

Para a geração de dados, em Rolle (2024) foram desenvolvidos dois cenários de RDAs 

hipotéticas no aplicativo EPANET, que aqui também foram reproduzidos para análise da 

aplicação do GraphSAGE. Embora cada cenário tenha suas especificidades, como número de 

nós, configuração da rede e quantidade de pontos de consumo, alguns parâmetros foram 

padronizados para todos os casos, conforme detalhado na Tabela 1. Os pontos de consumo 

externos à RDA no setor monitorado têm o objetivo de representar o consumo no restante do 

sistema de abastecimento urbano, induzindo variações de pressão ao longo do dia devido aos 

diferentes perfis de demanda. 

 

Tabela 1  Parâmetro comuns dos modelos de RDAs gerados 

Parâmetro Valor 
Diâmetro da tubulação  
Material da tubulação PVC 
Pontos de consumo externos 30 
Número de RNFs 1 
Número de RNVs 0 
Intervalo de medição 10 min 
Tempo de simulação 24 horas 

Fonte: Adaptado de Rolle (2024). 
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No EPANET, cada nó e segmento de tubulação recebe um identificador numérico (nós 

N1, N2...; trechos T1, T2...), o qual também é utilizado no toolkit do MATLAB para a coleta 

de dados exclusivamente nos pontos especificados como nós de medição. A saída gerada pelo 

segmentos da rede. Para facilitar o gerenciamento dessas informações, foram desenvolvidos 

scripts no MATLAB que organizam as tabelas de saída de forma padronizada, contendo apenas 

os dados dos pontos de medição. Esses dados incluem: 

 

timestamp); 

 

 

. 

 

4.1.4. Conversão da estrutura da RDA em grafo 

Os dados de entrada das GNNs incluem duas componentes principais: a matriz de 

representação da estrutura da rede e a matriz de atributos nodais. A primeira pode assumir a 

forma de uma matriz de adjacência (binária) ou de uma matriz de distâncias (com valores 

métricos entre os nós), e descreve a estrutura do grafo, indicando as conexões entre os nós, o 

que representa a topologia da rede e permite que o modelo aprenda as relações entre os 

elementos conectados. A matriz de atributos, por sua vez, contém informações específicas de 

cada nó, como medições de pressão, vazão ou outras características relevantes para o problema 

modelado. Juntas, essas matrizes fornecem uma visão abrangente da rede e permitem que a 

GNN capture tanto as características locais quanto as dependências estruturais do sistema. 

Para obter essas duas componentes, é necessário converter a estrutura da RDA simulada 

no software EPANET em um grafo, onde as instalações de tratamento, armazenamento, 

bombeamento e pontos de consumo poderão ser representados por nós, com atributos 

específicos, enquanto os canos e tubulações de distribuição poderão ser representados como 

arestas. 

Vale resaltar que as simulações das RDAs modeladas incluem pontos específicos para 

representar os vazamentos, que podem ser ativados ou desativados sistematicamente. Esses 

pontos de vazamento não são representados no grafo, pois os vazamentos podem ocorrer em 

qualquer posição na rede e não fazem parte do comportamento normal do sistema. A Figura 7 

ilustra o modelo esquemático de uma das RDAs modeladas e seu grafo correspondente. Para o 
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caso em questão, a conversão da RDA em grafo ocorre apenas na parte do sistema em que é 

realizado o monitoramento, correspondendo à área circulada em vermelho. 

 

Figura 7 - Conversão da estrutura da RDA em grafo 

 
Fonte: Adaptado de Rolle et al. (2022) 

 

A estrutura do grafo pode ser representada matematicamente por meio da  matriz de 

adjacência, que descreve as conexões entre os pontos de medição e consumo da rede. Os valores 

dess

Alternativamente, a estrutura também pode ser 

representada pela matriz de distâncias, que reflete o comprimento dos trechos de tubulação que 

conectam os nós da rede, podendo ser utilizada como a ponderação da relação das arestas, de 

forma direta ou inversamente proporcional ao seu valor. A Figura 8 ilustra essa estrutura em 

detalhe. 
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Figura 8 - Exemplo de grafo com suas matrizes de adjacência e distâncias

Fonte: Autoria própria

Neste estudo, foram utilizadas tanto a matriz de adjacência quanto a matriz de distâncias 

para representar as conexões entre os nós do grafo, com o objetivo de comparar o impacto de 

cada abordagem no desempenho do modelo de GNN.

4.1.5. Fluxograma da aplicação do modelo de GNN

O fluxograma da aplicação do modelo de GNN aqui utilizado é apresentada na Figura 

9, sendo o mesmo aplicado no trabalho desenvolvido por Rolle et al. (2022).

Figura 9 - Fluxograma de aplicação do modelo de GNN aplicado para detecção e localização
de vazamentos.

Fonte: Adaptado de Rolle et al. (2022)
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As entradas do modelo são a matriz de adjacência ou de distâncias e a matriz contendo 

os atributos dos nós, conforme apresentado na Equação 12. Neste estudo, esses atributos 

correspondem às medições de pressão em cada nó. A primeira camada aplica uma combinação 

linear padrão, seguida de uma função de ativação ReLU (Rectified Linear Unit). 

 

  (12) 

 

onde, é a matriz de pesos de entrada,  são os  de entrada, e  é 

uma função aplicada elemento a elemento, tal que . A variável  indica 

o número de atributos de entrada, enquanto  define o tamanho dos estados ocultos. Um maior 

número de estados ocultos pode ampliar a capacidade de aprendizado do modelo, mas também 

aumenta o custo computacional e o risco de overfitting (sobreajuste aos dados de treinamento), 

podendo prejudicar a capacidade de generalização do modelo. 

 Em seguida, uma nova representação  do grafo é gerado pelo modelo de GNN, a partir 

de  e , segundo Equação 13. 

  (13) 

 

O vetor de estados final , de cada nó, armazena informações de um certo número de 

nós vizinhos. O alcance dessa vizinhança é um dos hiperparâmetros do modelo, denominado 

"passos de propagação" (ou propagation steps), que pode ser ajustado para otimizar o 

desempenho do modelo. 

Na sequência, uma pontuação  é atribuída a cada vetor de estado de  utilizando uma 

combinação linear, tal como apresentado na Equação 14. 

 

  (14) 

 

onde  são os pesos da saída e  são os biases da saída. 

 Por fim, de acordo com a Equação 15, a função softmax faz a normalização das saídas, 

distribuindo suas respectivas probabilidades, onde ao nó de maior índice, é atribuído a 

localidade do vazamento, por entender que ele é quem se encontra mais próximo a ele. 

 

 
 (15) 
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4.1.6. Processamento de dados 

A etapa de processamento envolve preparação dos dados para a execução do 

treinamento e teste dos algoritmos de ML aqui aplicados. Neste estudo, tanto a etapa de 

processamento de dados, quanto os algoritmos, foram implementados em Python utilizando o 

ambiente Visual Studio Code (VS Code), sendo os algoritmos baseados na biblioteca PyTorch. 

O procedimento completo para esta execução compreende várias etapas, que serão detalhadas 

a seguir. 

A etapa inicial envolve o carregamento dos dados obtidos das simulações dos modelos 

de RDAs, que consiste em adquirir os dados armazenados (arquivos CSV das simulações) e 

formatá-los de acordo com os requisitos da biblioteca PyTorch. Para isso, são realizadas as 

seguintes ações: 

 

1. Carregar os arquivos de dados; 

2. Converter as tabelas para o formato de dataframe, para facilitar a manipulação dos 

dados (como nomeação de colunas, normalização, indexação e operações em 

matrizes); 

3. Realizar a preparação e normalização dos dados; 

4. Identificar às colunas (features) dos diferentes tipos de dados; 

5. Identificar os cenários de vazamento e atribuir rótulos (labels) apropriados (por 

exemplo, sem vazamento, vazamento no ponto A, vazamento no ponto B, etc.) para 

uso no treinamento; 

6. Gerar tabelas distintas para os identificadores (features) e os rótulos (labels); 

7. Dividir os dados em conjuntos de treinamento e teste; 

8. Converter os conjuntos para o formato tensor, compatível com a biblioteca PyTorch; 

9.1.Criar a matriz de adjacência binária que representa a rede. 

9.2.Construir a matriz de ponderação baseada nas distâncias da rede e realizar a 

normalização de seus dados. 

 

Na etapa de preparação e normalização dos dados, a pressão medida em cada ponto da 

rede foi ajustada subtraindo-se o valor de pressão registrado no medidor de entrada da rede 

(representado em verde no mapa de cada rede). Esse procedimento visa normalizar os dados 

em relação a um ponto de referência comum, eliminando o viés absoluto e destacando as 

diferenças relativas de pressão na rede. 
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4.1.7. Parâmetros utilizados para os algoritmos 

Após o carregamento e preparação dos dados, é possível executar o algoritmo principal 

do GNN, cujo modelo é construído com base nas matrizes de adjacência/distância e de atributos 

dos nós. Além disso, são definidos os seguintes parâmetros para o algoritmo: 

 

 Número de vizinhos (Number of neighbors): quantidade máxima de nós vizinhos a 

serem amostrados e utilizados durante o processo de agregação para atualizar a 

representação (embedding) de um nó-alvo. Essa amostragem é uma característica 

específica do algoritmo GraphSAGE, permitindo o uso eficiente de vizinhanças em 

grafos grandes por meio de uma abordagem estocástica. 

 Passes de propagação (Propagation steps): determina o alcance máximo de 

propagação de informações entre os nós (definindo o tamanho da vizinhança). Um valor 

baixo pode limitar o aprendizado das dependências entre nós distantes, enquanto valores 

mais altos aumentam o custo computacional e a demanda de memória durante o 

treinamento; 

 Tamanho das camadas escondidas (Hidden layer): indica o número de neurônios nas 

camadas ocultas, influenciando tanto a capacidade de aprendizado do modelo quanto o 

custo computacional; 

 Tamanho do lote de treinamento (Batch size): número de amostras de treinamento 

processadas em cada iteração; 

 Métodologia de divisão dos dados para validação: consiste em escolher qual método 

será utilizado para dividar o conjunto de dados em treinamento e teste, para validar o 

modelo;  

 Função de custo (Loss function): utilizada para medir o desempenho do modelo 

durante o treinamento; 

 Função de otimização (Optimizer): responsável por ajustar os parâmetros do modelo 

para melhorar o aprendizado; 

 Número de épocas (Number of epochs): quantidade de vezes que os dados de 

treinamento são completamente fornecidos para o algoritmo aprender; 

 

4.2. Métodos de avaliação da performance do modelo 

Durante o treinamento da rede, as saídas do modelo são comparadas com os resultados 

esperados (baseados nos identificadores definidos previamente), utilizando uma função de 

custo (loss function). Essa função de custo quantifica o quão bem o modelo está se saindo em 
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relação aos dados de treinamento, sendo o objetivo do treinamento minimizar os resultados 

dessa função, ajustando os pesos da rede através de algoritmos de otimização.

Existem várias funções de perda que podem ser utilizadas, dependendo da tarefa. Para 

problemas de classificação, como no caso de redes neurais de grafo, a função de custo mais 

comum é a entropia cruzada, que mede a diferença entre a distribuição de probabilidade prevista 

pelo modelo e a distribuição real das classes.

Para calcular a acurácia do modelo, a distribuição de probabilidades gerada pela função 

Softmax será processada pela função Argmax, atribuindo valor 1 ao nó com a maior 

probabilidade e 0 aos demais. Essa incorporação é ilustrada na Figura 10.

Figura 10 - Fluxograma final da aplicação do modelo de GNN aplicado para detecção e 
localização de vazamentos.

Fonte: Adaptado de Rolle et al. (2022).

Ao final do treinamento, são gerados gráficos que mostram a evolução da função de 

custo e da acurácia durante o treinamento e teste, permitindo uma avaliação do desempenho do 

modelo de GNN.

A acurácia é uma métrica que indica a proporção de previsões corretas feitas pelo 

modelo em relação ao total de previsões, sendo amplamente utilizada como métrica para avaliar 

modelos de classificação, como é o caso da tarefa em questão, sendo calculada conforme 

mostrado na Equação 16.

(16)
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No entanto, sua aplicação apresenta limitações significativas, especialmente em 

contextos onde os dados ou os objetivos do modelo possuem características específicas que 

requerem uma análise mais detalhada. 

Por ser uma métrica agregada, a acurácia não oferece detalhes sobre o desempenho do 

modelo em cada classe individualmente, não fazendo a distinção entre erros de diferentes tipos, 

como falsos positivos e falsos negativos, nem revela se ele está cometendo mais erros em 

classes específicas. Isso dificulta a identificação de padrões de falhas que poderiam ser 

corrigidos para melhorar sua robustez. 

Por essa razão, confiar exclusivamente na acurácia pode levar a avaliações equivocadas. 

Em contextos como esses, é essencial complementá-la com a utilização de outras métricas que 

possam oferecer uma visão mais detalhada do problema, como a métrica F1-Score, dado pela 

Equação 19, que realiza a média harmônica entre a Precisão, que é a proporção de previsões 

corretas entre as feitas para uma classe, dado pela Equação 17, e o Recall, que é a proporção de 

itens de uma classe corretamente identificados, dado pela Equação 18. Isso garantirá uma 

avaliação mais robusta e alinhada aos objetivos reais da aplicação do modelo. 

 

 
 (17) 

 

onde  são os Verdadeiros Positivos e  são os Falsos Positivos. 

 

 
 (18) 

 

onde  são os Falsos Negativos. 

 

 
 (19) 
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5. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 
Neste capítulo serão apresentados os dois modelos de RDAs hipotéticas utilizadas para 

o estudo da aplicação do modelo GraphSAGE para detecção e localização de vazamentos. 

Como já mencionado, elas foram utilizadas em trabalhos anteriores, com o intuito de validar a 

utilização de GNNs para a tarefa. Elas representam cenários de aplicação de pequeno porte, no 

caso, instalações de condomínios residenciais supridos pelos sistemas públicos de saneamento 

básico. Os resultados obtidos com os dois modelos serão comparados àqueles do modelo de 

GNN proposto por Rolle (2024), visando avaliar o potencial desta nova proposta. 

 
5.1. Descrição dos experimentos 

Para a aplicação do modelo GraphSAGE, com três agregadores distintos, na tarefa de 

detecção e localização de vazamentos em RDAs, foram empregadas as mesmas arquiteturas de 

rede utilizadas por Rolle (2024), sendo elas do tipo ramificada, simuladas através do software 

EPANET e manipuladas para a geração dos datasets utilizando o EPANET-MATLAB toolkit, 

conforme descritos no capítulo 4. Cada uma dessas arquiteturas possui um grafo equivalente, 

composto por nós, que representam pontos de medição e junções, e arestas que correspondem 

aos canos e tubulações que os conectam. Além disso, nessas arquiteturas, pontos adicionais 

foram configurados para representar os possíveis vazamentos, ativados em situações 

específicas, conforme o programa de simulação desenvolvido. Durante os experimentos, os 

dados de pressão são coletados nos nós de medição de cada rede, bem como nas junções, 

 

Para validar os resultados obtidos, a performance dos modelos empregados neste estudo 

será comparada à do modelo de GNN utilizado por Rolle (2024), que servirá como benchmark 

para esta pesquisa. Essa comparação fornecerá uma base sólida para a avaliação da eficácia do 

modelo GraphSAGE na execução desta tarefa. 

 

5.2. Cenário 1 

A Figura 11 apresenta a primeira rede, que representa um conjunto residencial com 

quatro casas (indicadas pelos pontos amarelos), cada uma equipada com um medidor de entrada. 

A rede também conta com um medidor posicionado na entrada principal da tubulação (ponto 

verde). Para simular o impacto do consumo urbano, foram adicionados 30 pontos de consumo 

externos (pontos roxos), representando demandas adicionais que influenciam o abastecimento. 

Os pontos pretos marcam as junções (como ligações em T), enquanto os pontos vermelhos são 
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reservados para simulação de vazamentos. As distâncias mais importantes entre os 

componentes são destacadas por cotas (em proporções não exatas). Este modelo incorpora 16 

padrões diários de consumo, atribuídos aleatoriamente às unidades consumidoras nas 

simulações diárias. Outros 11 padrões representam o consumo dos pontos externos à rede 

monitorada, também aplicados de maneira randômica para simular demandas urbanas variadas.

Os vazamentos são representados na rede por meio da inserção do coeficiente de 

emissão nos nós correspondentes, conforme descrito pela Equação 6. Dessa forma, a vazão dos 

vazamentos varia dinamicamente durante a simulação, acompanhando as variações de pressão 

do sistema. Nesta simulação, os vazamentos resultaram em uma vazão média de 

aproximadamente 3 LPM, podendo ocorrer continuamente ao longo das 24 horas do dia ou 

apenas em determinados períodos.

Figura 11 - RDA do primeiro cenário.

Fonte: Adaptado de Rolle et al. (2022)

A sequência de simulações é dada por:

100 simulações sem vazamento;

50 simulações com vazamentos de dia inteiro no nó N10;
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 50 simulações com vazamentos de meio no nó N10; 

 50 simulações com vazamentos de dia inteiro no nó N11; 

 50 simulações com vazamentos de meio dia no nó N11; 

 

e assim por diante, para todos os nós de vazamento, completando um total de 600 dias de 

simulação. Ao término, os dados são armazenados em formato CSV. 

 Para aumentar a diversidade e o volume de dados da mesma RDA, foram realizadas 5 

simulações com diferentes sementes de aleatoriedade, resultando em 5 arquivos distintos a 

serem utilizados no treinamento da GNN. 

 No processo de conversão da rede hidráulica para o grafo, ocorre uma mudança na 

nomenclatura, pois os nós do grafo passam a ser numerados a partir de zero. Dessa forma, nos 

conjuntos de dados, os rótulos de cada classe são atribuídos conforme o número correspondente 

a cada nó no grafo. A Figura 12 apresenta o grafo equivalente à RDA, e a Tabela 2 detalha a 

definição dos rótulos.  

 

Figura 12  Grafo equivalente à RDA do primeiro cenário. 

 

Fonte: Adaptado de Rolle et al. (2022) 
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Tabela 2  Atribuições de rótulos para as classes de vazamentos do cenário 1. 

Classe Nó no mapa 
Atribuição  

equivalente no grafo 
Sem vazamento M 0 
Vazamento em N10 J1 1 
Vazamento em N11 UC1 4 
Vazamento em N12 UC2 5 
Vazamento em N13 UC3 6 
Vazamento em N14 UC4 7 

Fonte: Rolle et al. (2022) 

 

Como a saída do algoritmo indica um nó (neste caso, o mais próximo do vazamento), 

cada ponto de vazamento é associado ao nó imediatamente anterior. Na ausência de 

vazamentos, a rede aponta para o nó de medição da entrada (M). Por exemplo, um vazamento 

em N10 é atribuído ao nó J1, e o mesmo ocorre para os demais pontos. Aos nós 2 e 3 do grafo, 

não é atribuído nenhum vazamento durante a simulação, considerando que não há vazamentos 

próximos a eles. 

A partir da RDA da Figura 11 e do grafo apresentado na Figura 12, é possível gerar 

tanto a matriz de adjacência binária, Tabela 3, quanto a matriz de distâncias, Tabela 4. Ambas 

serão utilizadas nas simulações, alternando-se entre uma e outra, com o objetivo de analisar o 

impacto de sua utilização no desempenho do modelo. 

 

Tabela 3  Matriz de adjacência binária do Cenário 1. 

 M J1 J2 J3 UC1 UC2 UC3 UC4 
M 0 1 0 0 0 0 0 0 
J1 1 0 1 1 0 0 0 0 
J2 0 1 0 0 0 0 1 1 
J3 0 1 0 0 1 1 0 0 

UC1 0 0 0 1 0 0 0 0 
UC2 0 0 0 1 0 0 0 0 
UC3 0 0 1 0 0 0 0 0 
UC4 0 0 1 0 0 0 0 0 

Fonte: Autoria própria. 
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Tabela 4  Matriz de distâncias do Cenário 1. 

 M J1 J2 J3 UC1 UC2 UC3 UC4 
M 0 10 0 0 0 0 0 0 
J1 10 0 5 5 0 0 0 0 
J2 0 5 0 0 0 0 10 10 
J3 0 5 0 0 10 10 0 0 

UC1 0 0 0 10 0 0 0 0 
UC2 0 0 0 10 0 0 0 0 
UC3 0 0 10 0 0 0 0 0 
UC4 0 0 10 0 0 0 0 0 

Fonte: Autoria própria. 

 

Os hiperparâmetros utilizados para configurar os modelos de GNN foram: 

 

 Número de vizinhos: 3 (Para o algoritmo GraphSAGE); 

 Tamanho da vizinhança: 5; 

 Tamanho da camada oculta: 256; 

 Tamanho do lote: 300; 

 Número de subdivisões do algoritmo de validação cruzada (K-fold): 10; 

 Função de custo (loss): entropia cruzada (Cross-Entropy); 

 Função de otimização: Adam; 

 Número de épocas: 300. 

 

Para a implementação do modelo GraphSAGE, foi utilizado o Algoritmo 2, por ser 

aquele que incorpora todas as características do modelo, realizando a amostragem dos vizinhos 

antes do processo de agregação. 

 

5.2.1. Performance dos modelos para o Cenário 1 

A Figura 13 ilustra, por meio de Boxplots, a distribuição da acurácia de validação dos 

modelos GGNN e GraphSAGE (com agregadores Mean, Pooling e LSTM), comparando a 

utilização de matriz de adjacência binária com a matriz ponderada por distâncias, no Cenário 1. 
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Figura 13 - Distribuição da acurácia de validação dos modelos GGNN e GraphSAGE (Mean, 
Pooling e LSTM) com matriz de adjacência binária e matriz ponderada por distâncias, para o 

Cenário 1. 

 

Fonte: Autoria própria 

 

Ao avaliar qualitativamente cada modelo, observa-se que o GGNN ponderado 

apresentou desempenho muito semelhante ao GGNN não ponderado, com leve redução na 

mediana da acurácia e discreta diminuição na variabilidade dos resultados, o que sugere que o 

uso da matriz de distâncias, nesse caso, não trouxe benefícios significativos para o cenário em 

questão. Para o GraphSAGE-Mean, a introdução da ponderação resultou em desempenho 

inferior em relação à sua versão não ponderada, embora tenha proporcionado uma ligeira 

redução da variabilidade. Já o GraphSAGE-Pooling ponderado apresentou um ganho 

significativo em relação à sua versão não ponderada; no entanto, ambos mantêm desempenho 

inferior aos demais modelos, indicando que, mesmo com a matriz de ponderação baseada em 

distâncias, esse agregador não obteve resultados satisfatórios. Por fim, o GraphSAGE-LSTM 

ponderado apresentou pequena melhora em relação ao modelo não ponderado, com leve 

redução na dispersão dos resultados, o que pode indicar maior estabilidade, embora o ganho em 

acurácia tenha sido modesto. Em síntese, a introdução da matriz de ponderação por distâncias 

promoveu algumas melhorias, mas não de forma significativa ou consistente para todos os 

modelos, sendo o Pooling o agregador que mais se beneficiou neste cenário. 
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5.3. Cenário 2

A segunda rede, ilustrada na Figura 14, representa um conjunto residencial com 11 casas 

(marcadas em amarelo), cada uma equipada com um medidor na entrada. A rede também possui 

um medidor inteligente instalado na entrada principal da tubulação (marcado em verde). Foram 

incluídos 30 pontos de consumo adicionais (em roxo) para simular demandas variadas dos 

demais consumidores urbanos. Os pontos pretos indicam junções, enquanto os pontos 

vermelhos representam locais de possíveis vazamentos. As distâncias de referência estão

destacadas por cotas, fora de escala.

Este modelo também conta com 16 padrões diários de consumo, aleatoriamente 

atribuídos às unidades consumidoras para as simulações. Outros 11 padrões adicionais 

modelam o consumo nos pontos externos e são distribuídos por sorteio. Para esta rede, os 

vazamentos também foram configurados de tal maneira que apresentaram uma vazão média de 

3 LPM. No entanto, aqui eles foram configurados para ocorrer por 24 horas, ou seja, durante o 

dia todo.

Figura 14 - RDA do segundo cenário.

Fonte: Adaptado de Rolle et al. (2024)
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A sequência de simulações é dada por: 

 

 100 simulações sem vazamento; 

 100 simulações com vazamentos de dia inteiro no nó N21; 

 100 simulações com vazamentos de dia inteiro no nó N22; 

 100 simulações com vazamentos de dia inteiro no nó N23; 

 

e assim por diante, para todos os nós de vazamento, completando um total de 1900 dias de 

simulação. Ao término, os dados são armazenados em formato CSV. 

Para esta RDA, também foram realizadas cinco simulações com diferentes sementes de 

aleatoriedade, a fim de gerar maior diversidade de dados. Cada simulação resultou em um 

arquivo distinto utilizado no treinamento da GNN. 

 Assim como ocorre no primeiro cenário, no processo de conversão da rede hidráulica 

para o grafo, acontece uma mudança na nomenclatura. A Figura 15 apresenta o grafo 

equivalente à RDA, e a Tabela 5 detalha a definição dos rótulos. 

 

Figura 15 - Grafo equivalente à RDA do segundo cenário. 

 

Fonte: Adaptado de Rolle et al. (2024) 
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Tabela 5 - Atribuições de rótulos para as classes de vazamentos do cenário 2. 

Classe Nó no mapa 
Atribuição  

equivalente no grafo 
Sem vazamento M 0 
Vazamento em N21 J1 1 
Vazamento em N22 J2 2 
Vazamento em N23 J3 3 
Vazamento em N24 UC1 8 
Vazamento em N25 UC2 9 
Vazamento em N26 J4 4 
Vazamento em N27 UC3 10 
Vazamento em N28 UC4 11 
Vazamento em N29 UC5 12 
Vazamento em N30 J5 5 
Vazamento em N31 UC6 13 
Vazamento em N32 UC7 14 
Vazamento em N33 J6 6 
Vazamento em N34 UC11 18 
Vazamento em N35 UC10 17 
Vazamento em N36 J7 7 
Vazamento em N37 UC9 16 
Vazamento em N38 UC8 15 

Fonte: Rolle et al. (2022) 

 

Cada ponto de vazamento é vinculado ao nó imediatamente anterior a ele. Na ausência 

de vazamentos, a rede direciona a saída para o nó de medição da entrada (M). Por exemplo, o 

vazamento em N21 é atribuído ao nó J1, e assim sucessivamente para os demais pontos. 

A partir da RDA apresentada na Figura 14 e do grafo correspondente da Figura 15, é 

possível gerar tanto a matriz de adjacência (Tabela 8) quanto a matriz de distâncias (Tabela 9),  

referentes ao Cenário 2, ambas disponíveis no Apêndice A desta dissertação. Essas matrizes 

também serão utilizadas nas simulações, sendo alternadas com o objetivo de analisar o impacto 

de sua utilização no desempenho do modelo. 

Os hiperparâmetros utilizados para configurar os modelos de GNN foram: 

 Número de vizinhos: 3 (Para o algoritmo GraphSAGE); 

 Tamanho da vizinhança: 5; 

 Tamanho da camada oculta: 256; 

 Tamanho do lote: 300; 

 Número de subdivisões do algoritmo de validação cruzada (K-fold): 10; 

 Função de custo (loss): entropia cruzada (Cross-Entropy); 
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 Função de otimização: Adam; 

 Número de épocas: 200. 

 

Neste caso, também foi implementado o Algoritmo 2, pela mesma razão mencionada 

anteriormente. 

 

5.3.1. Performance dos modelos para o Cenário 2 

A Figura 16 ilustra, por meio de Boxplots, a distribuição das acurácias da validação 

obtidas para cada configuração do modelo e tipo de matriz utilizada, para o Cenário 2. 

 

Figura 16 - Distribuição da acurácia de validação dos modelos GGNN e GraphSAGE (Mean, 
Pooling e LSTM) com matriz de adjacência binária e matriz ponderada por distâncias, para o 

Cenário 2. 

 

Fonte: Autoria própria 

 

A análise qualitativa deste cenário evidencia diferenças relevantes no comportamento 

dos modelos com e sem ponderação por distância. O GGNN apresentou desempenho superior 

em sua versão ponderada, com valores de acurácia mais elevados e distribuição mais 

concentrada, indicando melhora no desempenho médio. No GraphSAGE-Mean, a ponderação 

também resultou em ganho de acurácia, sugerindo benefício da incorporação da informação de 

distância entre os nós. Para o GraphSAGE-Pooling, ambos os modelos apresentaram 

desempenhos baixos e semelhantes, com grande variabilidade e sobreposição nas faixas 

interquartis, indicando que esse agregador não foi eficaz, independentemente da matriz 



51 

utilizada. Já o GraphSAGE-LSTM se destacou entre todos os modelos, apresentando as maiores 

acurácias. A versão ponderada teve leve superioridade em relação à não ponderada, mas ambas 

mantiveram desempenho elevado e consistente, com distribuição compacta. Esses resultados 

sugerem que a matriz de ponderação baseada em distâncias tende a beneficiar modelos mais 

robustos, enquanto em arquiteturas menos eficazes, como o Pooling, seu impacto é mínimo. 

 

 

5.4. Considerações sobre os resultados 

As Tabela 6 e 7 apresentam o resumo dos resultados obtidos para as três variações de 

agregadores utilizadas no modelo GraphSAGE, juntamente com o desempenho do modelo 

GGNN, que serviu como benchmark para este trabalho. 

 

Tabela 6  Apresentação das métricas de avaliação dos modelos de GNNs aplicados na tarefa 
para o Cenário 1. 

 Cenário 1 

Modelo Acurácia (%) Precisão(%) Recall(%) F1-Score(%) 

GGNN 69,64 66,87 67,43 67,15 

GGNN Ponderado 69,39 66,06 66,44 66,25 

GraphSAGE-Mean 68,58 66,92 67,16 67,04 

GraphSAGE-Mean Ponderado 67,70 64,74 65,12 64,93 

GraphSAGE-Pooling 38,85 29,33 25,72 27,41 

GraphSAGE-Pooling Ponderado 47,94 35,06 32,20 33,67 

GraphSAGE-LSTM 75,76 70,80 71,22 71,01 

GraphSAGE-LSTM Ponderado 77,49 71,66 73,14 72,39 

Fonte: Autoria própria. 
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Tabela 7 - Apresentação das métricas de avaliação dos modelos de GNNs aplicados na tarefa 
para o Cenário 2. 

 Cenário 2 

Modelo Acurácia (%) Precisão(%) Recall(%) F1-Score(%) 

GGNN 64,42 64,70 60,63 62,60 

GGNN Ponderado 70,49 70,33 69,84 70,08 

GraphSAGE-Mean 67,40 66,81 63,77 65,25 

GraphSAGE-Mean Ponderado 69,23 69,35 68,47 68,91 

GraphSAGE-Pooling 46,40 54,30 43,19 48,11 

GraphSAGE-Pooling Ponderado 46,30 54,67 45,50 49,66 

GraphSAGE-LSTM 78,01 77,66 77,09 77,37 

GraphSAGE-LSTM Ponderado 77,90 77,73 76,71 77,22 

 

Fonte: Autoria própria. 

 

Nos dois cenários analisados, observa-se uma superioridade consistente dos modelos 

baseados no agregador GraphSAGE-LSTM, tanto com matriz binária quanto ponderada, em 

relação às demais abordagens avaliadas. Essa superioridade está associada à capacidade do 

agregador LSTM de capturar padrões complexos e relações não lineares entre os nós, utilizando 

a estrutura sequencial de vizinhança para gerar embeddings mais expressivos. 

No Cenário 1, o modelo GraphSAGE-LSTM Ponderado obteve os melhores resultados 

em todas as métricas, com 77,49% de acurácia, 71,66% de precisão, 73,14% de recall e 72,39% 

de F1-Score, indicando uma performance significativamente superior em relação ao benchmark 

GGNN, cujo melhor desempenho (sem ponderação) foi de 69,64% de acurácia e 67,15% de F1-

Score. Esse resultado pode ser explicado pelo fato de que a arquitetura LSTM consegue integrar 

as informações de vizinhança preservando dependências mais longas, enquanto o GGNN, 

apesar de usar um mecanismo recorrente, tende a ter maior dificuldade em capturar variações 

mais sutis nos dados.  

Por outro lado, os modelos com agregador Pooling, especialmente sem ponderação, 

apresentaram desempenho inferior, com destaque para o GraphSAGE-Pooling, que obteve 

apenas 38,85% de acurácia e 27,41% de F1-Score, o pior desempenho geral. Tal resultado 

sugere que esse tipo de agregador, que realiza operações de máximo (para o caso desse 

experimento) no conjunto de vizinhos, perde informação detalhada das interações locais, o que 
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dificultou o aprendizado dos padrões necessários para a localização de vazamentos neste 

cenário. 

Para este cenário, os resultados evidenciam que o uso da matriz de ponderação baseada 

nas distâncias físicas entre os nós teve um impacto positivo, principalmente nos modelos com 

agregadores LSTM e Pooling, que aumentaram seus desempenho de acurária e F1-Score. Já 

para os modelos GGNN e GraphSAGE-Mean, por mais que sua utilização não tenho elevado 

seus desempenhos, ela serviu, mesmo que sutil, para reduzir a dispersão dos resultados. Essa 

ponderação permitiu que o modelo incorporasse informações estruturais mais realistas da rede, 

atribuindo peso às conexões, trazendo melhora para a agregação dos dados. A diferença de 

desempenho entre o GraphSAGE-LSTM Ponderado e sua versão não ponderada foi de 

aproximadamente 1,7 pontos percentuais em F1-Score, contribuindo, mesmo que 

simbolicamente, com a hipótese  sobre a eficácia do uso da matriz de distâncias com 

ponderação. 

No Cenário 2, a tendência observada se manteve. O modelo GraphSAGE-LSTM, 

mesmo sem ponderação, obteve os melhores resultados, com 78,01% de acurácia, 77,66% de 

precisão, 77,09% de recall e 77,37% de F1-Score. Quando associada à matriz de distâncias, a 

versão ponderada manteve desempenho elevado, com 77,90% de acurácia e 77,22% de F1-

Score, confirmando a robustez do modelo mesmo em cenários distintos. A arquitetura LSTM, 

ao capturar dependências mais complexas entre nós, manteve-se menos sensível à variação da 

matriz. 

Observou-se que tanto o modelo GGNN quanto o GraphSAGE-Mean apresentaram 

ganhos de desempenho ao utilizarem a matriz de ponderação neste cenário, sendo que o modelo 

GGNN apresentou a variação mais expressiva, com a acurácia elevando-se de 64,42% para 

70,49%, correspondendo a um aumento de 6,07 pontos percentuais. Esse resultado evidencia 

que a incorporação de informações físicas da rede, por meio da ponderação das conexões entre 

os nós, enriquece a representação estrutural dos dados e potencializa a capacidade preditiva dos 

modelos. Esses achados podem contribuir com a hipótese , ajundando a demonstrar a 

relevância do uso da ponderação física na modelagem das relações topológicas da rede. 

Ainda no Cenário 2, os modelos baseados no agregador Pooling voltaram a apresentar 

desempenho significativamente inferior, para ambos os casos, com F1-Scores abaixo de 50%, 

o que confirma a limitação observada anteriormente para essa estratégia de agregação. 

Em geral, as observações detalhadas em ambos os cenários revelaram informações 

relevantes sobre a eficácia de diferentes abordagens para a detecção e localização de 

vazamentos em RDAs modeladas como grafos. A análise dos resultados suporta a rejeição da 
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hipótese nula , que afirma que o uso do algoritmo GraphSAGE, com diferentes agregadores, 

não apresenta melhora o desempenho de detecção e localização de vazamentos em RDAs, 

quando comparado aos algoritmos de GNNs utilizados anteriormente, e sustenta a aceitação da 

hipótese alternativa , onde é afirmado o contrário. Contudo, é fundamental ressaltar que a 

superioridade do algoritmo GraphSAGE não se aplica de maneira homogênea a todos os seus 

agregadores, sendo o GraphSAGE-LSTM o principal responsável pela melhoria de 

desempenho em relação ao benchmark GGNN. 

Quanto à segunda pergunta de pesquisa, os resultados permitem, rejeitar a hipótese nula 

 e aceitar a hipótese alternativa , que afirma que o uso de uma matriz de ponderação 

baseada nas distâncias físicas melhora o desempenho dos modelos GNNs. A ponderação 

incorporou informações estruturais mais realistas da rede, atribuindo pesos às conexões, o que, 

por sua vez, melhorou a agregação dos dados, possibilitando melhora no desempenho dos 

modelos e diminuição da variabilidade dos resultados. 
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6. CONCLUSÃO 

 

Esta pesquisa teve como objetivo principal investigar a aplicação do algoritmo 

GraphSAGE na tarefa de detecção e localização de vazamentos em RDAs, analisando seu 

desempenho em comparação com abordagens baseadas em GNNs previamente utilizadas, como 

a GGNN. Adicionalmente, buscou-se avaliar o impacto da substituição da matriz de adjacência 

binária por uma matriz de ponderação baseada nas distâncias físicas entre os nós da rede. As 

investigações foram conduzidas por meio da formulação de duas perguntas de pesquisa: ( ) 

se a aplicação do GraphSAGE melhora a acurácia na detecção e localização de vazamentos; e 

( ) se a utilização de uma matriz de ponderação baseada em distâncias físicas melhora o 

desempenho do modelo GNN em comparação com a matriz binária. 

Em relação à primeira pergunta de pesquisa ( ), os resultados obtidos nos cenários 

simulados indicaram que o algoritmo GraphSAGE, quando comparado à GGNN, apresentou 

melhorias nas métricas de desempenho, especialmente em termos de acurácia e F1-score. Esses 

ganhos foram observados com maior consistencia quando utilizado o  agregador LSTM. Diante 

disso, conclui-se que a hipótese nula  foi rejeitada e a hipótese alternativa  foi 

confirmada, ou seja, o uso do GraphSAGE melhora a acurácia da detecção e localização de 

vazamentos em RDAs, superando o algoritmo utilizado como referência. 

Quanto à segunda pergunta de pesquisa ( ), verificou-se que a utilização da matriz de 

ponderação baseada nas distâncias físicas entre os nós também levou a melhorias no 

desempenho dos modelos em comparação à matriz de adjacência binária. Em ambos os 

cenários, a introdução dessa matriz resultou em ganhos em acurácia e estabilidade do modelo, 

com destaque para o Cenário 2, onde verificou-se maior sensibilidade dos modelos quanto à 

qualidade da representação estrutural da rede. Dessa forma, a hipótese nula  foi rejeitada e 

a hipótese alternativa  foi confirmada, evidenciando que a matriz baseada em distâncias 

contribui para o aprendizado do modelo e para a representação mais fiel das propriedades físicas 

da rede. 

Portanto, com base nas evidências empíricas apresentadas, pode-se afirmar que ambas 

as contribuições propostas por esta dissertação, o uso do GraphSAGE com diferentes estratégias 

de agregação e a substituição da matriz binária por uma matriz ponderada por distâncias, 

resultaram em melhorias relevantes na tarefa de detecção e localização de vazamentos em 

RDAs. Os resultados obtidos reforçam o potencial da abordagem proposta para aplicações 

práticas no setor de saneamento, contribuindo para o desenvolvimento de sistemas inteligentes, 

eficientes e sustentáveis de monitoramento de perdas hídricas. 
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Como trabalhos futuros, sugerem-se investigações que ampliem a complexidade e o 

realismo dos cenários avaliados, contemplando: a incorporação da variável altura ao modelo 

hidráulico; a adição de ruídos aos sinais de pressão para simular leituras reais de sensores; 

estudos sobre a quantidade mínima e o posicionamento ótimo de sensores na rede; a aplicação 

do método em redes com topologia malhada ou mista; a exploração de diferentes formas de 

ponderação das relações entre os nós; e o uso de arquiteturas mais avançadas de GNN, 

especialmente aquelas baseadas em mecanismos de atenção, capazes de capturar padrões mais 

complexos e heterogêneos. 
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APÊNDICES 

Apêndice A  Matriz de adjacência binária e matriz de distâncias do Cenário 2. 
 

Tabela 8 - Matriz de adjacência binária do Cenário 2. 

 
Fonte: Autoria própria. 
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Tabela 9 - Matriz de ponderação baseada nas distâncias do Cenário 2. 

 
Fonte: Autoria própria. 

  

 

 


