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IMPACTO POTENCIAL DESSA PESQUISA

A presente pesquisa representa um avango significativo no campo da gestdo de redes de
distribuicao de agua ao propor e validar uma abordagem inovadora baseada em redes neurais
de grafos (GraphSAGE) para a deteccao e localizagao de vazamentos. A metodologia se destaca
por incorporar uma matriz de ponderagado baseada na distancia fisica entre os nos da rede, o que
permite uma representagao mais realista das caracteristicas hidraulicas do sistema, contribuindo
para o aumento da acuracia do modelo. Esta inovacao tecnoldgica possui um alto potencial de
impacto social, econdmico e ambiental , visto que vazamentos em Redes de Distribui¢ao de
Agua (RDAs) representam uma das principais causas de perdas no abastecimento urbano ,
comprometendo a eficiéncia operacional e gerando impactos financeiros e ambientais
significativos. Com aplicagdes praticas viaveis, inclusive em cenarios com recursos limitados ,
esta solucao pode auxiliar companhias de saneamento a tomarem decisOes mais precisas €
eficientes. Os resultados empiricos da pesquisa demonstram que o uso do algoritmo
GraphSAGE, especialmente com o agregador LSTM e a matriz ponderada por distancias,
apresenta melhorias significativas na acurdcia da detec¢do e localizagdo de vazamentos ,
superando o algoritmo GGNN utilizado como referéncia. A contribuicao desta pesquisa para a
reducdo do desperdicio de agua alinha-se diretamente com o Objetivo de Desenvolvimento
Sustentavel (ODS) 6 das Nagdes Unidas, que visa assegurar a disponibilidade e a gestdo
sustentavel da 4gua e saneamento para todos. Ao otimizar a identificagdo de perdas , o trabalho
fortalece a resiliéncia e a sustentabilidade de sistemas urbanos, promovendo uma gestao hidrica

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 distribuicdo de dgua (RDA) desempenha um papel essencial na garantia do acesso
confidvel a dgua potavel em comunidades urbanas e rurais. Contudo, o desperdicio de agua
resultante de vazamentos na infraestrutura representa um desafio significativo, comprometendo
a eficiéncia operacional e gerando impactos ambientais e financeiros. A detec¢do eficaz de
vazamentos ¢ uma tarefa complexa que demanda uma andlise adequada dos dados,
especialmente considerando as correlagdes existentes entre eles. Nesse contexto, a modelagem
baseada em grafos proporciona uma representacao robusta da estrutura das RDAs, enquanto as
redes neurais de grafos (Graph Neural Networks — GNNs) apresentam o potencial de melhorar
a precisdo na detecc¢do e localizagdo de vazamentos. Este trabalho busca dar continuidade aos
estudos sobre a aplicacio de GNNs na localizagdo de vazamentos em RDAs, propondo a
utilizacdo do algoritmo de Amostragem e Agregacdo de Grafos (Graph Sample and
Aggregation — GraphSAGE) para essa tarefa. Além disso, investiga-se o uso de uma matriz de
ponderacao baseada nas distancias fisicas entre os nds da rede, em substitui¢ao a tradicional
matriz de adjacéncia binaria, com o objetivo de representar de forma mais realista as relacdes
estruturais da RDA e aprimorar o aprendizado do modelo. Para a avaliagdo da proposta, foi
utilizado como referéncia 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: Detec¢dao de Vazamentos, Modelagem Baseada em Grafos, Redes Neurais de

Grafo (GNN), Simulagio de Redes de Distribuigio de Agua.



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 WDNSs, while
Graph Neural Networks (GNNSs) 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. INTRODUCAO

1.1. Apresenta¢io do tema da pesquisa

A rede de distribuicdo de agua (RDA) ¢ essencial para a sustentabilidade de
comunidades urbanas e rurais, fornecendo acesso seguro e confidvel a agua potavel. A gestao
sustentdvel dessas redes deve priorizar a acessibilidade, a qualidade, a quantidade e a
confiabilidade da dgua (Velayudhan et al., 2022). No entanto, o desperdicio causado por
vazamentos na infraestrutura representa um desafio significativo, comprometendo a eficiéncia
operacional e gerando impactos ambientais e financeiros consideraveis.

Alinhado ao Objetivo de Desenvolvimento Sustentavel 6 (ODS 6) das Nagdes Unidas,
que visa assegurar a disponibilidade e a gestao sustentavel da 4gua e do saneamento para todos,
o enfrentamento das perdas em redes de distribui¢ao tornou-se uma prioridade global. A ONU
destaca que a adogdo de tecnologias para deteccao de vazamentos € essencial para aumentar a
eficiéncia no uso da 4gua, promover a sustentabilidade dos sistemas de abastecimento e
fortalecer a governanga dos recursos hidricos (UN-Water, 2024). Tais medidas contribuem
diretamente para reduzir desperdicios, ampliar o acesso a agua potavel e apoiar a resiliéncia das
infraestruturas hidraulicas, especialmente em areas urbanas em expansao.

Entretanto, o desenvolvimento de sistemas eficazes para a deteccdo e localizacao de
vazamentos em RDAs ¢ uma tarefa desafiadora. A andlise adequada dos dados provenientes de
experimentos fisicos ou simulagdes ¢ fundamental, pois desconsiderar as correlagdes entre os
dados pode comprometer a confiabilidade dos sistemas de deteccdo e afetar negativamente a
precisao na localizagdo dos vazamentos. Nesse contexto, a modelagem baseada em grafos
oferece uma forma robusta de representar a estrutura e a dindmica das RDAs, contribuindo para
aumentar a eficiéncia na detecgdo de vazamentos (Mpiana et al., 2017). Mapear as
interconexdes entre componentes do sistema, como tubulagdes, valvulas e pontos de
monitoramento, permite uma compreensao mais detalhada e precisa da dinamica do sistema,
facilitando uma representagdao visual e estrutural de redes complexas que preserva suas
caracteristicas e relagdes.

A aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina para a detec¢do de vazamentos em
RDAs tem o potencial de melhorar a precisao e a eficiéncia dos sistemas ja existentes (Kang et
al., 2018). Integrar a capacidade de aprendizado das redes neurais a estrutura visual e relacional
dos grafos utilizados na modelagem das RDAs potencializa a identificagdo precisa de

vazamentos.



As redes neurais de grafos (Graph Neural Networks — GNNs) (Scarselli et al., 2009) sao
modelos de aprendizado de maquina que utilizam estruturas de grafos para representar e
processar informagdes (Li et al., 2023). Compostas por nos que representam entidades ou
conceitos e por arestas que indicam as relagdes entre esses elementos, as GNNs oferecem uma
representacao rica em dados interconectados, sendo particularmente adequadas para lidar com
dados ndo euclidianos, como os presentes nas RDAs.

A representacdo em grafo das RDAs permite uma compreensdo detalhada das
interconexdes entre os componentes do sistema, enquanto as GNNs possibilitam a analise e o
aprendizado de padrdes complexos de dados correlacionados, como variagdes de pressao, fluxo
e vazao. A combinacdo dessas abordagens proporciona uma estrutura robusta para identificar e
localizar vazamentos, promovendo maior precisdo e eficiéncia, ao capitalizar as vantagens tanto
dos grafos na modelagem estrutural quanto das redes neurais na interpretagao e analise de dados

complexos de forma mais simplificada.

1.2. Objetivo da pesquisa

Este trabalho tem como objetivo avancar na investigagcdo sobre a viabilidade do uso de
GNNSs para a deteccao e localizacao de vazamentos em RDAs. Para isso, propde-se a utilizagao
do algoritmo de GNN conhecido como Amostragem e Agregacao de Grafos (Graph Sample
and Aggregation - GraphSAGE) (Hamilton et al., 2017), consolidado na literatura, para realizar
essa tarefa, aplicando trés diferentes tipos de agregadores.

Além disso, serd investigada a aplicacdo de uma matriz de ponderagdo baseada nas
distancias fisicas entre os nds da rede, em substitui¢do a tradicional matriz de adjacéncia binaria,
como forma de representar com maior fidelidade as relagdes 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 aplicagdo de GNNs utilizadas por Rolle (2024). Assim,
este trabalho pode ser considerado uma continuagdo da pesquisa anterior, que também servira
como referéncia e benchmark para a avaliagdo dos resultados aqui obtidos.

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

P1: A aplicagdo do algoritmo GraphSAGE melhora o desempenho da deteccdo e
localizagdo de vazamentos em RDAs modeladas como grafos, em comparagao com algoritmos

de GNNs utilizados anteriormente?



P2: O uso de uma matriz de ponderagdo baseada nas distancias fisicas entre os nos da
rede, em vez da matriz de adjacéncia binaria, melhora o desempenho do modelo GNN na tarefa
de detecgao ¢ localizacao de vazamentos?

Para responder a essas questoes, sdo formuladas as seguintes hipoteses:

e Hy; (hipotese nula da P1): O uso do algoritmo GraphSAGE, com diferentes
agregadores, ndo apresenta melhora o desempenho de detec¢do e localizagdo de
vazamentos em RDAs, quando comparado aos algoritmos de GNNs utilizados
anteriormente.

e Hy, (hipétese alternativa da P1): O uso do algoritmo GraphSAGE, com diferentes
agregadores, apresenta melhora o desempenho de detec¢ao e localizacao de vazamentos
em RDAs, superando os algoritmos previamente utilizados como benchmark.

e H, (hipotese nula da P2): O uso de uma matriz de ponderagao baseada nas distancias
fisicas entre os nos da rede ndo melhora o desempenho do modelo GNN em comparagao
com a matriz de adjacéncia binaria.

e Hy, (hipotese alternativa da P2): O uso de uma matriz de ponderacido baseada nas
distancias fisicas entre os nos da rede melhora o desempenho do modelo GNN em
relagdo a matriz de adjacéncia bindria.

Essas hipoteses serdo avaliadas com base nas métricas de desempenho obtidas em
diferentes cenarios simulados. A analise dos resultados permitira verificar ndo apenas se o
GraphSAGE com diferentes agregadores apresenta superioridade em relagdo a outros
algoritmos GNN, mas também se a substituicdo da matriz binaria por uma matriz ponderada
contribui de forma significativa para aprimorar a deteccao e localizagdo de vazamentos em

RDAs.

1.3. Estrutura e conteudo abordado

O presente trabalho ¢ estruturado em 6 Capitulos, incluindo esta introdugdo e
desconsiderando as referéncias bibliograficas.

No Capitulo 2, ¢ realizada uma revisao bibliografica, abordando a deteccao e localizacao
de vazamentos em RDAs, descrevendo os métodos tradicionais e a aplicacao de aprendizado
de méquina para essa tarefa, destacando também a utilizacdo de GNNs neste contexto.

No Capitulo 3, ¢ apresentada a fundamentagdo tedrica, na qual se discute a modelagem
de RDAs por meio do sofiware EPANET, além de se abordar os fundamentos das GNNs, com
énfase na arquitetura do GraphSAGE e na introdugao dos conceitos de matrizes de adjacéncia

e de distancias.



O Capitulo 4 descreve os materiais ¢ métodos da pesquisa, detalhando o modelamento
das RDAs no software EPANET, bem como a aquisi¢ao dos seus dados, através de simulagdes
utilizando o EPANET-Matlab Toolkit (version 2.2). Nele também ¢ apresentado o fluxograma
da aplicacao do algoritmo de GNN utilizado, descrevendo os hiperparametros adotados. Além
disso, sdo apresentadas as métricas de avaliacdo empregadas para mensurar a performance do
algoritmo.

No Capitulo 5, sdo expostos os resultados obtidos apds o treinamento e validagdo do
algoritmo nas RDAs hipotéticas utilizadas, que servem como base para discutir o potencial e as
limitagdes das técnicas aqui implementadas.

Por fim, no Capitulo 6, sdo fornecidas as conclusdes da pesquisa.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo ¢ apresentada a revisdo bibliografica sobre as principais técnicas
empregadas para a deteccdo e localizagdo de vazamentos na rede de distribuicao de agua,
considerando os métodos ativos e passivos, além da aplicacao de algoritmos de aprendizado de

maquina para a realizac¢do da tarefa.

2.1. Deteccio e localizacao de vazamentos

Muitos fatores podem contribuir para vazamentos em RDAs, incluindo corrosao,
desgaste, fissuras, movimentagdo de solo e interferéncias externas (Rojek & Studzinski, 2019).
Scott e Barrufet (2003) sugerem uma classificagdo dos métodos de detec¢cdo de vazamentos em
duas categorias principais: métodos baseados em hardware (externos), que utilizam sensores
especificos, e métodos baseados em software (internos), que aproveitam sensores comuns da
operag¢ao da tubulacdo, como medidores de pressdo, vazao e temperatura. Embora esta distingao
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 inspecao visual ou monitoramento direto do sistema, enquanto as ativas recorrem
a analise de sinais (como sinais acusticos, de vibragdo e de pressao) para detectar variagdes que

possam indicar vazamentos.

Figura 1 - Panorama das técnicas empregadas na deteccao de vazamentos em RDAs
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Fonte: Adaptado de Chan, Chin e Zhong (2018).

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

detec¢ao incluem:



e Inspecio visual: consiste na observagdo direta da superficie para identificar pogas
d'agua ou crescimento andmalo de vegetacdo, que podem sinalizar a presenca de um
vazamento;

e Sensoriamento: sdo dispositivos portateis que possibilitam a observagdo ou
medicao de variaveis relevantes. Exemplos incluem:

— Circuito Fechado de Televisdao (CFTYV): sistema de captura de imagens para
inspecao visual, que pode ser fixo ou montado em robos;

— Sensores de emissiao acustica: captam o ruido caracteristico de vazamentos,
detectado por sensores instalados externamente a tubulacao;

— Radar de solo: dispositivo eletromagnético utilizado para identificar
vazamentos em tubula¢des enterradas;

— Injecao de gas: introducdo de gas na tubulagdo, enquanto sensores externos
monitoram o entorno para localizar vazamentos;

— Termografia por infravermelho: técnica de detec¢do de vazamentos por
meio da medi¢do de radiacao infravermelha em superficies, util para tubulagdes
enterradas;

— Distritos de Medic¢ao e Controle: subdivisdes de um sistema de distribuicao
de 4gua, onde sdo feitas medi¢des de pressdo e vazao;

— Sensores de fibra dptica: monitoram alteracdes de temperatura em areas
préoximas a vazamentos;

— Sensores de Eddy-Current: empregados para detectar corrosio em

tubulagdes de metal.

Os métodos apresentados sao importantes € mostram bons resultados em condigdes
favoraveis. Entretanto, eles se restringem a deteccdo de vazamentos que estdo ativos no
momento da inspe¢do, o que limita a possibilidade de monitoramento continuo do sistema
(Nkmeni, Mieyville & Tsafack, 2020). Algumas das limitagdes mais frequentes incluem o alto
custo de certas tecnologias, como fibra optica e CCTV; a necessidade de trabalho manual
intensivo em métodos como inspe¢do visual, radar de solo e termografia por infravermelho; e
a dependéncia significativa da experiéncia do operador, o que impacta diretamente a

confiabilidade dos resultados obtidos (Chan, Chin & Zhong, 2018; Adedeji et al., 2017).



2.1.2. Métodos de deteccao ativa

Os métodos de deteccdo ativa de vazamentos evitam a necessidade de inspec¢do visual
ou por instrumentacdo manual, sendo classificados em trés grandes abordagens, conforme
Nkemeni, Mieyeville e Tsafack (2020) e Chan, Chin e Zhong (2018).

A primeira categoria ¢ a abordagem baseada em transientes, que considera o vazamento
como um fendmeno hidraulico identificavel por meio de alteragdes de pressdo no sistema.
Modifica¢des na estrutura fisica da tubulagdo (como vazamentos ou obstru¢des) causam
reflexdes de ondas nos sinais de pressdo, as quais podem ser captadas e analisadas (Colombo,
Lee & Karney, 2009). Nessas técnicas, transientes hidraulicos gerados por agdes controladas
(como a abertura de valvulas) ou pelo proprio vazamento produzem sinais que refletem
atenuacdes caracteristicas, comparaveis a sinais de referéncia, o que permite a deteccdo do
vazamento (Medina, 2017). Modelagens em série de Fourier, por exemplo, sdo utilizadas para
interpretar a magnitude do vazamento e sua localizagdo, com base na taxa de amortecimento
dos termos da série.

Dentre as técnicas para analise de transientes, destacam-se a transformada wavelet,
analise harmonica, resposta em frequéncia com fluxo oscilatorio e transiente inverso (Medina,
2017; Abdulshaheed, Mustapha & Ghavamian, 2017). Uma revisao 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 aplicacdo pratica. As limitacdes
incluem a alta resolucdo temporal exigida para captar transitorios (em torno de 1 kHz), o que
demanda sensores de alta precisdo e encarece a infraestrutura (Medina, 2017).

A segunda categoria, a abordagem baseada em modelos hidraulicos, utiliza
representacdes matematicas simplificadas dos componentes do sistema (reservatorios, bombas
e tubulagdes) integradas a equacdes de conservagdao de massa e energia para replicar o
comportamento da rede (Medina, 2017). Com o avang¢o da informatica, esses modelos foram
aprimorados para processar grandes volumes de dados rapidamente, substituindo calculos
tradicionais (Silva, 2014). Neste contexto, vazamentos sdo representados como fluxos
dependentes da pressdo em locais especificos da rede. Contudo, limitagdes incluem a
variabilidade temporal das condi¢des da tubulacdo e o desafio de modelar demandas de
consumo de maneira acurada, além de incertezas quanto a rugosidade e vazamentos ja
existentes (Chan, Chin & Zhong, 2018). Estimac¢des baseadas em filtros de Kalman,
observadores de estados e métodos de impedancia, oferecem alternativas para obter parametros

em tempo real (Nkemeni, Mieyville & Tsafack, 2020).



A terceira categoria, segundo Chan, Chin e Zhong (2018), ¢ a abordagem baseada em
dados (data-driven). Este método utiliza dados de monitoramento continuo sem manobras
especificas, dispensando a complexidade dos modelos hidraulicos detalhados (Medina, 2017).
Utilizando conceitos de Internet das Coisas (Internet of Things — loT), sensores de pressao e
vazao sao distribuidos 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 continuo minimizam interrupgdes €
facilitam a identificagdo precisa de vazamentos em redes urbanas, por meio de modelos que
aprendem os padrdes normais de operagdo (Romano, Kapelan & Savié, 2014; Loureiro et al.,

2016).

2.1.3. Aprendizado de maquina para deteccdo de vazamentos

O uso de Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML) na deteccao de
vazamentos em RDAs tem avancado consideravelmente nos ultimos anos. A crescente
digitalizacdo e a infraestrutura de /o7, facilitam a obtencdo de grandes volumes de dados,
permitindo que os métodos de ML identifiquem padrdes complexos de consumo e pressao para
detectar vazamentos com maior agilidade, reduzindo desperdicios € minimizando custos
operacionais. Abaixo, serdo apresentados alguns trabalhos, da literatura recente, que focam na
tarefa da deteccao de vazamentos em RDAs utilizando técnicas de ML. Este levantamento nao
visa realizar uma revisdo sistematica da literatura, mas sim destacar os avangos recentes ¢
exemplos de aplicagdo que demonstrem a viabilidade das técnicas de ML na detecgdo de
vazamentos em RDAs.

Oliveira et al. (2018) aplicou técnicas de ML para detectar vazamentos em uma
tubulacdo de 5 km destinada ao transporte de rejeitos em uma usina de mineragdo no Brasil.
Utilizando medigdes de pressao, o estudo empregou regressao linear para desenvolver um
modelo preditivo da energia ao longo da tubulacdo, permitindo a identificagdo de
comportamentos andmalos indicativos de vazamentos.

Em Javadiha et al. (2019), foi proposta uma abordagem para detec¢do de vazamentos
em RDAs baseada no calculo de residuos de pressdo. Por meio de interpolagdo, foi estimada a
pressdo em todos os nos da rede a partir dos pontos de medig@o disponiveis, criando assim um
mapa de residuos de pressdo. Esses mapas (imagens) foram utilizados para treinar uma Rede
Neural Convolucional (Convolutional Neural Network - CNN) capaz de identificar em qual n6
ha maior probabilidade de conter vazamento. Em um estudo de caso utilizando simulagdo de

uma RDA real no EPANET, com dados de vazdo e pressdo coletados a cada 10 minutos, a



metodologia alcancou acurécia de 94%, dependendo da quantidade de sensores alocados na
rede.

No trabalho de Sun et al. (2020), foi proposto uma metodologia para localizagdo de
vazamentos baseada em dados de pressdo, destacando que sensores de pressdo sdo mais
econOmicos e faceis de instalar em comparacdo aos de vazdo. O estudo utilizou duas
abordagens, sendo elas a Analise Discriminante Linear (Linear Discriminant Analise - LDA) e
uma Rede Neural Artificial (RNA) com uma camada oculta. Para testar a metodologia, foi
realizada uma simulagdo da RDA da cidade de Hano6i. Os resultados indicaram que tanto a
quantidade quanto o posicionamento dos sensores influenciam significativamente a precisao da
deteccdo. Diferente de estudos anteriores, os autores optaram por utilizar o sinal de pressdo
bruto, descartando o uso de residuais devido a inefic4cia da interpolagdo em representar as
condi¢des reais da RDA. A acuricia obtida variou entre 55% e 75%, dependendo do niimero
de sensores empregados.

Em Pérez-Pérez et al. (2021), os autores estudaram a problematica da localizagdo de
vazamentos utilizando uma abordagem baseada na combinacdo de RNAs para estimar o fator
de friccao da tubulagdo. Trés RNAs foram treinadas, sendo duas para estimar o fator de fric¢ao
e uma para localizar o vazamento. Os testes ocorreram em uma planta piloto de laboratério,
complementados por um modelo computacional dessa planta, para simular cenarios adicionais
de vazamento. Foram realizadas medi¢des de vazdo e pressao em dois pontos, com uma taxa
de amostragem de 1 kHz. O estudo encontrou um erro médio percentual de 0,47% na
localizagdo do vazamento, mas destaca que fatores como ruidos, maiores distidncias entre
sensores € problemas de comunicacao podem impactar a precisao da técnica em sistemas reais.

No estudo de Fan et al. (2021), foram desenvolvidos modelos de ML para a deteccao de
vazamentos em redes de abastecimento de &gua, utilizando principalmente RNAs e
Autoencoders (AE). Os dados de pressao da agua, simulados com o software EPANET, foram
empregados para treinar esses modelos em condigdes com e sem vazamento. A ANN foi
utilizada para classificar dados balanceados, enquanto o AE, treinado em dados nao
balanceados ¢ nao rotulados, identificou anomalias com base no erro de reconstru¢ao. Uma
estratégia inovadora de multiplas tentativas independentes foi implementada para aumentar a
precisdo da deteccdo e reduzir alarmes falsos. Os resultados indicaram alta precisdo na detec¢ao
de vazamentos, especialmente dentro das 4reas monitoradas, sugerindo que o modelo pode ser
utilizado para monitoramento em tempo real em redes de abastecimento de adgua, integrando

tecnologias loT para melhorar a confiabilidade dos dados obtidos por sensores.
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Em Lucin, L. et al. (2021), um algoritmo de classificagdo baseado em Floresta Aleatoria
(Random Forest) foi empregado para localizar vazamentos RDAs de diferentes tamanhos,
utilizando sensores distribuidos de forma esparsa. Foram simulados cenarios de vazamentos
com variaveis como localizacdo e coeficiente do emissor, levando em conta a variagao da
demanda ao longo do dia. A metodologia incluiu a constru¢ao de modelos preditivos que
avaliaram a precisao do classificador sob diferentes condi¢cdes de vazamento e demanda. Os
resultados indicaram que o modelo apresentava maior precisdo em vazamentos maiores € menor
variacdo na demanda base. Utilizando o software EPANET para simular dados de pressao nos
nos da rede, o modelo alcangou até 89% de precisdo em redes menores, ao considerar os cinco
nds mais provaveis de conter vazamento. Essa abordagem demonstrou potencial para aplicagao
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. Aplicagdo baseada em grafos

A aplicagdo de métodos baseados em grafos para deteccao e localizagdo de vazamentos
em RDAs tem a capacidade de aproveitar a estrutura natural dessas redes, representadas como
grafos, onde cada ponto (no) e conexao (aresta) entre tubulagdes e sensores sao mapeados. Esse
modelo permite uma andlise detalhada das interdependéncias estruturais e hidraulicas da rede,
possibilitando a identificacdo de padrdes de pressdo e vazdo que podem sinalizar vazamentos.

Um exemplo de analise 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 clusterizacao, resultando na localizacdo dos pontos de
vazamento. A metodologia foi aplicada a dados de simulagdo hidraulica gerados pelo software
EPANET, revelando a superioridade da clusterizagdo baseada em grafo em relagdo as técnicas
convencionais de ML.

Outro exemplo se da em Zanfei et al. (2022), onde o estudo realizado propds um novo
framework de gestao para RDAs, utilizando modelos de Redes Convolucionais de Grafos
(Graph Convolutional Network — GCN) para detectar rompimentos nas tubulagdes. Os métodos
desenvolvidos dependeram de uma representacdo em grafo da RDA, utilizando medidas de
pressdo e vazao. Dois modelos de GCN foram projetados com base nessa representacao, para
identificar rompimentos. Adicionalmente, dois modelos de RNAs foram utilizados como
referéncia para comparagdo. A metodologia foi testada em uma rede de utilidade de agua,

destacando o potencial das GCNs na detec¢ao de anomalias em RDAs.
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Por fim, em Rolle et al. (2024), foi proposto uma metodologia para localizagdo de
vazamentos em RDAs utilizando GNNs. A pesquisa utilizou uma RDA simulada para o
treinamento e a validacdo do modelo, implementando uma técnica de regressao linear para
estimar dados de nds ndo monitorados, o que reduziu o nimero de sensores € os custos de
implementagdo. A abordagem consistiu em representar a rede de 4gua como um grafo, com nds
correspondentes a pontos de consumo e jungdes de tubulagdes. Em trés cenarios de simulacao,
o modelo GNN foi treinado e testado com (1) dados completos, (2) dados sem informacdes das
juncdes e (3) dados estimados nas jungdes por regressao linear. Os resultados mostraram que a
inclusdo da regressao linear melhorou a precisdo do modelo em até 18% em comparagdo com
o cenario sem dados das jun¢des. Mesmo com uma reducao de 37% no nimero de sensores, a
metodologia alcangou uma acuracia de até 80%, indicando sua viabilidade para aplicagdes
praticas de monitoramento e localizacao de vazamentos.

A revisao apresentada evidencia a diversidade de abordagens utilizadas na deteccao e
localizagdo de vazamentos em Redes de Distribui¢io de Agua (RDAs), desde métodos passivos
e ativos até solucdes baseadas em aprendizado de maquina. Embora as técnicas convencionais
ainda tenham aplicacdo relevante, suas limitagdes em termos de custo, escalabilidade e
sensibilidade reforcam a necessidade de métodos mais robustos e automatizados. Nesse
contexto, os modelos de aprendizado de maquina demonstram crescente eficicia, especialmente
quando aliados a simula¢do computacional e ao uso de sensores. Dentre essas técnicas, destaca-
se a aplicacdo de Redes Neurais de Grafos (GNNs), que se mostram particularmente
promissoras por sua capacidade de explorar a topologia da rede e extrair relagdes 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 Detec¢cio de Anomalias

Nos ultimos anos, algoritmos de aprendizado em grafos, em especial o GraphSAGE,
tém ganhado destaque como ferramentas eficazes para a detec¢do de anomalias em diferentes
dominios. O GraphSAGE ¢ um modelo de rede neural de grafos do tipo convolucional,
caracterizado por sua capacidade indutiva: ele aprende uma funcdo de agregacdo que permite
gerar embeddings para nds nunca vistos anteriormente, utilizando as caracteristicas dos nos
vizinhos e suas conexdes. Essa caracteristica ¢ particularmente vantajosa em cenarios
dindmicos, onde novas informacdes ou nds podem surgir continuamente, como ocorre em

sistemas complexos.
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A utilizagdo do GraphSAGE para deteccdo de anomalias tem sido explorada em
diferentes areas. 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
constru¢do de um grafo a partir de eventos de rede e a aplicagdo de técnicas de analise de grafos,
métodos de embeddings e redes neurais de grafos. O GraphSAGE apresentou resultados
superiores na identificagdo de ndés andmalos quando comparado a técnicas tradicionais,
evidenciando sua robustez em ambientes dindmicos e complexos.

Chen et al. (2023) aplicaram o GraphSAGE em sistemas de energia, incorporando
informacdes temporais e estruturais dos vizinhos para detectar comportamentos andmalos na
rede elétrica. Ao gerar embeddings capazes de capturar simultaneamente padrdes temporais e
estruturais, o modelo conseguiu identificar eventos atipicos que ndo seriam detectados por
métodos convencionais. Essa abordagem mostrou como o GraphSAGE pode integrar multiplas
fontes de informacao para detectar falhas ou eventos andmalos em sistemas criticos.

Mais recentemente, Marfo et al. (2024) exploraram uma arquitetura hibrida combinando
GraphSAGE e Graph Attention Networks (GAT) para deteccdo de anomalias em trafego de
rede. Nessa abordagem, o GraphSAGE foi responsavel pela construcao inicial dos embeddings
dos nos, a partir das conexdes locais, enquanto o GAT refinou a atengao sobre as conexdes mais
relevantes. O modelo alcancou desempenho significativamente superior aos modelos
individuais, com acurdcia proxima de 98%, reforcando o potencial do GraphSAGE em
aplicacdes de seguranca e monitoramento de sistemas.

A partir dessas aplicagdes, ¢ possivel notar o potencial do GraphSAGE para lidar com
problemas de deteccdo de padrdes atipicos em sistemas complexos. No contexto das Redes de
Distribui¢io de Agua (RDAs), a estrutura da rede pode ser naturalmente representada como um
grafo, no qual cada nd corresponde a um ponto da rede (como sensores, jungdes ou
reservatorios) e cada aresta representa a conexao hidraulica entre esses elementos. Assim,
técnicas baseadas no GraphSAGE podem ser adaptadas para detectar e localizar vazamentos,
tratando os vazamentos como anomalias no comportamento hidréulico. A capacidade do
GraphSAGE de aprender representagdes de nos considerando tanto atributos locais (como
pressdo e vazao) quanto a topologia da rede permite identificar mudangas sutis que indicam
vazamentos, mesmo em cendrios com dados incompletos ou dindmicos. Desse modo, este
trabalho avanga nesse campo ao investigar o impacto da utiliza¢do do algoritmo GraphSAGE,
com diferentes estratégias de agregacao e ponderacdes baseadas em distancia fisica, visando
ampliar a acuracia na detec¢do e localizagdo de vazamentos, contribuindo com uma abordagem

mais realista e eficaz para o monitoramento de perdas em sistemas hidraulicos.
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3. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serd apresentada a fundamentagdo teodrica de trés conceitos essenciais
para este estudo. O primeiro aborda a modelagem de RDAs, que possibilita a simulacao
computacional e a obtengdo de dados para o treinamento dos algoritmos de ML. O segundo
trata das GNNs, com énfase na técnica GraphSAGE, que ¢ aplicada neste trabalho. Por fim, o
terceiro conceito discute a representacdo de grafos por meio de matrizes de adjacéncia e

matrizes ponderadas.

3.1. Modelagem de redes de distribuicdo de agua

Os modelos hidraulicos de distribuicdo de agua, desenvolvidos em softwares de
simulac¢do, sao ferramentas amplamente utilizadas para operacao e gestao de recursos hidricos,
fornecendo suporte essencial aos operadores na tomada de decisdo em diferentes cenarios de
anormalidade (Tejaswini; Silo; Ashwini, 2020). Esses modelos representam a RDA de forma
simplificada, integrando seus componentes (tubulagdes, reservatorios, bombas, entre outros) a
equagoes que descrevem o comportamento do sistema hidraulico, permitindo o calculo de
variaveis de estado, como pressdo, vazao e perda de carga (Medina, 2017).

As RDAs podem ser interligadas ou ramificadas, como ilustrado na Figura 2. Um
sistema interligado oferece multiplos caminhos para que a dgua alcance diferentes pontos da
rede, aumentando a confiabilidade, mas com custos de implementa¢do mais elevados. Em
contraste, um sistema ramificado, onde a dgua flui dos reservatorios para os pontos de consumo
por um unico caminho, o custo de instalacao ¢ reduzido, porém ha também a diminuigdo de sua
confiabilidade, j4 que uma falha em determinado ponto pode afetar um niimero maior de

clientes (Walski et al., 2003).
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Figura 2 — Exemplo de redes de distribuicao
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Fonte: Autoria propria.

O EPANET ¢ um dos softwares mais utilizados para modelar RDAs, sendo concebido
para ser uma ferramenta de apoio a andlise de sistemas de distribui¢do, melhorando o
conhecimento sobre o transporte e o destino dos constituintes da 4gua para o consumo humano
(Rossman et al., 1994). Trata-se de uma ferramenta de dominio publico desenvolvida pela
Agéncia de Protecdo Ambiental dos Estados Unidos EPA (US Environmental Protection
Agency), que € responsavel pela conservacdo dos recursos naturais no pais (Tejaswini; Silo;
Ashwini, 2020). O aplicativo envolve aspectos tanto de calculo hidraulico (como pressdo, vazao
e perdas de carga), quanto de analise de qualidade da dgua e contaminagdo. Por essas
capacidades, o EPANET se tornou uma ferramenta padrdo para a industria, onde permite
simular diversos cenarios de possiveis falha e avaliar seus efeitos, e também para a academia,
onde possibilita a geracdo de dados para a avaliacdo de novos algoritmos e métodos de
monitoramento de RDAs (Eliades et al., 2016).

Contudo, como o EPANET ¢ um aplicativo independente e autossuficiente, ele ndo
permite programar rotinas de simulacdo, nem obter dados de forma automatizada, sendo
necessdaria a sua execucao manual. Para contornar essa limitacao, foi desenvolvido o EPANET-
MATLAB Toolkit, que possibilita o acesso a todas as fungdes e bibliotecas do EPANET a partir
do MATLAB, um software de processamento matematico (Eliades et al., 2016). O toolkit
permite que o usuario importe mapas de RDAs criados na interface grafica do EPANET, e, no
ambiente do MATLAB, altere a rede por meio de cddigo, o que inclui habilitar ou desabilitar
nos de vazamento, modificar padrdes de demanda, ajustar curvas de bombas e, ainda, armazenar

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

Uma RDA consiste em vdrios trechos de canos interligados, cada qual com seu
comprimento, didmetro e rugosidade especificos, definidos pelo material dos tubos. Esses
trechos podem conter bombas e acessorios, como cotovelos e valvulas (Bermudez et al., 2018).
As bombas sdo empregadas para superar elevagoes e perdas de pressdo causadas pela friccao
entre a dgua e a tubulagdo, enquanto as valvulas sdo utilizadas para controlar o fluxo e regular
a pressao (Perez et al., 2014).

Os nods na rede podem ser classificados em dois tipos, sendo em um nd simples,
representando um ponto de consumo dentro da rede, ou em um n6 de jungao, que representa o
encontro de dois ou mais trechos de tubulacao, podendo também ser um ponto de consumo com
fluxo de entrada ou saida de 4gua do sistema (Bermudez et al., 2018).

Na modelagem de sistemas de monitoramento de vazao, nds adicionais podem ser
inseridos para representar pontos de medi¢dao, bem como vazamentos, utilizando o coeficiente
de emissor, conforme descrito posteriormente (Secao 3.1.7).

A rede conta ainda com dois tipos de reservatoérios: os Reservatorios de Nivel Fixo
(RNF), com capacidade ilimitada e carga hidraulica constante, que representam origens ou
sumidouros de dgua, e os Reservatorios de Nivel Variavel (RNV), com capacidade limitada e

volume variavel ao longo da simula¢do, modelando reservatorios como caixas d'agua.

3.1.2. Lei da conservacao de massa

O fluxo de fluidos em regime permanente obedece as leis da Conservacao de Massa e
da Conservagao de Energia. A Lei da Conservagdo de Massa estabelece que a massa de fluido
que entra em uma tubulagdo ¢ igual a massa que sai dela (Walski et al., 2003; Perez et al., 2014).
Na modelagem de RDAs, todo o fluxo de saida de fluido ¢ implementado nos noés. Esta lei ¢

expressa conforme Equacao 1.

ZQi_U=0 (1)

canos

onde Q; representa o fluxo de entrada do né a partir do i — ésimo cano, ¢ U corresponde ao
consumo de agua pelo n6 (WALSKI et al., 2003).

Em simulagdes de longo periodo, a 4gua pode ser armazenada ou consumida em
reservatdrios distribuidos pela rede. Assim, um novo termo ¢ adicionado a equacgdo de

Conservacao de Massa, ilustrado na Equagao 2.
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ds
ZQi_U_d_T=O ()

as , o , -
onde -7 € @ variagdo de volume de 4gua nos reservatorios.

3.1.3. Lei da conservacao de energia

A Lei da Conservacao de Energia estabelece que a diferenca de energia entre dois pontos
¢ igual a energia adicionada ao fluxo pelos componentes entre esses pontos, subtraidas as perdas
de carga (seja por friccao ou perdas menores) (Perez et al., 2014). Para fins de analise hidraulica,

a Equagdo 3 expressa esses termos em forma de carga.

P V? P, V2
L+ 24t Y hp=Zy 24t Y+ Y 3)

onde Z representa a elevagdo, P a pressdo, y a massa especifica do fluido, V a velocidade de
escoamento, g a aceleragdo gravitacional, hp a carga adicionada por bombas, h; a perda de

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

3.1.4. Consumo de agua

Em cada n6 i de consumo ¢ atribuido um valor de consumo-base, representando o
consumo médio ou nominal de dgua da categoria predominante de uso, expresso em unidades
de vazao (Rossman et al., 1994). Esse valor pode ser positivo (indicando consumo de 4gua),
nulo (indicando auséncia de consumo) ou negativo (indicando uma fonte externa de vazao no
no). Além disso, cada n6 possui um padrao temporal de consumo, composto por multiplos
fatores multiplicativos que representam as variacdes de consumo ao longo da simulacao. Por
exemplo, em uma simulagdo de 24 horas, o padrao de consumo pode ser configurado para
intervalos horéarios, refletindo as flutuagdes na demanda de agua ao longo de um dia. Dessa
forma, uma tnica RDA pode conter diversos padrdes de consumo, ilustrando perfis distintos de
consumidores, como residencial, industrial ou rural, entre outros. A Figura 3 apresenta um

exemplo ficticio de um padrao de consumo.
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Figura 3 — Padrdo de consumo em uma RDA para o intervalo 24 horas
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Assim, o consumo de agua em um nd, em determinado instante, € calculado pelo produto
entre o consumo-base atribuido ao nd e o fator multiplicativo do padrao de consumo para aquele
momento especifico (Rossman et al., 1994). Dessa forma, a demanda de cada no ¢ definida pela

conforme Equagao 4.

d; = bd;pg,;(k) 4)

onde bd; € o valor de consumo base, p, ; (k) € o valor do padrio a associado ao no i no instante

de tempo k£ (Walski et al., 2003).

3.1.5. Perdas de carga
As perdas de carga nos canos, decorrentes da fric¢ao, podem ser representadas por

diferentes modelos de equagdes. Uma das mais representagcdes mais comuns pode ser vista na

Equagdo 5.

h, = Kq" )

onde K ¢ um coeficiente da tubulagdao que varia conforme o didmetro, comprimento ¢ material
do cano, q representa a vazdo, e r € um expoente proximo de dois (Perez et al., 2014; Walski
et al., 2003). O coeficiente K pode ser calculado usando trés métodos distintos, sendo as
equagoes de Darcy-Weisbach, Hazen-Williams ou Chezy-Manning, todos disponiveis para

aplicacao no software EPANET (Rossman et al., 1994).



18

A simulagao hidréaulica calcula as cargas nos nds e nas tubulagdes para um conjunto
especifico de niveis de reservatorio e demanda de consumo de agua. A solucdo em um
determinado instante requer a resolucdo simultdnea do sistema de equacdes ndo lineares de
conservacao de massa e energia aplicadas a todos os nos e trechos da rede (Perez et al., 2014).

No EPANET, cada trecho da tubulacao tem dados como comprimento, didmetro € um
parametro relacionado as perdas de carga. No método de Hazen-Williams (padrdo do
EPANET), esse parametro ¢ chamado de “Fator C”, que indica a capacidade de transporte da
tubulagdo, sendo quanto maior o Fator C, mais facilmente a agua se desloca pelo tubo. Walski
et al. (2003) disponibiliza uma lista com os valores de Fator C para diversos materiais de
tubulagao.

Além das perdas por fric¢do, ocorrem perdas menores devido aos elementos de controle
de fluxo (como valvulas) e ao trajeto da tubula¢do (curvas, jungdes em “T”, entre outros),
conhecidas como perdas de carga singulares. A passagem de dgua por esses elementos aumenta
a turbuléncia e resulta em perda de carga adicional. Em Rossman et al. (1994), sdo fornecidos

os coeficientes de perda de carga singular para diversos elementos.

3.1.6. Controles

Segundo Rossman et al. (1994), os controles sdo instrugdes que definem o modo de
operagao da rede ao longo do tempo, permitindo a altera¢do 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
parametros especificos, como altura de 4gua em um Reservatorio de Nivel Variavel (RNV),
pressdo em um no, tempo de simulag@o ou hora do dia. J& os controles programados permitem
que o estado e as propriedades de um trecho dependam da combina¢do de um conjunto de
condig¢des ocorrentes na rede, apos o calculo das condigdes hidraulicas iniciais (Rossman et al.,

1994).

3.1.7. Modelagem de vazamentos

As perdas de 4gua, comumente conhecidas como vazamentos, podem ser categorizadas
em duas principais modalidades, sendo rupturas subitas (“burst”) e aberturas ou fissuras nas
tubulacdes. As rupturas subitas sdo geralmente mais faceis de identificar, pois resultam em
mudancas significativas na dinamica da RDA e geram danos visiveis, como acimulos de agua
e deslocamento do solo. Em contraste, as fissuras ou buracos nas tubula¢des costumam ser mais

desafiadores de detectar, demandando o uso de técnicas mais avancgadas para sua localizagdo.
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Nas simulacdes de modelos matematicos de RDAs, os nos sao utilizados como sendo
os pontos de vazamentos. Diferentemente de um consumo constante, os vazamentos sao
representados de forma mais realista por meio de um coeficiente de emissao C,, que indica o
tamanho do vazamento. Esse coeficiente gera um fluxo de vazamento proporcional a pressao

no no, conforme representado pela Equacao 6.

q = Ce. PY (6)

onde g; representa a vazao no orificio, P indica a pressdo no no e y ¢ um expoente associado a
geometria do orificio. Este expoente pode atingir valores em torno de 2,3 para tubulagdes de
metal corroido, enquanto para tubulacdes plésticas, ele varia entre 0,41 e 1,85. Em situagdes
em que nao ha dados experimentais disponiveis (como em estudos inteiramente

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

3.2. Redes neurais de grafo

As redes neurais de grafos (GNNs) (Scarselli et al., 2009) sao uma classe de modelos
de aprendizado de maquina que operam em dados estruturados em forma de grafos, onde a
representacdo de relacionamentos entre os dados (nds e arestas) desempenha um papel central
no processamento de informagdes. Elas tém sido amplamente utilizadas em uma variedade de
aplicacdes, incluindo modelagem de sistemas fisicos, previsdo de interagdes moleculares,
analise de redes sociais e processamento de linguagem natural (Wu et al., 2021). As GNNs sao
projetadas para capturar informagdes contextuais e relacionais entre os nés e as arestas do grafo,
permitindo uma generalizagdo eficaz para dados ndo vistos durante o treinamento (Zhou et al.,
2020).

A arquitetura de uma GNN ¢ composta por varias camadas que operam localmente em
cada n6 do grafo e agregam informagdes dos nds adjacentes, permitindo que o modelo aprenda
representacoes de alta qualidade que refletem tanto as caracteristicas de cada né quanto as
conexdes entre eles (Battaglia et al., 2018). Em cada camada, as GNNs usam uma fun¢ao de
agregacdo que combina dados de nds vizinhos para atualizar o estado de cada nd, o que cria
uma estrutura hierarquica de representacdo. Essa abordagem, chamada de message passing,
permite que informagdes sobre o contexto local e as relagdes do grafo sejam compartilhadas e
ampliadas progressivamente, o que resulta em uma representacao 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 convolugdes para
simplificar a agregagdo de informacdes dos nds vizinhos, uma abordagem que tem mostrado
alta eficacia em problemas como classificagao e previsao de grafos (Kipf & Welling, 2017). As
GATs, por outro lado, empregam mecanismos de atencdo para ponderar a relevancia dos nds
vizinhos, o0 que permite uma agregacao mais refinada e adaptavel aos padrdoes complexos nos
dados (Veli¢kovi¢ et al., 2018).

O aprendizado em GNNs também pode ser supervisionado, nao supervisionado ou semi-
supervisionado, e cada uma dessas abordagens ¢ usada conforme as caracteristicas dos dados
disponiveis e o objetivo do modelo. Em problemas supervisionados, como classificagdao de nds
ou arestas, o modelo ¢ treinado para prever rotulos com base nas caracteristicas dos nos e na
estrutura do grafo. Ja em tarefas ndo supervisionadas, como aprendizado de representagdo, as
GNNs sdo usadas para gerar embeddings de nds 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 ¢ um dos principais fatores de
sua popularidade, e pesquisas recentes indicam avangos continuos na eficiéncia e escalabilidade
desses modelos, abrindo novas possibilidades para andlises em grafos complexos (Xu et al.,
2018). Isso ¢ particularmente importante, pois a generalizagao efetiva dos modelos ¢ essencial
para lidar com os dados complexos e heterogéneos que sdo comuns em muitas aplicagdes
praticas, permitindo uma aplicagdo robusta em areas como biologia computacional, redes de

informagao, e ciéncias sociais.

3.2.1. Arquitetura e funcionamento do GraphSAGE

O algoritmo de Amostragem e Agregacao de Grafos (Graph Sample and Aggregation -
GraphSAGE) ¢ uma técnica de aprendizado supervisionado projetada para gerar embeddings
de nds em redes (grafos), permitindo a generaliza¢ao para nos nao vistos durante o treinamento.
Proposto por Hamilton et al. (2017), o algoritmo introduz uma abordagem de amostragem e
agregacao de vizinhos locais para aprendizado eficiente em grafos grandes e dindmicos. Ao
contrario 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 n6 e utiliza
fungdes agregadoras, que combinam as caracteristicas dessa vizinhanga para gerar uma
representacdo de baixa dimensionalidade. Essa representagdo ¢ entdo utilizada para formar o

embedding final do nd. A Figura 4 ilustra esse processo de maneira simplificada. Esse método
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¢ amplamente utilizado em tarefas como classificagdo de nds e predigao de arestas em redes
complexas. O restante do conteudo desta secdo ¢ baseado no estudo realizado por Hamilton et

al. (2017).

Figura 4 - Ilustragao visual da abordagem de amostragem e agregacdao do GraphSAGE

Agregador;

1. Amostra a vizinhanga 2. Agrega informacdes das 3. Prevé o contexto do grafo, atribui
caracteristicas dos vizinhos rétulos e/ou atualiza as representagoes
dos nds com base nas informagoes

agregadas.

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

3.2.1.1.  Algoritmos de geracao de embeddings
O algoritmo de geracdo de embeddings, ou propagacdo direta (Algoritmo 1), parte do
pressuposto de que o modelo ja foi treinado e seus parametros estao fixos. Considera-se que
foram aprendidos os parametros de K func¢des de agregacao (representadas por AGGREGATE],
,Vk € {1, ..., K}, responsaveis por combinar informagdes dos vizinhos de cada nd, além de um
conjunto de matrizes de pesos W¥, vk € {1, ..., K}, utilizado para a propagacio de informagdes

entre diferentes camadas do modelo, também chamadas de “niveis de busca”.
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Algoritmo 1: Algoritmo de gera¢do de embeddings do GraphSAGE (propagagao para frente)

Entrada: Grafo G (V, E); caracteristicas de entrada {x,,, Vv € V}; profundidade K; matrizes de pesos
Wy, Vk € {1, ..., K}; ndo-linearidade o; fungdes de agregacao diferenciaveis
AGGREGATE,,Vk € {1, ...,K}; fungdo de vizinhanga N: v — 2V

Saida: Representagdes vetoriais z,, para todos v € V

1 hY « x, Vv € V;
2fork=1..Kdo
3 forv € V do

4 h¥ vy < AGGREGATE, ({hE™%, vu € N(v)});
s hk < o (Wk : CONCAT(h,’;“l,hI’é(v)))
6 end

7| hf < h/||RE||, vv eV

8 end
9z, hK,vvev

O Algoritmo 1 descreve o processo de geragdo de embeddings a partir de um grafo
completo, G = (V, E), considerando que as caracteristicas de todos os nos, x,, Vv € V, sao
fornecidas como entrada. A cada iteragdo, também chamada de profundidade de busca, os nos
reinem informagdes de seus vizinhos imediatos e, conforme esse processo se repete, passam a
incorporar dados de regides mais distantes do grafo, ampliando gradualmente sua compreensao
da estrutura global. Em cada passo k, onde h* representa a representagiio do né no nivel atual,
cada n6 v € V agrega as representagdes dos nods da sua vizinhanca imediata, {hX~1, vu €
N(v)}, em um vetor Gnico h,’f,zvl). Essa etapa de agregacdo depende diretamente das
representacdes geradas na iteracdo anterior (ou seja, k — 1), sendo que, no caso inicial (k = 0),
as representacdes sdo definidas pelas caracteristicas de entrada dos nos. Em seguida, o
GraphSAGE concatena a representa¢do atual do no, h¥~*, com o vetor de vizinhanca agregado,

h,'f,zvl), e o resultado ¢ processado por uma camada totalmente conectada, que utiliza uma fun¢ao

de ativacdo ndo linear o. Essa transformacdo gera as representacdes que serdo utizadas na
iteracdo seguinte (ou seja, h¥, vu € V), até alcangar a profundidade K, onde as representacdes
finais sdo denotadas por z, = hX,vu € V. A agregacdo das representagdes dos vizinhos pode
ser realizada por meio de diversas arquiteturas de agregacgao (representadas por AGGREGATE

no Algoritmo 1), as quais serdo detalhadas na Se¢do 3.2.1.3.
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A vizinhanga ¢ definida como sendo uma amostragem uniforme de um conjunto de
vizinhos de tamanho fixo, que, em vez de se utilizar conjuntos completos de vizinhanga no
Algoritmo 1, visa manter a carga computacional de cada lote constante. Assim, N (v) ¢ definido
como uma amostra uniforme de tamanho fixo do conjunto {u € V:(u,v) € E}, extraindo
diferentes amostras uniformes a cada iteracdo k no Algoritmo 1. Sem essa amostragem, a
utilizacdo de memoria e o tempo de execugdo esperado para um Unico lote se tornam
imprevisiveis, podendo atingir O(|V|) no pior cenario. Em contraste, a complexidade espacial
e temporal por lote para o GraphSAGE ¢ fixa em O([TX,S;), onde S; € {1, ...,K} e K sdo
constantes definidas pelo usuério.

Embora o Algoritmo 1 pressuponha que todo o grafo esteja disponivel em memoria,
esse cenario pode se tornar invidvel em aplicagdes com grafos de grande escala. Para contornar
essa limitagdo, 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 otimizacdo baseadas em gradiente descendente
estocastico (stochastic gradient descent), o algoritmo ¢ adaptado para suportar a propagacao
direta (forward) e reversa (backward) em minibatches de nds e arestas. O foco aqui esta na
propagacao direta, que ¢ andloga ao Algoritmo 1. Nessa abordagem, o minibatch B contém os
nds para os quais se deseja gerar representacdes vetoriais.

Inicialmente, realiza-se a amostragem antecipada das vizinhangas necessarias até uma
profundidade K. Em seguida, executa-se o loop interno de propagacao (correspondente a linha
3 do Algoritmo 1), mas, em vez de percorrer todos os nos do grafo, o algoritmo calcula apenas
as representagdes estritamente necessarias para satisfazer a recursdo em cada nivel. Essa
estratégia reduz significativamente o custo computacional e torna o modelo compativel com
métodos tradicionais de treinamento supervisionado. O Algoritmo 2, a seguir, apresenta o
pseudocddigo correspondente a abordagem baseada em minibatches.

A ideia central por tras da propagacao em minibatch no GraphSAGE ¢ realizar, de forma
antecipada, a amostragem de todos os nos necessarios para o calculo das representagdes. No
Algoritmo 2, as linhas 2 a 7 correspondem a etapa de amostragem. Cada conjunto B¥ armazena

0s NOS necessarios para computar as representagdes dos nés em B<+1

, ou seja, aqueles que serdo
processados na iteragdo (k + 1) do Algoritmo 1. Ja as linhas 9 a 15 representam a etapa de

agregacao, que segue de forma quase idéntica a propagacao em batch.
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Algoritmo 2: Algoritmo de propagagdo direta em minibatch do GraphSAGE

Entrada: Grafo G (V, E); caracteristicas de entrada {x,,, Vv € V}; profundidade K; matrizes de pesos

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11

12

13
14
15
16

Wy, Vk € {1, ..., K}; ndo-linearidade o; fungdes de agregacao diferenciaveis
AGGREGATE},Vk € {1,...,K}; fungdes de amostragem de vizinhanga Ny: v — 2Y,Vk €
{1,....k}

Saida: Representagdes vetoriais z,, para todos v € V

B¥ « B;

fork =K ..1do

Bk-1 Bk,

for u € B¥ do

B*~1 « B*¥1 U Ny (w)

end

end

hd « x,,vv € BY;

fork=1..K do
for u € B¥ do
h < AGGREGATE, ({hf™%,vu' € NW)});
hE « nK/||RK ||5;
end
end
Zy < h{f, Yu €eERB

Durante esse processo, a representacio de um n6 u € B¥ pode ser calculada na iteragio

k, pois tanto sua propria representagdo na iteracdo k — 1 quanto as representacdes de seus

vizinhos amostrados nesse mesmo nivel ja foram computadas no lago anterior. Dessa forma, o

algoritmo evita o célculo desnecessario de embeddings para nds que ndo pertencem ao

minibatch atual e que nao serdo utilizados durante a iteragao corrente do treinamento.

A amostragem da vizinhanca ¢ realizada por meio de uma fungao deterministica N, (u),

que define uma amostra aleatoria dos vizinhos de um né u. Assume-se que a aleatoriedade ja

foi previamente computada, tornando o processo reprodutivel e eficiente. O indice k na fungao

indica que as amostras sdo independentes entre diferentes niveis de profundidade. Neste

trabalho, adota-se uma fun¢do de amostragem uniforme, com reposi¢cao nos casos em que o

numero de vizinhos desejado ¢ superior ao grau do no.
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3.2.1.2. Aprendizado dos parametros do GraphSAGE
Para aprender representagdes Uteis e preditivas em um ambiente totalmente ndo
supervisionado, ¢ aplicada uma fun¢do de perda baseada em grafo as representagdes de saida,
Z,; Vu € V. As matrizes de peso, Wy; Vk € {1, ..., K}, e os parametros das fungoes agregadoras
sao ajustados por meio de descida de gradiente estocastica. A funcao de perda baseada em grafo
estimula a similaridade entre as representagdes de nds proximos, enquanto assegura que as
representacdes de nos distintos sejam altamente diferenciadas. A Equacdo 7 ilustra esse

Processo.
]G (Zu) = - lOg(O‘(ZJZv)) - Q ) ]Evn~Pn(v)10g (O‘(—ZJZUH), (7)

onde v representa um nd que co-ocorre proximo a u em uma caminhada aleatoria de
comprimento fixo, o ¢ a fungdo sigmoide, P, refere-se a uma distribuicdo de amostragem
negativa e Q indica o nimero de amostras negativas. E importante ressaltar que, diferentemente
de abordagens anteriores de embeddings, as representacdes z,, utilizadas nesta fungdo de
perda sdo geradas a partir das caracteristicas da vizinhanga local de um né, em vez de treinar
um embedding exclusivo para cada nd (por meio de uma busca de embedding).

Esse ambiente ndo supervisionado simula cendrios nos quais as caracteristicas dos nos
sao disponibilizadas para aplicagcdes de aprendizado de méaquina subsequentes, seja como um
servigco ou em um repositorio estatico. Quando as representacdes sdo destinadas a uma tarefa
especifica, a perda ndo supervisionada (Equagao 1) pode ser substituida ou aprimorada por um

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

3.2.1.3.  Arquitetura de agregadores

Diferente do aprendizado de maquina em grades N-D (como sentengas, imagens ou
volumes 3D), os vizinhos de um n6 em um grafo ndo seguem uma ordem natural. Por isso, as
funcgdes de agregagcdao no Algoritmo 1 precisam lidar com um conjunto de vetores sem ordem
definida. O ideal ¢ que essas fung¢des sejam simétricas (ou seja, que a ordem das entradas nao
importe), mas ainda assim sejam treindveis e com boa capacidade de representar informagoes.
A simetria garante que o modelo de rede neural funcione bem com conjuntos de caracteristicas
dos nos, independentemente da ordem dos vizinhos. A seguir, sdo apresentadas trés fungdes

agregadoras, que podem ser aplicadas nesse contexto.
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Mean aggregator: A primeira fungdo agregadora ¢ o operador de média, no qual se
calcula a média elemento a elemento dos vetores em {hX~1; vu € N(v)}, conforme Equacio
8. O mean aggregator pode ser visto como uma aproximac¢ao da opera¢ao convolucional da

estrutura transdutiva da Rede Neural Convolucional em Grafos (Graph Convolutional Network
- GCN) (Kipf and Welling, 2016). Em particular, ¢ possivel derivar uma variante indutiva da

abordagem GCN ao substituir as linhas 4 ¢ 5 do Algoritmo 1 pela seguinte forma.
hk « o(W - MEAN({h¥~1} U {hE~1,vu € N(v)}) (8)

Esse agregador modificado baseado em média ¢ denominado convolucional, pois
representa uma aproximacao linear rudimentar de uma convolugao espectral localizada. Uma
diferenga fundamental entre este agregador convolucional e os outros agregadores propostos ¢
que ele nao realiza a operagao de concatenagdo na linha 5 do Algoritmo 1. Em outras palavras,
o agregador convolucional ndo combina a representacdo da camada anterior do né, h¥~1, com

o vetor agregado da vizinhanga, h,’f,(v). Essa concatenagdo pode ser interpretada como uma

forma simples de "conexao 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 memoria de longo e curto prazo (long short-term memory — LSTM) (Hochreiter
& Schmidhuber, 1997). Em comparagao ao agregador de média, as LSTMs apresentam uma
capacidade expressiva superior. Isso se deve ao fato de que as LSTMs sdo capazes de capturar
dependéncias temporais ou relacionais ao longo de uma sequéncia, utilizando mecanismos
internos de memoria (como a célula de estado e as portas de entrada, esquecimento e saida) que
permitem reter ou descartar informagdes conforme a relevancia ao longo do tempo ou da ordem
da sequéncia. Contudo, ¢ importante destacar que as LSTMs ndo possuem simetria intrinseca,
ou seja, ndo sdo invariantes a permutagdes, uma vez que processam suas entradas de forma
sequencial. Para adaptar as LSTMs a conjuntos desordenados, aplica-se a arquitetura a uma
permutagdo aleatoria dos vizinhos do né.

Pooling aggregator: ¢ um agregador simétrico e treinavel. Nessa abordagem de
pooling, cada vetor de vizinho ¢ processado individualmente por uma rede neural totalmente
conectada. Apds essa transformagdo, aplica-se uma operacdo de max-pooling elemento a
elemento para agregar as informagdes do conjunto de vizinhos. Esse procedimento pode ser

visto na Equagao 9.
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AGREGATEE®%" = max({o(Wpooth%; + b),Vu; € N(v)}) ©)

onde max indica o operador de maximo elemento a elemento, e o representa uma fungdo de
ativagdo ndo linear. O perceptron multicamadas pode ser interpretado como um conjunto de
fungdes que extraem caracteristicas das representacdes dos nos vizinhos. Ao aplicar o operador
de max pooling a essas caracteristicas, 0 modelo captura diferentes aspectos do conjunto de
vizinhos. E importante destacar que qualquer fungio vetorial simétrica poderia, em principio,

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

3.3. Representacao de grafos: matrizes de adjacéncia e matrizes ponderadas
A representacdo de grafos por meio de matrizes ¢ um passo fundamental na
implementagdo de GNNss, pois influencia diretamente a forma como as informagdes estruturais
sao propagadas e processadas. Dentre as formas mais comuns de representacao matricial estao
a matriz de adjacéncia binaria e a matriz ponderada. A escolha entre essas estruturas afeta tanto
a fidelidade com que a topologia da rede ¢ representada quanto o desempenho dos modelos de

aprendizado baseados em grafos.

3.3.1. Matriz de adjacéncia (binaria)
A matriz de adjacéncia binaria ¢ uma forma classica e amplamente utilizada para
representar a estrutura de um grafo. Em um grafo nao direcionado com N noés, essa matriz A €

RNXN ¢ definida pela Equagdo 10.

(10)

A = {Aij; se houver uma aresta entre osnosiej
Y 0, caso contrario

Essa representacao bindria ¢ simples e eficiente, sendo particularmente adequada para
grafos esparsos e nao ponderados, como redes sociais e alguns tipos de redes computacionais
(Wuetal., 2021). No entanto, para aplicagdes em que a intensidade ou natureza da relagdo entre
os nods ¢ relevante, como em redes fisicas de infraestrutura, essa simplifica¢do pode resultar na

perda de informag¢des importantes.
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3.3.2. Matrizes ponderadas

As matrizes ponderadas, por sua vez, incorporam informagdes adicionais as conexdes
entre os nds, atribuindo pesos as arestas com base em atributos relevantes, como distancia fisica,
condutancia, capacidade de fluxo ou outros critérios especificos do dominio. A matriz

ponderada W;; € R¥*N ¢ definida pela Equagdo 11.

W.. = {Wij) se houver uma aresta entre osnésie j
Y 0, caso contrario

(11)
A principal diferenga entre as matrizes binarias e as ponderadas estd, portanto, na

expressividade. Enquanto a matriz binaria codifica apenas a existéncia de conexdes, a matriz

ponderada quantifica a intensidade ou relevancia dessas conexoes (Kipf & Welling, 2017; Zhou

et al., 2020).
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4. MATERIAIS E METODOS

Este capitulo apresenta os materiais e métodos empregados nesta pesquisa, para o estudo
da aplicagdo de algoritmos de GNN para a deteccdo e localizagdo de vazamentos em RDAs.
Primeiramente, sera discutida a modelagem e simulagdo das arquiteturas das RDAs utilizadas,
bem como a aquisi¢do dos seus dados. Em seguida, sera descrito o processo de aplicagdo da
GNN utilizada, apresentando os hiperpardmetros adotados, além das métricas de avaliagao
empregadas para mensurar a performance do algoritmo. O conteudo aqui abordado tem como
referéncia 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. Simulacao de cenarios via EPANET

A utilizacao de dados simulados justifica-se por razdes praticas, sobretudo pelo alto
custo da instrumentacdo de redes com dispositivos de medi¢do remotos e pela inviabilidade
operacional de induzir vazamentos de diferentes tamanhos e locais em uma rede de distribuigao
real. Além disso, a aplicagdo de algoritmos de ML na detec¢do de vazamentos exige grandes
volumes de dados para o treinamento. Dessa forma, a simulagdo computacional de cenarios de
RDAs representa uma alternativa mais vidvel e econdmica, permitindo a criacdo de condigdes
diversas e controladas para a geracdo dos dados, possibilitando o treinamento dos algoritmos

de ML.

4.1.1. Configuracio da rede de distribuicao de agua

Para que o modelo simule uma RDA real, ¢ fundamental reunir informagdes detalhadas
sobre a tubulagdo existente, incluindo o comprimento, diametro, material dos canos, € a
presenca de curvas, valvulas, e outros elementos de controle. Em um modelo, cada ponto de
consumo e/ou monitoramento ¢ representado por um nd. Além disso, € essencial contar com
estimativas do consumo de 4agua na rede e com dados dos niveis de pressao provenientes do
sistema de abastecimento.

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

seguintes passos:

« Estabelecer as unidades de medida;

* Adicionar os reservatorios de nivel fixo (RNF);
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* Adicionar os nos e reservatorios de nivel variavel (RNV);

* Adicionar os trechos (canos e tubulag¢do que interliga os nés);
* Adicionar as bombas e respectivas curvas de rendimento;

* Criar a curva da bomba (condi¢des de funcionamento);

* Definir as opgOes de temporizagdo: tempo total da simulacdo, intervalo de calculo

hidraulico e intervalo para geragdo de relatdrio;
* Criar padrdes de consumo e atribui-los aos nos;

* Editar os nds, atribuindo a eles padrdes de consumo e valores de consumo-base.

No EPANET, cada n6 funciona como uma entidade genérica, permitindo diferentes
interpretagdes. Nas simulacdes de RDAs abordadas neste estudo, os nds sdo divididos nas

seguintes categorias:

(1) Nos de juncio: representam as ramificagdes da rede, como conexdes em "T",
onde ndo ocorre consumo ou medigdo de variaveis;

(i1) Nos de medi¢ao: sao geralmente posicionados na entrada da rede e responsaveis
por registrar variaveis;

(ii1)  No6s de consumo: correspondem aos pontos de utilizagdo normal de agua e
incluem a medic¢ao individual de consumo; e

(iv)  Nos de vazamento: s3o introduzidos especificamente para simular eventos de

vazamento.

Na Figura 5, que representa uma RDA de um condominio simples com quatro
residéncias, € possivel visualizar todas essas caracteristicas. Nessa configuragdao, o n6 de
medi¢do, que estd em verde, indica o medidor de entrada principal, enquanto os nos de
consumo, em amarelo, representam as quatro casas, cada qual equipada com um medidor
individual que registra seu consumo especifico. Os nos de jungdes estdo em preto € os nos, que

representam os vazamentos, estdo em vermelho.
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Figura 5 - Ilustragao de uma RDA hipotética representando um condominio ficticio com
quatro casas

Pontos de ucs uc4
consumo
siamos N13 N14
eée T10 T12
: L 4
J2
T9
RNF Bomba M N10 T3
- - — 9 )1
T4
J3
»
o000 15 T7
Pontosde N11 N12
consumo
externos uc1 uc2

Fonte: Adaptado de Tomazini et al. (2024)

O sistema de abastecimento de 4gua ¢ simulado por meio de um RNF associado a uma
bomba, representando a Estagdo de Tratamento de Agua (ETA) e os sistemas de bombeamento
utilizados pelas empresas de saneamento. Pontos de consumo adicionais, em roxo, podem ser
distribuidos pela rede para reproduzir a demanda de 4gua no restante do sistema, nao
monitorado, capturando assim as variagdes de consumo tipicas nas RDAs. O modelo também
incorpora a natureza estocastica das demandas dos usuarios, representando-a por padrdes
variados de consumo que sdo atribuidos aleatoriamente a cada dia simulado, correspondente a

um periodo de 24 horas.

4.1.2. Aquisicao dos dados

ApOs a criagdo e parametrizagao da rede no EPANET, o modelo pode ser exportado no
formato ".inp", compativel com o0 EPANET-MATLAB toolkit. Isso permite a elaboracdo de
scripts que automatizam as simulagdes. O processo realizado no MATLAB ¢ sintetizado no
fluxograma da Figura 6, e inicia-se com o carregamento do arquivo ".inp". Em seguida, sdo
definidas as varidveis de interesse (como nds de medi¢do), padrdes adicionais de consumo para
sorteio, além da configuracdo do programa de simulacdo, definindo ntimero de dias a serem
simulados e a ocorréncia de vazamentos em determinados dias. Ao final, os conjuntos de dados
gerados sdao exportados no formato CSV (Comma-Separated Values) para armazenamento e

processamento posterior.



Figura 6 - Fluxograma da rotina de simulacao implementada utilizando o EPANET-

MATLAB toolkit.
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Fonte: Adaptado de Rolle et al. (2022)

4.1.3. Geracio dos cenarios

Fim
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Para a geracao de dados, em Rolle (2024) foram desenvolvidos dois cenérios de RDAs

diferentes perfis de demanda.

Tabela 1 — Parametro comuns dos modelos de RDAs gerados

Parametro Valor
Diametro da tubulagao 27
Material da tubulacao PVC
Pontos de consumo externos 30
Numero de RNFs 1
Numero de RNVs 0
Intervalo de medicao 10 min
Tempo de simulacdo 24 horas

Fonte: Adaptado de Rolle (2024).

hipotéticas no aplicativo EPANET, que aqui também foram reproduzidos para analise da
aplicacdo do GraphSAGE. Embora cada cendrio tenha suas especificidades, como niimero de
nos, configuragao da rede e quantidade de pontos de consumo, alguns parametros foram
padronizados para todos os casos, conforme detalhado na Tabela 1. Os pontos de consumo
externos @ RDA no setor monitorado tém o objetivo de representar o consumo no restante do

sistema de abastecimento urbano, induzindo variagdes de pressdao ao longo do dia devido aos
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No EPANET, cada n6 e segmento de tubulagdo recebe um identificador numérico (nos
N1, N2...; trechos T1, T2...), o qual também ¢ utilizado no toolkit do MATLAB para a coleta
de dados exclusivamente nos pontos especificados como nds de medigdo. A saida gerada pelo
EPANET ¢ chamada de “relatorio” da simulag¢do, uma tabela com dados de todos os nos e
segmentos da rede. Para facilitar o gerenciamento dessas informagdes, foram desenvolvidos
scripts no MATLAB que organizam as tabelas de saida de forma padronizada, contendo apenas

os dados dos pontos de medi¢do. Esses dados incluem:

* Estampa de tempo (timestamp);
* Pressdo em cada ponto de medigdo;
* Coordenadas de cada ponto de medigao;

* Variaveis que indicam o local de vazamento ativo (quando houver).

4.1.4. Conversao da estrutura da RDA em grafo

Os dados de entrada das GNNs incluem duas componentes principais: a matriz de
representacao da estrutura da rede e a matriz de atributos nodais. A primeira pode assumir a
forma de uma matriz de adjacéncia (binaria) ou de uma matriz de distancias (com valores
métricos entre os nos), e descreve a estrutura do grafo, indicando as conexdes entre os nds, o
que representa a topologia da rede e permite que o modelo aprenda as relacdes entre os
elementos conectados. A matriz de atributos, por sua vez, contém informagdes especificas de
cada n6, como medig¢des de pressdo, vazao ou outras caracteristicas relevantes para o problema
modelado. Juntas, essas matrizes fornecem uma visdo abrangente da rede e permitem que a
GNN capture tanto as caracteristicas locais quanto as dependéncias estruturais do sistema.

Para obter essas duas componentes, ¢ necessario converter a estrutura da RDA simulada
no software EPANET em um grafo, onde as instalagdes de tratamento, armazenamento,
bombeamento e pontos de consumo poderdo ser representados por nds, com atributos
especificos, enquanto os canos e tubulagdes de distribuicdo poderdo ser representados como
arestas.

Vale resaltar que as simulagdes das RDAs modeladas incluem pontos especificos para
representar os vazamentos, que podem ser ativados ou desativados sistematicamente. Esses
pontos de vazamento ndo sdo representados no grafo, pois os vazamentos podem ocorrer em
qualquer posi¢ao na rede e ndo fazem parte do comportamento normal do sistema. A Figura 7

ilustra 0 modelo esquematico de uma das RDAs modeladas e seu grafo correspondente. Para o
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caso em questdo, a conversao da RDA em grafo ocorre apenas na parte do sistema em que ¢

realizado o monitoramento, correspondendo a area circulada em vermelho.

Figura 7 - Conversao da estrutura da RDA em grafo
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Fonte: Adaptado de Rolle et al. (2022)

A estrutura do grafo pode ser representada matematicamente por meio da matriz  de
adjacéncia, que descreve as conexdes entre os pontos de medigdo e consumo da rede. Os valores
dessa matriz indicam se existe uma ligag@o direta entre os nos, onde “0” significa auséncia de
conexdo e “1” indica presenca de conexdo. Alternativamente, a estrutura também pode ser
representada pela matriz de distancias, que reflete o comprimento dos trechos de tubulagao que
conectam os nos da rede, podendo ser utilizada como a ponderagdo da relagdo 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 adjacéncia e distancias

A B C D E A B C D E

A 01 0 0 0 A 0 3 0 0 0

B |1 01 1 0 B [3 05 4 0

c |10 1.0 0 1 c |05 0 0 4

D |01 0 0 1 D |0 4 0 0 2

E OO 1 1 0 E 10 0 4 2 0
Matriz de Matriz de
Adjacéncia Distancias

Fonte: Autoria propria

Neste estudo, foram utilizadas tanto a matriz de adjacéncia quanto a matriz de distancias
para representar as conexodes entre os nds do grafo, com o objetivo de comparar o impacto de

cada abordagem no desempenho do modelo de GNN.

4.1.5. Fluxograma da aplica¢io do modelo de GNN
O fluxograma da aplicagdo do modelo de GNN aqui utilizado ¢ apresentada na Figura

9, sendo 0 mesmo aplicado no trabalho desenvolvido por Rolle et al. (2022).

Figura 9 - Fluxograma de aplicagdo do modelo de GNN aplicado para deteccdo e localizagao
de vazamentos.
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Fonte: Adaptado de Rolle et al. (2022)



36

As entradas do modelo sdo a matriz de adjacéncia ou de distancias e a matriz contendo
os atributos dos nos, conforme apresentado na Equacdo 12. Neste estudo, esses atributos
correspondem as medicdes de pressdo em cada nd. A primeira camada aplica uma combinagao

linear padrao, seguida de uma fung¢ao de ativagao ReLU (Rectified Linear Unit).
X = ReLUWy,X + b;,) (12)

onde, W;,, € R™"¢ a matriz de pesos de entrada, b;,, sdo os biases de entrada, e ReLU(-) ¢é
uma fung¢do aplicada elemento a elemento, tal que ReLU(x) = max(0, x). A variavel r indica
o numero de atributos de entrada, enquanto m define o tamanho dos estados ocultos. Um maior
nimero 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 generalizacao do modelo.

Em seguida, uma nova representagdo Z do grafo ¢ gerado pelo modelo de GNN, a partir
de X e A, segundo Equagdo 13.

Z =GNN(X,A) (13)

O vetor de estados final Z,,, de cada n6, armazena informagdes de um certo numero de
nods vizinhos. O alcance dessa vizinhanga ¢ um dos hiperpardmetros do modelo, denominado
"passos de propagagdo" (ou propagation steps), que pode ser ajustado para otimizar o
desempenho do modelo.

Na sequéncia, uma pontuagio Z, ¢ atribuida a cada vetor de estado de Z,, utilizando uma

combinagdo linear, tal como apresentado na Equagdo 14.
7= WoutZ + bout (14)

onde W,,,; € R™ sdo os pesos da saida e b,,;; sdo os biases da saida.

Por fim, de acordo com a Equagao 15, a fungado softmax faz a normalizagdo das saidas,
distribuindo suas respectivas probabilidades, onde ao n6 de maior indice, ¢ atribuido a
localidade do vazamento, por entender que ele € quem se encontra mais proximo a ele.

edv
W = m (15)
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4.1.6. Processamento de dados

A etapa de processamento envolve preparacdo dos dados para a execucdo 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 execu¢do compreende varias etapas, que serdo detalhadas
a seguir.

A etapa inicial envolve o carregamento dos dados obtidos das simulagdes dos modelos
de RDAs, que consiste em adquirir os dados armazenados (arquivos CSV das simulacdes) e
formata-los de acordo com os requisitos da biblioteca PyTorch. Para isso, sdo realizadas as

seguintes acoes:

1. Carregar os arquivos de dados;

2. Converter as tabelas para o formato de dataframe, para facilitar a manipulacdo dos
dados (como nomeagdo de colunas, normalizagdo, indexacdo e operacdes em
matrizes);

3. Realizar a preparagdo e normalizacao dos dados;

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

5. Identificar os cendrios de vazamento e atribuir rotulos (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 rotulos (labels);

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

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

9.1.Criar a matriz de adjacéncia binaria que representa a rede.

9.2.Construir a matriz de ponderagdo baseada nas distancias da rede e realizar a

normaliza¢ao de seus dados.

Na etapa de preparagdo e normaliza¢do dos dados, a pressdo medida em cada ponto da
rede foi ajustada subtraindo-se o valor de pressdo registrado no medidor de entrada da rede
(representado em verde no mapa de cada rede). Esse procedimento visa normalizar os dados
em relagdo a um ponto de referéncia comum, eliminando o viés absoluto e destacando as

diferengas relativas de pressao na rede.
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4.1.7. Parametros utilizados para os algoritmos
Ap0s o carregamento e preparagao dos dados, € possivel executar o algoritmo principal
do GNN, cujo modelo ¢ construido com base nas matrizes de adjacéncia/distancia e de atributos

dos nos. Além disso, sdao definidos os seguintes parametros para o algoritmo:

* Numero de vizinhos (Number of neighbors): quantidade méaxima de nos vizinhos a
serem amostrados e utilizados durante o processo de agregagdo para atualizar a
representacao (embedding) de um noé-alvo. Essa amostragem ¢ uma caracteristica
especifica do algoritmo GraphSAGE, permitindo o uso eficiente de vizinhangas em
grafos grandes por meio de uma abordagem estocéstica.

* Passes de propagacio (Propagation steps): determina o alcance maximo de
propagacao de informacdes entre os nos (definindo o tamanho da vizinhanga). Um valor
baixo pode limitar o aprendizado das dependéncias entre nos distantes, enquanto valores
mais altos aumentam o custo computacional e a demanda de memoria durante o
treinamento;

*  Tamanho das camadas escondidas (Hidden layer): indica o nimero de neurdnios nas
camadas ocultas, influenciando tanto a capacidade de aprendizado do modelo quanto o
custo computacional;

* Tamanho do lote de treinamento (Batch size): nimero de amostras de treinamento
processadas em cada iteragao;

* Meétodologia de divisao dos dados para validacio: consiste em escolher qual método
serd utilizado para dividar o conjunto de dados em treinamento e teste, para validar o
modelo;

* Funcio de custo (Loss function): utilizada para medir o desempenho do modelo
durante o treinamento;

* Funcao de otimizacao (Optimizer): responsavel por ajustar os parametros do modelo
para melhorar o aprendizado;

* Numero de épocas (Number of epochs): quantidade de vezes que os dados de

treinamento sdo completamente fornecidos para o algoritmo aprender;

4.2. Métodos de avaliacdo da performance do modelo
Durante o treinamento da rede, as saidas do modelo sdo comparadas com os resultados
esperados (baseados nos identificadores definidos previamente), utilizando uma fun¢do de

custo (loss function). Essa funcdo de custo quantifica o qudo bem o modelo estd se saindo em
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relagdo aos dados de treinamento, sendo o objetivo do treinamento minimizar os resultados
dessa fung¢ao, ajustando os pesos da rede através de algoritmos de otimizagao.

Existem varias fungdes de perda que podem ser utilizadas, dependendo da tarefa. Para
problemas de classificacao, como no caso de redes neurais de grafo, a fungao de custo mais
comum ¢ a entropia cruzada, que mede a diferenca entre a distribuicao de probabilidade prevista
pelo modelo e a distribuicdo real das classes.

Para calcular a acuracia do modelo, a distribui¢do de probabilidades gerada pela fungao
Softmax sera processada pela fun¢do Argmax, atribuindo valor 1 ao né com a maior

probabilidade e 0 aos demais. Essa incorporagdo ¢ ilustrada na Figura 10.

Figura 10 - Fluxograma final da aplicagdo do modelo de GNN aplicado para detec¢do e
localizacao de vazamentos.
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Fonte: Adaptado de Rolle et al. (2022).

Ao final do treinamento, sdo gerados graficos que mostram a evolugdo da fungao de
custo e da acuracia durante o treinamento e teste, permitindo uma avaliacdo do desempenho do
modelo de GNN.

A acuricia ¢ uma métrica que indica a propor¢do de previsdes corretas feitas pelo
modelo em relacdo ao total de previsdes, sendo amplamente utilizada como métrica para avaliar
modelos de classificacdo, como ¢ o caso da tarefa em questdo, sendo calculada conforme

mostrado na Equacao 16.

o Numero de classificagdes corretas
Acurécia = - (16)
Numero total de amostras
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No entanto, sua aplicagdo apresenta limitagdes significativas, especialmente em
contextos onde os dados ou os objetivos do modelo possuem caracteristicas especificas que
requerem uma analise mais detalhada.

Por ser uma métrica agregada, a acuracia nao oferece detalhes sobre o desempenho do
modelo em cada classe individualmente, nao fazendo a distingao entre erros de diferentes tipos,
como falsos positivos e falsos negativos, nem revela se ele estd cometendo mais erros em
classes especificas. Isso dificulta a identificagdo de padrdes de falhas que poderiam ser
corrigidos para melhorar sua robustez.

Por essa razdo, confiar exclusivamente na acuracia pode levar a avaliagdes equivocadas.
Em contextos como esses, ¢ essencial complementa-la com a utilizagdo de outras métricas que
possam oferecer uma visdo mais detalhada do problema, como a métrica F1-Score, dado pela
Equagado 19, que realiza a média harmonica entre a Precisdo, que ¢ a proporgao de previsoes
corretas entre as feitas para uma classe, dado pela Equacao 17, e o Recall, que ¢ a proporcao de
itens de uma classe corretamente identificados, dado pela Equagdo 18. Isso garantird uma

avaliacdo mais robusta e alinhada aos objetivos reais da aplicacdo do modelo.

TP
is30 = ——— 17
Precisao TP+ FP (17)

onde TP sdo os Verdadeiros Positivos e FP sdo os Falsos Positivos.

Recall = — (18)
CCA = TP+ FN

onde FN sao os Falsos Negativos.

Recall x Precisio

(19)

Flgopre =2 -
Score Recall + Precisio
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo serdo apresentados os dois modelos de RDAs hipotéticas utilizadas para
o estudo da aplicagdo do modelo GraphSAGE para deteccdo e localizagdo de vazamentos.
Como ja mencionado, elas foram utilizadas em trabalhos anteriores, com o intuito de validar a
utilizacdo de GNNs para a tarefa. Elas representam cendrios de aplicagdo de pequeno porte, no
caso, instalagdes de condominios residenciais supridos pelos sistemas publicos de saneamento
basico. Os resultados obtidos com os dois modelos serdo comparados aqueles do modelo de

GNN proposto por Rolle (2024), visando avaliar o potencial desta nova proposta.

5.1. Descri¢ao dos experimentos

Para a aplicagdo do modelo GraphSAGE, com trés agregadores distintos, na tarefa de
deteccao e localizagdo 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 geragao dos datasets utilizando o EPANET-MATLAB toolkit,
conforme descritos no capitulo 4. Cada uma dessas arquiteturas possui um grafo equivalente,
composto por nos, que representam pontos de medi¢ao e jungdes, e arestas que correspondem
aos canos ¢ tubulagdes que os conectam. Além disso, nessas arquiteturas, pontos adicionais
foram configurados para representar os possiveis vazamentos, ativados em situagdes
especificas, conforme o programa de simulagdo desenvolvido. Durante os experimentos, os
dados de pressdo sdo coletados nos nés de medi¢do de cada rede, bem como nas jungoes,
incluindo bifurcagdes, jungdes em “T” e outras configuragdes.

Para validar os resultados obtidos, a performance dos modelos empregados neste estudo
sera comparada a do modelo de GNN utilizado por Rolle (2024), que servird como benchmark
para esta pesquisa. Essa comparacao fornecera uma base solida para a avaliacdo da eficdcia do

modelo GraphSAGE na execuc¢ao desta tarefa.

5.2. Cenario 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 tubulagdo (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 jungdes (como ligagdes em T), enquanto os pontos vermelhos sdo
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reservados para simulacdo de vazamentos. As distdncias mais importantes entre o0s
componentes sdo destacadas por cotas (em propor¢des nao exatas). Este modelo incorpora 16
padrdes didrios de consumo, atribuidos aleatoriamente as unidades consumidoras nas
simulagdes diarias. Outros 11 padrdes representam o consumo dos pontos externos a rede
monitorada, também aplicados de maneira randomica para simular demandas urbanas variadas.

Os vazamentos sdo representados na rede por meio da inser¢do do coeficiente de
emissdo nos nos correspondentes, conforme descrito pela Equacao 6. Dessa forma, a vazao dos
vazamentos varia dinamicamente durante a simulagdo, acompanhando as variagdes de pressao
do sistema. Nesta simulacdo, os vazamentos resultaram em uma vazdao média de
aproximadamente 3 LPM, podendo ocorrer continuamente ao longo das 24 horas do dia ou

apenas em determinados periodos.

Figura 11 - RDA do primeiro cenario.
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Fonte: Adaptado de Rolle et al. (2022)

A sequéncia de simulagdes ¢ dada por:

e 100 simulagdes sem vazamento;

e 50 simulagdes com vazamentos de dia inteiro no nd N10;
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e 50 simula¢des com vazamentos de meio no n6 N10;
o 50 simulagdes com vazamentos de dia inteiro no n6 N11;

o 50 simulagdes com vazamentos de meio dia no né N11;

e assim por diante, para todos os nés de vazamento, completando um total de 600 dias de
simulacao. Ao término, os dados sao armazenados em formato CSV.

Para aumentar a diversidade e o volume de dados da mesma RDA, foram realizadas 5
simulacdes com diferentes sementes de aleatoriedade, resultando em 5 arquivos distintos a
serem utilizados no treinamento da GNN.

No processo de conversao da rede hidraulica para o grafo, ocorre uma mudanga na
nomenclatura, pois os nos do grafo passam a ser numerados a partir de zero. Dessa forma, nos
conjuntos de dados, os rotulos de cada classe sdo atribuidos conforme o numero correspondente
a cada no6 no grafo. A Figura 12 apresenta o grafo equivalente a RDA, e a Tabela 2 detalha a

definicao dos rotulos.

Figura 12 — Grafo equivalente 8 RDA do primeiro cenério.

Fonte: Adaptado de Rolle et al. (2022)
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Tabela 2 — Atribuigdes de rétulos para as classes de vazamentos do cenario 1.

Classe NoO no mapa ) Atribuicio
equivalente no grafo
Sem vazamento M 0
Vazamento em N10 J1 1
Vazamento em N11 UCl1 4
Vazamento em N12 ucC2 5
Vazamento em N13 UC3 6
Vazamento em N14 uc4 7

Fonte: Rolle et al. (2022)

Como a saida do algoritmo indica um né (neste caso, o mais proximo do vazamento),
cada ponto de vazamento ¢ associado ao nd imediatamente anterior. Na auséncia de
vazamentos, a rede aponta para o n6 de medi¢ao da entrada (M). Por exemplo, um vazamento
em N10 ¢ atribuido ao n6 J1, e o mesmo ocorre para os demais pontos. Aos nos 2 e 3 do grafo,
ndo ¢ atribuido nenhum vazamento durante a simulagdo, considerando que nao ha vazamentos
proximos a eles.

A partir da RDA da Figura 11 e do grafo apresentado na Figura 12, ¢ possivel gerar
tanto a matriz de adjacéncia bindria, Tabela 3, quanto a matriz de distancias, Tabela 4. Ambas
serdo utilizadas nas simulacdes, alternando-se entre uma e outra, com o objetivo de analisar o

impacto de sua utilizagdo no desempenho do modelo.

Tabela 3 — Matriz de adjacéncia bindria do Cenario 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
12 0 1 0 0 0 0 1 1
J3 0 1 0 0 1 1 0 0
Uuci| 0 0 0 1 0 0 0 0
ucz2| 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 propria.



Tabela 4 — Matriz de distancias do Cenario 1.

M J1 J2 J3 |UC1|UC2|UC3|uC4
M 0 10 0 0 0 0 0 0
J1 10 0 5 0 0 0 0

12 0 5 0 0 0 0 10 | 10
J3 0 5 0 0 10 | 10 0 0
Uuci| 0 0 0 10 0 0 0 0
ucz2| 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

Os hiperparametros utilizados para configurar os modelos de GNN foram:

e Numero de vizinhos: 3 (Para o algoritmo GraphSAGE);
e Tamanho da vizinhanga: 5;

e Tamanho da camada oculta: 256;

e Tamanho do lote: 300;

e Numero de subdivisdes do algoritmo de validagdo cruzada (K-fold): 10;

Fonte: Autoria propria.

e Fungdo de custo (/oss): entropia cruzada (Cross-Entropy);

e Funcgao de otimizagao: Adam:;

e Numero de épocas: 300.
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Para a implementagao do modelo GraphSAGE, foi utilizado o Algoritmo 2, por ser

aquele que incorpora todas as caracteristicas do modelo, realizando a amostragem dos vizinhos

antes do processo de agregacao.

5.2.1. Performance dos modelos para o Cenario 1

A Figura 13 ilustra, por meio de Boxplots, a distribui¢do da acuracia de validagao dos

modelos GGNN e GraphSAGE (com agregadores Mean, Pooling e LSTM), comparando a

utilizagdo de matriz de adjacéncia bindria com a matriz ponderada por distancias, no Cenario 1.
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Figura 13 - Distribui¢do da acuracia de validagdo dos modelos GGNN e GraphSAGE (Mean,
Pooling e LSTM) com matriz de adjacéncia bindria e matriz ponderada por distancias, para o
Cenario 1.
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Fonte: Autoria propria

Ao avaliar qualitativamente cada modelo, observa-se que o GGNN ponderado
apresentou desempenho muito semelhante ao GGNN ndo ponderado, com leve redugdo na
mediana da acurécia e discreta diminui¢do na variabilidade dos resultados, o que sugere que o
uso da matriz de distancias, nesse caso, nao trouxe beneficios significativos para o cenario em
questdo. Para o GraphSAGE-Mean, a introducdo da ponderag¢do resultou em desempenho
inferior em relagdo a sua versdo nao ponderada, embora tenha proporcionado uma ligeira
redu¢do da variabilidade. J& o GraphSAGE-Pooling ponderado apresentou um ganho
significativo em relagdo a sua versdo nao ponderada; no entanto, ambos mantém desempenho
inferior aos demais modelos, indicando que, mesmo com a matriz de ponderacao baseada em
distancias, esse agregador ndo obteve resultados satisfatérios. Por fim, o GraphSAGE-LSTM
ponderado apresentou pequena melhora em relagdo ao modelo nao ponderado, com leve
reducdo na dispersdo dos resultados, o que pode indicar maior estabilidade, embora o ganho em
acuracia tenha sido modesto. Em sintese, a introducao da matriz de ponderacao por distancias
promoveu algumas melhorias, mas nao de forma significativa ou consistente para todos os

modelos, sendo o Pooling o agregador que mais se beneficiou neste cenario.
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5.3. Cenario 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 tubulacao (marcado em verde). Foram
incluidos 30 pontos de consumo adicionais (em roxo) para simular demandas variadas dos
demais consumidores urbanos. Os pontos pretos indicam juncdes, enquanto 0os pontos
vermelhos representam locais de possiveis vazamentos. As distancias de referéncia estdo
destacadas por cotas, fora de escala.

Este modelo também conta com 16 padrdes diarios de consumo, aleatoriamente
atribuidos as unidades consumidoras para as simulagdes. Outros 11 padrdes adicionais
modelam o consumo nos pontos externos e sao distribuidos por sorteio. Para esta rede, os
vazamentos também foram configurados de tal maneira que apresentaram uma vazao 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 cenario.
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Fonte: Adaptado de Rolle et al. (2024)
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A sequéncia de simulagdes ¢ dada por:

e 100 simulagdes sem vazamento;
e 100 simulagdes com vazamentos de dia inteiro no n6é N21;
e 100 simulagdes com vazamentos de dia inteiro no né N22;

e 100 simulagdes com vazamentos de dia inteiro no ndé N23;

e assim por diante, para todos os n6s de vazamento, completando um total de 1900 dias de
simula¢do. Ao término, os dados sdo armazenados em formato CSV.

Para esta RDA, também foram realizadas cinco simulagdes com diferentes sementes de
aleatoriedade, a fim de gerar maior diversidade de dados. Cada simulagdo resultou em um
arquivo distinto utilizado no treinamento da GNN.

Assim como ocorre no primeiro cenario, no processo de conversao da rede hidraulica
para o grafo, acontece uma mudanca na nomenclatura. A Figura 15 apresenta o grafo

equivalente a RDA, e a Tabela 5 detalha a definicdo dos rotulos.

Figura 15 - Grafo equivalente 8 RDA do segundo cenario.
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Fonte: Adaptado de Rolle et al. (2024)
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Tabela 5 - Atribuigdes de rétulos para as classes de vazamentos do cenario 2.

Classe No6 no mapa . Atribuigao
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 UCl1 8
Vazamento em N25 ucC2 9
Vazamento em N26 J4 4
Vazamento em N27 UC3 10
Vazamento em N28 UcC4 11
Vazamento em N29 UCs 12
Vazamento em N30 J5 5
Vazamento em N31 ucCe 13
Vazamento em N32 ucC7 14
Vazamento em N33 J6 6
Vazamento em N34 UCI1 18
Vazamento em N35 UucCl1o0 17
Vazamento em N36 J7 7
Vazamento em N37 uc9 16
Vazamento em N38 UCs8 15

Fonte: Rolle et al. (2022)

Cada ponto de vazamento ¢ vinculado ao né imediatamente anterior a ele. Na auséncia
de vazamentos, a rede direciona a saida para o né de medicao da entrada (M). Por exemplo, o
vazamento em N21 ¢ atribuido ao n6 J1, e assim sucessivamente para os demais pontos.

A partir da RDA apresentada na Figura 14 e do grafo correspondente da Figura 15, ¢
possivel gerar tanto a matriz de adjacéncia (Tabela 8) quanto a matriz de distancias (Tabela 9),
referentes ao Cenario 2, ambas disponiveis no Apéndice A desta dissertacdo. Essas matrizes
também serdo utilizadas nas simulagdes, sendo alternadas com o objetivo de analisar o impacto
de sua utiliza¢ao no desempenho do modelo.

Os hiperparametros utilizados para configurar os modelos de GNN foram:

e Numero de vizinhos: 3 (Para o algoritmo GraphSAGE);

e Tamanho da vizinhanga: 5;

e Tamanho da camada oculta: 256;

e Tamanho do lote: 300;

e Numero de subdivisdes do algoritmo de valida¢do cruzada (K-fold): 10;

e Funcdo de custo (/oss): entropia cruzada (Cross-Entropy);
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e Funcao de otimizagao: Adam:;

e Numero de épocas: 200.

Neste caso, também foi implementado o Algoritmo 2, pela mesma razdo mencionada

anteriormente.

5.3.1. Performance dos modelos para o Cenario 2
A Figura 16 ilustra, por meio de Boxplots, a distribui¢do das acuracias da validacao

obtidas para cada configura¢cdo do modelo e tipo de matriz utilizada, para o Cendrio 2.

Figura 16 - Distribui¢do da acuracia de validacdo dos modelos GGNN e GraphSAGE (Mean,
Pooling e LSTM) com matriz de adjacéncia bindria e matriz ponderada por distancias, para o
Cenario 2.
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Fonte: Autoria propria

A andlise qualitativa deste cenario evidencia diferengas relevantes no comportamento
dos modelos com e sem ponderagao por distdncia. O GGNN apresentou desempenho superior
em sua versdo ponderada, com valores de acurdcia mais elevados e distribuicdo mais
concentrada, indicando melhora no desempenho médio. No GraphSAGE-Mean, a ponderagao
também resultou em ganho de acurécia, sugerindo beneficio da incorporagdo da informagao de
distancia entre os nods. Para o GraphSAGE-Pooling, ambos os modelos apresentaram
desempenhos baixos e semelhantes, com grande variabilidade e sobreposicao nas faixas

interquartis, indicando que esse agregador ndo foi eficaz, independentemente da matriz
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utilizada. Ja o GraphSAGE-LSTM se destacou entre todos os modelos, apresentando as maiores
acuracias. A versao ponderada teve leve superioridade em relagdo a ndo ponderada, mas ambas
mantiveram desempenho elevado e consistente, com distribui¢do compacta. Esses resultados
sugerem que a matriz de ponderagao baseada em distancias tende a beneficiar modelos mais

robustos, enquanto em arquiteturas menos eficazes, como o Pooling, seu impacto ¢ minimo.

5.4. Consideracoes sobre os resultados
As Tabela 6 e 7 apresentam o resumo dos resultados obtidos para as trés variacdes de
agregadores utilizadas no modelo GraphSAGE, juntamente com o desempenho do modelo

GGNN, que serviu como benchmark para este trabalho.

Tabela 6 — Apresentagao das métricas de avaliacdo dos modelos de GNNs aplicados na tarefa
para o Cenario 1.

Cenario 1
Modelo Acurécia (%) Precisdo(%) 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 propria.
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Tabela 7 - Apresentagao das métricas de avaliacao dos modelos de GNNs aplicados na tarefa
para o Cenario 2.

Cenario 2
Modelo Acurécia (%) Precisdo(%) 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 propria.

Nos dois cendrios analisados, observa-se uma superioridade consistente dos modelos
baseados no agregador GraphSAGE-LSTM, tanto com matriz bindria quanto ponderada, em
relagdo as demais abordagens avaliadas. Essa superioridade estd associada a capacidade do
agregador LSTM de capturar padrdes complexos e relagdes ndo lineares entre os nos, utilizando
a estrutura sequencial de vizinhanga para gerar embeddings mais expressivos.

No Cenério 1, o modelo GraphSAGE-LSTM Ponderado obteve os melhores resultados
em todas as métricas, com 77,49% de acuracia, 71,66% de precisdo, 73,14% de recall e 72,39%
de F1-Score, indicando uma performance significativamente superior em relagao ao benchmark
GGNN, cujo melhor desempenho (sem ponderacao) foi de 69,64% de acuraciae 67,15% de F1-
Score. Esse resultado pode ser explicado pelo fato de que a arquitetura LSTM consegue integrar
as informagdes de vizinhanca preservando dependéncias mais longas, enquanto o GGNN,
apesar de usar um mecanismo recorrente, tende a ter maior dificuldade em capturar variagdes
mais sutis nos dados.

Por outro lado, os modelos com agregador Pooling, especialmente sem ponderagao,
apresentaram desempenho inferior, com destaque para o GraphSAGE-Pooling, que obteve
apenas 38,85% de acuracia e 27,41% de F1-Score, o pior desempenho geral. Tal resultado
sugere que esse tipo de agregador, que realiza operagdes de maximo (para o caso desse

experimento) no conjunto de vizinhos, perde informagao detalhada das interagdes locais, o que
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dificultou o aprendizado dos padrdes necessarios para a localizacdo de vazamentos neste
cendrio.

Para este cenario, os resultados evidenciam que o uso da matriz de ponderagdo baseada
nas distancias fisicas entre os nds teve um impacto positivo, principalmente nos modelos com
agregadores LSTM e Pooling, que aumentaram seus desempenho de acuraria e F1-Score. Ja
para os modelos GGNN e GraphSAGE-Mean, por mais que sua utilizagdo nao tenho elevado
seus desempenhos, ela serviu, mesmo que sutil, para reduzir a dispersdo dos resultados. Essa
ponderacao permitiu que o modelo incorporasse informagdes estruturais mais realistas da rede,
atribuindo peso as conexoes, trazendo melhora para a agregacao dos dados. A diferenca de
desempenho entre o GraphSAGE-LSTM Ponderado e sua versdo ndo ponderada foi de
aproximadamente 1,7 pontos percentuais em F1-Score, contribuindo, mesmo que
simbolicamente, com a hipotese H;, sobre a eficacia do uso da matriz de distancias com
ponderagao.

No Cenario 2, a tendéncia observada se manteve. O modelo GraphSAGE-LSTM,
mesmo sem ponderagdo, obteve os melhores resultados, com 78,01% de acuracia, 77,66% de
precisdo, 77,09% de recall e 77,37% de F1-Score. Quando associada a matriz de distancias, a
versao ponderada manteve desempenho elevado, com 77,90% de acuracia e 77,22% de F1-
Score, confirmando a robustez do modelo mesmo em cenarios distintos. A arquitetura LSTM,
ao capturar dependéncias mais complexas entre nos, manteve-se menos sensivel a variacao da
matriz.

Observou-se que tanto o modelo GGNN quanto o GraphSAGE-Mean apresentaram
ganhos de desempenho ao utilizarem a matriz de ponderagdo neste cenario, sendo que o modelo
GGNN apresentou a variagdo mais expressiva, com a acuracia elevando-se de 64,42% para
70,49%, correspondendo a um aumento de 6,07 pontos percentuais. Esse resultado evidencia
que a incorporacao de informagdes fisicas da rede, por meio da ponderagdo das conexdes entre
0s nos, enriquece a representacao estrutural dos dados e potencializa a capacidade preditiva dos
modelos. Esses achados podem contribuir com a hipétese H,,, ajundando a demonstrar a
relevancia do uso da pondera¢ao fisica na modelagem das relacdes topologicas da rede.

Ainda no Cenario 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 limitagao observada anteriormente para essa estratégia de agregagao.

Em geral, as observac¢des detalhadas em ambos os cenarios revelaram informagdes
relevantes sobre a eficacia de diferentes abordagens para a deteccdo e localizacdo de

vazamentos em RDAs modeladas como grafos. A analise dos resultados suporta a rejei¢ao da
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hipdtese nula Hy;, que afirma que o uso do algoritmo GraphSAGE, com diferentes agregadores,
ndo apresenta melhora o desempenho de detec¢do e localizagdo de vazamentos em RDAs,
quando comparado aos algoritmos de GNNs utilizados anteriormente, e sustenta a aceitacao da
hipotese alternativa Hy;, onde ¢ afirmado o contrario. Contudo, ¢ fundamental ressaltar que a
superioridade do algoritmo GraphSAGE nio se aplica de maneira homogénea a todos os seus
agregadores, sendo o GraphSAGE-LSTM o principal responsavel pela melhoria de
desempenho em relacdo ao benchmark GGNN.

Quanto a segunda pergunta de pesquisa, os resultados permitem, rejeitar a hipdtese nula
Hy, e aceitar a hipdtese alternativa Hq,, que afirma que o uso de uma matriz de ponderagao
baseada nas distancias fisicas melhora o desempenho dos modelos GNNs. A ponderacao
incorporou informagdes estruturais mais realistas da rede, atribuindo pesos as conexdes, o que,
por sua vez, melhorou a agregacdo dos dados, possibilitando melhora no desempenho dos

modelos e diminui¢do da variabilidade dos resultados.
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6. CONCLUSAO

Esta pesquisa teve como objetivo principal investigar a aplicacdo do algoritmo
GraphSAGE na tarefa de deteccdo e localizagdo de vazamentos em RDAs, analisando seu
desempenho em comparagao com abordagens baseadas em GNNs previamente utilizadas, como
a GGNN. Adicionalmente, buscou-se avaliar o impacto da substituicdo da matriz de adjacéncia
bindria por uma matriz de ponderacdo baseada nas distancias fisicas entre os nds da rede. As
investigacdes foram conduzidas por meio da formulagdo de duas perguntas de pesquisa: (P1)
se a aplicagao do GraphSAGE melhora a acurécia na detecgado e localizagao de vazamentos; e
(P2) se a utilizagdo de uma matriz de ponderacdo baseada em distancias fisicas melhora o
desempenho do modelo GNN em comparagdo com a matriz bindria.

Em relacdo a primeira pergunta de pesquisa (P1), os resultados obtidos nos cenarios
simulados indicaram que o algoritmo GraphSAGE, quando comparado a GGNN, apresentou
melhorias nas métricas de desempenho, especialmente em termos de acuracia e F1-score. Esses
ganhos foram observados com maior consistencia quando utilizado o agregador LSTM. Diante
disso, conclui-se que a hipotese nula Hy; foi rejeitada e a hipotese alternativa Hy; foi
confirmada, ou seja, o uso do GraphSAGE melhora a acurdcia da deteccao e localizagao de
vazamentos em RDAs, superando o algoritmo utilizado como referéncia.

Quanto a segunda pergunta de pesquisa (P2), verificou-se que a utilizagdo da matriz de
ponderacdo baseada nas distidncias fisicas entre os nds também levou a melhorias no
desempenho dos modelos em comparagdao a matriz de adjacéncia binaria. Em ambos os
cenarios, a introdu¢do dessa matriz resultou em ganhos em acurécia e estabilidade do modelo,
com destaque para o Cendrio 2, onde verificou-se maior sensibilidade dos modelos quanto a
qualidade da representacdo estrutural da rede. Dessa forma, a hipotese nula H,, foi rejeitada e
a hipdtese alternativa H;, foi confirmada, evidenciando que a matriz baseada em distancias
contribui para o aprendizado do modelo e para a representagcdo mais fiel das propriedades fisicas
da rede.

Portanto, com base nas evidéncias empiricas apresentadas, pode-se afirmar que ambas
as contribuigdes propostas por esta dissertacao, o uso do GraphSAGE com diferentes estratégias
de agregacdo e a substituicdo da matriz binaria por uma matriz ponderada por distancias,
resultaram em melhorias relevantes na tarefa de detec¢do ¢ localizagdo de vazamentos em
RDAs. Os resultados obtidos reforgam o potencial da abordagem proposta para aplicagdes
praticas no setor de saneamento, contribuindo para o desenvolvimento de sistemas inteligentes,

eficientes e sustentdveis de monitoramento de perdas hidricas.
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Como trabalhos futuros, sugerem-se investigagdes que ampliem a complexidade e o
realismo dos cendrios avaliados, contemplando: a incorporagao da variavel altura ao modelo
hidraulico; a adi¢do de ruidos aos sinais de pressdo para simular leituras reais de sensores;
estudos sobre a quantidade minima e o posicionamento 6timo de sensores na rede; a aplicagao
do método em redes com topologia malhada ou mista; a exploragdao de diferentes formas de
ponderacdo das relagdes entre os nds; e o uso de arquiteturas mais avancadas de GNN,
especialmente aquelas baseadas em mecanismos de atencdo, capazes de capturar padrdes mais

complexos e heterogéneos.
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APENDICES

Apéndice A — Matriz de adjacéncia binaria e matriz de distancias do Cenario 2.

Tabela 8 - Matriz de adjacéncia binaria do Cenario 2.
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16

15

J4

13

12

n

0
0

0

M
J1
12
13
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Lo
=

w
=

[
=

uci
ucz2
UCc3
UC4
UCs
uce
uczv
ucs
ucs

Ucio| o
UC11

Fonte: Autoria prépria.
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Tabela 9 - Matriz de ponderagao baseada nas distancias do Cenario 2.

Fonte: Autoria prépria.




