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Prefacio

Este trabalho foi desenvolvido no contexto de uma parceria entre a Universidade
Estadual Paulista (Unesp) e a empresa Yamatec Industria de Ferramentas Eletromecé-
nicas LTDA-ME com o objetivo de pesquisar e desenvolver solugoes para a identificacao e

localizacao de vazamentos em redes de distribuicao de agua.

A Yamatec atua no segmento de geofones, equipamentos utilizados na deteccao de
vazamentos por meio da andlise dos sons produzidos pelas falhas existentes nas tubulagdes.
Além do desenvolvimento desses equipamentos, a empresa também presta servigos de
monitoramento de redes de distribuicdo de agua, gerando um volume significativo de
dados que podem ser explorados para aprimorar os processos de detecgao e localizacao de

vazamentos.

Nesse cenario, o presente trabalho busca investigar a aplicacao de técnicas de apren-
dizado de maquina para a andlise dos dados provenientes desses sistemas de monitoramento

buscando aumentar a eficiéncia na identificacao e localizagao de vazamentos.

O presente trabalho integra um conjunto mais amplo de iniciativas de pesquisa e
desenvolvimento conduzidas no ambito dessa parceria, incluindo estudos sobre a aplicagao
de diferentes arquiteturas de redes neurais para analise de vazamentos, o desenvolvimento
de um painel de monitoramento (dashboard) para apoio a operagao dos sistemas e a
concepcao de um dispositivo de aquisicao de dados com a capacidade de transmissao dos

dados por meio de redes sem fio.

Os resultados obtidos também contribuiram para um depédsito de patente realizado
junto ao Instituto Nacional da Propriedade Industrial (INPI), com o apoio da Agéncia
Unesp de Inovagao (AUIN), evidenciando o potencial de aplicagao prética e de inovagao

tecnologica das solugoes desenvolvidas.



Resumo

As Redes de Distribuicao de Agua (RDAs) desempenham um papel essencial no abas-
tecimento eficiente de consumidores finais. Contudo, vazamentos nessas infraestruturas
resultam em significativos desperdicios hidricos e perdas financeiras. Diante desse cenario,
este trabalho tem como objetivo desenvolver e validar uma metodologia baseada em
Aprendizado de Méquina (AM) em estruturas de grafo para a identificagdo e localizagao
de vazamentos em RDAs. O estudo foi conduzido por meio da modelagem e simulacao de
cendarios operacionais da RDA de Handi, utilizando a integragiao das ferramentas EPANET
e MATLAB. As simulagdes contemplaram condi¢oes normais de operacao e sob a incidéncia
de vazamentos, variando sua localizacao, intensidade e considerando diferentes padroes de
consumo. Os dados gerados foram submetidos a uma etapa de pré-processamento baseada
em calculo de residuos e utilizados para treinar e avaliar 5 diferentes arquiteturas: Gated
Graph Neural Network (GGNN), Graph Long Short-Term Memory (G-LSTM) e Graph-
SAGE (com agregadores Média, Pooling e LSTM). Os experimentos foram conduzidos para
analisar os modelos considerando cinco aspectos principais: a avaliacao do desempenho em
condicoes ideais, a medi¢ao da degradacao sob falha progressiva de multiplos sensores, o
mapeamento da importancia individual de cada sensor, a identificagao dos mais criticos
para o aprendizado da rede e a definicado do nimero minimo de sensores necessarios para um
treinamento satisfatorio. Os resultados demonstram que os modelos GraphSAGE-LSTM e
G-LSTM tém 6timo desempenho em condigoes ideais, contudo, destaca-se a GGNN devido

a sua robustez a falhas operacionais.

Palavras-chave: Redes de Distribuicdo de Agua, Detecgao de Vazamentos, Aprendizado
de Maquina, Redes Neurais para Grafos, EPANET.



Abstract

Water distribution networks (WDNs) play an essential role in the efficient supply to end
consumers; however, leaks in these infrastructures result in significant water waste and
financial losses. Given this scenario, this work aims to develop and validate a methodology
based on the use of Machine Learning (ML) in graph structures for the identification
and location of leaks in WDNs. The study was conducted through the modelling and
simulation of operational scenarios of the Hanoi WDN, using the integration of EPANET
and MATLAB tools. The simulations included normal operating conditions and scenarios
with the incidence of leaks, varying their location and intensity, and considering different
consumption patterns. The generated data were submitted to a preprocessing stage based
on residual calculation and used to train and evaluate 5 different architectures: GGNN, G-
LSTM, and GraphSAGE (with Mean, Pooling, and LSTM aggregators). Experiments were
conducted to analyze the network’s performance under ideal conditions, the degradation
due to the progressive failure of multiple sensors, to map the individual importance of
the sensors, to discover which sensors are most important for training, and to establish
the minimum number of sensors required for effective training. The results demonstrate
that the GraphSAGE-LSTM and G-LSTM models show great performance under ideal

conditions; however, the GGNN stands out due to its robustness to operational failures.

Keywords: Water Distribution Networks, Leak Detection, Machine Learning, Graph
Neural Networks, EPANET.
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1 INTRODUCAO

1.1 PROBLEMA DE PESQUISA

A 4gua é um recurso natural indispensavel tanto para a vida quanto para a
maioria dos processos industriais. A distribuicao eficiente e sustentavel de agua é um dos
desafios enfrentados pelas sociedades modernas. Redes de distribuicao de dgua (RDAs)
desempenham um papel fundamental na garantia do fornecimento de agua potavel aos
consumidores finais, abrangendo areas residenciais, comerciais, instala¢oes industriais e
campus universitarios. No entanto, vazamentos ao longo dessas redes representam um
problema significativo, resultando em desperdicio de agua, perdas financeiras e impactos

negativos ao meio ambiente.

Os vazamentos em RDAs sdo uma preocupacao global, afetando paises em diferentes
estagios de desenvolvimento. Entretanto, como salientado por Nkemeni, Mieyeville e Tsafack
(2020), tanto as consequéncias ambientais quanto as econémicas sdo mais significativas
nos paises em desenvolvimento, onde os prejuizos financeiros decorrentes de vazamentos

ultrapassam 3 bilhoes de délares por ano.

Cerca de um terco dos paises do mundo apresenta perdas nas RDAs decorrentes de
vazamentos nao identificados superiores a 40% (FAO, IFAD, UNICEF, WFP and WHO,
2024). Ou seja, apenas 60% da dgua tratada chega ao seu destino final. Além do desperdicio
de um recurso tao valioso, vazamentos nao identificados podem levar a danos estruturais
nas tubulagoes, aumento dos custos operacionais e insatisfacdo dos consumidores devido a

interrupg¢oes nao programadas no fornecimento de agua.

No Brasil, a evolucao do setor hidrico é acompanhada por relatorios anuais dispo-
nibilizados pelo Sistema Nacional de Informagoes sobre Saneamento (SNIS). De acordo
com o relatério de 2023 (MATTOS DANIEL VALENCIA CARDENAS, 2023), o indice de
perdas na distribuicao de dgua em 2022 foi de 37,8%, com destaque para a regiao Norte,
onde 46,9% da dgua tratada é desperdicada. Em termos quantitativos, esse indice indica
que, no Brasil, a cada 100 litros de agua fornecidos pelos prestadores de servigos, apenas
62,2 litros sao efetivamente utilizados pelos consumidores. Esse cédlculo leva em conta
vazamentos, falhas no sistema de medicao e ligagoes clandestinas. A Figura 1 representa

os indices de perdas na distribuicao de agua de todo os estados do Brasil.

O crescimento populacional nas areas urbanas gerou a necessidade de tornar a gestao
das cidades mais inteligentes para atender as necessidades da sua populacdo, com isso,
surgiu o conceito de cidades inteligentes (smart cities) Talari et al. (2017), Eremia, Toma

e Sanduleac (2017). Esse conceito engloba o desenvolvimento de ferramentas inteligentes
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Figura 1 - Indices de perdas na distribuicdo de dgua no Brasil.
(4

Fonte: Adaptado de Mattos Daniel Valencia Cardenas (2023).

para coleta e analise de dados, permitindo uma abordagem mais eficiente no controle do
desperdicio. Dessa forma, é possivel promover um crescimento sustentavel e melhorar a

qualidade de vida dos cidadaos por meio de uma melhor gestdo dos recursos hidricos e
energéticos (ARAGaO, 2020).

Neste contexto, o desenvolvimento de técnicas eficazes para a localizacao de va-
zamentos é fundamental para reduzir o desperdicio e minimizar os prejuizos financeiros

associados.

Assim, este trabalho propoe a aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina
em estruturas de grafo, com destaque para as redes neurais para grafos (GNNs), para a
detecgao e localizagdo de vazamentos em redes de distribuicao de dgua (RDA). A proposta
baseia-se na analise de dados gerados a partir de simulagoes realizadas na ferramenta

computacional EPANET, que considera cenarios com e sem a incidéncia de vazamentos.

O EPANET é um software desenvolvido pela Agéncia de Protecao Ambiental dos
Estados Unidos (EPA) para simular redes de distribuicao de dgua, permitindo a realizagao
de andlises hidraulicas e de qualidade da dgua (TEJASWINI; SILO; ASHWINI, 2020). Essa

ferramenta é amplamente utilizada tanto por empresas do setor quanto por pesquisadores,
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dada sua capacidade de simular uma variedade de cenarios em sistemas de distribuicao
pressurizados, como falhas, expansées ou avaliagoes detalhadas do consumo (ELIADES et

al., 2016).

A abordagem proposta aproveita a capacidade das GNNs de integrar os dados das
simulagoes com a estrutura topoldgica da rede, permitindo compreender a variacao dos

dados em funcao da localizagdo dos sensores instalados nos hidrometros dos consumidores.

Para validar a eficacia do método proposto, modelou-se a RDA da cidade de Hanoi
no EPANET e com o auxilio da integracao entre o EPANET e o MATLAB, realizaram-se
diversas simulagoes que contemplaram diferentes condicoes de operacao, considerando
tanto a presenca quanto a auséncia de vazamentos. Os dados resultantes foram submetidos
a uma etapa de pré-processamento para adequacao e, em seguida, utilizados como entrada

para as arquiteturas de GNN analisadas.

1.2 OBJETIVO

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma metodologia baseada em técnicas de
aprendizado de maquina em estruturas de grafo com o propdésito de identificar e localizar
vazamentos em redes de distribuicao de dgua (RDAs). Para alcangar esse objetivo, o estudo
analisa as caracteristicas das arquiteturas G-LSTM, GGNN e GraphSAGE, compreendendo
suas vantagens e limitagoes a partir do processamento de dados gerados por simulagoes
realistas na ferramenta computacional EPANET, o que garante a representacao de cenarios

reais de operacao.

A validacao é realizada por meio de cinco experimentos principais:

« Analise dos resultados sob condic¢oes ideais de operacao;

« Analise da influéncia das inicializagoes e de falhas operacionais (falha de leitura

sequencial dos sensores durante a execugao);
o Analise da importéancia individual de cada sensor;
 Identificacdo dos sensores mais criticos para o treinamento dos modelos;

e Determinacao do nimero minimo de sensores necessarios para garantir um desempe-
nho satisfatério, incluindo a andlise da influéncia dos melhores e piores subconjuntos

de sensores selecionados.

1.3 JUSTIFICATIVA

A identificacdo de vazamentos em redes de distribuicdo de agua é um tema de

grande relevancia, tanto do ponto de vista econémico quanto ambiental. Em muitos paises,
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as perdas de dgua nao faturada devido a vazamentos representam uma fragao significativa
da agua total distribuida, acarretando nao apenas prejuizos financeiros, mas também
o desperdicio de um recurso natural essencial. Além disso, as mudancas climaticas e o
crescimento populacional tém pressionado os sistemas de abastecimento de agua, tornando
a gestao eficiente desse recurso ainda mais critica. Nesse contexto, a proposta de uma
técnica que permita detectar e localizar vazamentos de forma eficaz e precisa justifica-se
pela necessidade de otimizar o uso da dgua, reduzir perdas e garantir a sustentabilidade

dos sistemas de distribuicao.

A aplicagao de técnicas de aprendizado de maquina, neste cenario, ¢ uma via
promissora para analisar e identificar a incidéncia de vazamentos em RDAs. Embora
as abordagens tradicionais sejam importantes, elas esbarram em limitacoes ao tentar
processar dados estruturados no formato de grafos. Diante disso, a utilizagdo de modelos

baseados em Redes Neurais para Grafos surge como uma solugdo promissora.

1.4 ESTRUTURA E CONTEUDO

O presente trabalho esta dividido nos capitulos detalhados abaixo:

A revisao bibliografica deste trabalho esta presente no Capitulo 2 e aborda os
seguintes tépicos: a) Redes Neurais para Grafos: explora as técnicas de aprendizado
de maquina utilizadas neste trabalho para o processamento e analise de dados em forma
de grafos. b) Detecgdo de Vazamentos em Redes de Distribuicao de Agua: oferece
uma visao geral das técnicas e métodos utilizados para detectar e localizar vazamentos,
desde técnicas tradicionais baseadas em modelagem hidraulica até abordagens mais recentes

que utilizam aprendizado de méaquina.

O capitulo 3 apresenta os trabalhos correlatos que utilizam métodos de deteccao
baseados na analise de dados. Este capitulo esta dividido em: a) Trabalhos recentes
de aprendizado de maquina para detecgao e localizagcao de vazamentos: sao
apresentados trabalhos correlatos e estudos relevantes de outros pesquisadores na area
de deteccao de vazamentos em redes de distribuicdo de agua, com énfase nas técnicas de
aprendizado de maquina e b) Trabalhos que utilizam a RDA da cidade de Handi:
Com intuito de analisar outros trabalhos que utilizam a RDA utilizada neste projeto este
capitulo analisa diversos trabalhos que utilizam a RDA da cidade de Handi como estudo

de caso.

Os materiais e métodos desta pesquisa sdo abordados no capitulo 4, com énfase
no detalhamento do processo de elaboracao das RDAs e sua simulagao, utilizando a
integracao dos softwares EPANET e MATLAB. Sao descritos os procedimentos para
processamento dos dados provenientes das simulagoes, bem como a aplicacao das redes

neurais desenvolvidas. O capitulo abrange desde a preparagao e configuracao das RDAs
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até a execucao das simulagoes, explicando os critérios adotados para o tratamento e a
selecao das varidveis relevantes. Além disso, detalham-se as arquiteturas da rede neural, os
parametros de treinamento e as métricas de avaliacao utilizadas para validar o desempenho
da rede. a) Construcdo dos Modelos de RDAs: Detalha o processo de construcao de
uma RDA utilizando o EPANET, incluindo as etapas de configuragdo e parametrizacao.
b) RDA da cidade de Hanéi do Vietna: Detalha o dataset da cidade de Handi
descrevendo suas principais caracteristicas. ¢) Implementacao das arquiteturas de
GNN: Detalha a implementacao das GNNs utilizadas neste trabalho e d) Métricas de
Avaliagao: Explica as métricas utilizadas para medir e validar o desempenho dos modelos

implementados.

O Capitulo 5 detalha os Resultados e Discussoes desta pesquisa. Este capitulo
¢é dividido em 5 experimentos principais em que os resultados obtidos pelos modelos sao
analisados de acordo com métricas de desempenho para se analisar os pontos fortes e as

limitagoes de cada um dos modelos utilizados.

No Capitulo 6, sdo apresentadas as conclusdes obtidas ao longo deste trabalho.
Discutem-se os resultados alcangados, as contribui¢oes do estudo para o campo de deteccao

de vazamentos, bem como suas limitac¢oes e possiveis direcoes futuras.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo fornecera a base tedrica necessaria para o entendimento deste trabalho.
Inicialmente, sera realizada uma revisao detalhada das técnicas de aprendizado de maquina
utilizadas neste trabalho com o intuito de abranger suas principais caracteristicas. Mais
adiante, serao abordadas as diferentes técnicas para deteccao e localizagdo de vazamentos

de agua.

2.1 REDES NEURAIS PARA GRAFOS (GNN)

Esta segdo apresentara os principais conceitos das redes neurais para grafos (GNNs).
A compreensao desses conceitos permitira entender como as GNNs podem ser utilizadas

para analisar padroes associados a possiveis vazamentos.

Modelos de Aprendizado Profundo (Deep Learning) tém demonstrado sucesso em
diferentes areas, especialmente naquelas em que os dados estao representados no espago
euclidiano. No entanto, em muitas situagoes do mundo real, os objetos e fenéomenos de
interesse sao melhor descritos pela forma como se conectam e interagem entre si. Para
esses casos, os grafos surgem como uma alternativa simples e intuitiva de representacao,
capturando tanto os objetos quanto as relagoes entre eles (SANCHEZ-LENGELING et al.,
2021).

Entretanto, como os grafos representam dados nao euclidianos e possuem informa-
¢oes topoldgicas complexas, as técnicas tradicionais de aprendizado profundo encontram
dificuldades ao lidar com esse tipo de estrutura (LIU, 2020). As limita¢oes surgem porque
muitos modelos de aprendizado profundo, como redes convolucionais (CNN), foram pro-
jetados para dados que possuem uma organizacao rigida, como as imagens em formato
de grade (grid). Em uma imagem, por exemplo, os pixeis (vértices) sao organizados uni-
formemente, facilitando a andlise por técnicas tradicionais, enquanto os grafos sdo, por
natureza, estruturas de tamanho e forma arbitrarios, podendo até mesmo variar no tempo

e conter atributos multimodais.

Além disso, os grafos possuem uma propriedade conhecida como invariancia de
permutacgao, o que significa que grafos estruturalmente idénticos podem ser representados
por diferentes matrizes de adjacéncia, dependendo da ordem dos vértices. Esse fator torna
inadequado o uso de redes convolucionais tradicionais, ja que um mesmo grafo pode
produzir diferentes resultados dependendo da ordem de seus vértices (HAMILTON, 2020).

Para solucionar esses desafios, ¢ comum que métodos tradicionais de aprendizado

profundo utilizem técnicas de pré-processamento que mapeiem as informagoes topolbgicas
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Figura 2 — Invaridncia da permutacao em grafos.
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Fonte: Adaptado de Hamilton (2020).

dos grafos para uma representagdo mais simples. No entanto, essa abordagem pode levar
a perda de informacoes importantes, prejudicando a eficiéncia e a precisao do modelo
(HAMILTON; YING; LESKOVEC, 2017b; SCARSELLI et al., 2009).

As Redes Neurais para Grafos (GNNs) foram desenvolvidas para superar essas
limitagoes, permitindo que os grafos sejam diretamente utilizados como entrada sem
necessidade de tratamento extra (HAMILTON; YING; LESKOVEC, 2017b). Esses modelos
transformam os grafos em um espaco n-dimensional, no qual os vértices com caracteristicas
similares sao mapeados para ficarem préximos um do outro, em um processo conhecido
como embedding (XU et al., 2019). Isso significa que os vértices préximos no espago de
embedding apresentam um alto grau de similaridade. A Figura 3 demonstra o funcionamento

do processo de embedding.
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Figura 3 — Processo de embedding das GNN.
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Fonte: Adaptado de Hamilton (2020).

O encoder representado na Figura 3 pode ser qualquer arquitetura de GNN, e seu
objetivo é mapear os vértices para um novo espago (embedding space). Nessa etapa, é
definida uma funcao de similaridade que considera aspectos como distancia e caracteristicas

dos vértices para identificar as similaridades entre eles.

Algumas arquiteturas utilizam uma estratégia simples, onde as informagoes sao
agregadas com base na vizinhancga de cada vértice em um processo iterativo. Esse processo
atualiza a representacao dos vértices com base nas informacgoes contidas em seus vizinhos,
e termina quando todos os vértices foram processados ou quando um ponto de parada
especifico é atingido (XU et al., 2019).

Este processo de agregacao de informacoes a partir dos vizinhos é denominado
message passing. Nesse mecanismo, cada vértice do grafo é tratado como uma unidade
conectada conforme as respectivas arestas, atualizando seu estado e trocando informagcoes
até que se alcance um equilibrio. A saida final é computada localmente em cada vértice,
com base no estado alcangado pela unidade (SCARSELLI et al., 2009). Ou seja, os vértices
possuem representagoes vetoriais as quais sao utilizadas para trocar informacoes entre si.
Desta forma, cada vértice, além de suas préprias informagoes, também possui informagoes

sobre as caracteristicas de seus vizinhos.

Seja um grafo indireto G = (V, E) onde cada vértice v; possui um vetor de atributos
x; e cada aresta vj, vj é caracterizada por um vetor de atributos e;;. A atualizacao dos
estados ocorre por camadas k, assim, o estado oculto do vértice v; na camada k é denotado

pela representacao vetorial hi(k) .

A cada camada, realiza-se um processo de atualizacao e agregagao para combinar
(k)

informagoes da vizinhanca de v;, conforme definido na Equagao 2.1. Onde, ¢; ’ representa
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a atualizagdo das informacoes da vizinhanca de v; e é combinado com o vetor de atributos

k+1)

X; do n6 para produzir uma nova representacao hi( para a préxima camada.

o) = AGREGAR® (B : j € N(i)). (2.1)

Nesta Equacao, N (i) representa o conjunto de vizinhos do né v; e AGREGARW
¢ uma funcao de atualizagdo, como soma, média, ou maximo, utilizada para combinar as
representacoes dos vizinhos. Apés a etapa de atualizagao, a nova representacao do no v;
(k)

i

para a camada (k + 1) é calculada por meio da funcio COMBIN AR™ | que combina ¢

k
com hi( ) e x;, conforme

by = COMBINAR® (R, "), ;). (2.2)

(]

COMBINARX pode ser qualquer funcio de combinagao, soma, etc.

A Figura 4 ilustra o processo de atualizacao de mensagens de um tnico né a partir
de sua vizinhanga local. O modelo agrega mensagens dos vizinhos diretos do ndé A (ou seja,
os n6s B, C e D). Por sua vez, as mensagens provenientes destes vizinhos baseiam-se em

informacoes previamente agregadas de suas proprias vizinhangas, e assim sucessivamente.

Figura 4 — Mecanismo de message passing.

NO ALVO

A
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Fonte: Adaptado de Hamilton (2020).

Nos 1ltimos anos, as redes neurais para grafos vém ganhando popularidade devido
aos seus resultados promissores em diversas areas de aplicagdao. Diante disso, multiplas ar-
quiteturas foram desenvolvidas com o intuito de resolver problemas especificos e aperfeicoar
determinadas caracteristicas operacionais. Na sequéncia, serao detalhadas as arquiteturas

adotadas neste trabalho.
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2.1.1 LONG SHORT-TERM MEMORY GRAPH NEURAL NETWORK (G-
LSTM)

As Redes Neurais Recorrentes (RNNs) sdo uma classe de modelos de aprendizado
de maquina projetada para lidar com dados sequenciais. A principal caracteristica que as
distingue das redes neurais feedforward tradicionais é a presenca de conexdes recorrentes
em sua arquitetura, que geralmente é composta por uma camada de entrada, uma camada
oculta e uma camada de saida. Essas conexoes recorrentes permitem que a informagao
circule continuamente dentro da rede, conferindo as RNNs a capacidade tinica de manter

uma "memoéria” das entradas anteriores.

O treinamento dessas redes é realizado por meio do algoritmo de retropropagacao
no tempo (Backpropagation Through Time - BPTT) (MIENYE; SWART; OBAIDO, 2024).
No entanto, ao processar sequéncias muito longas, essas redes sofrem com uma limitacao
fundamental conhecida como o problema do desaparecimento do gradiente (vanishing
gradient). Durante o processo de BPTT, o calculo do gradiente da func¢ao de perda em
relacao aos pesos envolve multiplicagoes sucessivas das matrizes de pesos e das derivadas
das fungoes de ativagao ao longo das etapas de tempo. Se essas derivadas forem menores
que 1 o gradiente decai exponencialmente, tornando-se irrelevante nas etapas iniciais. Isso
impede que a rede atualize os pardmetros de forma satisfatéria (BENGIO; SIMARD;
FRASCONI, 1994).

Para mitigar essa limitacao, a LSTM utiliza um mecanismo de portas (gates) para
o controle do fluxo de informagoes e a manuten¢ao de um estado de célula (cell state) que
garante o fluxo ininterrupto do gradiente durante a retropropagacao. A atualizacao desse
estado é controlada por trés mecanismos de portas (gates): a porta de esquecimento (forget
gate), que descarta informagoes obsoletas; a porta de entrada (input gate), que incorpora
novos dados relevantes; e a porta de saida (output gate), que filtra a informagao repassada
ao préoximo estado oculto (hidden state) da rede (HOCHREITER; SCHMIDHUBER,
1997).

Esse mecanismo pode ser adaptado para atuar diretamente no processo de propa-
gacao de mensagens em grafos, regulando como cada vértice assimila as informacgoes de

sua vizinhanca.

Na etapa de inicializacao o portdao de esquecimento (forget gate) f! controla a
quantidade de informacoes da etapa anterior qual deve ser descartada, conforme Equacao
2.3

fo=o(Wyal, + Ushi™ + by) (2.3)

O portao de entrada (input gate), it

» Yo

determina quanta informagao nova deve ser
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armazenada no estado da célula, enquanto ¢ representa os valores candidatos para a

atualizacdo da memoria, demonstrado nas equagoes 2.4 e 2.5 respectivamente

it = o(Wial + U;p07Y + b)) (2.4)

& = tanh(Wa!, + UV +b,) (2.5)

Com os resultados de f! e i, 0 novo estado da meméria da célula (c!) é calculado:

d=rflodV+itod (2.6)

O termo o, atua como o portao de saida (output gate) e controla qual proporgao
do estado da célula deve ser repassada ao estado oculto e em seguida, o estado oculto hf é

atualizado, conforme equacoes 2.7 e 2.8.

ol = o(W,a! + U,hl=Y 4+ b,) (2.7)

hl = o! ® tanh(c}) (2.8)

2.1.2 GATED GRAPH NEURAL NETWORK (GGNN)

As primeiras abordagens de redes neurais recorrentes aplicadas a grafos, como
apresentado por Gori, Monfardini e Scarselli (2005), baseavam-se em uma representacao
de ponto fixo e aprendizado via mapas de contragao. Entretanto, Li et al. (2015) apontam
que essas abordagens limitam a capacidade de aprendizado, dificultando a captura de

relacoes de longa distancia entre vértices.

Para superar essa limitagao, Li et al. (2015) propuseram a Gated Graph Neural
Network (GGNN), que combina a estrutura da rede proposta por Gori, Monfardini e
Scarselli (2005) e Scarselli et al. (2009) com mecanismos de gating presentes nas Gated
Recurrent Units (GRUs). Esse mecanismo permite o aprendizado por meio de um processo
de backpropagation through time (BPTT). Esse método exige mais memoria, mas elimina
a necessidade de restringir parametros para garantir convergéncia (GORI; MONFARDINT;
SCARSELLI, 2005).

A propagacao na GGNN ocorre de forma recorrente, conforme ilustrado nas Equa-
coes 2.9 a 2.14.

hl = [zT 0]7, (2.9)

v v
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onde h! é o estado oculto do vértice v no tempo t, e x, é o vetor de anotagoes do vértice v.

al, = AT[R{VT YT b (2.10)

Cada vértice v coleta informagdes de seus vizinhos. af é o vetor agregado de
informacoes dos vizinhos de v no tempo t, e A, é uma matriz derivada da matriz de

adjacéncia que indica as conexdes de v. V' é o nimero total de vértices no grafo

Z=0c (Wzaf, + Uzhgf_l)> (2.11)
rl=o (W’"af] + Urhgt_1)> (2.12)

Nas Equacoes 2.11 e 2.12, z e r representam os portoes de atualizacao e de reset,
respectivamente, em uma estrutura semelhante as GRUs. Os parametros W#* U?* W™ e U"

sao usados para computar esses portoes, enquanto o representa a funcao sigmoide.

hi = tanh (Wai +U (ri © hgt_1)>) (2.13)
h=1—z)oht D4t on (2.14)

Onde tanh(z) é a fungao de ativacdo tangente hiperbdlica, e ® representa uma

multiplicagao elemento por elemento.

Esse processo de atualizacao usa o estado anterior de cada vértice e a informagao

agregada dos vizinhos para atualizar o estado oculto do vértice.

As demais equagoes (2.11, 2.12, 2.13 e 2.14) sao responséveis pela atualizagao dos
estados ocultos por meio da unidade GRU, incorporando tanto as informacoes dos vértices
vizinhos quanto do tempo anterior, para realizar a atualizagao do estado oculto de cada
vértice (LI et al., 2015).

Resumidamente, a GGNN inicializa os estados ocultos h, de cada vértice para
corresponder a sua anotagao x,. Em seguida, ocorrem as etapas de propagacao, nas quais
as informacoes sao transferidas entre os vértices por meio das arestas do grafo. Cada
vértice soma os valores recebidos de seus vizinhos para atualizar seu préprio estado interno,
de maneira similar ao processo realizado em uma GRU tradicional. Finalmente, os estados
de todos os vértices sao utilizados para gerar uma saida, que pode ser usada tanto para

classificar o grafo inteiro quanto para realizar classifica¢oes individualizadas para cada
vértice (JOHNSON, 2016).
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Em problemas de grafos que exigem uma sequéncia de predigoes, Li et al. (2015)
propuseram a Gated Graph Sequence Neural Network (GGSNN), uma extensao da GGNN
que realiza predi¢oes sequenciais. Cada etapa de predicao produz uma saida e uma nova
anotagao para os vértices, que servem como entrada para a proxima etapa. (HAMILTON,
2020)

2.1.3 GRAPHSAGE

A maioria das arquiteturas tradicionais de GNN requer o acesso a toda a estrutura
do grafo para gerar representagoes. Para superar essa limitagao, Hamilton, Ying e Leskovec
(2017a) propuseram o GraphSAGE (Graph Sample and Aggregate), uma arquitetura
de natureza indutiva, capaz de generalizar o aprendizado para nds nao vistos durante
o treinamento. Por meio de um processo de amostragem e agregagao, o modelo gera
representagoes vetoriais (embeddings) de forma eficiente, adequando-se a grafos extensos e

dinamicos.

A fim de manter a eficiéncia computacional, o GraphSAGE nao atualiza as repre-
sentacoes utilizando a vizinhanga completa de um né. Em vez disso, o método extrai uma
amostra de tamanho fixo dos vizinhos de cada vértice. As informagoes (features) desses
vizinhos amostrados sdo entao agregadas e combinadas para atualizar a representacao do
vértice alvo. Essa estratégia de amostragem garante uma complexidade computacional

constante e viabiliza a aplica¢do do algoritmo em grafos de grande escala.

A etapa de agregacao é descrita pelas Equacoes 2.15 e 2.16:

h%, = AGGREGATE;, (h*~'u,Vu € N,) (2.15)

i =o (Wh- [RFo || hEN]) (2.16)

O processo em cada etapa procede da seguinte forma, onde k representa a etapa
atual e h* a representacdo de um né nesta etapa. De inicio, cada v € V agrega as
representacoes da sua vizinhanca imediata amostrada ({hﬁ_l,Vu € Nv}) em um unico
vetor hﬂ“\,v. Apobs agregar os vetores de caracteristicas da vizinhanga, o GraphSAGE
concatena a representacao atual do préprio né h¥~!, com o vetor agregado da vizinhanca,
hﬂ“vv. Esse vetor concatenado é entdo multiplicado por uma matriz de pesos W* e submetido

a uma funcio de ativagdo nao linear o, resultando na representagao atualizada h*

As fungdes de agregacao podem apresentar diferentes tipos de arquiteturas. O artigo
original deste método utiliza trés fungoes diferentes: pooling, LSTM e média (HAMILTON;
YING; LESKOVEC, 2017a). Neste trabalho serdo aplicadas as mesmas variagoes, conforme

descrito a seguir:
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o Média: A funcao de agregacao da média é simillar a regra de propagacao convo-
lucional utilizada na arquitetura da rede neural convolucional em grafos (Graph
Convolutional Networks - GCN) transdutiva (KIPF; WELLING, 2017).

W, = o (W-MEDIA ({h§ '} U {hf ™", Vu € N, })) (2.17)

Essa fungao é mais simples que as outras fungoes utilizadas para agregagao pois nao

realiza a concatenacao entre hf~1 e hﬂ“\,v. Este processo pode ser interpretado como
uma conexao de salto skip connection (RODRIGUES; ROLLE; GODOY, 2024).

Este tipo de conexao cria um caminho direto para a propagacao da informacao por
toda a extensdo do modelo. O mecanismo central dessa técnica baseia-se em um
mapeamento de identidade, no qual o vetor de entrada original é somado diretamente
a saida de uma funcao de transformacao. Esta estrutura impede a degradacgao do
sinal, permitindo que a informacao flua de maneira continua e direta (HE et al.,
2016).

o« LSTM: O Long Short-Term Memory (LSTM) foi empregado devido a sua alta
capacidade de processamento. No entanto, para ser utilizado como uma funcao
de agregacao, foi necessaria uma adaptacao. Para que o algoritmo consiga operar
em um conjunto nao ordenado de nos, ao invés de processar entradas estritamente

sequenciais como na arquitetura original, a rede realiza uma permutacao dos nés

vizinhos (HAMILTON; YING; LESKOVEC, 2017a).

o Pooling: a fungao de agregacao pooling aplica uma rede neural simples para processar
cada vizinho e, em seguida, utiliza a operacao de maz-pooling para capturar as
informacoes mais importantes de toda a vizinhanca. Esse processo simplifica as
informacoes oriundas da vizinhanga, aprimorando o aprendizado do modelo sem a

perda de caracteristicas relevantes.

hlfvv = max ({a (Wpoolhﬁ_l + b) ,Vu € Nv})

Ressalta-se que a operacao de maz-pooling pode ser substituida por qualquer fungao
simétrica capaz de processar um numero variavel de entradas e produzir um vetor de

tamanho fixo, a exemplo da média, da soma e do minimo.

2.2 DETECCAO DE VAZAMENTOS EM RDAs

As RDASs sao sistemas interconectados que podem ser perfeitamente modelados

como grafos, nos quais os nds representam os seus componentes fisicos (bombas, reserva-
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térios, jungoes e consumidores) e as arestas correspondem as tubulagoes que interligam

esses equipamentos.

Compreender essa estrutura é fundamental, pois a deteccdo de vazamentos em
RDAs é uma tarefa complexa, visto que a maioria das falhas sdo ocultas e nao visiveis
(COMMISSION; DIRECTIVE, 2020). A presente se¢ao ird demonstrar as principais

caracteristicas dos métodos de deteccao e localizacdo de vazamentos.

No decorrer da evolugao humana, muitas cidades se desenvolveram proximas as
margens de rios e lagos devido a dependéncia humana pela agua, seja para uso pessoal ou

para processos industriais que se desenvolveram ao longo dos anos.

Com o passar do tempo e o crescimento das cidades, aumentou-se a distancia entre
as fontes de agua e os consumidores finais. Para suprir essa necessidade, foram desenvolvidas
as primeiras RDAs, entre 3200 e 1100 a.C. (ANGELAKIS LARRY W. MAYS, 2012). Isso
inclui um sistema composto por centenas de pogos na Grécia. Posteriormente, entre os
séculos VIII e VI a.C., os gregos construiram uma série de tuineis e pontes exclusivamente
para o transporte de dgua (CROUCH, 1993). Entre 100 a.C. e 500 d.C., os romanos
desenvolveram um sistema de captacao de dgua das fontes e a distribuiam através de
tubulagbes de madeira ao longo da cidade de Roma, alcancando distancias de mais de 100
km (MAYS; KOUTSOYIANNIS; ANGELAKIS, 2007). Diversas civilizagdes, ao longo do

tempo, criaram métodos para transportar dgua e suprir suas necessidades.

Figura 5 — Aqueduto Pont du Gard, na Franca, patriménio mundial da UNESCO.

Fonte: National Geographic Society (2025).

Em 1664, na Francga, foi construida uma linha de tubos interligando Marle-on-

Seine ao Palédcio de Versalhes, considerada por muitos como a primeira grande rede de
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distribuigao de dgua (WALSKI, 2006). Com o passar dos anos, os métodos de distribuigao
de agua evoluiram: a utilizagao de canos de madeira foi substituida por materiais como
ferro, PVC e concreto, tornando o transporte de agua cada vez mais eficiente. Contudo,
essa eficiéncia é altamente afetada por diversos problemas, entre eles, os vazamentos, que

sao os principais responsaveis pelas perdas nas RDAs.

2.2.1 REDES DE DISTRIBUICAO DE AGUA (RDAs)

Sao responsaveis por transportar agua potavel, proveniente de algum reservatoério,
até o consumidor final, assim, sdo essenciais para garantir o fornecimento de agua em &areas
de pequeno, médio e grande porte. Estas redes sao compostas por uma rede de tubulagoes

e outros componentes tais como reservatorios, bombas, etc.

2.2.1.1 PERDAS NAS RDAs

De acordo com o Banco Mundial, 45 bilhoes de metros ctibicos de agua sao desper-

dicados diariamente nos paises em desenvolvimento, o que representa aproximadamente 3
bilhdes de délares em perdas financeiras (TORRES et al., 2020).

No trabalho de Hirner e Lambert (2000), as perdas sao classificadas em duas

categorias distintas:

1. consumo nao autorizado (fraudes) ou erros de medigao;

2. perdas fisicas decorrentes de vazamentos ou rompimento de tubulagoes.

As perdas fisicas podem ter diversas causas, como desgaste natural devido a

corrosao, deterioracdo causada pela falta de manutencao adequada, variagoes bruscas na
pressdo da rede, fadiga, fissuras, entre outros (ROJEK; STUDZINSKI, 2019).

Os rompimentos de tubulagoes e grandes vazamentos sao, geralmente, mais faceis
de detectar, uma vez que costumam causar problemas visiveis, como deslocamento de
solo e areas de umidade excessiva, além de variagoes perceptiveis em variaveis de controle,
como volume e vazao. Em contraste, pequenos vazamentos apresentam maior dificuldade
de deteccao, pois, além de demorarem mais para gerar sinais visiveis de dano, quase nao
afetam as variaveis de controle de forma significativa, prolongando sua identificagao e

permitindo que permanecam despercebidos por mais tempo.

Além dos desafios de detecgao, é importante destacar que os vazamentos representam
cerca de 80% das perdas de dgua nas redes de distribuicao, o que corresponde a um valor
de 500 a 1000 vezes o gasto pelos consumidores domésticos (ROGERS, 2014). A fim de

reduzir os desperdicios resultantes de vazamentos, é essencial monitorar constantemente



Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 27

as redes de distribuicao de dgua. Ao longo dos anos, diversas técnicas foram desenvolvidas

para diminuir o tempo de identificacao.

2.2.2 METODOS PARA DETECCAO DE VAZAMENTOS EM RDAs

Como mencionado anteriormente, os vazamentos representam a principal causa
de desperdicio de dgua nas RDAs. Para mitigar esse problema, diversas técnicas foram
desenvolvidas com o objetivo de analisar vazamentos. Contudo, apesar dos iniimeros
estudos, ainda nao ha uma técnica universalmente consagrada; ao contrario, existem
miultiplas abordagens cujo desempenho varia conforme as condi¢oes especificas de cada

situacao.

Diversos pesquisadores tém proposto diferentes formas de categorizar essas técnicas.
Scott e Barrufet (2003) por exemplo, sugeriram uma divisdo em dois subgrupos: a)
métodos externos que requerem a instalagdo de sensores adicionais para monitorar
a presenga de vazamentos, e b) métodos internos que utilizam sensores ja presentes
na rede (como medidores de vazdo e pressao) para identificar vazamentos. Embora essa
categorizacao seja de facil entendimento, ela ndo é amplamente utilizada em trabalhos

mais recentes.

Ja Puust et al. (2010) propuseram uma categorizagdo em duas classes principais: a)
Modelagem Hidraulica que consiste na criagao de um modelo simplificado dos elementos
da rede (como tubulagbes, bombas e reservatérios) e utiliza simulagoes do comportamento
normal e anormal (com vazamentos) do sistema para identificar falhas, e b) Andlise de
Sinais que busca detectar vazamentos através da alteracao de variaveis especificas do
sistema, baseando-se em padroes de comportamento. Os sinais podem ser captados tanto

durante a operacao regular do sistema quanto em condic¢oes transitorias.

Em uma abordagem mais recente, Torres et al. (2020), Chan, Chin e Zhong (2018)
propuseram uma nova divisao, agrupando os métodos em passivos e ativos. Os métodos
passivos dependem de inspecao visual ou monitoramento direto do sistema, enquanto
os métodos ativos utilizam a analise de sinais, como dados sonoros ou de pressao. A

Figura 6 ilustra essas abordagens, destacando as principais técnicas de cada categoria.

Os métodos de deteccao passiva de vazamentos podem ser classificados em duas
categorias principais. A primeira envolve a inspegao visual direta do local, onde se busca
por sinais evidentes que indicam a presenca de vazamentos, como o crescimento anormal
de vegetacao, degradagao do solo, formacao de pogas d’agua, entre outros. A segunda
categoria envolve o uso de sensores portateis, operados por profissionais especializados,

para detectar anomalias nas medi¢oes que possam apontar vazamentos.

Embora esses métodos passivos possam apresentar bons resultados na localizacao

de vazamentos, hé limitagoes claras. Um dos principais desafios é que os vazamentos
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Figura 6 — Demonstracao dos métodos passivos e ativos para identificacdo de vazamentos em

RDAs.
Tecnologias
Atuais
Sistemas Sistemas
Tipos de Sistema Passivos Ativos
Abordagem Visdo Sensores Transientes Modelos Dados

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

precisam estar ativos no momento da inspecgao, o que inviabiliza o monitoramento
continuo do sistema (CHAN; CHIN; ZHONG, 2018).

Os métodos de detecgdes ativas nao necessitam inspecao direta do sistema, conforme

demonstrado na Figura 6 sao divididos em 3 categorias principais:

1. Métodos baseados em transientes, estes métodos buscam identificar o vazamento
através do transiente hidraulico. O transiente hidraulico é uma onda de pressao
de curta duragao que ocorre no momento da ocorréncia do vazamento (COLOMBO;
LEE; KARNEY, 2009).

2. Métodos baseados em modelos hidraulicos buscam modelar o sistema por meio
de fungoes matematicas. Apesar de alcangar bons resultados, é necessario que as
equagodes representem o sistema com um elevado grau de precisdao, o que torna este
modelo complexo quando aplicado em redes de distribuicao grandes ou com diversos
componentes (CHAN; CHIN; ZHONG, 2018).

3. Métodos baseados em dados (Data-driven): esses métodos dependem da coleta
de dados por sensores distribuidos na RDA, sem a necessidade de um alto nivel
de detalhamento exigido pelos métodos baseados em modelos. Diferente de muitas
outras abordagens, os métodos baseados em dados nao requerem um profissional com
profundo conhecimento sobre o comportamento hidraulico da rede. Normalmente,
realizam-se analises estatisticas ou aplicam-se métodos de aprendizado de maquina
para reconhecimento de padroes e monitoramento da incidéncia e localizacao dos
vazamentos (CHAN; CHIN; ZHONG, 2018).

Algumas tecnologias recentes utilizam técnicas de 10T (Internet of Things) para

transmitir de maneira online os valores coletados por sensores espalhados em diversos
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pontos da rede. Essas tecnologias minimizam a ocorréncia de interrupcoes de servigo e
facilitam a determinacao do local do vazamento (LOUREIRO et al., 2015).
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3 TRABALHOS CORRELATOS

Neste capitulo, serdo apresentados trabalhos recentes que exploram diferentes
abordagens e algoritmos para a deteccao e localizagdo de vazamentos. A pesquisa foi

realizada utilizando majoritariamente a base de dados do Google Scholar.

A estratégia principal de pesquisa concentrou-se no termo “water distribution
network leak detection”. Para garantir uma maior abrangéncia da busca, utilizou-se o
cruzamento alternado de palavras-chave complementares como “WDN” ( Water Distribution
Network), “WDS” (Water Distribution System), “Leakage” e “locate”. Adicionalmente,
por se tratar de um dos principais benchmarks da area e da rede de distribuigdo de
agua utilizada neste trabalho, incorporou-se a palavra-chave “Hanoi” as strings de busca,
permitindo mapear especificamente os estudos e algoritmos aplicados a RDA da cidade de
Hanoi.

Com o uso de sensores sem fio e técnicas de aprendizado supervisionado, Rashid,
Akram e Khan (2015) desenvolveram um método para identificar o local e estimar o
tamanho de vazamentos, baseado na anélise da onda de pressdo negativa (NPW).
Os experimentos foram realizados em um sistema simulado de distribuicdo de dgua, onde
valvulas de diferentes dimensdes simularam vazamentos com didmetros variando de 0,25 a
1,5 polegadas. Os dados de pressao coletados foram utilizados para treinar varios algoritmos,
incluindo KNN, GMM, SVM e Naive Bayes. O algoritmo SVM destacou-se, apresentando
uma média de deteccao de 94,5%.

Liu et al. (2019) propuseram um sistema de monitoramento destinado & detecgao
de vazamentos, que faz uso de sensores sem fio combinados com a técnica de maquina de
Vetores de Suporte (SVM). Nesse sistema, os sensores sao estrategicamente distribuidos ao
longo da rede de distribuicao. Antes do inicio do treinamento, os dados coletados passam
por uma fase de pré-processamento, que visa a extracao de caracteristicas relevantes. Esses
dados pré-processados sao, entao, utilizados como entrada para o classificador SVM. Os
resultados demonstraram que este método alcancou uma impressionante acuracia de 98%

na classificacdo dos dados em duas categorias: vazamentos e nao vazamentos.

Utilizando simulacoes de redes de distribuigdo de 4gua na ferramenta computacional
EPANET, Mashhadi et al. (2021) propuseram um método baseado no monitoramento de
vazao e pressao. A rede de distribuicao modelada representa o campus da Universidade de
Lille na Franca, dividido em cinco zonas territoriais. Diversas simulagoes de vazamentos
foram realizadas em cada uma dessas zonas, com o objetivo de prever a zona em que o
vazamento ocorre. Foram aplicados métodos supervisionados e nao supervisionados. Nos

métodos supervisionados, tanto a regressao logistica quanto o Random Forest obtiveram
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uma acurdcia de 100%. Além disso, uma rede neural artificial também alcangou uma

acuracia de 100%, demonstrando a eficdcia da abordagem utilizada.

Fan e Yu (2022) desenvolveram um método que integra a localizagao topoldgica da
rede de distribuicdo de dgua com suas caracteristicas de vazamentos, visando a particao
da rede e a instalacdo de sensores. Os dados monitorados sao utilizados para prever e
localizar vazamentos. Este método obteve uma acuracia de 95% na deteccao de vazamentos
e 85% na localizagdo. Resumidamente, o método aplica o algoritmo k-means para definir
os centroides das zonas da rede (sub-redes). A detecgao de vazamentos é realizada por
meio de duas técnicas distintas: PCA e uma rede neural do tipo autoencoder. Por fim, a
localizagdo do vazamento é determinada por varias técnicas, sendo que a particao baseada

no PCA gerou os melhores resultados.

Fan, Zhang e Yu (2021) propuseram um modelo de aprendizado de maquina para
deteccao de vazamentos focado em contornar o problema pratico de dados desbalanceados,
ja que as redes de distribui¢ao operam sob condi¢oes normais na maior parte do tempo
e possuem poucos registros de falhas. Para resolver isso, os autores desenvolveram um
método nao supervisionado baseado em uma rede neural do tipo Autoencoder. O modelo
foi treinado exclusivamente com dados de pressao da rede em funcionamento normal,
possuindo o objetivo matematico de comprimir e depois reconstruir esses mesmos dados
na sua saida. A identificacdo de vazamentos ocorre justamente pela analise dos residuos,
ou seja, o erro de reconstrugao (calculado pelo Erro Quadratico Médio - MSE) gerado
pela diferenga entre a pressao original inserida no modelo e a pressao recriada por ele.
Quando ocorre um vazamento, a alteragao no fluxo e na pressao faz com que os dados
fujam do padrao que a rede aprendeu. Consequentemente, o modelo falha em reconstruir
essa informacao, gerando um residuo elevado. Ao ultrapassar um limiar de tolerancia
(threshold) pré-definido, esse erro residual alto dispara o alerta de vazamento. Para refinar
ainda mais o método e mitigar a incidéncia de alarmes falsos, os autores implementaram
uma estratégia baseada em miultiplas tentativas de detecgao independentes (um sistema

de votagao), o que elevou a acuracia do modelo para niveis proximos a 100%.

A utilizagao de técnicas de GNN é explorada em alguns artigos, Rolle et al. (2022a)
foca na aplicacdo de machine learning em cendrios de cidades inteligentes (smart cities),
onde os dispositivos utilizam o protocolo LPWAN. O estudo utiliza um Perceptron de
Multiplas Camadas (MLP) para classificar dados de pressdo coletados em intervalos de 10
minutos e, quando aplicado a uma RDA ficticia, a metodologia alcangou uma acuracia de

91,55% na identificacado da localizacao dos vazamentos.

Os valores de pressao sao monitorados no estudo de Rolle et al. (2022b) e na
ocorréncia de uma falta, a GGNN indica a probabilidade de cada né ser o local da falta,
sendo que a indicagao pode ser de um tunico né ou possiveis nés (normalmente na mesma

regido), quando nao é possivel identificar o né exato. Este estudo alcangou uma acuracia de
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78%. A integracao entre aprendizado de maquinas e LPWAN também é explorada em Rolle
et al. (2024), entretanto o diferencial desta pesquisa é na integracao de regressao linear
para prever o valor da pressao nos nés de jungao contornando a necessidade intrinseca da

maioria das técnicas de GNN de ter medig¢oes de todos os nos da rede.

A técnica GraphSAGE foi utilizada por Rodrigues, Rolle e Godoy (2024) para
localizar vazamentos em RDAs, os autores utilizaram trés diferentes agregadores (média,
pooling e LSTM) com destaque para a utilizagdo do LSTM como agregador que apresentou
a melhor desempenho geral atingindo uma acuracia de 83,32% na validagao, superando

arquiteturas anteriores como a GGNN (78,50%).

Em sua tese de doutorado, Rolle (2024) desenvolveu uma metodologia completa
para o monitoramento distribuido de Redes de Distribuicio de Agua (RDA) baseada
no paradigma da Internet das Coisas (IoT). O trabalho aborda o desafio de detectar e
localizar vazamentos sob restri¢oes severas de largura de banda, tipicas de redes LPWAN.
A pesquisa utilizou GGNN para deteccgao e localizagdo de vazamentos e também fez o uso

de regressao linear para estimar os valores nos nés de juncao.

Em suma, devido as dificuldades enfrentadas para se obter dados reais de vazamen-
tos, as simulagoes hidraulicas computacionais com técnicas de Aprendizado de Maquina
tém se consolidado como uma abordagem eficaz para a deteccao e localizacao de vaza-
mentos. Destaca-se o trabalho de Fan, Zhang e Yu (2021), em que o modelo foi treinado
apenas com dados de simulacoes sem vazamentos, utilizando uma rede neural do tipo
autoencoder para analisar a diferenca residual entre os valores de operagdo normal e os de
anomalia. Nesta dissertacao, uma abordagem baseada em residuos é utilizada na etapa
de pré-processamento. Contudo, em vez de focar em um residuo gerado pelo modelo, a
analise de residuos proposta é aplicada aos proprios dados de medicao. Especificamente, o
né de entrada da RDA é adotado como um né de referéncia, e os valores dos demais nés
sdo computados como a diferenga (ou residuo) de suas medigoes originais em relagao a

este né principal.

Os estudos de Rolle et al. (2022a), Rolle et al. (2022b), Rolle et al. (2024), Rodrigues,
Rolle e Godoy (2024) serviram como inspiracao para esta pesquisa. Além das arquiteturas
exploradas anteriormente, como GraphSAGE e GGNN, o presente trabalho propde a
utilizacao de uma Rede Neural de Grafo (GNN) que integra unidades de meméria de longo
e curto prazo (LSTM). Adicionalmente, esta investigacao aprofunda o entendimento sobre

o comportamento dessas arquiteturas sob variadas condigoes de operagao.
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3.1 TRABALHOS QUE UTILIZAM A RDA DA CIDADE DE HA-
NOI
A rede de distribuicao de dgua (RDA) da cidade de Handi, introduzida por Fujiwara
e Khang (1990), é amplamente reconhecida como um modelo de referéncia no estudo de
deteccao e localizacdo de vazamentos em sistemas urbanos complexos. Sua estrutura oferece
um cenario ideal para validacao de métodos, permitindo a simulacao de condigoes realistas,
como variagoes de demanda, ruidos em medi¢oes de pressao e diferentes magnitudes de

vazamento. Nesta secao, destacam-se trabalhos que utilizam essa rede como benchmark

para avaliar o desempenho das técnicas desenvolvidas.

O artigo Ponce, Castanén e Cayuela (2013) analisou vazamentos em redes de
agua utilizando cinco métodos: binarizag¢do da matriz de sensibilidade Pérez et al. (2011),
correlagao dos vetores de pressao, angulo entre vetores, distancia euclidiana e otimizacao
por minimos quadrados. As amostras foram coletadas a cada 15 minutos, com vazamentos
de 20 a 80 L/s e ruidos de +2% a +4% na demanda, além de ruido gaussiano nas medicoes
de pressao. O método do angulo entre vetores se destacou, apresentando eficiéncia de
aproximadamente 98% em testes com variagdo de tamanho de vazamento e nos de aplicagao

de ruido.

Qi et al. (2014) propoem um modelo combinando algoritmos genéticos e teoria
Bayesiana para deteccao e localizacao de vazamentos. A coleta de dados foi realizada nos
pontos 7, 9, 11, 14 e 16, enquanto os vazamentos simulados ocorreram nos nos 2, 3 e 15,
variando de 10 L/s a 50 L/s, totalizando 15 cenérios distintos. O melhor desempenho foi
observado no né 15, com um vazamento de 50 L/s, atingindo uma precisao de 94,03%
na identificacdo do vazamento. A abordagem se destaca pela eficicia em cendrios com

vazamentos significativos.

O estudo conduzido por Soldevila et al. (2016) na rede de distribuigdo de dgua de
Hanoi usou dois sensores de pressao nos nos 14 e 30. O método proposto agrupou nés
cujas assinaturas de vazamento eram semelhantes, reduzindo-os a duas classes compostas
e 22 classes de nd tnico. Os vazamentos simulados variaram entre 25 e 75 L/s, com ruido
gaussiano nas medi¢oes de pressao e incerteza nas demandas. O algoritmo atingiu uma
acuracia geral de 100% na identificagao de vazamentos com incerteza de vazamento ou

ruido, e 89,95% sob incerteza de demanda.

Quinones-Grueiro et al. (2018 (2)) propoem uma abordagem nao supervisionada
para deteccao e localizacao de vazamentos em redes de distribuicao de agua. Essa abordagem
¢é baseada em uma divisao em zonas da rede e requer apenas dados de um cenario de
operacao normal da rede de tubulagdo. A proposta combina uma transformacao peridédica e
uma extensao de vetor de dados juntamente com a andlise de componentes principais para

deteccao de vazamentos. Um indice de contribuicao baseado em reconstrucao é utilizado
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para determinar a localizagdo da zona de vazamento. A rede de distribuicdo de Hanéi é
empregada como estudo de caso para ilustrar a viabilidade da proposta. Vazamentos tnicos
sao simulados com magnitudes de escoamento variadas em todos os nos, representando
menos de 2,5% da demanda total da rede e entre 3% e 25% da demanda do n6. Todos os
vazamentos podem ser detectados em um intervalo de tempo de um dia, e a taxa média

de classificacao obtida é de 85,28% usando apenas dados de trés sensores de pressao.

Neste artigo, Quinones-Grueiro et al. (2018 (1)) discutem o uso de classificadores
supervisionados para a localizagao de vazamentos em redes de distribuicao de agua.
A comparacao considera quatro ferramentas de classificacdo amplamente utilizadas no
reconhecimento de padroes: K-Vizinhos Mais Proximos (Nearest Neighbor), Classificador
de Bayes, Redes Neurais Artificiais e Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector
Machines). Com intuito de aumentar a complexidade dos testes foram realizados diversos
testes: o tamanho do vazamento varia conforme a formula do coeficiente emissor; adicionou-
se um ruido de 4+ 5% nas medigoes; Variou-se o coeficiente de Hazen-Williams para simular
a incerteza da rugosidade da tubulacao; acrescentou-se uma incerteza na demanda de +
10% e por fim, analisou-se a combinacao destes cendrios obtendo-se como melhor resultado

uma acuracia de 63% para o Classificador de Bayes.

Através do monitoramento da vazao, Shravani et al. (2019) propuseram um método
para identificar e localizar vazamentos em tubulacoes, utilizando simulagoes realizadas no
software STAR-CCM. Diversas técnicas de aprendizado de maquina foram aplicadas com
valores obtidos dessas simulagoes, destacando-se a rede neural multicamadas, que obteve o

melhor resultado entre as analisadas, com uma acurécia de 95%.

Sun et al. (2020) apresentam um método baseado em dados para a localizacao de
vazamentos, utilizando medicoes de pressao limite em RDAs. A abordagem consiste em duas
etapas: (1) desenvolvimento de classificadores de aprendizado de méquina, especificamente
andlise discriminante linear (LDA) e redes neurais artificiais (RNA), para estimar as
probabilidades de vazamento em cada né; (2) aplicagao de raciocinio temporal bayesiano
para refinar essas probabilidades ao longo do tempo apds a detecgao de um vazamento,
melhorando a precisao da localizacao. O método foi testado usando a area metropolitana

hipotética do distrito de Handi, alcancando mais de 80% de precisao nos melhores casos.

Por meio de simulagoes no EPANET de redes de distribuicao de dgua, Fan, Zhang
e Yu (2021) propos diversas abordagens para a identificagdo de vazamentos. A primeira
delas utilizou uma rede neural artificial, que demonstrou resultados satisfatérios em con-
juntos de dados balanceados, algo nao usual de conseguir para redes de distribuigao reais.
Desenvolveu-se também uma rede neural do tipo autoencoder, que também alcangou resul-
tados excelentes em conjuntos de dados nao balanceados dentro da area monitorada pelos
sensores. No entanto, a acuracia da rede diminuiu significativamente quando os vazamentos

foram simulados fora dessa area. Como solucao, foi implementada uma estratégia diferente
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que consiste em multiplas tentativas de deteccao, visando aumentar a acuracia do modelo

e reduzir a frequéncia de alarmes falsos.

O estudo de (LUO et al., 2024) utiliza transformers para detectar vazamentos,
o método proposto utiliza mecanismo de atencao (attention) para correlacionar dados
histéricos com dados atuais. Os dados de pressao sao normalizados e realiza-se uma
concatenacao dos embeddings de posicao com os valores de pressao, isso evita a perda
das caracteristicas originais do vazamento. A RDA de Hanéi foi simulada no EPANET
e gerou-se 10 cenérios com diferentes tipos de vazamento (abruptos, como rupturas de
canos, e outros menores). O tempo de aquisi¢ao foi fixado em 30 minutos ao longo de 12
meses. Este método alcancou uma acurdcia média de 95,19% e um Fl-score de 97,52%.
Constatou-se também que uma janela de monitoramento de 7 dias proporciona os melhores
resultados de deteccio . O trabalho de (RODRIGUEZ-ARCOTE et al., 2023) busca
analisar um cenario muito mais complexo: a identificacao de dois vazamentos simultaneos
na rede. A abordagem junta a alocacao otimizada de sensores de pressao (baseada na
andlise de sensibilidade e residuos) com classificadores supervisionados de aprendizado
de maquinas, testando especificamente o algoritmo KNN e a analise discriminante linear
(LDA). O estudo de caso dividiu a rede de Han6i em 11 zonas (cada zona englobando pelo
menos 2 nés) com taxas de vazamento variando de 0,27% a 2,7% do fluxo nominal e um
ruido gaussiano de +5% nas medi¢oes. O LDA demonstrou melhores resultados quando
comparado com o KNN. A zona exata alcancou uma acuracia de aproximadamente 70%,
a0 aumentar a tolerancia para um né este valor foi para 82,5% e quando aumentou para 2

nés de tolerancia a acurécia foi de 90,5%.

O estudo Lucin et al. (2021) demonstra a utilizacdo de um classificador Random
Forest para detectar vazamentos em redes de distribuicdo de dgua de diferentes tamanhos,
com sensores espalhados pela rede. Foram simulados diversos cenarios de vazamento usando
parametros determinados por Monte Carlo, levando em conta variacoes diarias de demanda.
A precisao do modelo foi testada em diferentes layouts de sensores espalhados pelos nos
da rede. Os resultados mostram que o modelo tem maior precisao em detectar grandes
vazamentos, alcangando 82% de precisao na rede de Handi com variagoes menores de
demanda. Mesmo para pequenos vazamentos e grandes variagoes de demanda, a precisao
foi significativa, chegando a 89% ao considerar os cinco nés com maior probabilidade de

vazamento.

Os estudos apresentados destacam a relevancia da rede de Hand6i como benchmark
para métodos de detecgao e localizagao de vazamentos. Essas pesquisas fundamentam as
defini¢coes da rede a serem adotadas nesta dissertacao, desta forma destaca-se o estudo
de Lucin et al. (2021), que realizou uma anélise abrangente variando o coeficiente de
emissor de vazamento nas faixas de 1 a 5, 5 a 10, 5 a 15 e 10 a 15. Os autores observaram

que coeficientes menores, especificamente no intervalo de 1 a 5, representam vazamentos
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muito pequenos, dificultando a deteccao desta falha. Por essa razao, os autores optaram
por utilizar um coeficiente fixo igual a 10 em suas andlises principais. Contudo, como
este trabalho tem por objetivo investigar precisamente o comportamento de pequenos
vazamentos, definiu-se a utilizacdo de um coeficiente de emissor fixo com valor de 5. Além
disso, o estudo de Lucin et al. (2021) serviu como referéncia para os padroes de consumo
adotados. No entanto, diferentemente dessa abordagem, em vez de utilizar grupos de noés
para cada padrao, criaram-se 40 novos padroes (além dos 6 originais), os quais foram

atribuidos de forma aleatéria a cada nd de consumo durante as simulagoes.

Com o intuito de facilitar a comparacao entre os trabalhos relacionados, a Tabela 1

sumariza as principais caracteristicas de cada um dos trabalhos mencionados anteriormente.
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Tabela 1 — Quadro comparativo da literatura consultada

s Z s % 5
=R Z 8 2=
= £ x Z2 8 £ 8

Autor < ;m B O I A& &
(RASHID; AKRAM; KHAN; 2015) v v
(LIU et al., 2019) v v
(MASHHADI et al., 2021) VRV, v
(FAN; YU, 2022) VR v
(FAN; ZHANG; YU, 2021) v vV v
(ROLLE et al., 2022a) v v Y v v
(ROLLE et al., 2022b) VAV, VY
(ROLLE et al., 2024) v v vV v o
(RODRIGUES; ROLLE; GODOY, 2024) v v v V v o
(ROLLE, 2024) v v v /v v o
(P6REZ et al., 2011) v VR
(PONCE; CASTAn6N; CAYUELA, 2013) v oV v
(QI et al., 2014) v o/
(SOLDEVILA et al., 2016) v v VY v vV
(QUIRONES-GRUEIRO et al., 2018 (2)) v vV v vV
(QUINONES-GRUEIRO et al., 2018 (1)) v vV v vV
(SHRAVANTI et al., 2019) v o/
(SUN et al., 2020) v v oV v Vv
(FAN; ZHANG; YU, 2021) VRV, v
(LUO et al., 2024) v vV v o vov
(RODRIGUEZ-ARGOTE et al., 2023) v vV v vV
(LUCIN et al., 2021) v v v v v

Fonte: Elaborada pelo autor.
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4 MATERIAIS E METODOS

Conforme discutido nos capitulos anteriores, a detec¢ao e localizacao de vazamentos
em RDAs é um desafio complexo para o qual ainda nao existe uma técnica amplamente
estabelecida e eficaz. Diante dessa problematica, esta se¢ao propoe uma metodologia
baseada em GNNs, visando a identificacao e localizacdo precisa de vazamentos. Espera-se
que, com essa abordagem, seja possivel obter resultados de alta precisao, oferecendo uma

solugao eficiente para um problema recorrente nesse tipo de infraestrutura.

Assim, o objetivo principal deste trabalho é explorar a topologia natural das RDAs
e utilizd-la como entrada para o treinamento de modelos de GNN, com o intuito de
identificar e localizar vazamentos ao longo da rede. A abordagem proposta envolve a
simulacao de diversos cendrios, utilizando o conjunto de ferramentas EPANET-MATLAB
para representar variacoes nos padroes de consumo e simulagoes de vazamentos em
diferentes localizacoes. Esses cenarios geram dados cruciais, como as variagoes de pressao

em cada vértice da rede, que sdo fundamentais para o treinamento do modelo GNN.

A proposta segue trés etapas principais:

o Simulagao de Cenarios: Utiliza-se o conjunto EPANET-MATLAB para modelar
a RDA, simulando cendrios com variagoes no padrao de consumo e na ocorréncia
de vazamentos. Esses cendarios refletem o comportamento hidraulico da rede em
condigoes normais e anémalas, permitindo gerar dados essenciais, como os valores

de pressao, vazao e volume nos diferentes vértices da rede.

o Treinamento dos Modelos de GNN: A partir dos dados simulados, os modelos de
GNN sao treinados para reconhecer padroes estruturais e comportamentais da RDA.
A grande vantagem das GNNs estd em sua capacidade de capturar as interagoes
entre os vértices e as arestas, levando em conta a topologia da rede como um todo, o

que ¢é fundamental para a deteccao de vazamentos.

« Identificacao e Localizagdo de Vazamentos: Os modelos, apés treinados, devem

ser capazes de detectar vazamentos com alta precisao e fornecer a localizacao das
falhas dentro da RDA.

A Figura 7 apresenta de forma as etapas citadas acima, e detalhadas em seguida.

« EPANET:

— Estabelecer Unidade de Medida: Para este trabalho, utilizaram-se as

unidades do Sistema Internacional de Unidades (SI).
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Figura 7 — Esquemaético detalhado das etapas do projeto.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Adicionar Equipamentos: De forma manual, adicionam-se todos os equipa-
mentos (bombas, reservatérios, etc.), inclusive os nés de consumo e os abstratos,

onde serdo simulados os vazamentos.

— Conectar os Trechos de Tubulagoes: Conectam-se as tubulagdes aos nds e
equipamentos. Um ponto de atencdo ¢ a definicdo do comprimento do trecho, o
qual deve ser adicionado manualmente. Como padrao do EPANET, de inicio,

todos os trechos sao computados com o comprimento de 1000 metros.

— Definir Opcgoes de Simulacao: Neste ponto, escolhem-se principalmente as

opgoes de tempo (duragdo total, intervalo padrao, inicio das simulagoes, etc.).

Atribuir Padroes de Consumo aos Vértices: Os padroes de consumo

devem ser atribuidos manualmente a cada um dos nds de consumo.
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— Exportar arquivo .INP: Por fim, exporta-se um arquivo com a extensao

INP que contém todas as informagoes configuradas anteriormente.
« EPANET-MATLAB:

— Carregar RDA: Carrega-se o arquivo .INP dentro do toolkit.

— Definir Parametros de Simulacao: Aqui, definem-se todas as especificidades
da simulagao, tais como: ruido aleatorio, coeficiente para controle do tamanho

do vazamento, duragao total da simulacao, etc.

— Sortear Padroes de Consumo: Apesar de alguns padrdes de consumo serem
atribuidos no arquivo do EPANET, é necessario que, dentro do EPANET-
MATLAB, programe-se a troca iterativa dos padroes atribuidos aos nos de

consumao.

— Selecionar Ponto de Vazamento: De forma iterativa, seleciona-se o ponto
de vazamento. Apds o fim da simulacao referente a esse ponto, nao se pode
esquecer de zerar o vazamento, de forma a evitar que se tenham dois vazamentos

ocorrendo simultaneamente, cenario nao abordado nesta pesquisa.

— Iniciar Simulacao: A interagao entre o MATLAB e o EPANET é necessaria
para que se possa simular o comportamento da rede por longos periodos, de
forma ininterrupta. No final da simulacao, pode-se escolher o formato de arquivo
em que se deseja salvar os resultados; neste caso, escolheu-se o formato .CSV,
que ira conter as seguintes informacoes: intervalo de tempo, valores de pressao
e colunas de rotulos. Cada linha desse arquivo corresponde a uma medi¢ao com

intervalo de 10 minutos.
o Algoritmo:

— Carregar arquivo .CSV: Por meio da linguagem de programagao Python e

de suas bibliotecas, o arquivo .CSV ¢ carregado.

— Tratamento dos Dados: O tratamento dos dados é realizado utilizando-se as

bibliotecas do Python: NumPy, Pandas e scikit-learn.

— Treinamento, Validacao e Teste: Com o auxilio da biblioteca scikit-learn,
os dados sao divididos em treino, validacao e teste na proporc¢ao de 70%, 15% e
15%. Posteriormente, os modelos de redes neurais sao treinados utilizando-se a
biblioteca PyTorch.

A simulagao das RDAs é uma etapa crucial deste trabalho, devendo ser realizada
de forma a representar com fidelidade as variagoes hidraulicas que ocorrem em sistemas de
distribuigao de dgua. No EPANET, cada vértice de uma (RDA) pode ser configurado de

acordo com as necessidades especificas do estudo, permitindo uma modelagem detalhada e
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flexivel. Neste estudo, sera analisada a RDA da cidade de Handi no Vietna proposta por
Fujiwara e Khang (1990). Essa rede é amplamente empregada em pesquisas de identificagao
e localizagao de vazamentos, conforme discutido na Segao 2. Na configuracao da simulagao,
os vértices representarao pontos de consumo, onde as medicoes serao realizadas ou locais
designados para simular vazamentos especificos. Destaca-se que os nés onde serao simulados
os vazamentos nao estarao representados diretamente na matriz de adjacéncia, uma vez

que serao ativados apenas para simular o vazamento no ponto analisado.

4.1 CONSTRUCAO DOS MODELOS DE RDAs

Serd realizado uma exploragao tedrica detalhada da construcao de Redes de Distri-
buicdo de Agua (RDA) utilizando a ferramenta EPANET.

A 4gua é um recurso vital, nao apenas para a vida, mas também para uma ampla
gama de processos industriais. Essa necessidade fundamental levou ao surgimento de cidades
nas proximidades de grandes rios. A medida que as populagoes urbanas se expandiam,
tornou-se imperativo transportar agua por distancias cada vez maiores, o que motivou o
desenvolvimento das primeiras tubulagoes para o transporte hidrico e, consequentemente,

das redes de distribuicao.

Com o tempo, essas redes evoluiram e se tornaram mais complexas, exigindo a
instalacao de uma variedade de equipamentos ao longo de sua extensao, como valvulas,
bombas e reservatorios. Esse aumento na complexidade nao apenas melhorou a eficiéncia

do sistema, mas também trouxe novos desafios em termos de manutencao e operacao.

Tejaswini, Silo e Ashwini (2020) define uma rede de distribuigao de dgua (RDA)
como uma simplificacao de todos os componentes presentes na sua extensao integrados a
equagoes hidraulicas de forma que se obtenha as varidveis contidas no sistema (pressao,

vazao, volume, etc.)

Neste contexto, o EPANET surge como uma ferramenta crucial, onde é possivel
realizar simulagoes que ajudem a prever o comportamento das redes sob diferentes condigoes

operacionais e a identificar areas que necessitam de melhorias ((EPA), 2000).

Uma das limitacoes do EPANET ¢é a impossibilidade de automatizar a extracao
de dados simulados, exigindo que esse processo seja realizado manualmente. No entanto,
foi criado o EPANET-MATLAB Toolkit, que fornece uma interface programéavel para
o EPANET através do MATLAB (ELIADES et al., 2016). A instalacdo da versao mais
recente deste programa pode ser feita seguindo as instrugdes disponiveis neste link: <https:
//github.com/OpenWater Analytics/ EPANET-Matlab-Toolkit>

Os modelos hidraulicos desempenham um papel crucial na anélise de redes de

distribuicao de agua, principalmente devido as dificuldades praticas envolvidas na realizagao
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de testes em sistemas reais. Essas redes frequentemente se estendem por centenas de
quilometros, e a implementacao de testes diretos pode comprometer significativamente o
fornecimento de agua a um grande nimero de consumidores. Nesse contexto, a modelagem
hidraulica emerge como uma solugao valiosa, permitindo a simulacao de uma variedade de

cenarios operacionais sem a necessidade de intervengoes na infraestrutura existente.

Essa abordagem nao apenas possibilita a avaliacao de diferentes condi¢oes ope-
racionais, mas também a identificacdo de problemas potenciais, como vazamentos, sem

prejudicar o servigo prestado a populagao.

De maneira simplificada, uma RDA pode ser representada como um grafo, onde os
vértices correspondem aos equipamentos da rede (como bombas e vilvulas) e as arestas
representam as tubulac¢Oes responsaveis pelo transporte de adgua, desde a fonte até o

consumidor final.

Baseado no conceito de grafos, a modelagem de uma RDA ¢é realizada conforme
detalhado a seguir: ((EPA), 2000)

1. Desenho da Representacao Esquematica: O primeiro passo envolve criar uma
representacao esquematica simplificada da RDA (grafo) ou importar uma descrigao-

base do sistema a partir de um arquivo de texto.

2. Edicao de Propriedades: Em seguida, é necessario editar as propriedades dos

objetos que compoem o sistema, definindo caracteristicas essenciais para a simulacao.

3. Descricao das Condigoes Operacionais: Esta fase envolve a descrigdo detalhada
das condigoes de operagao do sistema, garantindo que todos os parametros relevantes

sejam considerados.

4. Selecao de Opcgoes de Simulagao: Os usuarios devem escolher as opgoes de
simulagao que desejam realizar, seja em relacdo ao comportamento hidraulico ou a

qualidade da agua.

Neste contexto, ressalta-se a importancia de configurar adequadamente as opgoes
de tempo, com énfase no no passo de tempo do relatorio (reporting time step). Por
definicao padrao do EPANET, este parametro assume o valor de uma hora, o que
implica que os parametros da rede serao atualizados apenas ao final de cada ciclo de
60 minutos, independentemente das variagoes hidraulicas que ocorram neste periodo.
Caso este valor nao seja ajustado para intervalos menores, tentativas de aquisicao de
dados em frequéncias mais altas (como a cada 10 minutos) resultardo em medigoes
redundantes e repetidas dentro de uma mesma janela horaria. Essa redundancia
pode prejudicar o treinamento de algoritmos de aprendizado de maquina, uma vez

que o modelo nao recebera informagcoes sobre a dinamica da rede.
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5. Execucao das Simulagoes: Apds a configuracao, as simulagoes sao executadas,

permitindo a analise do desempenho do sistema sob diferentes condic¢oes.

6. Visualizacao e Salvamento dos Resultados: Por fim, os resultados obtidos

podem ser visualizados e salvos para analises posteriores.

A Figura 8 ilustra um exemplo de uma RDA simples desenhada no EPANET. Neste
exemplo, a rede é composta por um reservatério de nivel fixo (RNF), que mantém um
nivel de dgua constante, e um reservatério de nivel varidvel (RNV). As caracteristicas de
cada vértice (componentes) e aresta (tubulagdes) sao definidas pelo usuario, permitindo

um controle refinado sobre a simulacao

Figura 8 — Representacdo de uma RDA desenhada no EPANET.
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Fonte: (EPA) (2000)

4.1.1 MODELAGEM DO CONSUMO DE AGUA

A modelagem do consumo de agua é uma etapa crucial na simulagao de sistemas
de distribuicao, pois permite prever as demandas de agua em diversos pontos da rede.
Através dessas simulagoes, é possivel dimensionar adequadamente projetos de infraestrutura
e identificar distorcoes, facilitando a deteccao de falhas potenciais. No EPANET, a
modelagem do consumo de dgua pode ser realizada de duas maneiras distintas: consumo

constante e por padroes de consumo.

O consumo constante refere-se a uma abordagem onde a demanda de dgua em
um determinado ponto da rede é considerada fixa ao longo do tempo. Essa modelagem é

particularmente 1til em cenarios onde o padrao de uso da agua nao varia significativamente,
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como em industrias que operam em turnos regulares ou em &areas residenciais onde o

consumo ¢ previsivel.

Utilizar o consumo constante simplifica as simulagoes, permitindo que se analise
o desempenho da rede em condigoes estaveis. Contudo, essa abordagem pode nao cap-
turar variagoes sazonais ou diarias, levando a uma subestimagao ou superestimacao das

necessidades reais em certos periodos.

Por outro lado, a modelagem por padroes de consumo permite uma representacao
mais dindmica da demanda de dgua. No EPANET) isso ¢ feito utilizando dados histéricos
e estatisticas para estabelecer perfis de consumo que refletem as variagdes temporais, como
horarios de pico, dias da semana e estagoes do ano. Essa abordagem é especialmente
importante em areas urbanas, onde a demanda pode flutuar significativamente ao longo

do dia e em resposta a eventos especiais.

A utilizagdo de padrdes de consumo proporciona uma andalise mais precisa do
sistema de distribuicao, facilitando o dimensionamento adequado das infraestruturas e a

identificacao de possiveis falhas durante periodos de alta demanda.

Os padroes de consumo variam para cada individuo, dependendo das caracteristicas
especificas de cada consumidor, seja ele residencial, industrial, rural ou de outra natureza.
Assim, dentro de uma mesma RDA, é comum encontrar diferentes padroes de consumo,

refletindo as necessidades distintas de cada um.

Na Figura 9 ¢é possivel observar um exemplo de padrao de consumo ao longo de um
intervalo de 24 horas, onde cada periodo de consumo é representado em intervalos de 3
horas e o fator multiplicativo associado a cada periodo indica o volume de dgua consumido

durante esse intervalo especifico.

O consumo de dgua em cada vértice da rede, em um dado instante, é determinado
pelo produto do consumo base desse vértice e o fator multiplicativo do padrao de consumo
correspondente ao momento (ROSSMAN et al., 2020).

A demanda de cada né dada pela equacao 4.1:

Onde bd; é o valor de consumo base, e pa;(k) é o valor do padrao associado ao né i
no instante de tempo k (WALSKI et al., 2003).

Em sintese, a modelagem do consumo é um aspecto indispensavel para a realizacao
de simulag¢des hidraulicas no EPANET. Portanto, é fundamental que essa modelagem seja
realizada de maneira cuidadosa, assegurando que os padroes de consumo representados

sejam o mais proximo possivel da realidade dos consumidores.
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Figura 9 — Padrao de consumo para um periodo de 24 horas.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.1.2 MODELAGEM DOS VAZAMENTOS DE AGUA

Os vazamentos em RDAs representam um problema critico, tanto em termos
de desperdicio de recursos quanto de prejuizos financeiros e impactos ambientais. Esses
vazamentos podem ser classificados em duas categorias principais: a) rompimentos abruptos

e b) vazamentos pequenos causados por fraturas ou furos nas tubulagoes.

Os rompimentos abruptos, frequentemente chamados de burst, sao relativamente
mais faceis de detectar devido a magnitude das alteracdes que provocam. Eles causam
mudangas significativas na dinadmica hidraulica da rede, como quedas bruscas de pressao, e
podem gerar sinais visiveis na superficie, como pocas d’agua, rachaduras ou movimentagao

de solo. Essas caracteristicas tornam sua identificagdo mais direta e rapida.

Por outro lado, os vazamentos menores, oriundos de pequenas fraturas ou furos,
apresentam um desafio muito maior. Geralmente, esses vazamentos nao causam mudancas
perceptiveis no sistema e nao geram sinais visiveis na superficie, exigindo, assim, técnicas

mais avancgadas para sua detecgao.

Os vazamentos em RDAs sao simulados através da insercao de nos especificos para
este fim, e dessa forma nao aparecem na estrutura do grafo. Nesse modelo, os vazamen-
tos nao sao tratados como consumos constantes. Em vez disso, utilizam-se coeficientes

dinamicos que relacionam o vazamento a pressao existente no no.

A equacao utilizada para modelar a vazao de um vazamento é dada por:
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q = Cep” (4.2)

Onde ¢; é a vazao do vazamento, C, é o coeficiente de emissao que reflete o tamanho
do vazamento, p é a pressao no no, e v é um expoente que descreve como o fluxo do

vazamento varia com a pressao, este valor depende do material e da condicao da tubulagao

Todo o processo de simulagdo das RDAs estd de acordo com o artigo (TOMAZINI
et al., 2024) qual detalha passo a passo desde a configuracao do EPANET até o arquivo

final com os dados extraidos das simulagoes.

4.2 RDA DA CIDADE DE HANOI NO VIETNA

A RDA da cidade de Hanéi foi proposta por Fujiwara e Khang (1990), a topologia

desta rede estd demonstrada na Figura 10.

Figura 10 — RDA da cidade de Hanéi.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A rede de Handi é composta por um conjunto de vértices interligados por tubulacoes,
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formando um sistema que simula a distribuicdo de 4gua em um ambiente urbano real. Ela
é constituida por 32 vértices, que representam conglomerados de consumidores (residéncias,
industrias ou outros estabelecimentos) distribuidos ao longo de toda sua extensao, sendo
que o vértice 1 representa a saida do reservatorio de nivel fixo. Todos os nés encontram-se
localizados em uma elevagao de zero metros, ou seja, nao hé influéncia da altura dos
vértices na variacao de pressao da rede e a pressao minima em cada vértice de consumo

deve ser de 30 meca.

Esses 32 vértices sao conectados por 34 tubulagoes com comprimentos variados
e resisténcias hidraulicas especificas, fatores que influenciam diretamente na perda de
carga (pressao) e no comportamento do fluxo de dgua. Essa variabilidade aumenta a
complexidade na previsao do comportamento hidraulico da RDA, tornando a deteccao de

vazamentos uma tarefa mais desafiadora.

A rede também inclui um reservatério de nivel fixo que abastece todos os vértices
de consumo. E importante ressaltar que nao hd uma bomba impulsionando a agua na
rede. O abastecimento é feito exclusivamente pela diferenga de altura (gravidade), o que
influencia o comportamento do sistema e deve ser considerado na analise dos fluxos e

pressoes.

A distancia e comprimento de cada trecho estd sumarizada na tabela 2

421 CALCULO DOS RESIDUOS

Esta etapa converte as medigoes de pressao da RDA em valores residuais de forma a
isolar algumas variagoes e facilitar a convergéncia do modelo analisado. Em vez de utilizar
os valores absolutos de pressao lidos pelos sensores, é realizado um processo que recebe
como entrada o valor residual de cada sensor em relacao ao valor medido pelo sensor na

entrada da RDA.

Para cada sensor n em um instante de tempo t, o valor de entrada P, é transformado
em um residuo por meio da subtracao de uma pressao de referéncia (P,.r) que normalmente

é a entrada da rede.

P, =P, — P

Onde, P, ¢ o valor de pressao lido pelo sensor, P, ¢ o valor de referéncia que é o

7 / 7 . ~
n6 de entrada e P, é o valor residual da pressao.

422 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Antes de iniciar o treinamento da rede neural com os dados da RDA de Handi,

foi aplicado um processo de normalizacao conforme equacao 4.3. Esse procedimento é
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Tabela 2 — Tabela de tubulagoes, nés e dimensoes da RDA da cidade de Handi

Tubulacio N6_i N6 _o Comprimento (m) Didmetro (mm)
1 1 2 100,00 1016,00
2 2 3 1350,00 1016,00
3 3 4 900,00 1016,00
4 4 5 1150,00 1016,00
5 3 6 1450,00 1016,00
6 6 7 450,00 1016,00
7 7 8 850,00 1016,00
3 8 9 850,00 1016,00
9 9 10 800,00 1016,00
10 10 11 950,00 762,00
11 11 12 1200,00 609,60
12 12 13 3500,00 609,60
13 10 14 800,00 508,00
14 14 15 500,00 304,80
15 15 16 550,00 304,80
16 16 17 2730,00 304,80
17 17 18 1750,00 508,00
18 18 19 800,00 508,00
19 19 3 400,00 609,60
20 3 20 2200,00 1016,00
21 20 21 1500,00 208,00
22 21 22 500,00 304,80
23 20 23 2650,00 1016,00
24 23 24 1230,00 762,00
25 24 25 1300,00 762,00
26 25 26 850,00 508,00
27 26 27 300,00 304,80
28 27 16 750,00 304,80
29 23 28 1500,00 406,40
30 28 29 2000,00 304,80
31 29 30 1600,00 304,80
32 30 31 150,00 508,00
33 31 32 860,00 406,40
34 32 25 950,00 609,60

Fonte: Elaborada pelo autor.
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essencial para garantir que os dados de entrada estejam em uma escala adequada para
a rede neural, o que facilita o processo de aprendizado. O MinMazScaler transforma os
dados para um intervalo definido (GERON, 2017). No contexto deste trabalho, escolheu-se

o intervalo entre 0 e 1.

X - Xrnin

Xnorm =
Xmax - Xmin’

(4.3)

onde, X ¢ o valor original, Xin € Xmax 580 0s valores minimos e maximos dos dados,

respectivamente.

Esse tipo de normalizacao ¢ particularmente importante para algoritmos de apren-
dizado de maquina que sao sensiveis as magnitudes das entradas, como redes neurais, pois
ajuda a evitar que caracteristicas com valores maiores dominem o processo de treinamento,
prejudicando a eficiéncia do modelo. Além disso, ao uniformizar a escala dos dados, o
treinamento tende a ser mais estavel e convergir de forma mais rapida, melhorando o

desempenho final da rede neural.

4.3 IMPLEMENTACAO DAS REDES NEURAIS

Neste estudo todas as redes neurais analisadas foram construidas utilizando Python
em conjunto com o framework Pytorch. A seguir serd detalhada a implementagao de cada

uma das arquiteturas, assim como a explicacao de seus respectivos algoritmos:

4.3.1 GGNN

Como visto na segao 2, este modelo utiliza unidades recorrentes do tipo GRU para
atualizar os estados ocultos dos nds do grafo ao longo de um ntmero pré-definido de
passos de propagagao (Windowns size). O processo de propagacao da mensagem (message
passing) inicia com uma transformagao linear dos atributos (pressoes) iniciais dos nés e
em seguida por uma funcao de ativacao ReLU e uma camada DropOut para mitigacao de
overfitting. Para cada passo de propagac¢ao, as mensagens sao agregadas de duas diregoes:
entrada (A;n) e saida (A,ut), permitindo que o n6 compreenda seu contexto estrutural

bidirecional.

Posteriormente, os dados sao passados juntos com a matriz de adjacéncias para
GGNN, responsavel por realizar a agregacao dos dados da vizinhanca e atualizacao dos
estados de cada né da rede. Apds a etapa de propagacao o estado oculto final passa por
uma camada linear de saida e por fim por uma funcao softmax com intuito de prever se

hé vazamento e caso sim, em qual no.

A légica descrita no Pseudoalgoritmo 1 ilustra essa implementacao. Logo de inicio

calcula-se uma méscara, estd mascara é necessaria para que o algorimo consiga ajustar os
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dados ao tamanho do Batch size. O lago de repeticao principal (linhas 5 a 10) executa a
propagacao em T passos. Em cada iteracao, as mensagens de entrada e saida da vizinhanca
sao calculadas (linhas 6 e 7) e concatenadas (linha 8). Essa informacio conjunta alimenta
a célula GRU (GRUCeEll), que atualiza o estado oculto daquele né (linha 9). Por fim,

utiliza-se o LogSoftmax para gerar as probabilidades de classificacao.

Algorithm 1 Gated Graph Neural Network (GGNN)

Require: Matriz de Pressoes X, Matriz de Adjacéncia A, Numero de passos T

LM<+ (X..0#0)x1 > Calculo da méscara a partir dos atributos
2: H® < ReLU(Dropout(XW;,)) > Projecao inicial com Dropout
3 Ay — A > Matriz para mensagens de entrada
4: Ay — AT > Matriz para mensagens de saida
5: for t =1to T do
6: Qin — AH®D > Agregacao das mensagens de entrada
7 Qo — Agyy HEY > Agregacao das mensagens de saida
8 m® < [ay, || Gou) > Concatenagao (||)
9:  H® « GRUCell(m®, H!~Y) > Atualizacao do estado oculto
10: end for
1: Z«+ HDW,,, > Projecao para dimensao de saida
12: O < LogSoftmax(Z + log(M + ¢€)) > Aplicacdo da méscara e ativacao final
13: return O
432 G-LSTM

Esta implementacao propoe uma variacao da arquitetura GGNN, substituindo o
mecanismo GRU padrao por uma célula LSTM. A inicializacdo das caracteristicas dos nos
assemelha-se & da GGNN: os dados de pressao de entrada passam por uma transformagcao
linear, seguida por uma etapa de regularizacao Dropout e uma funcao de ativagao ReLU,
compondo assim o estado oculto inicial (H(®). Como a célula LSTM possui uma porta de
meméria adicional (cell state), os estados desta porta (C(V)) sdo estritamente inicializados

COIN ZEeros.

Durante o processo de propagacao de mensagens (message passing), a rede utiliza
a matriz de adjacéncias para calcular simultaneamente as informagoes das conexdes de
entrada (A;,) e de saida (A, ), obtida pela matriz transposta. Essas agregacoes vizinhas
sao concatenadas e atuam como a entrada da célula LSTM a cada iteracao. Esse processo
é repetido por um ntmero predefinido de T" passos (windows size). Ao final das iteragoes,
o estado oculto resultante (H™)) é submetido a uma projecdo linear final (W,,;). Por
fim, aplica-se uma méascara a partir das caracteristicas originais para filtrar nds invélidos,

seguida pela fun¢ao de ativagao LogSoftmaz, para a classificacao do no.
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O Pseudoalgoritmo 2 demonstra a adaptacgao realizada no GGNN para que seja
possivel utilizar O LSTM em vez da GRU.

Algorithm 2 Graph Long Short-Term Memory (G-LSTM)

Require: Matriz de atributos dos nés X, Matriz de Adjacéncia A, Numero de passos T’

LM<+ (X..0#0)x1 > Calculo da méscara a partir dos atributos
2: HO® « ReLU(Dropout(XWj,)) > Projegao inicial das caracteristicas
3. C0 0 > Inicializacao do estado da célula com zeros
4: A, — A > Matriz de adjacéncia para conexoes de entrada
5: Apyy — AT > Matriz de adjacéncia para conexoes de saida
6: fort=1to T do

7 Qin — Ay HED

8: Qout 4 A HY

9: m® < [ain || Gout > Concatenacao das mensagens
10 H® C® ¢« LSTMCell(m®, HE-D C¢t-1) > Atualizacdo da LSTM
11: end for

12: Z +— HDOW, .,

13: O < LogSoftmax(Z + log(M + ¢€))

14: return O

4.3.3 GraphSAGE

A arquitetura GraphSAGE é baseada em camadas (K'), em que as representagoes
sao geradas por meio da agregacao de informacoes locais. Diferentemente dos modelos
baseados em recorréncia temporal (como GGNN e G-LSTM), o GraphSAGE atualiza o
estado (embedding) de um né combinando suas proprias caracteristicas da camada anterior

com as caracteristicas processadas exclusivamente da vizinhanc¢a amostrada.

No presente trabalho, implementaram-se trés funcoes distintas de agregacao: Média
(Mean), Pooling e LSTM. O Pseudoalgoritmo 3 descreve a implementagio desta arquitetura,
onde o lago principal é definido pelo nimero de camadas K. Na linha 4, a rede captura
as informagoes da vizinhanga ao multiplicar o estado atual pela matriz de adjacéncia.
Na linha 5, a fungio AGGREGATE atualiza as informagoes do né integrando-as a sua
vizinhanga, sendo esta a etapa em que se define a varia¢gdo do modelo (Pooling, LSTM
ou Média). Por fim, de forma similar as arquiteturas anteriores, a fungdo LogSoftmax é

responsavel por realizar a classificacdo do né.

A principal diferenca estrutural entre o GraphSAGE e as arquiteturas GGNN e G-
LSTM reside na mecanica de propagacao da informagao. Enquanto a GGNN e a G-LSTM
utilizam mecanismos de recorréncia temporal, aplicando os mesmos pesos iterativamente

ao longo de T passos para atualizar o estado global do grafo, o GraphSAGE adota uma
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abordagem espacial. No GraphSAGE, a agregacao é realizada de forma hierarquica e
local. Essa caracteristica confere ao modelo uma natureza indutiva, tornando-o altamente
eficiente para generalizar padroes topologicos a partir de vizinhancas limitadas, sem a

necessidade de reprocessar a dinamica global da rede a cada iteracao.

Algorithm 3 GraphSAGE (Sample and Aggregate)

Require: Matriz de atributos dos nés X, Matriz de Adjacéncia A, Numero de camadas

K, Ntumero de vizinhos a amostrar Sy,

1 M <+ (X..0#0)x1 > Célculo da maéscara a partir dos atributos
2: HO « ReLU(XWj,) > Projegao inicial dos atributos
3: for k=1to K do

4: A® « AmostraVizinhos(A, Sy) > Amostragem dos vizinhos
5: HWY « Ak =1 > Multiplicacdo pela matriz amostrada
6:  H®W + AGGREGATE,(H*D H{) > Mean, Pooling ou LSTM
7: end for

8: 7+ H®OW,, > Camada linear de saida
9: O < LogSoftmax(Z + log(M + €))
10: return O

4.4 METRICAS DE AVALIACAO

As métricas de avaliacdo desempenham um papel crucial na avaliagdo do desempe-
nho de modelos de aprendizado de maquina em problemas de classificacdo. Essas métricas
fornecem uma maneira sisteméatica de medir e quantificar a qualidade das previsoes feitas

pelo modelo em relacao aos rétulos reais dos dados.

Uma das ferramentas mais importantes neste processo é a matriz de confusao, que
apresenta a contagem de instancias classificadas correta e incorretamente para cada classe.
A matriz de confusao é uma tabela cruzada que registra o nimero de ocorréncias entre a
classificagao verdadeira (real) e a classificagdo prevista pelo modelo, conforme ilustrado na
Figura 11 (GRANDINI; BAGLI; VISANI, 2020).

A partir da matriz de confusao, definem-se os conceitos fundamentais: Verdadeiros
Positivos (VP), Falsos Positivos (FP), Verdadeiros Negativos (VN) e Falsos Negativos

(FN). Com base nestes valores, é possivel calcular as seguintes métricas principais:

e Acuracia: Mede a proporcao de previsdes corretas em relacao ao total de previsoes
feitas pelo modelo. E uma métrica direta e facil de interpretar, sendo amplamente

utilizada para avaliar a eficacia geral do modelo:
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Figura 11 — Exemplo de uma matriz de confusao.

PREDICTED classification

Classes a b (o d Total

_5 a 6 0 1 2 9
-]
m
o
= b 3 9 1 1 14
w
o
L8]
E‘ C 1 0 10 2 13
5
< d 1 2 1 12 16

Total 11 11 13 17 52

Fonte: Adaptado de Grandini, Bagli e Visani (2020).

VP+ VN
VP+VN+FP+ FN

Acuréacia =

No entanto, é importante ter cautela ao interpretar a acuracia em problemas com clas-
ses desbalanceadas, pois um modelo pode obter uma alta taxa de acerto simplesmente

prevendo a classe majoritaria em todos os casos (GERON, 2017).

o Precisao (Precision): Mede a proporgao de instancias corretamente classificadas
como positivas em relacdo ao total de previsoes positivas feitas pelo modelo. Ela
fornece informacoes cruciais sobre a capacidade do algoritmo de evitar falsos positivos
(GRANDINI; BAGLI; VISANI, 2020):

VP

Precisio = ————
recisao VP+FP

« Sensibilidade (Recall): Mede a proporgao de previsoes corretamente positivas
em relacdo ao total de instncias que sdo de fato positivas no conjunto de dados. E
util para avaliar a capacidade do modelo de encontrar e identificar corretamente as

anomalias ou alvos reais (HOSSIN; SULAIMAN, 2015):

VP

Recall = 518

Geralmente, hd um balanceamento (trade-off) entre precisao e recall, sendo necessario

encontrar um equilibrio que depende do problema abordado.

o F1-score: Esta métrica representa a média harmonica entre a precisao e o recall. E
amplamente utilizada quando se deseja um equilibrio robusto entre as duas métricas,

penalizando modelos que priorizam uma em detrimento da outra:
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Precisdo x Recall

F1=2x
Precisdo + Recall

E crucial selecionar as métricas de avaliagao adequadas com base nas caracteristicas
especificas do problema e nos requisitos do contexto. Uma tinica métrica nao é suficiente
para avaliar completamente o desempenho de um modelo, e é recomendado usar uma

combinagao de métricas para obter uma visao mais abrangente.

45 PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

Foram elaborados 5 experimentos com intuito de validar as redes neurais ana-
lisadas para compreender suas caracteristicas e identificar suas vantagens e limitagoes.
As simulagoes foram realizadas conforme os procedimentos descritos em Tomazini et al.
(2024).

4.5.1 SIMULACOES NO EPANET-MATLAB

Como demonstrado anteriormente, escolheu-se a rede da cidade de Handi proposta
por Fujiwara e Khang (1990). Estd RDA ¢é considerado um Benchmark da area de

identificacao e localizacao de vazamentos.

Para simular as variagoes que ocorrem em condigoes reais de operacao, foi adicionado
um ruido aleatério de aproximadamente 5% em todas as medicoes de pressao. Esse ruido
¢é essencial para aproximar o modelo tedrico da realidade, uma vez que, em sistemas reais,
as medicoes de pressao raramente sao totalmente precisas devido a flutuagoes de demanda,

falhas nos sensores, condi¢oes atmosféricas e outras interferéncias.

A introducao de ruido também confere maior robustez ao modelo, tornando-o mais
resiliente a variagoes inesperadas. Modelos treinados com dados perfeitos podem apresentar
desempenho idealizado, mas muitas vezes falham em cendrios praticos. A inclusao de ruido
nas medig¢oes busca garantir que o sistema seja capaz de lidar com as imperfei¢cdes do
mundo real, o que é crucial para a confiabilidade das técnicas de deteccao e localizacao de

vazamentos mesmo em condigoes adversas.

A determinacao precisa da rugosidade das tubulacgoes em sistemas de distribuicao
de agua ¢é desafiadora, pois essa caracteristica nao pode ser diretamente mensurada e tende
a se alterar ao longo do tempo devido a fatores como corrosao, acimulo de incrustagoes
e deterioracao dos materiais. A rugosidade impacta diretamente a eficiéncia do fluxo de
agua, afetando a perda de carga no sistema. Devido a variagao com o tempo e as condigoes

de operagao, utilizam-se aproximagcoes com base em modelos empiricos.
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Conforme demonstrado na secao 4, uma das formas de estimar para estimar a
rugosidade da tubulagao é através do coeficiente de Hazen-Williams. Em consonancia
com o utilizado por Quinones-Grueiro et al. (2018 (1)). Salienta-se que este coeficiente é
configurado diretamente no EPANET.

Os pontos onde foram simulados os vazamentos estao representados na Figura 12.
Todos os vazamentos foram simulados nas tubulacoes, desta forma, estes pontos adicionais

nao aparecem diretamente na matriz de adjacéncias.

Como o local onde ocorre o vazamento nao esta presente na RDA, optou-se por
classificar o n6é mais préximo ao local onde esta ocorrendo o vazamento, desta
forma o modelo referencia: 0 (zero) para quando ndo hé vazamento e os nds 8, 19, 26 e 29

quando ha vazamento préximo destes, conforme demonstrado na Figura 12.
Figura 12 — Pontos de simulagdo de vazamentos.

13 12

31 32 25 26 21 16 15 14 10 9
. * ¢ Y 2 * T * * * T
30 17
. f 8
24 .
L J 18 *
T7
29 28 23 20 4 5 6
. * * * . *

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como descrito na Secao 4, utilizou-se padroes de demanda para modelar o consumo
dos noés. A Figura 13 apresenta o conjunto de padroes adotados neste estudo. Ao todo,
foram elaborados 46 padroes distintos, aplicados individual e aleatoriamente a cada né da
rede. Ao analisar a figura, nota-se que alguns padroes possuem cores diferentes. Estes 6
padroes sao os empregados por (LUCIN et al., 2021) e serviram como base para elaborar

outros 40 padroes utilizados neste trabalho.
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Figura 13 — Padrdes de consumo.

Padroes de Demanda (Ciclo de 24 Horas)

Multiplicador de Demanda

T T T
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Hora do Dia

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para cada simulacao, a frequéncia de medicao foi definida em intervalos de 10

minutos, refletindo as capacidades de tecnologias de monitoramento disponiveis no mercado.

Foram realizadas 24000 simulagoes para cada um dos casos com incidéncia de vaza-
mento e 48000 simulagoes com a rede em operagao normal, sem vazamentos, totalizando
144000 dados simulados (4 x 24000 nés ¢/ vazamento + 1 x 48000 s/ vazamento),

o que ¢ equivalente a 1000 dias de simulacao.

4.5.2 TREINAMENTO, VALIDACAO E TESTE

Antes de se realizar a normalizacao utilizou-se a abordagem baseada em residuos
como visto na secdao 4. Em seguida, aplicou-se o MinMazScaler com o intuito de garantir
que os dados de entrada estejam em uma escala adequada para a rede neural, que no

contexto desse trabalho é de 0 a 1.

Posteriormente, esses dados foram usados para treinar, validar e testar os modelos

na proporc¢ao de 70% para treinamento, 15% para validacao e 15% para teste.

Para garantir a imparcialidade na comparacao entre as diferentes arquiteturas,
realizou-se um processo de otimizacao dos hiperparametros para cada um dos modelos
analisados através da técnica de busca aleatoria (Random Search). Essa abordagem foi
escolhida devido a sua capacidade de explorar um amplo espago amostral com um custo
computacional significativamente mais baixo quando comparada a técnicas exaustivas,
como o Grid Search. O processo de otimizacao foi guiado de forma automatizada visando

a maximizac¢ao da métrica FI-score. A tabela 3 demonstra os valores utilizados durante o
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processo de otimizacao.

Tabela 3 — Espaco de busca dos hiperparametros

Hiperparametro Valores Testados
Taxa de Aprendizado (Learning Rate) 0,01; 0,001; 0,0001
Tamanho do Lote (Batch Size) 100, 300, 512, 1024, 2048

Dimensao Oculta (Hidden Dimension) 32, 64, 128, 256, 512, 1024
Tamanho da Janela ( Window Size) 3, 5,10, 15

Durante a execugao, limitou-se o escopo de testes a um total de 30 combinagées por
modelo analisado. Ao final do processo exploratorio, os conjuntos de hiperpardmetros que

apresentaram o melhor desempenho foram consolidados e estao apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 — Configuracao final dos hiperpardmetros otimizados por modelo

Taxa de Tamanho Dimensao Tamanho
Modelo Aprendizado do Lote Oculta da Janela
G-LSTM 0,0001 300 256 10
GraphSAGE-LSTM 0,0001 300 256 3
GraphSAGE-Média 0,0001 300 256 10
GGNN 0,0001 300 256 5
GraphSAGE-Pool 0,001 1024 512 15

4.6 EXPERIMENTO 1 - ANALISE SOB CONDICAO IDEAL

Com o intuito de avaliar o cenario em que os modelos tém acesso a totalidade dos
dados disponiveis, realizou-se o treinamento, a validacao e o teste utilizando as informagoes
de todos os 32 sensores. Dessa forma, ¢ possivel verificar quais algoritmos conseguem prever
os vazamentos de maneira satisfatoria. Para tanto, analisou-se o desempenho geral das
arquiteturas, bem como o comportamento individual por local de incidéncia de vazamento,

conforme os processos descritos a seguir:

1. Controle de Inicializacdo por (Seed): Criou-se um vetor com 10 sementes
pseudoaleatorias fixas. Essas sementes garantem a reprodutibilidade do experimento,

permitindo avaliar o comportamento do modelo a partir de inicializagoes diferentes;

2. Treinamento Multi-Semente: O algoritmo foi treinado em 10 execugoes indepen-
dentes utilizando todos os sensores da rede. Em cada execuc¢ao, uma das sementes
previamente definidas foi utilizada para controlar os processos pseudoaleatérios do

modelo, resultando em 10 versoes treinadas da mesma arquitetura;

3. Verificacao do resultado global: Por meio de um grafico de boxplot, o desempenho

dos modelos foi analisado de acordo com seu F1-score global;
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4. Verificagao do resultado por classe: Através de graficos de matriz confusao para
cada um dos modelos avaliados buscou-se analisar quais pontos de vazamentos eram
mais dificeis de serem identificados e quais as facilidade e dificuldades de cada um

dos modelos.

4.7 EXPERIMENTO 2 - ANALISE SOB CONDICAO DE FALHA
SEQUENCIAL

Este experimento teve como objetivo analisar a confiabilidade e a estabilidade das
arquiteturas de GNN sob condigoes de falha progressiva. A metodologia busca garantir
que a capacidade do modelo de lidar com a perda de sensores seja consistente e nao
dependente de uma inicializagdo especifica de seus pesos sinapticos. O procedimento para

cada algoritmo ¢é detalhado a seguir:

1. Controle de Inicializagao por (Seed): Igual ao realizado no experimento 1;
2. Treinamento Multi-Semente: Igual ao realizado no experimento 1;

3. Teste de Degradagao: Cada um dos modelos foi submetido a um teste de degra-
dacao que consiste na remocao progressiva de sensores, seguindo uma sequéncia de
falhas idéntica para todas as rodadas. Este passo avalia como o desempenho decai

conforme ocorrem falhas progressivas no nimero de sensores;

4. Meétricas: Para cada um dos testes, calculou-se o desempenho minimo, maximo,
médio e o desvio padrao do Fl-score entre as 10 execugodes de cada modelo. O
resultado é consolidado em um grafico de linhas com barras de erro, que é composto

por trés elementos principais:

o Linha Central: Conecta os pontos que representam a média de cada categoria;
o Pontos Centrais: Localizado exatamente no valor médio;

o Barras de Erro: Demonstra as variacoes que as sementes geraram devido a

inicializacao aleatéria dos pesos.

Desta forma, buscou-se responder a duas perguntas cruciais: a) Qual a tendéncia
do modelo quando ha falha sequencial nos sensores e, se os resultados sdo consistentes,
descartando-se algum viés relacionado a uma semente especifica. Uma barra de erro curta
sugere que o impacto da retirada deste sensor ¢ real. Da mesma forma, uma barra muito

longa sugere uma alta dependéncia do modelo em relacao a inicializagao dos pesos.

Para garantir que os resultados sejam consistentes na comparagao entre os modelos

manteve-se a mesma sequéncia de remoc¢ao dos sensores. Esta sequéncia foi elaborada de
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forma pseudoaleatéria para simular uma situacao real em que os sensores podem falhar

em lugares distintos. Esta sequéncia é apresentada abaixo:

. 11,10, 12, 13, 14, 15, 32, 28, 20, 16, 17, 24, 02, 29, 31, 22, 25, 06, 23, 30, 03, 26, 19,
21, 09, 04, 05, 27, 08 , 07, 18, O1.

4.8 EXPERIMENTO 3 - AVALIACAO DA IMPORTANCIA DOS
SENSORES NA SITUACAO DE FALHA OPERACIONAL

Este experimento teve como objetivo mapear a relevancia de cada né para cada
modelo analisado, identificando quais sensores fornecem as informagoes mais relevantes
para a tomada de decisao de cada algoritmo. Para isolar o impacto de cada sensor e evitar
o efeito cascata de multiplas falhas, adotamos um método de remocao unitaria controlada.

O procedimento ¢ detalhado a seguir:

1. Controle de Inicializagdo por (Seed): Igual ao realizado no experimento 1;
2. Treinamento Multi-Semente: Igual ao realizado no experimento 1;

3. Avaliagao e Remocao Unitaria: Para cada uma das 10 simulagoes por modelo
treinado, estabeleceu-se um valor de Fl-score de referéncia. Em seguida, cada um
dos 32 sensores foi removido individualmente e de forma isolada, sempre retornando

a configuracao de rede completa antes da proxima remocao;

4. Célculo do Impacto (AF1): A importancia de cada sensor ¢ foi quantificada pela

queda de desempenho provocada por sua auséncia, calculada como:
AF]—(Z) = F]-completo - Flsemisensorii

Este processo resulta em 10 valores de impacto para cada sensor, permitindo o

calculo das demais métricas (média, minimo, méximo e desvio padrao);
5. Mapeamento : Os resultados sao consolidados em duas frentes:
e Variacao do F1-score: Um grafico de barras com barras de erro que identifica

visualmente os sensores com maior AF'1;

o Mapa de Calor da RDA: Uma representagao sobre a topologia real da rede
de Handi, onde a cor de cada n6 (do azul ao vermelho) indica seu grau de

importancia para os resultados de cada um dos modelos avaliados.

Com o intuito de facilitar a andlise dos dados, escolheram-se dois graficos para

representar os resultados:
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o Grafico de Barras com Barra de Erro: Representa a queda do desempenho do
modelo quando algum sensor é removido. O AF'1 representa a queda do F1l-score
quando um determinado sensor é removido. Assim, quanto maior a barra, mais
importante é o sensor para a rede. As barras de erro representam a variagao dos

resultados de acordo com a inicializacao aleatéria das sementes;

o« Mapa de calor sobre a RDA analisada: busca demonstrar na propria RDA
analisada quais sdo os sensores mais importantes para o modelo. A importancia
¢é demonstrada por um gradiente de cores em que os nés Vermelhos sao pontos
vitais da rede, onde sensores localizados nestas posi¢oes sao de alta importancia para
o aprendizado do modelo. Por outro lado, nés Azuis sao sensores que fornecem

informagoes pouco relevantes.

A andlise da importancia individual dos sensores, medida através da queda de
desempenho (AF'1), permite avaliar o grau de dependéncia que cada modelo desenvolve

em relagdo a nos especificos da topologia.

4.9 EXPERIMENTO 4 - AVALIACAO DOS SENSORES CRITICOS
PARA O APRENDIZADO DO MODELO

O foco deste experimento foi identificar a importancia de cada sensor para a
capacidade de aprendizado dos modelos. O objetivo principal foi determinar quais nos da
RDA fornecem as informacoes mais relevantes para que o modelo construa seu conhecimento,
assim como, quais sensores sensores podem ser removidos sem uma diminuicdo significativa

no desempenho.

« Controle de Inicializagdo por (Seed): Da mesma forma que os experimentos

anteriores;

o Exclusao e Retreinamento: Para cada um dos 32 sensores, o sistema realiza um
novo ciclo completo: a) O sensor é removido do dataset de treino e de teste. b) O
algoritmo é treinado do zero 10 vezes sem aquele sensor especifico. ¢) Calcula-se um

novo valor de F1-score;

e Calculo do Impacto (AF1): A importancia de um sensor é definida pela queda

no desempenho que sua auséncia causa:

AF1 = (Média com 32 sensores) — (Média sem o sensor analisado)

e Andlise e Visualizagao dos Dados: Os resultados foram analisados por meio de

dois gréficos principais: a) Grafico de Barras Exibe o AF'1 para cada sensor e
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b) Mapa de Calor da RDA: Os resultados sao projetados diretamente sobre o
mapa da RDA, onde: N6s vermelhos sdo Sensores essenciais, sem os quais o modelo
nao consegue aprender, e nds azuis que sao sensores redundantes, cuja auséncia nao

influéncia o desempenho do modelo.

Os resultados foram exibidos na forma de graficos de barra com o intuito de ilustrar
o impacto no desempenho quando o modelo é treinado desde o inicio sem ter visto os
dados de um sensor especifico. Barras altas sugerem que aquele né em questao possui
informacoes relevantes para o aprendizado do modelo e sem essa informagao o modelo nao
consegue apresentar um bom resultado combinando os dados dos demais sensores. O mapa
de calor ¢ similar ao apresentado no experimento 2 e representa os locais onde a instalagao
do sensor é obrigatéria. Sem estes valores, o modelo ¢ incapaz de aprender corretamente

as variagoes da RDA.

A avaliagdo do impacto da exclusdo de sensores especificos durante a fase de treino
revela quais nds fornecem as informacgoes fundamentais para a convergéncia dos modelos e
quais atuam como elementos redundantes ou, em alguns casos, prejudiciais. A métrica
AF14.4, ilustra a diferenca de desempenho entre o modelo treinado com a rede completa

e o modelo treinado sem o sensor em analise.

4.10 EXPERIMENTO 5 - DETERMINACAO DO NUMERO M-
NIMO DE SENSORES PARA TREINAMENTO

O foco desse experimento foi mapear a relagdo entre a quantidade de sensores e a
capacidade preditiva do sistema. Nele busca-se identificar a quantidade minima de sensores

necessaria para manter um desempenho aceitavel:

« Amostragem combinatéria de sensores (k): Este experimento utiliza uma
abordagem baseada em subconjuntos de sensores para garantir que os resultados

obtidos nao sejam decorrentes de uma sele¢ao particularmente favoravel de sensores;

o« Aumento gradativo do niimero de sensores: Definiu-se 11 quantidades de

sensores (4, 6, 8, 10, 12, 15, 20, 25, 28, 30 e 32) para serem realizados treinamentos;

« Miltiplas combinagées (M): Para cada quantidade k, ndo testamos apenas
um grupo de sensores, mas realizamos o sorteio de 5 combinacoes diferentes. Essa
estratégia é fundamental para reduzir vieses associados a configuracoes especificas de
sensores, uma vez que subconjuntos menores e melhor posicionados podem apresentar

desempenho superior a conjuntos maiores distribuidos de forma menos eficiente;
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« Treinamento com seeds: Para cada combinacao de sensores, o modelo é treinado 5
vezes do zero. Com isso é possivel analisar tanto a incerteza da inicializacao aleatoria

dos algoritmos quanto a localizacao dos sensores pertencentes aos subconjuntos.

Para exibicao dos resultados foi gerada uma curva relacionando o Fl-score com
o numero de sensores da rede, acompanhada das respectivas barras de erro. Pontos de
inflexdo nas curvas tipicamente indica onde o modelo inicia a aprendizagem e o ponto onde
o desempenho estabiliza. A curva central, que é a média dos valores de F1-score, representa
o desempenho esperado se apenas um niimero pseudoaleatorio de sensores for treinado. A
avaliacao dos modelos em funcao da expansao progressiva do niimero de sensores da rede
demonstra um ntimero minimo necessario para o modelo aprender, além de evidenciar
que o desempenho da rede nao depende apenas do volume de dados, mas esta altamente

relacionado a localizacao dos nés selecionados.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo tem como objetivo apresentar de maneira detalhada os resultados

obtidos com os experimentos realizados durante o desenvolvimento desta pesquisa.

5.1 EXPERIMENTO 1 - ANALISE SOB CONDICAO IDEAL

5.1.1 ANALISE GLOBAL DOS RESULTADOS

A Figura 14 apresenta o Fl-score obtido por cada um dos cinco modelos avaliados
quando treinados e testados sob condic¢oes ideais, ou seja, com a aquisicao de dados de
todos os 32 sensores da RDA de Hanoi. Esta anélise permitiu compreender o limite maximo
de aprendizado de cada modelo isoladamente, considerando as 10 diferentes inicializagoes
aleatérias (sementes). Observou-se que os modelos que utilizavam LSTM obtiveram os
melhores resultados. O modelo GraphSAGE-LSTM apresentou o melhor resultado global,
alcancando um F1-score mediano praticamente perfeito (préximo a 1,00) e com baixissima

dispersao.

Figura 14 — Comparativo do Fl-score dos modelos treinados com os dados de todos os sensores.
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O G-LSTM também demonstrou excelente capacidade de detecgao e localizagao,
apresentando apenas uma leve variagao (dispersao) entre as inicializagoes e dois resultados

considerados como outliers.
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O modelo GraphSAGE-Média obteve um desempenho satisfatorio e consistente,
atingindo um F1-score mediano em torno de 0,90. O modelo GGNN, por sua vez, apre-
sentou um F1-score mediano abaixo dos 80%, o menor entre as 3 arquiteturas analisadas
anteriormente. Por fim, o modelo GraphSAGE-Pooling destacou-se negativamente com
um valor abaixo de 0,10 em todas as execugoes. Assim, inferiu-se que este modelo realizou

previsoes puramente aleatorias.

Desta forma, sob condigoes ideais de monitoramento, as variagdes do GraphSAGE
(com excegao do pooling) e o G-LSTM destacaram-se pela precisao maxima. O GGNN

obteve bons resultados, mas ainda inferiores aos modelos citados acima.

5.1.2 INFLUENCIA DA LOCALIZACAO DOS VAZAMENTOS

Conforme estabelecido no procedimento experimental, além do cenario de operacao
normal (classe 0), os vazamentos foram simulados em tubulagoes espalhadas pela RDA
de Handi e classificados de acordo com a proximidade aos nés 8, 19, 26 e 29. O objetivo
desta analise foi verificar se a localizagdo do vazamento exercia influéncia na capacidade

preditiva das redes neurais avaliadas.

A Figura 15 apresenta as matrizes de confusao dos modelos utilizados. Os resultados
evidenciam que os modelos que utilizavam LSTM em sua arquitetura obtiveram uma
maior eficiéncia, alcangando resultados muito proximos do ideal. Entretanto, ressalta-se
que isso ¢ um risco, pois estes modelos podem se ajustar demais aos dados de treinamento

e apresentar overfitting.

O GraphSAGE com agregador do tipo média também alcancou 6timos resultados.
Entretanto, este modelo apresentou uma maior dificuldade em prever a incidéncia de
vazamento proximo ao n6 26, sendo a tunica classe deste modelo com o ntimero de acertos
proximo dos 70%. O GGNN também apresentou um bom desempenho. Contudo, este
modelo foi tendencioso em classificar a saida como zero (sem incidéncia de vazamento).

Com isso, todas as demais classes tiveram dados classificados erroneamente como zero.

Por fim, conforme esperado, o modelo de GraphSAGE que utiliza o pooling como
agregador falhou em classificar todas as classes, justificando os resultados encontrados
no boxplot da Figura 14. Notou-se que, na maior parte dos casos, este modelo aprendeu
a prever a classe 0 ao invés da classe correta. Isso provavelmente ocorreu devido ao
desbalanceamento da quantidade de classes, em que a classe 0 tem o dobro do ntimero de
simulacoes das demais, de forma que o modelo aprendeu a ”chutar” a classe com maior

numero de exemplares.
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Figura 15 — Matriz de confusdo normalizada para os modelos avaliados.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

As proximas se¢des buscaram analisar os modelos testados em cenarios operacionais

adversos, onde ocorre a perda de sensores, assim como, identificar o nimero minimo de
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sensores necessarios para o modelo aprender. Apesar do modelo GraphSAGE-Pooling
nao apresentar bons resultados, optou-se por realizar o experimento 2 também neste
modelo para verificar se ha alguma melhora no desempenho com a retirada progressiva

dos sensores.

5.2 EXPERIMENTO 2 - ANALISE SOB CONDICAO DE FALHA
SEQUENCIAL

A avaliagao da resiliéncia dos modelos face a remogao progressiva de nds (sensores)
revelou comportamentos distintos entre as arquiteturas de GNN testadas. A analise do
F1-score, acompanhada do desvio padrao obtido através das 10 inicializacoes aleatérias
(seeds), nos permitiu tirar conclusoes fundamentais sobre a robustez e a dependéncia
topologica de cada abordagem. Os resultados deste experimento estao apresentados nas

figuras 16 a 20.

5.2.1 GGNN

Figura 16 — Degradagéo por Falha dos Sensores para o Modelo GGNN.
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Apesar de a GGNN néo ter alcangado o melhor resultado do treinamento com todos
os valores dos sensores, ela demonstrou ser a mais equilibrada entre as avaliadas. O grafico
apresentou barras de erro pequenas ao longo de quase todo o processo de degradacao,
o que indicou um desempenho robusto as inicializagoes. Adicionalmente, embora como

esperado ocorresse uma perda de desempenho com a reduc¢ao do nimero de sensores, o
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modelo exibiu uma queda suave e progressiva, e o F'1-score nao sofreu uma quebra abrupta

com a remoc¢ao dos primeiros sensores.

522 G-LSTM

Figura 17 — Degradacao por Falha dos Sensores para o Modelo G-LSTM.
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O modelo G-LSTM apresentou o Fl-score inicial préximo do ideal quando a rede
estava completa. No entanto, ao retirar os dois primeiros sensores, observou-se um desvio
padrao alto. Este comportamento sugeriu que, ao perder essas informacgoes, o modelo se
tornou instavel e dependente das inicializacoes aleatérias. Apds a remocao de 4 nés, a
queda de desempenho acentuou-se e o0 modelo comegou a estabilizar em valores residuais
mais cedo do que a GGNN.

5.2.3 GraphSAGE-LSTM

Os resultados obtidos para a arquitetura GraphSAGE-LSTM indicaram a ocorrén-
cia de uma falha catastrofica global, caracterizada por elevada sensibilidade a remocao de
sensores da rede. Apesar da baixa variabilidade associada as diferentes inicializa¢oes do
modelo, a exclusao de apenas um tnico sensor provocou uma degradacao de aproximada-
mente 80% no desempenho. Tal comportamento sugeriu forte dependéncia da informagcao
proveniente de todos os sensores para a realizacao das predigoes, evidenciando limitada

robustez estrutural frente a perda de nés de entrada.
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Figura 18 — Degradacao por Falha dos Sensores para o Modelo GraphSAGE-LSTM.
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Figura 19 — Degradacao por Falha dos Sensores para o GraphSAGE-Média.
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5.2.4 GraphSAGE-Média

Dentre as arquiteturas testadas, esta apresentou a estratégia de agregacao mais

simples, baseada na média dos atributos dos nés vizinhos durante o processo de propagacao
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de informagoes. A remocao de apenas um sensor resultou em elevada dispersao dos
resultados, evidenciada pelo aumento expressivo do desvio padrao entre execugoes. Com
a exclusdo de trés sensores, o modelo passou a operar com Fl-score proximo de 20%.
Adicionalmente, esta foi a Unica arquitetura cuja degradagao de desempenho ocorreu
de maneira consistente até valores proximos de zero, indicando colapso progressivo da

capacidade de generalizacao frente a perda de sensores da rede.

5.2.5 GraphSAGE-Pooling

Figura 20 — Degradagdo por Falha dos Sensores para o Modelo GraphSAGE-Pooling.
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Em conformidade com o apresentado no estudo de (RODRIGUES; ROLLE; GO-
DOY, 2024), este modelo nao foi capaz de aprender quando havia ou nao incidéncia de
vazamentos. O Fl-score inicial encontrava-se abaixo de 0,1, um valor indicativo de um
desempenho nao superior a uma classificacao aleatoria. O aumento observado no F1-score
durante o processo de remocao dos sensores nao demonstrou um aprendizado, e sim ruidos

no processo.

Por nao apresentar nenhum aprendizado, o GraphSAGE com agregador do tipo

pooling nao foi mais considerado nos experimentos subsequentes.



Capitulo 5. RESULTADOS E DISCUSSOES 70

5.3 EXPERIMENTO 3 - AVALIACAO DA IMPORTANCIA DOS
SENSORES NA SITUACAO DE FALHA OPERACIONAL

As figuras 21, 22, 23 e 24, apresentadas nas se¢des a seguir, exibem os resultados

obtidos para esse experimento.

5.3.1 GGNN

Figura 21 — Importancia dos sensores para o Modelo GGNN.
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O modelo GGNN apresentou um comportamento significativamente mais resiliente
com relagdo a perda de sensores. Ao analisar o grafico de barras, notou-se que a remogao
unitaria de qualquer um dos 32 sensores resultou em um valor AF'1 inferior a 0,1. Este fato
demonstrou que a arquitetura nao desenvolveu dependéncias criticas de nés especificos. A
pequena magnitude do impacto indicou que o mecanismo de portas (gating) do GGNN
foi altamente eficaz em extrair redundancia da rede. A informacgao contida num sensor
ausente foi provavel e facilmente compensada através das mensagens propagadas pelos

seus vizinhos, garantindo a estabilidade da rede neural.
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532 G-LSTM

Figura 22 — Importancia dos sensores para o Modelo G-LSTM.
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Em contraste direto com o GGNN, esta arquitetura revelou uma alta vulnerabilidade
a perda de nés individuais. Observou-se que a remocao de qualquer sensor da rede provocou
uma queda drastica no desempenho. Esta queda elevada corroborou a hipétese de que o
modelo precisava de todos os nos da rede para realizar suas predi¢oes. Adicionalmente,
as barras de erro longas evidenciam uma alta dependéncia da inicializacao dos pesos

controlada pelas sementes.

5.3.3 GraphSAGE-LSTM

Figura 23 — Importancia dos sensores para o Modelo GraphSAGE-LSTM.
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Similar ao apresentado pelo G-LSTM, esta arquitetura mostrou-se altamente
dependente dos dados de todos os sensores, o que fundamenta a hipotese de que os modelos

de GNN que utilizam LSTM em sua arquitetura possuem esta caracteristica.
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5.3.4 GraphSAGE-Média

Figura 24 — Importancia dos sensores para o Modelo GraphSAGE-Média.
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Este modelo apresentou uma dependéncia assimétrica. Embora a maioria dos noés
tenha provocado um alto impacto quando removidos (similar ao G-LSTM e ao GraphSAGE-
LSTM), existiram excegoes notaveis cuja auséncia nao afetou o modelo (AF'1 préximo
de zero). No entanto, alguns sensores apresentaram barras de erro muito grandes, o que
indicou que este modelo foi dependente das inicializac¢oes aleatorias quando alguns sensores

especificos falharam.

5.3.5 MAPA DE CALOR

Figura 25 — Mapa de Calor da Importancia dos sensores.
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A projegao dos valores de queda de desempenho AF'1 sobre a topologia da RDA de
Handéi por meio do mapa de calor (Figura 25) permitiu uma visualizagao da distribuigao

topologica da importancia de cada sensor perante falhas operacionais.

Ao analisar o gréafico, notou-se que o modelo GGNN destacou-se por apresentar
uma rede predominantemente composta por tons azuis, evidenciando sua superioridade,
quando comparado aos demais modelos, na capacidade de extrair informacoes da rede

mesmo durante a falha de um dos sensores.

Em contrapartida, as arquiteturas G-LSTM e GraphSAGE-LSTM apresentaram
mapas massivamente vermelhos. Isso ilustra a fragilidade destes modelos perante a perda
de apenas um sensor, ou seja, estas redes mostraram-se altamente dependentes do funcio-
namento simultaneo de praticamente todos os nés da RDA. O modelo GraphSAGE-Média,
por sua vez, também apresentou uma alta fragilidade; contudo, exibiu um comportamento

assimétrico, com a predominancia de tons vermelhos.

5.4 EXPERIMENTO 4 - AVALIACAO DOS SENSORES CRITICOS
PARA O APRENDIZADO DO MODELO

As figuras 26, 27, 28 e 29, apresentadas nas se¢des a seguir, exibem os resultados

obtidos para esse experimento.

541 GGNN

Figura 26 — Sensores criticos para o modelo GGNN.
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Ao contréario do Experimento 2, onde a arquitetura GGNN apresentou redundancia

quase total, a fase de treino revelou que o aprendizado dependia da maioria dos nés.
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Observou-se uma alta dependéncia estrutural do sensor localizado no né 1, com AF1.4in
préximo dos 0,5. Isso é explicavel pelo fato de o né 1 representar a entrada do sistema (logo
apds o reservatério principal), por onde flui toda a 4gua consumida pela rede. Embora a
maioria dos sensores apresentasse um impacto baixo, alguns sensores (ex: 2, 4, 15, 17, 21 e
26) também foram necessarios para que o modelo treinasse satisfatoriamente. E importante
observar que, dos sensores com informagoes importantes para o modelo aprender, apenas o
sensor de nimero 26 encontra-se proximo de um dos locais de vazamento, sendo inclusive
um dos rotulos deste experimento. Isso evidenciou que, na maioria dos casos, a importancia
de cada sensor foi definida de acordo com o modelo analisado, e nao necessariamente com

a proximidade do sensor em relacao ao local onde ocorreu o vazamento.

Este resultado corroborou o comportamento exibido pelo modelo no Experimento
2. Embora praticamente todos os sensores fossem necessarios para a etapa de aprendizado,
quando ocorria uma falha isolada (como visto no Experimento 2), a arquitetura conseguiu
superar a auséncia dessa informacgao por meio da analise conjunta dos dados provenientes

dos demais sensores.

542 G-LSTM

Figura 27 — Sensores Criticos para o modelo G-LSTM.
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Os resultados evidenciaram uma dinadmica peculiar. Constatou-se que a exclusao
da grande maioria dos sensores resultou num AF'1;,.4:, negativo, ou seja, uma melhora no
modelo quando foi treinado sem esses nos. Esse resultado sugeriu uma dificuldade de lidar
com dados redundantes ou ruido quando expostos a todos os dados de treinamento. A
excecao esteve nos sensores 26 e 17, cujas auséncias provocaram uma queda no Fl-score. O
sensor 26 apresentou a maior barra de erro deste grafico, o que indicou uma instabilidade

do modelo quando este sensor ndo estava presente no treinamento. Similar ao apresentado
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pelo GGNN, o sensor 26 foi o tnico sensor localizado préximo de um vazamento que afetou

negativamente o desempenho do modelo.

5.4.3 GraphSAGE-LSTM

Figura 28 — Sensores Criticos para o modelo GraphSAGE-LSTM.
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Notou-se que este modelo precisou da informacao de poucos nés para aprender.
A arquitetura dependeu primeiramente do sensor localizado no n6 1 e de alguns outros,
como o 2, 15 e 25. A grande maioria dos sensores restantes registrou um A F'1;,.4i, proximo
de zero, indicando que, durante o treino, a rede nao extraiu informagoes relevantes desses

sensores. Notou-se a auséncia de dependéncia dos sensores préximos aos vazamentos.

5.4.4 GraphSAGE-Média

A utilizacdo do GraphSAGE com agregador por média assemelhou-se a variante
LSTM devido a forte dependéncia do né 1. Contudo, o comportamento quanto a remocao
dos demais sensores foi similar ao padrao observado no modelo G-LSTM, em que a exclusao
da maior parte dos sensores permitiu que o modelo obtivesse melhores resultados. Assim
como os demais, este modelo nao apresentou dependéncia dos sensores proximos aos locais

com incidéncia de vazamento.

545 MAPA DE CALOR

A proje¢ao dos valores de AF'ly,.q;, sobre a topologia da RDA de Handi permitiu
visualizar a distribuigao espacial dos nés mais criticos para o aprendizado do modelo. Com
excecao do G-LSTM, existiu uma dependéncia das redes em relacao ao sensor instalado

no né 1. Topologicamente, isso justifica-se por este ser o n6 de entrada do sistema. Ao
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Figura 29 — Sensores Criticos para o modelo GraphSAGE-Média.
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Figura 30 — Mapa de Calor.
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remové-lo, ndo fornecendo dados deste para o treinamento, o modelo ndo conseguiu

aprender.

A dependéncia do modelo G-LSTM em relagao ao sensor localizado no né 26 mostrou
que para esta arquitetura este sensor possuia informacgoes relevantes para o aprendizado do
modelo. Ao comparar este resultado com a matriz de confusdo demonstrada no experimento

1, notou-se que o sensor 26 foi o que apresentou menor desempenho de predicao, o que
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confirmou a importancia desse sensor para a rede analisada.

5.5 EXPERIMENTO 5 - DETERMINACAO DO NUMERO MI-
NIMO DE SENSORES PARA TREINAMENTO

As figuras 31, 32, 33 e 34, dispostas nas se¢des a seguir, trazem os resultados

obtidos para este experimento.

5,5.1 GGNN

Figura 31 — Determinagao do niimero minimo de sensores para o GGNN.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Observou-se uma fase inicial prolongada em que o modelo comecou a aprender
apenas apés 15 sensores. Apds 20 sensores, 0 GGNN iniciou uma rampa de aprendizagem
consistente. Notou-se também uma diferenca significativa entre o desempenho do melhor e
do pior subconjunto de sensores. Isso evidencia que, em um cenério com escassez de dados,

a escolha dos sensores foi determinante para o desempenho do modelo.

55.2 G-LSTM

Os primeiros ganhos significativos no desempenho do modelo comecaram a aparecer
com os dados de 15 sensores. Um ponto de destaque foi que o modelo, na sua melhor

selecao de subconjunto, conseguiu atingir resultados excelentes, préximos do ideal, com
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Figura 32 — Determinacdo do niimero minimo de sensores para o G-LSTM.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

apenas 25 nés. Ao analisar o comprimento das barras de erro durante a rampa do processo
de aprendizado, notou-se uma dependéncia clara da localizagao topolégica dos sensores

durante o processo de aprendizado.

5.5.3 GraphSAGE-LSTM

O modelo apresentou a dependéncia mais severa em relacao ao subconjunto selecio-
nado. Ja com 15 sensores, o modelo foi capaz de chegar a valores préoximos do ideal quando
o melhor subconjunto foi selecionado. Isso foi mostrado pela enorme diferenca entre os
resultados do pior para o melhor subconjunto (aproximadamente 90%). Isso evidencia a
existéncia de nos criticos para o aprendizado da rede (como mapeado nos experimentos
anteriores). Conforme aumentou-se o nimero de sensores selecionados, aumentou-se tam-
bém a probabilidade de os nés criticos serem selecionados, o que reduziu a diferenca no

desempenho entre o melhor e o pior subconjunto.

5.5.4 GraphSAGE-Média

Diferente dos modelos anteriores, apds o quantitativo de 15 sensores, este modelo
tem uma rampa de aprendizado mais consistente. Entretanto, apesar de uma menor
diferenca de desempenho alcancado entre os melhores e os piores subconjuntos, essa

diferenca ainda foi significativa, o que também indica uma dependéncia topologica dos
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Figura 33 — Determinacao do ntimero minimo de sensores para o GraphSAGE-LSTM.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 34 — Determinacao do ntimero minimo de sensores para o GraphSAGE-Média.
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sensores selecionados.



Capitulo 5. RESULTADOS E DISCUSSOES 80

5.6 CONSIDERACOES GERAIS SOBRE OS EXPERIMENTOS
ANALISADOS

A execucao dos cinco experimentos permitiu uma avaliacdo detalhada do compor-
tamento das diferentes arquiteturas de GNNs aplicadas a deteccao de vazamentos em
RDAs. O foco dos experimentos foi identificar as caracteristicas de cada um dos modelos

analisados.

Ao todo, a metodologia exigiu a execucao de 2520 treinamentos completos dos
algoritmos a partir do zero. A distribuicao ocorreu da seguinte forma: os Experimentos 1,
2 e 3 demandaram 10 treinamentos cada (totalizando 30), guiados pelo vetor de sementes
aleatérias (seeds) para garantir a reprodutibilidade da condigao inicial. O Experimento
4 exigiu mais treinamentos, totalizando 320 execugoes, uma vez que o modelo precisou
ser retreinado 10 vezes para a avaliacao da exclusao individual de cada um dos 32
sensores. Por fim, o Experimento 5 contabilizou 275 treinamentos, decorrentes da analise
de 11 quantidades diferentes de sensores, multiplicadas por 5 combinagoes sorteadas e 5

treinamentos independentes para cada subconjunto.

A arquitetura GGNN, embora nao tenha obtido os melhores resultados quando
treinada com todos os sensores, mostrou-se mais consistente do que as demais. No ex-
perimento 2, apresentou uma queda menos abrupta durante a retirada progressiva de
sensores. No experimento 3, foi o inico dos modelos a nao sofrer com a remocao de sensores
individuais. O experimento 4 justificou os resultados dos experimentos anteriores, a GGNN
nao centraliza seu aprendizado em um tnico sensor, pelo contrario, distribui sua atengao a
todos os sensores da rede, desta forma todos influenciam no processo de aprendizado. Isso
ocorre devido ao seu mecanismo de GRU, que consegue inferir o estado de nés inoperantes
usando os valores dos sensores vizinhos. Por fim, o experimento 5 mostrou que, apesar dos
resultados apresentados no experimento 4, este modelo também possui alguns subconjuntos
que proporcionam melhores resultados do que outros. Diante do exposto, conclui-se que
este é o modelo mais confiavel para operar em condigoes de falha, mesmo nao obtendo o

melhor resultado quando todos os sensores estao presentes.

Quanto ao GraphSAGE com o agregador do tipo polling, foi o pior dos modelos
analisados, sendo "descartado” apds o segundo experimento. Isso se justifica pelo fato de
que o operador Maz-Pooling descarta as quedas de pressao e filtra apenas os picos, perdendo
as informacoes essenciais da rede. As demais arquiteturas de GraphSAGE, tanto a que
utiliza como agregador o LSTM quanto a média, apresentaram uma queda acentuada de
desempenho perante a remocao progressiva dos sensores (experimento 2). No experimento
3, o modelo com agregador LSTM revelou depender dos dados de todos os sensores pois o
agregador decora a estrutura dos dados de uma forma muito rigida e, ao perder qualquer

sensor, o modelo entra em colapso global. O modelo com agregador média demonstrou
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uma dependéncia ambigua, em que depende da maioria dos sensores, entretanto alguns
sensores fornecem informacoes totalmente irrelevantes para este modelo. J& no experimento
4, o agregador LSTM mostrou que o seu treinamento depende exclusivamente de poucos
sensores da rede e, os demais, praticamente nao proporcionam variagoes quando nao estao
presentes. O agregador média, por sua vez, revelou-se dependente de apenas alguns sensores
e, quando se retiram outros sensores, ao contrario do esperado, ocorre uma melhora no
desempenho de treinamento. Essa melhora ocorre devido a eliminacao de redundancia e
ruido topoldgico. Adicionalmente, no experimento 5, o agregador com LSTM alcangou
valores proximos do ideal, com apenas 15 sensores, desde que o subconjunto escolhido
contenha os sensores mais criticos. O agregador da média, por sua vez, apresentou uma

rampa de crescimento mais consistente, quando comparado com os demais modelos.

A G-LSTM possui uma alta dependéncia da quantidade de sensores, o que foi eviden-
ciado ja no segundo experimento. A G-LSTM também revelou ser altamente dependente de
cada um dos sensores da RDA, uma vez que a perda de um tnico n6 quebra a dependéncia
temporal continua exigida pela célula LSTM. No experimento 4, esta arquitetura teve um
comportamento parecido com o GraphSAGE com agregador média, onde a remocao de
certos sensores durante o treinamento resultou na melhoria do desempenho. Esta, sem
duvida, foi a descoberta mais contra-intuitiva deste trabalho e pode ser justificada pela
eliminacao de ruidos topolégicos e redundéancias. Por fim, o experimento 5 demonstrou que
esta arquitetura também é dependente de alguns sensores criticos e, quando os mesmos

estao presentes, ¢ possivel obter resultados proximos do ideal com apenas 25 sensores.

Os modelos analisados também mostraram uma nao dependéncia do valor dos
sensores proximos aos locais de vazamento. Como as GNNs utilizam o processo de Message
Passing, apos poucas camadas, cada né compreende a maior parte do grafo. Desta forma,
o aprendizado depende dos sensores que oferecem a melhor visao estrutural do sistema , e
nao do epicentro do vazamento. Intuitivamente, imaginava-se que quanto mais proximo do
vazamento, mais facil seria para o sensor identificar e localiza-lo. Isso pode ser justificado
devido ao tempo de aquisicao dos dados ser fixo em 10 minutos, ou seja, este intervalo
nao permite que o modelo capture transientes hidraulicos na transicao entre o modelo
de operagao normal e o inicio da incidéncia do vazamento. Assim, os modelos tendem a
aprender as diferencas nos valores de pressao provocados quando operam com e sem a

incidéncia de vazamento.
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6 CONCLUSOES

Este estudo investigou diferentes estratégias de Aprendizado de Maquina baseadas
em FEstruturas de Grafo para a detecgao e localizacdo de vazamentos em Redes de Distri-
buicao de Agua (RDAs). O problema dos vazamentos representa uma preocupacao global,
sendo responsavel por perdas econdémicas de bilhdes de ddlares anualmente. No Brasil, a
situacao é particularmente critica: estima-se que aproximadamente 40% da dgua tratada
seja perdida ao longo do sistema de distribuicao, sendo os vazamentos uma das principais

causas desse desperdicio.

Com o objetivo de mitigar esse problema, diversos estudos tém sido desenvolvi-
dos visando a criagdo de técnicas capazes de identificar vazamentos de forma rapida e
precisa, com destaque para abordagens baseadas em modelos de Machine Learning e
Deep Learning. Essas técnicas apresentam como principal vantagem a possibilidade de
treinamento em ambientes simulados, reduzindo custos operacionais e o tempo necessario
para experimentagao. Além disso, permitem a geracao e avaliacdo de multiplos cenarios de

operacao e falha por meio de softwares especializados de simulagao hidraulica.

Dentre os programas utilizados para modelagem e simulacao hidraulica, destaca-se
o EPANET, amplamente adotado, tanto por empresas, como por pesquisadores devido
a sua capacidade de realizar simulagoes hidraulicas realisticas. Com o EPANET, foi
possivel conduzir simulagoes variadas, em cenarios com ou sem a incidéncia de vazamentos.
A automatizacao das simulagoes foi viabilizada pela integracao entre o EPANET e o
MATLAB, dada a limitacao do EPANET para executar rotinas de simulagao em periodos
prolongados. O processo de validacao foi conduzido por experimentos realizados por meio
de simulagoes na RDA da cidade de Handi, frequentemente utilizada como benchmark na

literatura.

Foram estruturados cinco experimentos com o intuito de verificar o funcionamento
dos modelos em diversas situagoes. Para isso, utilizou-se a métrica F1-score como parametro
de desempenho e analisou-se o impacto dos experimentos nos seus valores quando as redes
neurais foram treinadas com todos os dados presentes. Os experimentos buscaram analisar
os modelos quanto a perda de sensores, sequenciais ou nao; importancia de cada sensor
durante o processo de treinamento e determinagao do nimero minimo de sensores para

que o modelo reporte um bom desempenho.

Com base nos resultados obtidos, conclui-se que a GGNN desponta como a solucgao
mais robusta e viavel para aplicagoes no mundo real. Embora outras arquiteturas possam
apresentar picos de precisao marginalmente superiores sob condi¢oes ideais, a GGNN

demonstrou-se superior quando sujeita a degradacao por falha, além de nao centralizar
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seu aprendizado em alguns poucos sensores. Dentre as redes analisadas, esta caracteristica
garante uma melhor redundancia operacional, permitindo a deteccao de vazamentos mesmo

em condic¢oes adversas.

Em contrapartida, o GraphSAGE com os agregadores LSTM e média se mostrou
altamente sensivel a falhas operacionais. Adicionalmente, o modelo que utiliza polling

como agregador se mostrou incapaz de aprender a localizar vazamentos.

Por fim, o estudo da determinacao do nimero minimo de sensores mostrou que a
localizagao topoldgica dos sensores ¢ tao ou mais determinante do que sua quantidade, isso
é evidenciado pela distancia entre o desempenho dos melhores e piores subconjuntos. Além
disso, constatou-se que, para o aprendizado das redes neurais, ¢ mais importante a presenca
de sensores que oferecam uma visao estrutural global do sistema do que sensores fisicamente
proximos aos epicentros dos vazamentos. Notou-se também que todos os modelos analisados
comecaram a demonstrar desempenho nao aleatério com um subconjunto entre 15 a 20

sensores.

Em sintese, este trabalho evidenciou que a selecao de algoritmo para deteccao e
localizagao de vazamentos nao deve ser baseada apenas no seu desempenho em condicoes
ideais, mas também na sua resiliéncia em diversas situacoes, sejam elas motivadas por
falhas ou com intuito de definir o menor ntimero de sensores para que o sistema seja

economicamente viavel.
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