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RESUMO

Este estudo analisou a performance do algoritmo Decision Tree na detecgdo de
vazamentos na rede de distribui¢ao de 4gua hipotética Net-1. Foram explorados experimentos com
variaveis individuais e suas combinagdes usando a base de dados LeakDB. Analises comparativas
incluiram curvas de aprendizado e validag@o cruzada estratificada para avaliar treinamento e teste
do algoritmo, bem como evidéncias de overfitting. A performance foi medida utilizando as
métricas: precisdo, acuracia, recall, pontuacdo F1 e matriz de confusdo. O experimento mais
promissor foi o que combinou pressdo, vazao e demanda e alcangou métricas de precisdo de
96,64%, acuracia de 97,5%, recall de 100% e F1 de 98,29%. A varidvel demanda, destacou-se
como crucial no desempenho do modelo. A implementa¢do de machine learning no saneamento
basico mostrou-se promissora, entretanto existem limitagdes na coleta e tratamento de dados.

PALAVRAS CHAVE. vazamentos, machine learning, perdas de agua, Net-1, EPANET.

ABSTRACT

This study analyzed the performance of the Decision Tree Classifier algorithm in detecting
leaks in the Net-1 network. Experiments with individual variables and their combinations were
explored using the LeakDB database. Comparative analyses included learning curves and stratified
cross-validation to assess performance on algorithm training and test phases for anomaly detection.
No evidence of overfitting was found. Performance was measured with precision, accuracy, recall,
F1 score, and confusion matrix. The most promising experiment combined pressure, flow, and
demand, reached a precision of 96.64%, an accuracy of 97.5%, a recall of 100%, and an F1 of
98.29%. The demand variable stood out as crucial to the model's performance.
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1. Introducio

A escassez de agua ¢ um dos grandes desafios enfrentados pela sociedade. Cerca de
97,5% da agua do planeta ¢ salgada e impropria para consumo, ¢ apenas 1% da agua doce esta
disponivel em rios e lagos. Essa limitacdo destaca a necessidade de uma gestdo cuidadosa dos
recursos hidricos para garantir seu uso sustentavel [Liickman 2023]. O acesso universal a 4gua
potavel € essencial para a qualidade de vida. Um problema recorrente nas redes de distribuicdo de
agua ¢ a perda de agua, que chega a 38,3% no Brasil, cerca de 6,5 bilhdes de metros cubicos, devido
a vazamentos, erros de medi¢ao e furtos. Em termos financeiros, a perda de faturamento custou ao
pais R$ 11,3 bilhdes por ano [Instituto Trata Brasil 2019]. Ja em 2021, essas perdas aumentaram
para 7,3 bilhdes de metros cubicos, resultando em prejuizos financeiros ainda maiores [Instituto
Trata Brasil 2023].

Essas perdas sdo agravadas por infraestruturas obsoletas e ineficiéncias na gestdo. A
recuperagdo de receitas por meio da redugdo de perdas € crucial, e as empresas de saneamento
basico podem se beneficiar de solugdes tecnologicas como inteligéncia artificial, automacao e
analise de dados para detectar vazamentos e otimizar a gestdo do sistema [Randow Junior 2022].
Estas aplicagdes se tornaram mais viaveis recentemente com a disseminag@o de sensores acusticos,
de pressdo e de vazdo de alta frequéncia, mas que sem modelos altamente preditivos ¢ acurados
ndo serdo suficientes para uma gestdo mais eficiente de perdas de agua [Saiteja e Ponnapalli 2023].
As abordagens mais recentes t€ém empregado algoritmos tradicionais como Support Vector
Machines e Isolation Forest [Glomb et al 2023], até modelos de deep learning [Choi e Im 2023] e
ensemble [Ravichandran et al 2021]. Entretanto, h4 ainda a demanda por modelos que apresentem
maior explicabilidade, lidem melhor com dados ausentes, que sdo comuns devido a problemas nos
sensores, sejam acurados mesmo em pequenos datasets [Choudhary et al 2023], bem como serem
capaz de responder a diversidade de situagdes operacionais, tais quais a ocorréncia de multiplos
vazamentos ou ainda vazamentos de diferentes tamanhos [Cody et al 2020].

Neste contexto, este estudo propde uma avaliagdo de performance de um modelo de
aprendizado de maquina, especificamente o algoritmo Decision Tree Classifier (DTC), na deteccao
de vazamentos em redes de abastecimento de dgua, utilizando trés variaveis essenciais - vazao,
pressdo e demanda - em diferentes combinagdes. A escolha do DTC deve-se a sua estrutura
simples, que facilita a visualizacdo e interpretagdo, permitindo identificar claramente a importancia
e as relagoes entre os atributos. Também, ele oferece boa acuracia e possui passos de aprendizado
matematicamente simples, tornando-o agil, além de nao ter sido explorado no dataset LeakDB,
escolhido por ser benchmark para estudos na area [ Vrachimis et al 2018]. O LeakDB ¢é baseado na
rede de distribuicdo de agua Net-1, uma arquitetura de Rede de Distribuicio de Agua (RDA)
simples, pequena e virtual, frequentemente usada para testes em pequena escala. Uma
implementacdo experimental foi realizada, replicando as condi¢des da rede e os cenarios de
vazamentos, a fim de comparar o desempenho ¢ avaliar sua aplicabilidade pratica em dados
hidraulicos reais.

2. Conceitos Basicos

Nesta secdo, sdo abordados brevemente os conceitos fundamentais relacionados a
vazamentos em redes de abastecimento de agua, inteligéncia artificial, aprendizado de maquina, e
os métodos especificos utilizados no estudo, como o algoritmo DTC, o método CART, curva de
aprendizado e a validagdo cruzada. Também sdo descritas as métricas de avaliacdo de desempenho
que sdo essenciais para medir a performance do modelo aplicado.

2.1. Vazamentos em Redes de Abastecimento de Agua

Um dos aspectos importantes monitorados no setor de saneamento ¢é a perda de agua, que
ocorre durante todas as operacdes do sistema de abastecimento de dgua. Em geral, as maiores
perdas de agua ocorrem nas redes urbanas de distribuigdo de agua que abastecem os setores
industriais e comerciais, bem como o consumo doméstico.
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A defini¢do de perda de agua ¢ que toda perda real ou aparente de agua, bem como todo
0 consumo nao autorizado que determina aumento do custo de funcionamento ou que impeca a
realizacdo plena da receita operacional [COPASA 2003].

Segundo Péscoa [2009], a IWA divide as perdas de 4gua em: perdas reais (fisicas), essas
sd0 o volume de agua que ndo chega ao consumidor final. Essas perdas ocorrem por conta de
vazamentos em redes e ramais ou, ainda, de vazamentos e extravasamentos em reservatorios. Ja as
perdas aparentes ou comerciais (ndo fisicas), se referem aos volumes consumidos, mas nao
contabilizados, fruto de fraudes (roubo de 4dgua), falhas de cadastro, ligagdes clandestinas, ou na
imprecisdo dos equipamentos dos sistemas de micromedicao.

2.2. Inteligéncia Artificial e Machine Learning

De acordo com Alves e Renzano [2020], a Inteligéncia Artificial (IA) é um campo da
ciéncia da computacdo voltado para exploragdo de extensos bancos de dados e de algoritmos
capazes de desempenharem varias fungdes, incluindo raciocinio, tomada de decisdes, resolucao de
problemas, aprendizado, planejamento, entre outras caracteristicas. O conceito de Aprendizado de
Maquina (do inglés, Machine Learning) ¢ uma das vertentes da inteligéncia artificial dedicada ao
desenvolvimento de algoritmos e técnicas computacionais cujo propdsito € aprender padrdes a
partir de dados histéricos Goldschmidt [2010].

A representatividade dos exemplos de aprendizado influencia o desempenho dos
algoritmos e a qualidade do conhecimento abstraido. Devido ao carater indutivo do aprendizado,
os algoritmos criam modelos que devem ser compativeis tanto com os exemplos usados no
treinamento quanto com novos exemplos. A capacidade de um modelo de ser compativel com
novos dados € chamada de generalizag¢ao; maior generalizagdo torna o modelo mais util e desejavel
em aplicagoes praticas [Goldschmidt 2010]. Rezende [2003] aborda que a indug@o, como forma de
inferéncia logica, permite a obtencao de conclusdes genéricas a partir de um conjunto especifico
de exemplos. Esse processo envolve raciocinio que parte de um conceito especifico para
generalizagdo, aprendendo conceitos por meio de inferéncias indutivas sobre exemplos
apresentados. Contudo, as hipoteses geradas por essa indugdo podem ou ndo preservar a verdade.

Goldschmidt [2010] explica que no aprendizado indutivo, base dos principais algoritmos
de aprendizado de maquina, o modelo de conhecimento é derivado de iteragdes sobre exemplos
historicos, subdividindo-se em: (1) Aprendizado Supervisionado, onde os exemplos historicos
incluem a informacgdo esperada do modelo; e (2) Aprendizado Nao Supervisionado, onde os
algoritmos agrupam exemplos historicos com base em similaridades, organizando exemplos
similares no mesmo grupo e exemplos distintos em grupos separados.

2.3. Decision Tree

Arvore de decisdo ou Decision Tree sio modelos estatisticos que empregam um método
de treinamento supervisionado para classificar e prever dados. Sua constru¢do envolve o uso de
um conjunto de treinamento composto por entradas e saidas [Almeida Junior e Barros 2018].

Meira et al. [2008] oferecem uma perspectiva detalhada sobre as arvores de decisdo, eles
explicam que o no raiz, localizado no topo da estrutura da arvore, € o primeiro nd. Os nos internos,
incluindo o né raiz, sdo nos de decisdo, cada um contendo um teste sobre uma variavel
independente, e os resultados desses testes formam os ramos da arvore. As folhas, situadas nas
extremidades da arvore, representam valores de predigdo para a variavel dependente ou
distribui¢des de probabilidade desses valores. Arvores de decisio sdo referidas como classificagdo
ou regressao, dependendo se a variavel dependente é categorica ou numérica, respectivamente.

O algoritmo de aprendizado supervisionado, divide os dados em subconjuntos com base
em condigdes simples de decisdo. E amplamente utilizado devido & sua simplicidade e capacidade
de fornecer uma interpretagio clara das decisdes do modelo. Breiman et al. [1984] desenvolveram
a técnica CART, que forma a base para muitas implementacdes de arvores de decisdo modernas.
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2.3.1. CART

Para a indugdo e criagdo da arvore de decisdo, foi totalmente baseado no método CART
(Classification and Regression Trees), desenvolvido por Breiman et al. [1984]. Esta abordagem
trata tanto varidveis dependentes discretas (classificacdo) quanto continuas (regressdao) por meio
da mesma tecnologia. Garcia [2003] destaca o impacto significativo desse trabalho no campo da
aprendizagem automatica e referéncia na maioria das bibliografias sobre mineracdo de dados.
Basgalupp et al. [2010] descrevem a mineragdo de dados (do inglés Data Mining) como a ciéncia
dedicada a explorar dados para identificar padroes desconhecidos.

O método CART foi selecionado pela sua simplicidade, intuitividade e eficacia em
revelar relagdes ocultas nos dados, oferecendo alta precisdo e desempenho [Minitab LLC 2021].
Silva [2012] explica que o algoritmo gera uma arvore binaria navegéavel por perguntas simples de
sim ou ndo, de maneira automatizada, com pouca intervencdo humana. CART tende a produzir
resultados superiores as técnicas estatisticas tradicionais, exceto em casos especificos com
algoritmos mais complexos, onde a diferenca € insignificante.

O critério Gini ¢ utilizado para a selecdo do melhor atributo como n6, avaliando a
impureza de um no. A formula do indice de Gini para um conjunto de dados “S” é:

k
gini(s) = 1= ) p(C;|m)?
i=1

Onde “gini(S)” é o Indice de Gini para o conjunto de dados “S”; “p(C; |n)” é a
probabilidade relativa da classe “C;” em relagdo ao numero total de registros “n” em “S”; e “k” ¢
o numero total de classes.

No caso de ser particionado “S” em dois subconjuntos “S;” ¢ “S,”, um para cada
ramificagdo, o indice de Gini dos dados particionados ¢ definido por:

gini(S,A) = %gini(Sl) + %gini(Sz)
Em que “gini(S, A)” ¢ o Indice de Gini dos dados particionados apos a divisdo com base
no critério “A”; “ny” e ‘“n,” sdo o numero de instancias nos subconjuntos “S;” e “S,”
respectivamente, apos a divisdo; “n” € o numero total de instancias no conjunto de dados original
“§”: e “gini(5;)” e “gini(S,)” sdo os Indices de Gini dos subconjuntos “S;” e “S,”
respectivamente. O algoritmo cresce a arvore até atingir a saturagdo, repetindo o processo de

divisdo para os nos filhos até que nenhum no possa ser dividido mais, resultando em uma arvore
binaria de maxima pureza [Barbosa 2012].

2.4. Métricas de avaliaciao de desempenho

A matriz de confusio ¢ a ferramenta que ilustra o desempenho de um método de
classificagdo com contagens de verdadeiros positivos (VP), verdadeiros negativos (VN), falsos
positivos (FP) e falsos negativos (FN). Para duas classes, ndo vazamento (0) e vazamento (1), as
posicdes sdo interpretadas da seguinte forma [Silva 2018]:

Previsto
Negativo Positivo
Negativo | VN, verdadeiro | FP, falso
Real negativo positivo
Positivo | FN, falso VP, verdadeiro
negativo positivo

Figura 1: Diagrama - matriz confusio.

A acurécia ¢ a propor¢do de todas as predigdes corretas em relag@o ao total de amostras.
VP +VN

VP+FN + VN + FP

Acuracia =
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A precisao ¢ a propor¢ado de verdadeiros positivos em relagdo a soma de todos os valores
detectados como positivos.
vp

Precisao = ————
VP + FP
O recall ¢ a habilidade do método em detectar corretamente os resultados classificados
como positivos.
VP

Recall = VP+—F]V

A pontuacio F1 ¢ a média harmonica que considera tanto a precisdo quanto o recall.
Precisdo * Recall

Pontuacido F1 =2
ontuagao * Precisao + Recall

2.5. Curva de Aprendizado
Representa o erro associado a diferentes etapas do processo de aprendizagem.
Schumacher [2020] explica que curvas de aprendizado podem avaliar o desempenho de um
algoritmo ao longo do tempo ou com novos dados, ajudando a diagnosticar viés (underfitting ou
subajuste) ou variancia (overfitting ou sobreajuste) no aprendizado. Os cenarios podem conter:
e Underfitting: Curvas de treino e validacdo altas e proximas, indicando ajuste inadequado;
o Overfitting: Hipdtese ajusta-se excessivamente aos dados de treino, resultando em baixo erro
de treino, mas alto erro de validagao;
e Sem Anomalias Aparentes: Erros de treino e validacdo baixos e estdveis, com pequena
diferenga entre as curvas.

2.6. Validacao Cruzada

A validacdo cruzada ¢ uma técnica amplamente utilizada para avaliar os erros de
predicdo de um modelo [James et al. 2013]. A técnica k-fold estratificada é usada para evitar
distribuicdes desiguais da variavel resposta, assegurando que cada partigdo contenha
aproximadamente o mesmo percentual de observagoes de cada classe [Veloso 2022]. Isso resulta
em amostras de treinamento e validagdo com distribuicdo semelhante, contribuindo para uma
avaliagdo mais precisa do desempenho do modelo, especialmente em conjuntos de dados
desbalanceados.

3. Conjunto de Dados "LeakDB" e Rede de Distribuicio Net-1

O LeakDB (Leakage Diagnosis Benchmark), introduzido por Vrachimis et al. [2018], é
um conjunto de dados destinado a avaliacao de diagndsticos de vazamento em redes de distribuicdo
de agua. Ele abrange diversos cenarios de vazamento gerados artificialmente, porém de forma
realista, em diferentes redes de distribuicdo de agua e sob variadas condigdes. Disponivel no
repositorio GitHub “KIOS-Research/LeakDB”, € uma ferramenta valiosa para pesquisadores que
enfrentam limitagdes de acesso a dados reais devido a confidencialidade. O LeakDB ajuda a
entender como diferentes métodos de detec¢do de vazamentos se comportam em cenarios realistas.

A Net-1, descrita por Kammoun et al. [2022], é uma arquitetura virtual simples de uma
rede de distribui¢@o de dgua, utilizada para testes em pequena escala. Composta por nove nds, um
reservatorio e um tanque, ela foi utilizada para criar 1.000 cenarios de vazamento. Os dados de
pressdo, vazao e demanda foram gerados a cada 30 minutos durante 1 ano, armazenados como
arquivos .csv em cada um dos nds, e vazamentos ocorreram aleatoriamente em termos de data,
duracdo, tipos, posi¢des ¢ tamanho.
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Figura 2: Arquitetura da rede de distribuicio de agua utilizada: Rede Net-1.

4. Tratamento de Dados e Implementacgao

Todo o estudo foi conduzido no ambiente Jupyter Notebook (versdo 6.5.4) usando a
linguagem de programagdo Python (versdo 3.11.5). Os dados foram extraidos do LeakDB, que
contém pastas organizadas por cenarios. Cada cenario inclui arquivos .csv com leituras de pressao,
vazdo ¢ demanda. Essas leituras foram agrupadas e unificadas em tabelas maiores, conforme
ilustrado na Figura 3, que mostra o caso da variavel demanda no cenario 1.

Scenario-1
Demands
Index Value
[} 1 0.0
1 2 0.0
2 3 0.0
3 4 0.0
4 S 0.0
192715 17516 -24438
Value
192716 17517 -2340 count 192720.000000
mean -2.883026
192717 17518 -226.8 std 99.131152
192718 17519 -205.2 min -723.600000
25% 0.000000
192719 17520 -187.2 50% 25.200000
75% 36.000000
192720 rows x 2 columns max 320.400000

Figura 3: Tabela de demandas unificada com informacdes referente aos 9 nés para o
cenario 1 e valores estatisticos.

Seguindo o exemplo da variavel demanda, foi repetido o mesmo processo para todos os
cenarios e extraido de cada um deles, os dados estatisticos média, maximo e desvio padrao,
formando assim quase uma tabela que pode ser usada pelo algoritmo. Essa tabela ainda ndo pode
ser usada por conta do efeito da magnitude de cada vazamento. Para tratar os dados e sanar esse
problema, foi aplicada a técnica de padronizagdo Z-Score, que normaliza os dados com base na
média e desvio padrao extraidos dos dados estatisticos de cada uma das colunas. Isso reduz o efeito
da magnitude das diferentes variaveis, permitindo uma melhor interpretagdo pelo algoritmo de
classificagao.
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Cendrio DMéd. D Max. D Std. E vazamento?

0  Scenario-1 -2883026 3204 99.131152 1.0

1 Scenario-10  0.001868 3204 81687257 0.0

2 Scenario-100  0.000318 2916  85.159941 0.0

3 Scenario-1000 -1371164 3240 92865895 1.0
4 Scenario-101 -0.002522 2988  78.900703 0.0 D Méd. D Méx. Dstd. € vazamento?
count 1000.000000 1000.000000 1000.000000 1000.000000
995 Scenario-995 -16.773232 3240 135530231 1.0 mean  -4075494 313966800 98782273 0.741000
996 Scenario-996 -1469328 3132 935650466 10 std 6326247 23272105 21009818 0438305
997 Scenario-997 -3.352304 3204  97.624059 1.0 min  -43779433  262.800000  75.072454 0.000000
998 Scenario-993 -2257528 3312 98413151 10 et Bl Bl SR S00000
999 Scenario-999 0000336 2844 86161431 00 S0%: <122170 00000000 :80.872218 120000
5% -0.003442  324.000000 107.318682 1.000000
1000 rows x 5 columns max 0.006949  457.200000 203.891516 1.000000

Figura 4: Tabela Demanda sem a padronizacio Z-Score

A padronizagdo Z-Score ¢ dada por:

Onde “z”

€ 0 Z-Score;

7z =

e 90 4

X

X—p

o
¢ o valor da tabela maior que sera aplicado a padronizagao;

“u” ¢ a média da coluna, representada na tabela menor por “mean”; e “c” ¢ o desvio padrao da

coluna, representado na tabela menor por “std”.

Esses valores estatisticos indicados na Figura 5, Z-Scores de Demanda média, maxima
e desvio padrao, servem como atributos de entrada para o modelo de arvore de decis@o. A ultima

coluna da tabela indica se ha ou ndo vazamento.

1000 rows x 5 columns

Cendrioc Z-DMéd. Z-DMéax. Z-D Std. E vazamento?

(1] Scenario-1  0.188495 0.276434 0.016605 1.0

1 Scenario-10  0.644515 0.276434 -0.813668 0.0

2 Scenaric-100 0544270 -0.961099 -0.648379 0.0

3 Scenario-1000 0427478 0431126 -0.281601 1.0

4 Scenario-101 0643821 -0.651716 -0.946299 0.0
995 Scenario-995 -2.007152 0431126 1.745085 10
996 Scenario-996 0.411961 -0.032949 -0.244258 1.0
997  Scenario-997 0114316 0.276434 -0.05512T7 1.0
998 Scenario-998 0.287369 0.740509 -0.017331 10
999 Scenario-999 0.644273 -1.270482 -0.600712 0.0

Figura 5: Tabela Demanda com a padronizacio Z-Score.

Os atributos estatisticos, como média, maxima e desvio padrdo, foram calculados para
cada cendrio, gerando as colunas "P Méd.", "P Max.", "P Std.", "Q Méd.", "Q Max.", "Q Std.", "D
Meéd.", "D Max." e "D Std.". Esses atributos foram padronizados pelo célculo do Z-Score,
compondo o conjunto final de dados de entrada para o algoritmo DTC, enquanto a coluna "E
vazamento?" indicava a presenga ou auséncia de vazamento.

Repetindo o procedimento para pressdo e vazao, foi gerada uma tabela completa, pronta
para uso pelo algoritmo. Apods a padronizacdo, o modelo DTC foi executado, com os dados
divididos em 80% para treinamento e 20% para teste, garantindo a avaliagdo do desempenho do
modelo em dados ndo vistos e uma melhor generalizagao dos resultados.
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Cendrio  Z-PMéd. Z-PMax. Z-PStd. Z-QMéd. Z-QMéx. Z-QStd. ZDMéd. Z-DMax. Z.DStd. E vazamento?

[} Scenario-1  0.142659 -0.216987 0.064719 -0.080975 0154192 0.099214 0188495 0.276434 0016605 10

1 Scenario-10 0768976  0.427001 -0.410192 -0.626473 -0.551574 -0.364870 0.644515 0.276434 -0.813668 00

2 Scenario-100 0551613 -0.863836 -0.646639 -0.576007 -0.622151 -0.732205 0.644270 -0.961099 -0648379 00

3 Scenario-1000 0262945 -0.002324 -0.235550 -0.343990 -0.269267 -0.210252 0.427478 0431126 -0.281601 10

4 Scenaric-101 0751263 -0.068154 -0.432762 -0.843999 -0.613328 -0955%05 0.643821 -0651716 -0.946299 00

995 Scenario-995 -2.045183  1.840911 0.319363 2367696 -0.119292 1.834946 -2.007152 0431126 1.749085 1.0

996 Scenario-996 0467447 0.793358 -0.084064 -0.458133 2207957 -0.334227 0411961 -0.032949 -0.24425% 10

997  Scenario-997 0.130783 0.006262 -0.091236 0.106218 -0.057538 -0.040441 0.114316 0.276434 -0.055127 1.0

998  Scenario-998 0225279 0.126473 0.032364 0057623 -0.004505 -0.004313 0.287360 0740509 -0.01733 10

999  Scenario-999 0509852 -2.011585 -0.711974 -0.493987 -0.630973 -0.642468 0644273 -1.270482 -0.600712 0.0
1000 rows x 11 columns

Figura 6: Tabela completa finalizada no tratamento de dados.

Os experimentos focaram em desenvolver um modelo preditivo para detectar vazamentos
na rede de agua, utilizando dados de pressdao, vazdo e demanda em diversos pontos. Foram
realizados trés experimentos separados para cada variavel de entrada e quatro experimentos
combinando diferentes variaveis. O modelo DTC foi treinado e testado para prever vazamentos.
Durante um vazamento, a pressdo diminui e a demanda aumenta significativamente, indicando a
presenca de um vazamento. A combinagdo das varidveis (pressao, vazao e demanda) permite uma
compreensdo mais completa dos padrdes associados aos vazamentos, melhorando a capacidade de
deteccao.

5. Analises e Resultados

Para avaliar o desempenho do modelo de deteccdo de vazamentos na rede de agua, foi
conduzido os 7 experimentos utilizando 800 cenarios para treinamento e 200 para teste. No total,
741 cenarios continham vazamentos e 259 ndo continham. Devido ao desbalanceamento
significativo dos dados, com 741 cenarios de vazamento ¢ 259 de ndo vazamentos, a validagdo
cruzada ¢ ainda mais crucial para garantir que o modelo ndo sofra de overfitting. Foi aplicado o
método k-fold estratificado com "n_splits=5", dividindo o conjunto de dados em cinco partes
iguais. Em cada iteracdo, quatro partes foram usadas para treinamento ¢ uma para teste, repetindo
0 processo cinco vezes para que cada parte fosse utilizada tanto para treino quanto para teste.
Utilizamos a validagdo cruzada estratificada com o Fl-score como métrica de avaliacao
(scoring="f1"). Com base nos resultados dos experimentos, ndo ha evidéncias claras de overfitting,
pois os scores da validacdo cruzada estratificada sdo consistentes, sem grande disparidade entre os
scores individuais e a média. Isso sugere que os modelos estdo generalizando bem para os dados
de teste. Apds executar os 7 experimentos, o resultado das métricas de desempenho do modelo para
os dados de teste sdo apresentados na Tabela 1.

Dados aplicados ao modelo Acuriacia | Precisao | Recall F1
Experimento 1 - Pressio 0,825 0,861 0,903 0,881
Experimento 2 - Vazio 0,84 0,878 0,903 0,890
Experimento 3 - Demanda 0,97 0,966 0,993 0,979
Experimento 4 - Pressio e Vazio 0,815 0,859 0,889 0,874
Experimento 5 - Pressdo e Demanda 0,955 0,947 0,993 0,969
Experimento 6 - Vazio e Demanda 0,965 0,954 1,000 0,976
Experimento 7 - Pressio, Vazio e Demanda | 0,975 0,966 1,000 | 0,983

Tabela 1: Resultados para os dados de teste do modelo de classificaciio Arvore de Decisdo.

DOI: 10.59254/sbpo-2025-212679
https://proceedings.science/p/212679?lang=pt-br


https://proceedings.science/p/212679?lang=pt-br
http://dx.doi.org/10.59254/sbpo-2025-212679

S5/°SBPO

p SIMPOSIO BRASILEIRO DE
PESQUISA OPERACIONAL

*RS

¥ DE 5 A 9 DE OUTUBRO DE 2025

O Experimento 1 foi o de menor desempenho dos que constam somente uma variavel.
No Experimento 2 houve uma melhora quase que insignificante. J4 no Experimento 3, foi possivel
se chegar a um desempenho excelente, em relagdo aos outros dois, com 97% de acuracia e F1-score
de 97,9%. Quando feito as combinac¢des de duas variaveis, se observa uma melhora significativa
principalmente nos experimentos que contém a variavel demanda combinada nos experimentos.
Mas ainda assim, ndo superaram o experimento 3.

O modelo teve o melhor desempenho quando realizada a combinagdo de todas as
variaveis: pressdo, vazdo ¢ demanda. Esses resultados mostram que a inclusdo de multiplas
variaveis melhora significativamente a capacidade do modelo de detectar vazamentos. Isso reforga
a importancia de usar uma abordagem multivariada para melhorar a performance dos sistemas de
detec¢do de vazamentos em redes de abastecimento de dgua, entretanto os custos operacionais
podem ser maiores, devido a demanda por multiplos sensores.

5.1. Curvas de Aprendizado da Rede Net-1

Prosseguindo, foi analisado as curvas de aprendizado do modelo em cada um dos sete
experimentos. Cada um explorou uma combinagdo especifica de dados para detectar vazamentos
na rede de abastecimento de agua. O sombreamento, que mostra o intervalo de confianga, mostra
a variacdo esperada na pontuacdo média do teste conforme aumentava o tamanho do conjunto de
treinamento, como demonstrado na Figura 7.

1.00
0.99
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0.97 4 " ,/"---------\ - -~ ———

0.96 7
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0.95 - A
0.94 1 7
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Numero de amostras de treino

Figura 7: Curva de Aprendizado - Experimento 3 (Demanda).

As curvas de aprendizado ilustram como o modelo se ajusta aos dados de treinamento a
medida que a quantidade de dados aumenta, durante treinamento e teste de cada experimento. A
curva de treino indica como o modelo se ajusta aos dados de treinamento, enquanto a curva de teste
mostra sua capacidade de generalizar para novos dados.

A Figura 8 mostra que os experimentos que incluiram a variavel demanda tiveram um
impacto significativo no desempenho. Enquanto os experimentos com uma ou duas variaveis
independentes mantiveram estabilidade em suas pontuagdes de teste, os que incluiram demanda
mostraram uma melhoria consistente.
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Figura 8: Curvas de Aprendizado - Pontuacao Média de Teste.

Para essa analise, foi optado pela métrica F1-Score, que equilibra precisdo e recall, sendo
especialmente til devido ao desbalanceamento dos dados entre vazamentos e ndo vazamentos. Na
detec¢do de vazamentos de agua, onde ¢ crucial tanto identificar uma maior quantidade de
vazamentos (alto recall) quanto garantir que as detecgdes sdo precisas (alta precisdo), o F1-Score
se destaca como a melhor métrica. Em resumo, todos os experimentos alcangaram uma pontuagao
de treino satisfatoria, com métricas de teste estaveis, apos um certo nimero de iteragdes, mostrando
uma boa capacidade de generalizagao.

Destaca-se o Experimento 3, focado exclusivamente na variavel demanda, que teve uma
evolucdo significativa de desempenho. Ja o Experimento 7 se destacou como o lider, por sua
performance em geral.

6. Conclusao

Os resultados obtidos a partir da execugdo do modelo com um conjunto de dados
contendo 1000 cenarios indicam uma alta precisao e confiabilidade na detec¢dao de vazamentos
pela Rede Net-1. A melhor performance foi alcancada no Experimento 7, que utilizou dados de
pressdo, vazdo e demanda, atingindo uma acuracia de 97,5%, F1l-score de 98,29%, precisdo de
96,64% e recall de 100%.

A validagdo cruzada com k-fold estratificado confirmou a robustez do modelo, néo
havendo evidéncias de overfitting. Esses resultados sugerem que o modelo pode realizar
classificacdes com alta precisdo e confiabilidade, melhorando a eficiéncia na distribuicao de agua
e no tratamento de esgoto, com potencial para conservagao de recursos naturais e aprimoramento
do bem-estar da populagao.

No entanto, o estudo ¢ limitado pela simplicidade da Rede Net-1, natureza virtual dos
dados e auséncia de comparagdo com outros algoritmos de machine learning. Futuras pesquisas
podem explorar variaveis adicionais, como nivel de reservatorios, dados acusticos, temperatura da
agua, velocidade de rota¢do do conjunto motobomba e a associagdo de todas as informagdes ao
horario do dia. Redes de distribui¢do mais complexas ou dados reais podem validar e aprimorar o
modelo, enquanto comparagdes entre algoritmos como Random Forest, Support Vector Machines
(SVM) e Artificial Neural Networks (ANN) podem melhorar ainda mais os resultados, superando
métodos tradicionais com maior precisdo, eficiéncia e automacao.

A implementagdo de técnicas de machine learning no setor de saneamento basico
mostrou-se promissora, mas enfrenta desafios significativos, incluindo a coleta e tratamento
preciso de dados, além da garantia da seguranga e privacidade das informagdes. Mesmo assim, com
o0 avango das pesquisas, ha um forte potencial para a conservacao de recursos naturais e a melhoria
do bem-estar da populacdo através de uma aplicagdo pratica e eficiente de machine learning na
deteccdo de vazamentos.
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