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RESUMO 

Este estudo analisou a performance do algoritmo Decision Tree na detecção de 

vazamentos na rede de distribuição de água hipotética Net-1. Foram explorados experimentos com 

variáveis individuais e suas combinações usando a base de dados LeakDB. Análises comparativas 

incluíram curvas de aprendizado e validação cruzada estratificada para avaliar treinamento e teste 

do algoritmo, bem como evidências de overfitting. A performance foi medida utilizando as 

métricas: precisão, acurácia, recall, pontuação F1 e matriz de confusão. O experimento mais 

promissor foi o que combinou pressão, vazão e demanda e alcançou métricas de precisão de 

96,64%, acurácia de 97,5%, recall de 100% e F1 de 98,29%. A variável demanda, destacou-se 

como crucial no desempenho do modelo. A implementação de machine learning no saneamento 

básico mostrou-se promissora, entretanto existem limitações na coleta e tratamento de dados. 

 

PALAVRAS CHAVE. vazamentos, machine learning, perdas de água, 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. Introdução 

A escassez de água é um dos grandes desafios enfrentados pela sociedade. Cerca de 

97,5% da água do planeta é salgada e imprópria para consumo, e apenas 1% da água doce está 

disponível em rios e lagos. Essa limitação destaca a necessidade de uma gestão cuidadosa dos 

recursos hídricos para garantir seu uso sustentável [Lückman 2023]. O acesso universal à água 

potável é essencial para a qualidade de vida. Um problema recorrente nas redes de distribuição de 

água é a perda de água, que chega a 38,3% no Brasil, cerca de 6,5 bilhões de metros cúbicos, devido 

a vazamentos, erros de medição e furtos. Em termos financeiros, a perda de faturamento custou ao 

país R$ 11,3 bilhões por ano [Instituto Trata Brasil 2019]. Já em 2021, essas perdas aumentaram 

para 7,3 bilhões de metros cúbicos, resultando em prejuízos financeiros ainda maiores [Instituto 

Trata Brasil 2023]. 

Essas perdas são agravadas por infraestruturas obsoletas e ineficiências na gestão. A 

recuperação de receitas por meio da redução de perdas é crucial, e as empresas de saneamento 

básico podem se beneficiar de soluções tecnológicas como inteligência artificial, automação e 

análise de dados para detectar vazamentos e otimizar a gestão do sistema [Randow Junior 2022]. 

Estas aplicações se tornaram mais viáveis recentemente com a disseminação de sensores acústicos, 

de pressão e de vazão de alta frequência, mas que sem modelos altamente preditivos e acurados 

não serão suficientes para uma gestão mais eficiente de perdas de água [Saiteja e Ponnapalli 2023]. 

As abordagens mais recentes têm 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, há ainda a demanda por modelos que apresentem 

maior explicabilidade, lidem melhor com dados ausentes, que são comuns devido à problemas nos 

sensores, sejam acurados mesmo em pequenos datasets [Choudhary et al 2023], bem como serem 

capaz de responder a diversidade de situações operacionais, tais quais a ocorrência de múltiplos 

vazamentos ou ainda vazamentos de diferentes tamanhos [Cody et al 2020]. 

Neste contexto, este estudo propõe uma avaliação de performance de um modelo de 

aprendizado de máquina, especificamente o algoritmo Decision Tree Classifier (DTC), na detecção 

de vazamentos em redes de abastecimento de água, utilizando três variáveis essenciais - vazão, 

pressão e demanda - em diferentes combinações. A escolha do DTC deve-se à sua estrutura 

simples, que facilita a visualização e interpretação, permitindo identificar claramente a importância 

e as relações entre os atributos. Também, ele oferece boa acurácia e possui passos de aprendizado 

matematicamente simples, tornando-o ágil, além de não ter sido explorado no dataset LeakDB, 

escolhido por ser benchmark para estudos na área [Vrachimis et al 2018]. O LeakDB é baseado na 

rede de distribuição de água Net-1, uma arquitetura de Rede de Distribuição de Água (RDA) 

simples, pequena e virtual, frequentemente usada para testes em pequena escala. Uma 

implementação experimental foi realizada, replicando as condições da rede e os cenários de 

vazamentos, a fim de comparar o desempenho e avaliar sua aplicabilidade prática em dados 

hidráulicos reais.  

 

2. Conceitos Básicos 

Nesta seção, são abordados brevemente os conceitos fundamentais relacionados à 

vazamentos em redes de abastecimento de água, inteligência artificial, aprendizado de máquina, e 

os métodos específicos utilizados no estudo, como o algoritmo DTC, o método CART, curva de 

aprendizado e a validação cruzada. Também são descritas as métricas de avaliação de desempenho 

que são essenciais para medir a performance do modelo aplicado. 

 

2.1. Vazamentos em Redes de Abastecimento de Água 

Um dos aspectos importantes monitorados no setor de saneamento é a perda de água, que 

ocorre durante todas as operações do sistema de abastecimento de água. Em geral, as maiores 

perdas de água ocorrem nas redes urbanas de distribuição de água que abastecem os setores 

industriais e comerciais, bem como o consumo doméstico.  
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A definição de perda de água é que toda perda real ou aparente de água, bem como todo 

o consumo não autorizado que determina aumento do custo de funcionamento ou que impeça a 

realização plena da receita operacional [COPASA 2003]. 

Segundo Páscoa [2009], a IWA divide as perdas de água em: perdas reais (físicas), essas 

são o volume de água que não chega ao consumidor final. Essas perdas ocorrem por conta de 

vazamentos em redes e ramais ou, ainda, de vazamentos e extravasamentos em reservatórios. Já as 

perdas aparentes ou comerciais (não físicas), se referem aos volumes consumidos, mas não 

contabilizados, fruto de fraudes (roubo de água), falhas de cadastro, ligações clandestinas, ou na 

imprecisão dos equipamentos dos sistemas de micromedição. 

 

2.2. Inteligência Artificial e Machine Learning 

De acordo com Alves e Renzano [2020], a Inteligência Artificial (IA) é um campo da 

ciência da computação voltado para exploração de extensos bancos de dados e de algoritmos 

capazes de desempenharem várias funções, incluindo raciocínio, tomada de decisões, resolução de 

problemas, aprendizado, planejamento, entre outras características. O conceito de Aprendizado de 

Máquina (do inglês, Machine Learning) é uma das vertentes da inteligência artificial dedicada ao 

desenvolvimento de algoritmos e técnicas computacionais cujo propósito é aprender padrões a 

partir de dados históricos Goldschmidt [2010]. 

A representatividade dos exemplos de aprendizado influencia o desempenho dos 

algoritmos e a qualidade do conhecimento abstraído. Devido ao caráter indutivo do aprendizado, 

os algoritmos criam modelos que devem ser compatíveis tanto com os exemplos usados no 

treinamento quanto com novos exemplos. A capacidade de um modelo de ser compatível com 

novos dados é chamada de generalização; maior generalização torna o modelo mais útil e desejável 

em aplicações práticas [Goldschmidt 2010]. Rezende [2003] aborda que a indução, como forma de 

inferência lógica, permite a obtenção de conclusões genéricas a partir de um conjunto específico 

de exemplos. Esse processo envolve raciocínio que parte de um conceito específico para 

generalização, aprendendo conceitos por meio de inferências indutivas sobre exemplos 

apresentados. Contudo, as hipóteses geradas por essa indução podem ou não preservar a verdade. 

Goldschmidt [2010] explica que no aprendizado indutivo, base dos principais algoritmos 

de aprendizado de máquina, o modelo de conhecimento é derivado de iterações sobre exemplos 

históricos, subdividindo-se em: (1) Aprendizado Supervisionado, onde os exemplos históricos 

incluem a informação esperada do modelo; e (2) Aprendizado Não Supervisionado, onde os 

algoritmos agrupam exemplos históricos com base em similaridades, organizando exemplos 

similares no mesmo grupo e exemplos distintos em grupos separados. 

 

2.3. Decision Tree 

Árvore de decisão ou Decision Tree são modelos estatísticos que empregam um método 

de treinamento supervisionado para classificar e prever dados. Sua construção envolve o uso de 

um conjunto de treinamento composto por entradas e saídas [Almeida Junior e Barros 2018]. 

Meira et al. [2008] oferecem uma perspectiva detalhada sobre as árvores de decisão, eles 

explicam que o nó raiz, localizado no topo da estrutura da árvore, é o primeiro nó. Os nós internos, 

incluindo o nó raiz, são nós de decisão, cada um contendo um teste sobre uma variável 

independente, e os resultados desses testes formam os ramos da árvore. As folhas, situadas nas 

extremidades da árvore, representam valores de predição para a variável dependente ou 

distribuições de probabilidade desses valores. Árvores de decisão são referidas como classificação 

ou regressão, dependendo se a variável dependente é categórica ou numérica, respectivamente. 

O algoritmo de aprendizado supervisionado, divide os dados em subconjuntos com base 

em condições simples de decisão. É amplamente utilizado devido à sua simplicidade e capacidade 

de fornecer uma interpretação clara das decisões do modelo. Breiman et al. [1984] desenvolveram 

a técnica CART, que forma a base para muitas implementações de árvores de decisão modernas. 
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2.3.1. CART 

Para a indução e criação da árvore de decisão, foi totalmente baseado no método CART 

(Classification and Regression Trees), desenvolvido por Breiman et al. [1984]. Esta abordagem 

trata tanto variáveis dependentes discretas (classificação) quanto contínuas (regressão) por meio 

da mesma tecnologia. Garcia [2003] destaca o impacto significativo desse trabalho no campo da 

aprendizagem automática e referência na maioria das bibliografias sobre mineração de dados. 

Basgalupp et al. [2010] descrevem a mineração de dados (do inglês Data Mining) como a ciência 

dedicada a explorar dados para identificar padrões desconhecidos. 

O método CART foi selecionado pela sua simplicidade, intuitividade e eficácia em 

revelar relações ocultas nos dados, oferecendo alta precisão e desempenho [Minitab LLC 2021]. 

Silva [2012] explica que o algoritmo gera uma árvore binária navegável por perguntas simples de 

sim ou não, de maneira automatizada, com pouca intervenção humana. CART tende a produzir 

resultados superiores às técnicas estatísticas tradicionais, exceto em casos específicos com 

algoritmos mais complexos, onde a diferença é insignificante. 

O critério Gini é utilizado para a seleção do melhor atributo como nó, avaliando a 

impureza de um nó. A fórmula do índice de Gini para um conjunto de dados “𝑆” é: 

𝑔𝑖𝑛𝑖(𝑆) = 1 − ∑ 𝑝(𝐶𝑖 | 𝑛)2

𝑘

𝑖=1

 

Onde “𝑔𝑖𝑛𝑖(𝑆)” é o Índice de Gini para o conjunto de dados “𝑆”; “𝑝(𝐶𝑖 | 𝑛)” é a 

probabilidade relativa da classe “𝐶𝑖” em relação ao número total de registros “𝑛” em “𝑆”; e “𝑘” é 

o número total de classes. 

No caso de ser particionado “𝑆” em dois subconjuntos “𝑆1” e “𝑆2”, um para cada 

ramificação, o índice de Gini dos dados particionados é definido por:  

𝑔𝑖𝑛𝑖(𝑆, 𝐴) =
𝑛1

𝑛
𝑔𝑖𝑛𝑖(𝑆1) +

𝑛2

𝑛
𝑔𝑖𝑛𝑖(𝑆2) 

Em que “𝑔𝑖𝑛𝑖(𝑆, 𝐴)” é o Índice de Gini dos dados particionados após a divisão com base 

no critério “𝐴”; “𝑛1” e “𝑛2” são o número de instâncias nos subconjuntos “𝑆1” e “𝑆2” 

respectivamente, após a divisão; “𝑛” é o número total de instâncias no conjunto de dados original 

“𝑆”; e “𝑔𝑖𝑛𝑖(𝑆1)” e “𝑔𝑖𝑛𝑖(𝑆2)” são os Índices de Gini dos subconjuntos “𝑆1” e “𝑆2” 

respectivamente. O algoritmo cresce a árvore até atingir a saturação, repetindo o processo de 

divisão para os nós filhos até que nenhum nó possa ser dividido mais, resultando em uma árvore 

binária de máxima pureza [Barbosa 2012]. 

 

2.4. Métricas de avaliação de desempenho 

A matriz de confusão é a ferramenta que ilustra o desempenho de um método de 

classificação com contagens de verdadeiros positivos (VP), verdadeiros negativos (VN), falsos 

positivos (FP) e falsos negativos (FN). Para duas classes, não vazamento (0) e vazamento (1), as 

posições são interpretadas da seguinte forma [Silva 2018]: 

 

 Previsto 

Negativo Positivo 

Real 

Negativo VN, verdadeiro 

negativo 

FP, falso 

positivo 

Positivo FN, falso 

negativo 

VP, verdadeiro 

positivo 

Figura 1: Diagrama - matriz confusão. 

A acurácia é a proporção de todas as predições corretas em relação ao total de amostras. 

𝐴𝑐𝑢𝑟á𝑐𝑖𝑎 =
𝑉𝑃 + 𝑉𝑁

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑉𝑁 + 𝐹𝑃
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A precisão é a proporção de verdadeiros positivos em relação à soma de todos os valores 

detectados como positivos. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 =
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑃
 

 

O recall é a habilidade do método em detectar corretamente os resultados classificados 

como positivos. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

A pontuação F1 é a média harmônica que considera tanto a precisão quanto o recall. 

𝑃𝑜𝑛𝑡𝑢𝑎çã𝑜 𝐹1 = 2 ∗
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 + 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 variância (overfitting ou sobreajuste) no aprendizado. Os cenários podem conter: 

• Underfitting: Curvas de treino e validação altas e próximas, indicando ajuste inadequado; 

• Overfitting: Hipótese ajusta-se excessivamente aos dados de treino, resultando em baixo erro 

de treino, mas alto erro de validação; 

• Sem Anomalias Aparentes: Erros de treino e validação baixos e estáveis, com pequena 

diferença entre as curvas. 

 

2.6. Validação Cruzada 

A validação cruzada é uma técnica amplamente utilizada para avaliar os erros de 

predição de um modelo [James et al. 2013]. A técnica k-fold estratificada é usada para evitar 

distribuições desiguais da variável resposta, assegurando que cada partição contenha 

aproximadamente o mesmo percentual de observações de cada classe [Veloso 2022]. Isso resulta 

em amostras de treinamento e validação com distribuição semelhante, contribuindo para uma 

avaliação mais precisa do desempenho do modelo, especialmente em conjuntos de dados 

desbalanceados. 

 

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

O LeakDB (Leakage Diagnosis Benchmark), introduzido por Vrachimis et al. [2018], é 

um conjunto de dados destinado à avaliação de diagnósticos de vazamento em redes de distribuição 

de água. Ele abrange diversos cenários de vazamento gerados artificialmente, porém de forma 

realista, em diferentes redes de distribuição de água e sob variadas condições. Disponível no 

repositório GitHub “KIOS-Research/LeakDB”, é uma ferramenta valiosa para pesquisadores que 

enfrentam limitações de acesso a dados reais devido à confidencialidade. O LeakDB ajuda a 

entender como diferentes métodos de detecção de vazamentos se comportam em cenários realistas. 

A Net-1, descrita por Kammoun et al. [2022], é uma arquitetura virtual simples de uma 

rede de distribuição de água, utilizada para testes em pequena escala. Composta por nove nós, um 

reservatório e um tanque, ela foi utilizada para criar 1.000 cenários de vazamento. Os dados de 

pressão, vazão e demanda foram gerados a cada 30 minutos durante 1 ano, armazenados como 

arquivos .csv em cada um dos nós, e vazamentos ocorreram aleatoriamente em termos de data, 

duração, tipos, posições e tamanho. 
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Figura 2: Arquitetura da rede de distribuição de água utilizada: Rede Net-1. 

4. Tratamento de Dados e Implementação 

Todo o estudo foi conduzido no ambiente Jupyter Notebook (versão 6.5.4) usando a 

linguagem de programação Python (versão 3.11.5). Os dados foram extraídos do LeakDB, que 

contém pastas organizadas por cenários. Cada cenário inclui arquivos .csv com leituras de pressão, 

vazão e demanda. Essas leituras foram agrupadas e unificadas em tabelas maiores, conforme 

ilustrado na Figura 3, que mostra o caso da variável demanda no cenário 1. 

 

 
Figura 3: Tabela de demandas unificada com informações referente aos 9 nós para o 

cenário 1 e valores estatísticos. 

Seguindo o exemplo da variável demanda, foi repetido o mesmo processo para todos os 

cenários e extraído de cada um deles, os dados estatísticos média, máximo e desvio padrão, 

formando assim quase uma tabela que pode ser usada pelo algoritmo. Essa tabela ainda não 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 padronização Z-Score, que normaliza os dados com base na 

média e desvio padrão extraídos dos dados estatísticos de cada uma das colunas. Isso reduz o efeito 

da magnitude das diferentes variáveis, permitindo uma melhor interpretação pelo algoritmo de 

classificação. 
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Figura 4: Tabela Demanda sem a padronização Z-Score 

A padronização Z-Score é dada por: 

𝑧 =
𝑥 − 𝜇

𝜎
 

Onde “𝑧” é o Z-Score; “𝑥” é o valor da tabela maior que será aplicado a padronização; 

“𝜇” é a média da coluna, representada na tabela menor por “mean”; e “𝜎” é o desvio padrão da 

coluna, representado na tabela menor por “std”. 

 

Esses valores estatísticos indicados na Figura 5, Z-Scores de Demanda média, máxima 

e desvio padrão, servem como atributos de entrada para o modelo de árvore de decisão. A última 

coluna da tabela indica se há ou não vazamento. 

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

Os atributos estatísticos, como média, máxima e desvio padrão, foram calculados para 

cada cenário, gerando as colunas "P Méd.", "P Máx.", "P Std.", "Q Méd.", "Q Máx.", "Q Std.", "D 

Méd.", "D Máx." e "D Std.". Esses atributos foram padronizados pelo cálculo do Z-Score, 

compondo o conjunto final de dados de entrada para o algoritmo DTC, enquanto a coluna "É 

vazamento?" indicava a presença ou ausência de vazamento.  

Repetindo o procedimento para pressão e vazão, foi gerada uma tabela completa, pronta 

para uso pelo algoritmo. Após a padronização, o modelo DTC foi executado, com os dados 

divididos em 80% para treinamento e 20% para teste, garantindo a avaliação do desempenho do 

modelo em dados não vistos e uma melhor generalização dos resultados. 
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Figura 6: Tabela completa finalizada no tratamento de dados. 

Os experimentos focaram em desenvolver um modelo preditivo para detectar vazamentos 

na rede de água, utilizando dados de pressão, vazão e demanda em diversos pontos. Foram 

realizados três experimentos separados para cada variável de entrada e quatro experimentos 

combinando diferentes variáveis. O modelo DTC foi treinado e testado para prever vazamentos. 

Durante um vazamento, a pressão diminui e a demanda aumenta significativamente, indicando a 

presença de um vazamento. A combinação das variáveis (pressão, vazão e demanda) permite uma 

compreensão mais completa dos padrões associados aos vazamentos, melhorando a capacidade de 

detecção. 

 

5. Análises e Resultados 

Para avaliar o desempenho do modelo de detecção de vazamentos na rede de água, foi 

conduzido os 7 experimentos utilizando 800 cenários para treinamento e 200 para teste. No total, 

741 cenários continham vazamentos e 259 não continham. Devido ao desbalanceamento 

significativo dos dados, com 741 cenários de vazamento e 259 de não vazamentos, a validação 

cruzada é ainda mais crucial para garantir que o modelo não 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 iteração, quatro partes foram usadas para treinamento e uma para teste, repetindo 

o processo cinco vezes para que cada parte fosse utilizada tanto para treino quanto para teste. 

Utilizamos a validação cruzada estratificada com o F1-score como métrica de avaliação 

(scoring='f1'). Com base nos resultados dos experimentos, não há evidências claras de overfitting, 

pois os scores da validação cruzada estratificada são consistentes, sem grande disparidade entre os 

scores individuais e a média. Isso sugere que os modelos estão generalizando bem para os dados 

de teste. Após executar os 7 experimentos, o resultado das métricas de desempenho do modelo para 

os dados de teste são apresentados na Tabela 1. 

Dados aplicados ao modelo Acurácia Precisão Recall F1 

Experimento 1 - Pressão 0,825 0,861 0,903 0,881 

Experimento 2 - Vazão 0,84 0,878 0,903 0,890 

Experimento 3 - Demanda 0,97 0,966 0,993 0,979 

Experimento 4 - Pressão e Vazão 0,815 0,859 0,889 0,874 

Experimento 5 - Pressão e Demanda 0,955 0,947 0,993 0,969 

Experimento 6 - Vazão e Demanda 0,965 0,954 1,000 0,976 

Experimento 7 - Pressão, Vazão e Demanda 0,975 0,966 1,000 0,983 

Tabela 1: Resultados para os dados de teste do modelo de classificação Árvore de Decisão. 
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O Experimento 1 foi o de menor desempenho dos que constam somente uma variável. 

No Experimento 2 houve uma melhora quase que insignificante. Já no Experimento 3, foi possível 

se chegar a um desempenho excelente, em relação aos outros dois, com 97% de acurácia e F1-score 

de 97,9%. Quando feito as combinações de duas variáveis, se observa uma melhora significativa 

principalmente nos experimentos que contêm a variável demanda combinada nos experimentos. 

Mas ainda assim, não superaram o experimento 3.  

O modelo teve o melhor desempenho quando realizada a combinação de todas as 

variáveis: pressão, vazão e demanda. Esses resultados mostram que a inclusão de múltiplas 

variáveis melhora significativamente a capacidade do modelo de detectar vazamentos. Isso reforça 

a importância de usar uma abordagem multivariada para melhorar a performance dos sistemas de 

detecção de vazamentos em redes de abastecimento de água, entretanto os custos operacionais 

podem ser maiores, devido a demanda por múltiplos 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 combinação específica de dados para detectar vazamentos 

na rede de abastecimento de água. O sombreamento, que mostra o intervalo de confiança, mostra 

a variação esperada na pontuação média do teste conforme aumentava o tamanho do conjunto de 

treinamento, como demonstrado na Figura 7. 

 

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

As curvas de aprendizado ilustram como o modelo se ajusta aos dados de treinamento à 

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 incluíram a variável demanda tiveram um 

impacto significativo no desempenho. Enquanto os experimentos com uma ou duas variáveis 

independentes mantiveram estabilidade em suas pontuações de teste, os que incluíram demanda 

mostraram uma melhoria consistente. 
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Figura 8: Curvas de Aprendizado - Pontuação Média de Teste. 

Para essa análise, foi optado pela métrica F1-Score, que equilibra precisão e recall, sendo 

especialmente útil devido ao desbalanceamento dos dados entre vazamentos e não vazamentos. Na 

detecção de vazamentos de água, onde é crucial tanto identificar uma maior quantidade de 

vazamentos (alto recall) quanto garantir que as detecções são precisas (alta precisão), o F1-Score 

se destaca como a melhor métrica. Em resumo, todos os experimentos alcançaram uma pontuação 

de treino satisfatória, com métricas de teste estáveis, após um certo número de iterações, mostrando 

uma boa capacidade de generalização. 

Destaca-se o Experimento 3, focado exclusivamente na variável demanda, que teve uma 

evolução significativa de desempenho. Já o Experimento 7 se destacou como o líder, por sua 

performance em geral. 

 

6. Conclusão 

Os resultados obtidos a partir da execução do modelo com um conjunto de dados 

contendo 1000 cenários indicam uma alta precisão e confiabilidade na detecção de vazamentos 

pela Rede Net-1. A melhor performance foi alcançada no Experimento 7, que utilizou dados de 

pressão, vazão e demanda, atingindo uma acurácia de 97,5%, F1-score de 98,29%, precisão de 

96,64% e recall de 100%.  

A validação cruzada com k-fold estratificado confirmou a robustez do modelo, não 

havendo evidências de overfitting. Esses resultados sugerem que o modelo pode realizar 

classificações com alta precisão e confiabilidade, melhorando a eficiência na distribuição de água 

e no tratamento de esgoto, com potencial para conservação de recursos naturais e aprimoramento 

do bem-estar da população. 

No entanto, o estudo é limitado pela simplicidade da Rede Net-1, natureza virtual dos 

dados e ausência de comparação com outros algoritmos de machine learning. Futuras pesquisas 

podem explorar variáveis adicionais, como nível de reservatórios, dados acústicos, temperatura da 

água, velocidade de rotação do conjunto motobomba e a associação de todas as informações ao 

horário do dia. Redes de distribuição mais complexas ou dados reais podem validar e aprimorar o 

modelo, enquanto comparações 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 precisão, eficiência e automação. 

A implementação de técnicas de machine learning no setor de saneamento básico 

mostrou-se promissora, mas enfrenta desafios significativos, incluindo a coleta e tratamento 

preciso de dados, além da garantia da segurança e privacidade das informações. Mesmo assim, com 

o avanço das pesquisas, há um forte potencial para a conservação de recursos naturais e a melhoria 

do bem-estar da população através de uma aplicação prática e eficiente de machine learning na 

detecção de vazamentos. 
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