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RESUMO
A água é um recurso natural essencial para a manutenção da vida na terra. Embora a
maior parte do nosso planeta seja composta por água, apenas 25 % corresponde à água
doce, e apenas 1 % está disponível para consumo. O Brasil detém aproximadamente 12 %
desse percentual. Os sistemas de abastecimento de água acompanham o desenvolvimento
das cidades, o crescimento populacional e sua distribuição geográfica, resultando em
sistemas de tubulações com características heterogêneas, como diferentes diâmetros e
idades de instalação, o que gera diversos desafios na operação e manutenção, além de
comprometer a garantia dos requisitos técnicos mínimos de consumo. As perdas nos
sistemas de abastecimento, inerentes a qualquer rede, têm recebido atenção crescente nos
últimos anos devido à escassez hídrica e ao risco de contaminação da água tratada. A gestão
eficiente dos recursos hídricos é crucial para a sobrevivência, ressaltando a necessidade
de pesquisas que abordem as perdas associadas à distribuição de água para a população.
Neste contexto, este trabalho tem como objetivo desenvolver uma metodologia baseada na
Typicality and Eccentricity Data Analytics (TEDA) para a detecção de outliers em dados
coletados em uma bancada experimental de monitoramento de abastecimento de água
no Laboratório de Eficiência Energética e Hidráulica em Saneamento da Universidade
Federal da Paraíba (LENHS/UFPB), além da aplicação de uma Rede Neural Artificial
(RNA) para previsão da vazão no sistema monitorado. Os resultados indicam que, ao
utilizar a RNA sem outliers nos dados, o modelo alcançou um erro percentual médio
absoluto (MAPE) de 3,1 %., enquanto a aplicação da RNA com outliers nos dados de
teste resultou em um MAPE de 5,2 %. Quando outliers foram introduzidos apenas nos
dados de teste, o modelo apresentou um MAPE de 5,2 %, evidenciando a vulnerabilidade
do sistema a dados atípicos. Após a aplicação do TEDA para a detecção de anomalias e a
substituição dos dados detectados por leituras anteriores, a RNA obteve um MAPE de
3,0 %, refletindo uma melhora significativa na precisão das previsões. Esses avanços têm o
potencial de impactar positivamente a gestão de recursos hídricos, minimizando perdas e
promovendo uma utilização mais sustentável da água, especialmente em um cenário onde
as perdas nos sistemas de distribuição são significativas. Esta pesquisa contribui para uma
melhor compreensão do comportamento da vazão e da pressão nas redes de distribuição,
possibilitando uma gestão mais eficaz dos recursos naturais.

Palavras-chave: TEDA, outliers, Rede Neural Artificial.



ABSTRACT
Water is a natural resource essential for sustaining life on Earth. Although most of
our planet is composed of water, only 25 % is freshwater, and just 1 % is available for
consumption. Brazil holds approximately 12 % of this percentage. Water supply systems
accompany the development of cities, population growth, and geographical distribution,
resulting in pipeline systems with heterogeneous characteristics, such as varying diameters
and installation ages, which present various challenges in operation and maintenance,
as well as compromising the guarantee of minimum technical consumption requirements.
Losses in water supply systems, inherent to any network, have received increasing attention
in recent years due to water scarcity and the risk of contamination of treated water.
Efficient management of water resources is crucial for survival, highlighting the need for
research addressing losses associated with water distribution to the population. In this
context, this work aims to develop a methodology based on Typicality and Eccentricity
Data Analytics (TEDA) for detecting outliers in data collected from an experimental
water supply monitoring bench at the Laboratory of Energy Efficiency and Hydraulic
Engineering in Sanitation at the Federal University of Paraíba (LENHS/UFPB), as well as
the application of an Artificial Neural Network (ANN) for predicting flow in the monitored
system. The results indicate that, when applying the ANN without the presence of outliers,
the model achieved a Mean Absolute Percentage Error (MAPE) of 3.1 %. In contrast,
when outliers were introduced only in the test data, the model resulted in a MAPE of
5.2 %, highlighting the system’s vulnerability to atypical data. Following the application
of TEDA for detecting anomalies and replacing detected data with previous readings,
the ANN yielded a MAPE of 3.0 %, reflecting a significant improvement in prediction
accuracy.These advancements have the potential to positively impact the management
of water resources by minimizing losses and promoting a more sustainable use of water,
especially in a scenario where losses in distribution systems are significant. The research
contributes to a better understanding of the behavior of flow and pressure in distribution
networks, enabling more effective management of natural resources.

Keywords: TEDA, outliers, Artificial Neural Network.
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1 INTRODUÇÃO

1.1 PERTINÊNCIA E MOTIVAÇÃO DO TRABALHO

A água desempenha um papel crítico nos processos físicos, químicos e biológicos,

tendo in�uência desde o funcionamento do corpo humano até questões climáticas a nível

global (BRUNI, 1993).

Apesar de o planeta ter 71 % da sua superfície coberta por água, 97,5 % de toda a

água da Terra, de acordo com a Agência Nacional de Águas e Saneamento Básico (ANA),

é salgada, sendo ela imprópria tanto para o consumo como para o plantio. Apenas 2,5 %

da água existente no planeta é doce, e dessa, apenas 1 % está disponível para o consumo

direto, pois a maior parte encontra-se nas geleiras e armazenadas em aquíferos. No Brasil,

apenas 12 % da água doce está disponível para uso, e apenas 25 % desse percentual se

encontra na região Nordeste. (CASTRO, 2022).

Considerando a água como um recurso �nito, pode-se interpretar esses dados

como uma escassez relativa de água potável. Nessa perspectiva, o gerenciamento dos

recursos hídricos torna-se uma questão crucial para garantir o bem-estar das populações e

a sustentabilidade ambiental.

Historicamente, o uso dos recursos hídricos é um aspecto fundamental no desenvol-

vimento do homem em sociedade. Civilizações antigas, como o Egito surgiram às margens

do Rio Nilo dependendo de sua água para irrigação, transporte e outras necessidades

básicas (CAMINOS, 1994). Nesse cenário, o desenvolvimento de uma civilização está

diretamente ligado à sua capacidade de administrar seus recursos naturais, sendo os siste-

mas de abastecimento de água um dos primeiros serviços implantados nos conglomerados

humanos.

Com o crescimento populacional, a expansão da agricultura irrigada e o desenvol-

vimento industrial no Brasil, a demanda por água potável aumentou signi�cativamente

Castro (2022), elevando o consumo dos recursos hídricos disponíveis. Isso levou à necessi-

dade de implementar políticas públicas para regular o uso dos recursos hídricos (SCHEIBE

e TRINDADE, 2014), de�nida pela Lei 9.433/97 (Lei das Águas) (Presidência da República,

1997), que traz medidas de conservação, incluindo o racionamento de água e a redução de

perdas associadas à distribuição e ao consumo excessivo e desordenado.

O Art. 2 º da Lei das Águas traz como objetivo desta lei em seu parágrafo III:"a

prevenção e a defesa contra eventos hidrológicos críticos de origem natural ou decorrentes do

uso inadequado dos recursos naturais.�Logo, percebe-se a necessidade de um gerenciamento
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e�ciente dos recursos hídricos para manutenção da vida, sendo necessário o desenvolvimento

de pesquisas que visem dirimir as perdas associadas à distribuição de água para população.

Frente a esses desa�os, o desenvolvimento de tecnologias, como a Internet das

Coisas (Internet of Things - IoT) e técnicas de Inteligência Arti�cial (IA), oferece novas

oportunidades para otimizar o gerenciamento dos recursos hídricos, devido à capacidade

de processar volumes signi�cativos de dados (ZANCAN; PASSADOR; PASSADOR, 2023).

A IoT permite a coleta de dados em tempo de aquisição de sistemas de distribuição de

água e infraestrutura relacionada, enquanto a IA possibilita a análise desses dados para

identi�car padrões, prever demandas e detectar vazamentos e outras anomalias de forma

mais e�ciente (PATACA, 2021).

A aplicação dessas tecnologias pode resultar em uma gestão mais e�caz dos recursos

hídricos, contribuindo para a conservação da água e a redução de desperdícios. Além disso,

essas soluções podem ajudar a mitigar os impactos das mudanças climáticas, que afetam

a disponibilidade e a distribuição da água em todo o mundo. Lucena (2020) a�rma que

a melhoria na prestação do serviço e a redução de custos passam, necessariamente, pelo

aperfeiçoamento da operação dos sistemas utilizados no abastecimento.

É evidente a importância de investir em pesquisa e desenvolvimento de soluções

inovadoras para o gerenciamento inteligente dos recursos hídricos. O propósito da gestão

dos recursos hídricos consiste em ampliar tanto a disponibilidade quanto a qualidade da

água, visando suprir as necessidades fundamentais e reduzir a demanda por usos não

essenciais por meio da otimização dos processos de utilização (NUNES; TEIXEIRA, 2010).

Soluções vêm sendo desenvolvidas com a aplicação de Internet das Coisas e técnicas

de Inteligência Arti�cial, as quais se apresentam como importantes ferramentas para o

aumento da e�ciência de utilização dos recursos hídricos por meio da diminuição das

perdas e da melhoria dos sistemas de distribuição (VELAYUDHAN et al., 2022).

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho consiste no desenvolvimento de um sistema de

medição IoT e uso de IA para o monitoramento de uma rede de distribuição de água como

ferramenta de combate às perdas.

1.2.1 OBJETIVOS ESPECÍFICOS

Este trabalho tem os seguintes objetivos especí�cos:

ˆ Desenvolver e validar a utilização do TEDA (Typicality and Eccentricity Data

Analytics) para detecção e posterior correção deoutliers em dados de pressão e vazão
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coletados de uma bancada experimental de distribuição de água;

ˆ Treinar e avaliar o desempenho de uma Rede Neural Arti�cial na previsão da vazão,

utilizando os dados tratados após a detecção deoutliers;

ˆ Aplicar a RNA para realizar predições de vazão no sistema de abastecimento,

analisando o impacto da detecção deoutliers na acurácia das previsões;

ˆ Aplicar algorítmos de detecção de erro na coleta de dados de pressão e vazão em

um sistema de distribuição de água, e realizar a previsão da demanda no ponto

monitorado.

1.2.2 CONTRIBUIÇÕES

1. Otimizar o processo de aquisição de dados de um sistema de distribuição de água por

meio do uso de metodologias de detecção e correção deoutliers em grandes volumes

de dados;

2. Desenvolver uma plataforma de previsão de demanda em sistemas de abastecimento

de água, com a �nalidade de fornecer ferramentas de tomada de decisões para os

operadores dos centros de controle operacional das redes de distribuição de água.

1.3 ORGANIZAÇÃO DO TRABALHO

Este trabalho está organizado em cinco capítulos, cada um com um papel fun-

damental na construção e demonstração da metodologia proposta para a otimização de

sistemas de distribuição de água, utilizando IoT e inteligência arti�cial (IA).

No primeiro tópico, foram apresentadas a introdução e os objetivos do trabalho,

destacando a relevância do tema. A motivação para o desenvolvimento de um sistema

de medição IoT e o uso de IA no monitoramento de redes de distribuição de água foram

abordados, com a exposição dos objetivos gerais e especí�cos.

No segundo capítulo são apresentados trabalhos relacionados, apresentando o uso

de internet das coisas e inteligência arti�cial no gerenciamento dos sistemas de distribuição

de água.

No terceiro capítulo, realiza-se a fundamentação teórica, discutindo sistemas de

abastecimento de água, perdas e desa�os enfrentados na distribuição. Neste tópico, também

são abordadas as possibilidades do uso de IoT no monitoramento e correção de falhas na

coleta de dados. Além disso, conceitos como a detecção deoutliers por meio da técnica

TEDA são apresentados, visto que são aplicados diretamente nas análises subsequentes.
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O quarto capítulo descreve a metodologia aplicada. A partir de uma visão geral

da bancada experimental utilizada no LENHS, detalha-se a aplicação das técnicas de

monitoramento e predição implementadas. São apresentadas as técnicas empregadas para

detecção deoutliers e a posterior utilização de redes neurais para predição de vazão.

No quinto capítulo, também são apresentados e examinados os resultados, comparando-

se as variações nos parâmetros das técnicas utilizadas, especialmente TEDA e RNA, e

suas in�uências nas previsões de vazão.

No fechamento deste trabalho, o sexto capítulo apresenta as conclusões, confron-

tando os resultados obtidos com os objetivos propostos. Discute-se, ainda, as potenciais

aplicações futuras deste projeto, além de propostas de continuidade e expansão do estudo

para novos cenários e desa�os.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta seção será apresentada uma revisão bibliogra�ca relacionada com o tema da

pesquisa, evidenciando a relevância do tema, as principais metodologias utilizadas, e os

desa�os e oportunidades.

Em Byer (2005), os autores, de maneira pioneira neste campo de pesquisa, criaram

e testaram um sistema de monitoramentoonline para distribuição de água. Nesse estudo,

eles conseguiram detectar substâncias contaminantes presentes nos sistemas de distribuição.

Realizaram experimentos práticos para monitorar parâmetros como pH, turbidez, con-

dutividade e carbono orgânico total. Com esse monitoramento identi�caram substâncias

contaminantes no sistema de distribuição. Esse estudo representa uma abordagem pionera

e signi�cativa no monitoramento em tempo real de sistemas de distribuição de água.

Mohammadpour et al. (2015) analisou a aplicação de diferentes algoritmos na

detecção de problemas relacionados à qualidade da água nos sistemas de distribuição. Os

autores obtiveram um erro absoluto médio (MAE -Mean Absolute Error) de 0,0052 na

aplicação deSupport Vector Machine(SVM) e de 0,0044 ao utilizarem redes neurais na

previsão do índice proposto para mensurar a qualidade da água. Nesse estudo, os autores

compararam o uso do SVM com redes neurais, encontrando resultados semelhantes para

ambos os métodos. Eles concluíram que a aplicação de redes neurais e SVM otimizou o

monitoramento do sistema de distribuição.

Em Zhang et al. (2017), foi comparada a aplicação de janelas temporais duplas

móveis (Dual Time-moving windows) com os algoritmos AD e ADAM para detecção de

anomalias em trezentas leituras de dados do pH da água de um sistema �uvial. Os autores

observaram melhores resultados na aplicação do método Dual Time-moving windows,

com uma redução de falsos positivos de 9,6 % e 5,3 % nos algoritmos AD e ADAM,

respectivamente, para 1,3 % com oDual Time-moving windows. Contudo, neste trabalho,

os autores se restringiram apenas à detecção de anomalias.

Velayudhan et al. (2022) realizaram um estudo sobre a utilização de IoT no

monitoramento de sistemas de distribuição. Os autores apresentaram o estado da arte

com um levantamento da literatura sobre o tema e concluíram que as aplicações de

monitoramento utilizando IoT não cobriam estratégias de controle em malha fechada e

previsão para sistemas de distribuição de água. Além disso, os autores destacam que um

sistema de distribuição de água e�ciente, com alta produtividade e desempenho, pode ser

obtido por meio do uso de sistemas IoT automatizados integrados à análise preditiva, o

que está alinhado à proposta deste trabalho.
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Ebisi et al. (2023) a�rma que o uso de IoT e IA integram as estratégias mais

promissoras na detecção de vazamentos de água na infraestutura em escala industrial e em

cidades inteligentes. Os autores aplicaram técnicas de inteligência arti�cial para deteção

de vazamentos em sistemas de distribuição.

Saritha et al. (2023) propõem um mecanismo baseado em IoT para monitoramento

da qualidade da água. Os autores demonstram que a utilização de IoT é capaz de monitorar

em tempo real o PH, a temperatura da água. Garg et al. (2023) realizam o monitoramento

da qualidade da água por meio do emprego de IoT eMachine Learning. Os autores aplicam

um mecanismo de monitoramento das propriedades da água e previsão se a água está

segura para o consumo. Os autores chegaram a uma acurácia de 96,12 % na detecção da

qualidade da água.

Em Puviyarasi et al. (2024) é apresentada uma estratégia de monitoramento

da qualidade da água. Para isso, os autores utilizam um microcontrolador ESP32 para

aquisição dos dados e envio para um servidor remoto, oFarebase. No trabalho desenvolvido,

os autores utilizaram sensores para medir a turbidez, temperatura e pH da água. O

sistema desenvolvido demonstrou e�ciência ao monitorar a qualidade da água em diferentes

cenários, alertando os operadores sempre que os valores de qualidade ultrapassavam os

limiares. O hardwareutilizado foi projetado para ser de baixo custo, consumindo pouca

energia. Contudo, os autores não realizam predições com os dados adquiridos. O alerta

gerado no monitoramento consistiu apenas na indicação de que os valores adquiridos estão

fora dos parâmetros con�gurados no sistema proposto.

Após a revisão dos trabalhos relacionados, observou-se que as pesquisas têm

mostrado resultados satisfatórios na aplicação de IoT e técnicas de inteligência arti�cial

na detecção de anomalias no monitoramento de sistemas de distribuição. Contudo, para

que uma rede neural possa realizar previsões satisfatórias, é necessário que ela reconheça

previamente que um dado é uma anomalia, ou que o dado seja identi�cado como tal antes

de ser aplicado na rede neural.

De acordo com a revisão bibliogra�ca, pode-se destacar a relevância do uso de

sistemas de monitoramento e aplicação de técnicas de IA em redes de abastecimento de

água, com a �nalidade de melhorar o serviço prestado à população e garantir a qualidade

de água. Desta forma, este trabalho de dissertação se fundamenta na aplicação de técnicas

de coleta de dados utilizando ferramentas de IoT, pré-processamento dos dados para a

geração de bancos de dados consolidados, e uso de metodologias de previsão de demanda

de água baseadas em inteligência arti�cial.
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3 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Neste capítulo são abordados conceitos teóricos necessários para o entendimento

deste trabalho. Inicialmente, são apresentadas as principais perdas envolvidas nos sistemas

de abastecimento de água e as estratégias utilizadas como solução do problema. A utilização

de Internet das Coisas, a correção dos erros encontrados na coleta de dados, as técnicas

utilizadas para detecção deoutliers, e os modelos de previsão baseados em Redes Neurais

Arti�ciais também serão abordados nesse capítulo.

3.1 SISTEMAS DE ABASTECIMENTO DE ÁGUA

Orellana et al. (2018) de�nem sistemas de abastecimento de água como um conjunto

de infraestruturas, equipamentos e instalações com a �nalidade de prover água, atendendo

a requisitos técnicos de quantidade e qualidade adequadas ao consumo humano. Para que

a água potável chegue até as residências é preciso que haja uma infraestrutra capaz de

bombear a água captada nos mananciais até os consumidores. Contudo, o custo da energia

com o bombeamento é um dos fatores que mais afeta o custo operacional dos sistemas de

abastecimento (LUCENA, 2020), resultando diretamente no aumento da fatura paga pelo

consumidor �nal.

Na Figura 1, observa-se a estrutura de um sistema de abastecimento. A água bruta

é captada nos mananciais hídricos e conduzida para o tratamento por meio do sistema de

adução, o qual consiste em uma tubulação que liga a captação da água bruta à Estação de

Tratamento de Água (ETA) ou à Estação de Tratamento Simpli�cado (ETS).

Após a captação, a água bruta passa pela coagulação/�oculação, decantação,

�ltração e também pela desinfeção/�uoretação. Essas etapas consistem de processos físicos

e químicos aplicados à água bruta para remoção de impurezas.

Os sistemas de abastecimento de água acompanham o desenvolvimento das cidades,

o crescimento da população e a sua distribuição geográ�ca, resultando assim em sistemas

de tubulações com características heterogêneas: diferentes diâmetros, idades de instalação,

entre outras. Isso também traz diversos desa�os na operação e manutenção, na garantia

dos requisitos técnicos mínimos de consumo (TUCCI, 2008).

Orellana et al. (2018) ainda aponta que o processo de envelhecimento dos sistemas

de fornecimento de água é inevitável. Conforme os diversos componentes desses sistemas

atingem o �m de sua vida útil, a probabilidade de ocorrência de vazamentos aumenta.

Além disso, rupturas e interrupções no fornecimento tornam-se mais frequentes. Muitas
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tubulações acabam acumulando incrustações, resultando em um nível elevado de aspereza

interna. Isso, por sua vez, leva à redução do diâmetro hidráulico, diminuindo as pressões,

por vezes abaixo dos valores recomendados por normas técnicas. Consequentemente, ocorre

um aumento signi�cativo no consumo de energia elétrica em sistemas pressurizados por

bombas.

Figura 1 � Sistema de Abastecimento de Água.

Fonte: (BRASIL, 2023)

Neste cenário, é fundamental o desenvolvimento de pesquisas que visem à redução

dos custos relacionados à operação dos sistemas de abastecimento, assim como a redução

das perdas.

Em síntese, sistemas comuns de abastecimento de água consistem na utilização

de bombas hidráulicas para captação da água em poços ou estações de tratamento e

encaminhamento para reservatórios distribuídos nos centros urbanos. Esses sistemas de

abastecimento representam um dos principais componentes da infraestrutura de um

município, tendo a função de fornecer água em quantidade e qualidade adequadas para a

população (MIQUELIN; SOLER, 2016).

Estima-se que, no território brasileiro, seja produzido um volume de água de 17,9

bilhões de m3/ano, o qual refere-se à quantidade que os prestadores de serviço disponibilizam

para consumo, sendo medida ou estimada na saída da Estação de Tratamento de Água



Capítulo 3. Fundamentação Teórica 21

(ETA). Contudo, apenas 11,6 bilhões de m3/ano de água chega ao consumidor. Na região

Nordeste, o percentual de perda chega a 46,7 % (BRASIL, 2023).

O estado da Paraíba tem grande parte do seu território localizado na região semi-

árida do Nordeste brasileiro. A economia está baseada na agricultura, pecuária, indústria e

turismo (LUNGUINHO, 2007). A Paraíba, assim como os demais estados que fazem parte

da Região Nordeste, sofre com escassez de recursos hídricos, repercutindo diretamente no

processo de desenvolvimento local.

O trabalho desenvolvido por Lucena e Nascimento (2019) apresentou um diagnóstico

da operação de parte do sistema de abastecimento de água de Campina Grande, assim como

apresentou as principais limitações e potencialidades da infraestrutura do sistema. Por meio

da metodologia proposta, os autores a�rmam que o custo da energia com o bombeamento

é um dos fatores que mais afeta o custo operacional dos sistemas de abastecimento no

Estado da Paraíba.

Pereira e Cunico (2020) identi�cou e avaliou as condições de esgotamento sanitário

e de abastecimento de água nos diferentes graus de vulnerabilidade socioambiental no

município de João Pessoa. Por meio do monitoramento proposto, os autores relacionaram

o problema da distribuição de água e a coleta de esgoto em áreas de vulnerabilidade

socioambiental.

3.1.1 PERDAS E PROBLEMAS ENFRENTADOS NA DISTRIBUIÇÃO DE

ÁGUA

Apesar de as perdas serem inerentes a qualquer sistema de abastecimento de água,

esse assunto tem recebido atenção nos últimos anos devido à escassez hídrica e ao risco de

contaminação da água tratada.

O Diagnóstico dos Serviços de Água e Esgoto publicado pelo SNIS (BRASIL, 2019)

apresenta relatórios das perdas dos sistemas de distribuição por ano nas diferentes regiões

do Brasil. O SNIS-NE 2022 aponta que no território brasileiro, 37,8 % da água tratada

não chega às residências. Em termos quantitativos, a cada cem litros de água que sai das

estações elevatórias, apenas 62,2 litros são contabilizados pelos consumidores (BRASIL,

2023).

No estudo conduzido por Figueiredo et al. (2023), que analisou o sistema de

distribuição de água das cidades de Caruaru e Salgueiro, no Estado de Pernambuco, foi

constatada uma perda aproximada de 50 % da água tratada pela conscencionária local

entre os anos de 2012 e 2016. Os autores estimaram um volume de água perdido na

ordem de 72,25 milhões de metros cúbicos. As perdas podem ser classi�cadas em reais ou

aparentes, também chamadas de perdas comerciais.
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Na Figura 2 apresenta-se uma distribuição do volume de água distribuído nas

cidades de Caruaru e Salgueiro, assim como o consumo medido nas residências das duas

cidades. Observa-se, pela diferença das séries temporais apresentadas o volume de água

perdido entre janeiro de 2012 e outubro de 2016.

Figura 2 � Capacidade distribuída e consumo medido entre os anos de 2012 e 2016 nas
cidades de Caruaru e Salgueiro, em Pernambuco, Brasil.

Fonte: (FIGUEIREDO et al., 2023)

Frente a essas perdas, uma das medidas de enfrentamento à escassez de água é

o fornecimento intermitente (GALAITSI et al., 2016), no qual o sistema de distribuição

de água funciona por períodos limitados. Galaitsi et al. (2016) ainda a�rmam que essa

medida pode ser tomada por diversos fatores, como a insu�ciência dos recursos hídricos

disponíveis ou altas perdas de água na distribuição.

Nos últimos anos, têm crescido os investimentos para redução das perdas, sejam

elas reais ou comerciais (DUTRA; OLIVEIRA, 2017). Nesse contexto, Figueiredo et al.

(2023) propôs alternativas de combate a este cenário, com o objetivo de mitigar os efeitos

da escassez hídrica e do abastecimento intermitente. Os autores relatam o problema

enfrentado pela população de Caruarú e Sangueiro no ano de 2012, quando a Companhia

Pernambucana de Saneamento (COMPESA) realizou rodízio no abastecimento de até três

dias, chegando a 21 dias sem o fornecimento de água potável para população.

Outra medida de enfrentamento às perdas é o uso da automação, apontada por

Figueiredo et al. (2023) como um caminho para solução do problema. Essa solução é

defendida pelo autor juntamente com a setorização das cidades em distritos de medição
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e controle. Em seu trabalho, Figueiredo et al. (2023) ainda a�rma que o monitoramento

e controle da pressão na rede é uma importante estratégia para redução do consumo de

energia utilizada no bombeamento.

Frente a este cenário, o uso de Internet das Coisas vem sendo utilizada como uma

ferramenta e�caz de monitoramente dos sistemas de abastecimento.

3.1.2 UTILIZAÇÃO DE INTERNET DAS COISAS NO MONITORAMENTO

DE SISTEMAS DE ABASTECIMENTO

A Internet das Coisas (IoT) recebe esse nome devido a concepção de interconectar

todas as coisas, possibilitando acesso aos dispositivos conectados, assim como a possibilidade

de geração de dados (SOUSA; PROFA; BORIN, 2019). Pataca (2021) de�ne a Internet

das Coisas como a ampla capacidade de diferentes dispositivos se comunicarem quando

conectados à internet. Sua aplicação tem um papel importante na gestão integrada de

serviços essenciais tais como fornecimento de água, gás e energia.

Além da necessidade de monitoramento na gestão dos recursos hídricos, o uso de

IoT se torna uma importante ferramenta devido à sua capacidade de geração de dados, os

quais são necessários para o desenvolvimento de estudos ambientais de planejamento e

gestão de recursos hídricos (ZUFFO, 2011).

O campo de aplicação da IoT é amplo, como ilustrado na Figura 3, abrangendo

desde aplicações domésticas, como cozinhas e salas inteligentes, até contextos ambientais e

situações de emergência ou crise.
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Figura 3 � Aplicações da Internet das Coisas.

Fonte: (PATACA, 2021) adaptado.

Sousa, Profa e Borin (2019) apresentam o uso de IoT como uma solução para

aquisição e�caz de dados aplicado ao monitoramento inteligente de sistemas de distribuição

de água. Os autores propuseram um projeto de integração na Universidade Estadual de

Campinas - UNICAMP - campus Barão Geraldo, com a proposta de desenvolver um

sistema capaz de aumentar a e�ciência energética e de saneamento. O projeto partiu da

necessidade de desenvolver um sistema de gerenciamento da distribuição de água capaz de

informar os locais em que ocorre variação no consumo normal, caracterizando assim um

possível vazamento. Atualmente, essa identi�cação ocorre ou por usuários que informam
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vazamentos visíveis ou pela medição mensal do consumo, que apenas direciona a região do

vazamento, havendo ainda a necessidade de detectar o local especí�co. Este problema é

real e enfrentado pelas concescionárias, devido à falta de automação no monitoramento

dos sistemas de distribuição.

A ausência de dados de monitoramento de pressão e vazão na rede de distribuição,

somada aos desa�os mencionados no Item 3.1.1, como as perdas aparentes, que incluem

furtos de água, erros de medição e falhas administrativas no sistema de faturamento,

justi�ca a necessidade de desenvolver soluções de monitoramento e automação que possam

mitigar esses problemas.

Neste contexto, Velayudhan et al. (2022) destaca o uso de Internet das Coisas

juntamente com a aplicação de Inteligência Arti�cial como as tecnologias mais proeminentes

para solucionar esse cenário, devido à capacidade de medir, processar e analisar os atributos

e eventos na rede de abastecimento.

Essas tecologias foram aplicadas na cidade de Fontain Valley, California, nos Estados

Unidos. A SENSUS utilizou inteligência arti�cial e IoT como ferramentas de gestão dos

recursos hidrícos na cidade. Como resultados, a empresa conseguiu reduzir em 23 % as

perdas no fornecimento de água (SOUSA; PROFA; BORIN, 2019).

Apesar de IoT ser uma ferramenta para solução do problema enfrentado no moni-

toramento, é possível que os dados adquiridos pelos sensores apresentem erros de medição,

ocasionados por fatores diversos. Frente a isso, faz-se necessário o emprego de algoritmos

que identi�quem esses erros de aquisição, os quais são abordados na Seção 3.2.

3.2 TÉCNICAS DE DETECÇÃO DE OUTLIERS

Falhas na leitura dos sensores de monitoramento podem estar presentes em um

conjunto de dados, os quais são consideradas erros, que se não tratados, ou ignorados,

podem comprometer a análise de tendências (PETERSON; WESTERN; CHENG, 2018).

No estudo realizado por Figueiredo et al. (2023), os autores excluíram os dados que

apresentavam insconsistências, como valores negativos, ou desvio dos dados na comparação

com parâmetros de referência ou com as informações históricas da COMPESA, deixando

explícita a presença deoutliers nos dados medidos.

Nesse contexto, é possível a aplicação de algoritmos que detectemoutliers na

leitura dos registros medidos. Ventura et al. (2017) em seu estudo apresenta métodos de

tratamento de dados meteorológicos que trabalham com detecção deoutliers. O autor cita

as seguintes técnicas que podem ser utilizadas na detecção de erros em um conjunto de

dados:
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ˆ Z-Score: O método Z-score é uma métrica que representa o comportamento anormal

de itens em termos de sua distância em relação à média e ao desvio padrão de uma

coleção de dados. Estimar o Z-score consiste em normalizar os dados, de modo que a

média seja 0 e o desvio padrão seja 1 (VENKATAANUSHA et al., 2019).

ˆ Boxplot: Também conhecida como diagrama de caixa, é uma ferramenta grá�ca

utilizada na análise estatística para representar a distribuição de um conjunto de

dados e identi�car possíveisoutliers. Boxplots estão entre as ferramentas de análise

exploratória de dados (EDA) mais amplamente utilizadas na prática estatística

(DOVOEDO; CHAKRABORTI, 2014).

Silva e Nóbrega (2021) utilizaram o Boxplot e o Z-Score para avaliar a presença de

dados anômalos no comportamento da precipitação pluvial acumulada no Semiárido do

estado do Rio Grande do Norte.

Além das técnicas citadas, técnicas de inteligência arti�cial também podem ser

usadas para detecção deoutliers, como, por exemplo, a técnica declustering que procura e

agrupa dados de maneira a categorizar dados que possuem a mesma similaridade. Devido

à sua funcionalidade, este algoritmo pode ser utilizado para detectar anomalias em um

conjunto de dados (SALVADOR; CUNHA; CORRêA, 2009).

Outra técnica para detecção deoutliers é a Typicality and Eccentricity Data

Analytics, a qual tem como vantagem a capacidade de identi�caroutliers em grandes

volumes de dados do tipostreaming. Esta técnica será abordada na Subseção 3.2.1.

3.2.1 TYPICALITY AND ECCENTRICITY DATA ANALYTICS - TEDA

Uma estrutura de análise de dados baseada na tipicidade e excentricidade foi

introduzida por Angelov (2013). O TEDA é uma técnica que exige um baixo esforço

computacional, inserida no repertório de análise de dados, destinada, principalmente à

detecção deoutliers.

Inicialmente proposta por Angelov (2013), a técnica visa identi�car anomalias

em �uxos de dados. O algoritmo baseia-se em dois conceitos fundamentais: tipicidade e

excentricidade. A tipicidade representa a semelhança de uma amostra com o restante do

conjunto de dados, enquanto a excentricidade expressa a diferença da amostra em relação

ao mesmo conjunto.

Essa técnica, por ser simples de implementar, pode ser implementada em diversas

plataformas, incluindo microcontroladores, tendo como foco principal a aplicação em um

�uxos de dados.

O TEDA utiliza diferentes métricas de distância, como a Euclidiana, Mahalanobis e

a Distância Cosseno, para analisar tanto a tipicidade quanto a excentricidade dos dados. Ao
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receber uma nova entrada, o TEDA calcula a tipicidade em relação aos grupos existentes,

facilitando sua classi�cação. Dessa forma, o TEDA não se limita apenas à detecção de

outliers, mas também pode ser aplicado em processos de clusterização e classi�cação.

Uma das vantagens do algoritmo é sua capacidade de ser utilizado sem a necessidade

de treinamento prévio, podendo ser utilizado tantoonline quanto o�ine . A partir do

momento em que os dados são recebidos, o algoritmo evolui com a classi�cação, exigindo

um baixo esforço computacional e tornando-se uma opção viável para sistemas embarcados.

O TEDA destaca-se por seu desempenho quando considerada a relação custo-

benefício. Suas aplicações abrangem diversas áreas, como veículos, compressão de dados,

processamento de áudio e aplicações industriais. Comparado aos métodos estatísticos

convencionais, o TEDA se destaca por não exigir conhecimento prévio dos dados. Sua

utilidade é evidente em séries temporais, pois dispensa o conhecimento matemático do

modelo e a compreensão da distribuição dos dados, necessários nos métodos apresentados

na Seção 3.2, tornando-se uma ferramenta valiosa para casos do mundo real, nos quais as

distribuições nem sempre seguem padrões gaussianos.

O algoritmo TEDA mensura a tipicidade e excentricidade para cada nova amostra,

utilizando diversas distâncias, como euclidiana, cosseno ou Mahalanobis. Com um baixo

esforço computacional, o algoritmo destaca-se por sua rapidez e e�cácia (ANGELOV,

2013).

Ao ser considerado odatastreamcomo um vetor, a soma das distâncias euclidianas

para cada um dos elementos é calculada. A Equação 3.1 apresenta a soma das distâncias

de uma amostra especí�ca (x) para cada um dos outros k elementos.

� k(x) =
kX

i =1

d(x; x i ) (3.1)

Dessa maneira, a excentricidade da amostra de dados x, no instante de tempo k,

pode ser dada pela equação, para k>2 e o denominador > 0:

� k =
2� k(x)

P k
i =1 � k(x i )

(3.2)

A equação pode ser simpli�cada para que a excentricidade pudesse ser calculada de

forma recursiva, não precisando calcular todas as distâncias para cada nova amostra. Caso

contrário, precisaria armazenar todas as amostras na memória para atualização do cálculo

da distância de cada amostra em relação às demais. Para o cálculo da excentricidade,

faz-se necessário calcular a média e a variância do conjunto de amostras recebidas.

A média dex no instante k é dada pela Equação 3.3, a qual usa a média anterior

calculada. Para a primeira amostra considera-se a média como sendo o primeiro valor



Capítulo 3. Fundamentação Teórica 28

recebido.

� k =
k � 1

k
� k� 1 +

1
k

xk ; sendo �1 = x1 (3.3)

A variância é calculada mediante a aplicação da Equação 3.4. A variância assume

o valor igual a zero para o primeiro dado lido.

� 2
k =

kX

i =1

(x i � � k)T (x i � � k)
k

(3.4)

A Equação 3.5 calcula a excentricidade no instante de tempok:

� k =
1
k

+
(� k � xk)T (� k � xk)

k� 2
k

(3.5)

Observa-se que para o cálculo da excentricidade basta possuir os valores da média

e variância do conjunto dos dados, os quais na aplicação computacional são atualizados

recursivamente a cada novo dado recebido. A tipicidade pode ser calculada como o

complemento da excentricidade.

Após o cálculo, a excentricidade é normalizada, garantindo que a soma de todos os

termos de excentricidade seja igual a 1.

Outros métodos comuns utilizam o desvio padrão das amostras para o cálculo de

outliers, contudo, essa abordagem é restrita a distribuições gaussianas (COSTA et al.,

2015). Diferentemente, o TEDA oferece outra abordagem para o cálculo dosoutliers que

não precisa que a distribuição das amostras assemelhe-se à distribuição normal.

Utilizando-se a inequação Chebyshev, Equação 3.6, em que a probabilidade de uma

amostra é menor ou igual a1
m2 , em queX é o dado de entrada,� é a média,� é o desvio

padrão em é um valor positivo maior que 1:

P r(kX � � k � m� ) �
1

m2
(3.6)

Utilizando o trabalho de Bernieri, Betta e Liguori (1996), Angelov (2013) adaptou

o uso da excentricidade normalizada para a expressão de�nida na Equação 3.7, a qual

pode ser utilizada para caracterizar se um dado é ou não umoutlier.

� >
m2 + 1

2k
(3.7)

Uma vez detectado um dado anômalo, ele pode ser excluído ou substituído por

outro utilizando uma técnica de correção de dados.
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3.3 MODELOS DE PREVISÃO

3.3.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O cérebro humano é responsável pelo desempenho de diversas funções vitais, sendo

o centro de comando dos mecanismos de locomoção e processamento dos sinais sensoriais.

Tal processamento é devido a ativação sináptica que ocorre entre células neuronais (Figura

4). O pulso elétrico conduzido no neurônio é propagado quimicamente na fenda sináptica,

o que possibilita a intercomunicação neural, e a interligação em rede entre bilhões de

neurônios .

Figura 4 � Representação de neurônios biológicos.

Fonte: (NETO; BONINI, 2010) adaptado.

Matematicamente, uma célula neural pode ser simulada (Figura 5) a partir da

soma ou subtração dos sinais de entrada e da aplicação de uma função de ativação, que

retira a linearidade da operação. Essa remoção da linearidade é essencial, pois permite

que a rede neural modele relacionamentos complexos nos dados. Quando fala-se sobre a

linearidade, refere-se à relação entre a soma ponderada dos sinais de entrada e a saída da

rede. A função de ativação, ao introduzir não-linearidades, possibilita que a rede aprenda

e represente padrões mais so�sticados, transformando a combinação linear dos sinais em

uma saída que pode capturar a complexidade do comportamento do sistema em análise.
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