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Resumo

Uma percentagem significativa das falhas em sistemas de abastecimento de agua sdo
consequéncia de roturas nas condutas de aducéo e distribuicdo. Quando essas falhas ocorrem
em sistemas de abastecimento municipais, sdo afetados apenas 0s municipes que sdo
abastecidos pelo ramal em causa. J& numa situagdo em que tal acontece num sistema que
abastece diversos reservatdrios municipais, existe o risco de 0 nimero de clientes lesados
subir exponencialmente. Quando ocorre uma rotura, ha que deteta-la 0 mais rapidamente
possivel para poder tomar medidas e assim minimizar as perdas de dgua, que numa conduta

de grandes dimens@es podem atingir custos consideraveis.

O presente trabalho tem como objetivo a exploragdo de métodos que permitam detetar
situacBes de rotura e alteracdes de regime em condutas de abastecimento de &gua nos
processos de transporte até aos reservatorios municipais, podendo no futuro ser integrada
por exemplo num sistema SCADA (Sistema de Supervisdo e Aquisi¢cdo de Dados) para
informar sobre situacBes andmalas detetadas. Em particular, sdo analisadas técnicas de

aprendizagem automatica supervisionada.

Durante o trabalho foram adotados modelos de dete¢cdo baseados nos algoritmos Random
Forest, XGBoost, Support Vector Machines e Artificial Neural Networks. Estes algoritmos
foram aplicados para detecdo de situacdes de rotura e de alteracdes ao regime normal de
funcionamento. Foram utilizados dados de duas condutas reais, sendo uma de abastecimento
gravitico e outra de abastecimento elevatorio. Verificou-se que os modelos que obtiveram
melhores resultados em ambas as situages foram os modelos baseados em Random Forest.

Foi também analisada a diminuicéo de desempenho dos modelos na situacéo de substituicdo
de componentes hidraulicos e alteragdo de regime tipico de funcionamento dos sistemas de

distribuic&o.

Nos casos estudados obtiveram-se melhores resultados para o sistema de abastecimento
elevatorio, facto justificavel pela presenca de informacdes relativas ao local de destino,

nomeadamente caudal de entrada e nivel do reservatorio.
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Abstract

A significant percentage of supply failures are the result of ruptures in adduction and
distribution pipes. When these failures occur in municipal supply systems, only those
residents who are supplied by the branch in question are affected. In a situation where this
happens in a system that supplies several municipal reservoirs, there is a risk that the number
of injured customers will rise exponentially. When a rupture occurs, it must be detected as
quickly as possible in order to take measures and thus minimize water losses, which in a

large pipeline can reach a considerable size.

The present work aims to create an application that detects rupture situations and regime
changes in water supply pipes in transport processes to municipal reservoirs, which could in
the future be integrated into, for example, the SCADA system to report on detected

anomalous situations. In particular, supervised learning techniques are considered.

During the work, detection models based on Random Forest, XGBoost, Support Vector
Machines and Artificial Neural Networks algorithms were adopted. These algorithms were
applied to detect ruptures and changes to the normal operating regime. Data from two real
pipelines were used, one of them being a gravity supply system, and the other is a lifting
supply system. The models that obtained the best results in both situations were based on the

Random Forest algorithm.

It was also analysed the performance decrease in situations of hydraulic components

replacement and changes to the normal operating regime.

In the studied cases, a better performance was obtained for the lifting supply system. This
can be justified due to the use of additional features available in the destination reservoir,

specifically inlet flow and reservoir level.

Keywords: Rupture detection in water supply pipes, Machine Learning, Optimization
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Detecdo automatica de situagdes de falha em condutas de abastecimento de agua

1. Introducao

Numa andlise aos sistemas de producdo e distribui¢do de dgua constata-se que a parte mais
significativa dos investimentos esta alocada as redes de transporte. Sabe-se ainda que uma
percentagem significativa das falhas de abastecimento sdo consequéncia de roturas na rede,

ou seja, nas condutas de aducéo e distribuicéo.

A avaliacdo das causas das roturas permite identificar alguns fatores primordiais como sejam
erros de projeto, execucdes e implementagdes incorretas, inadequada operacdo, utilizagdo

para além do tempo de vida Util, roturas provocadas, etc.

Na maioria dos casos, assume vital importancia a Entidade Gestora (EG) ter know-how
adequado por forma a avaliar o funcionamento dos sistemas, na expectativa de poder
minimizar os erros que possam ter existido até a entrada em servico de condutas e

equipamentos.

A caracterizacdo dos sistemas passa naturalmente por uma avaliacdo hidraulica,
reconhecendo-se desde logo duas grandezas fundamentais: o caudal e a pressdo. Nesse
sentido é importante conhecer ou calcular as evolugdes temporais destas duas grandezas em
diferentes pontos constituintes dos sistemas. E sabido que, em regime permanente, o caudal
é a consequéncia natural da solicitacdo que é feita por parte do consumo, sendo a pressédo a
consequéncia do caudal e da linha de energia do sistema, onde naturalmente os perfis

altimétricos das condutas tém particular relevancia.

Né&o sendo naturalmente possivel alterarem-se as caracteristicas dos regimes permanentes, é
relativamente simples de se pensar que a margem de otimizacgao esta exatamente nos regimes
transitorios. S&o estes regimes que podem assumir significativa relevancia no que diz
respeito a diminuicdo da fadiga desnecessaria, que pode ser imposta a materiais e a 6rgdos
hidraulicos. Neste capitulo assumem particular importancia as valvulas seccionadoras em
regimes graviticos, (sejam estas valvulas redutoras, limitadoras, etc) e todo o seu
comportamento na mudanca de estado aberto/fechado/aberto. Em sistemas elevatorios
acrescem ainda os transitorios hidraulicos provocados pelo arranque de grupos eletrobomba
e, mais gravosamente, as suas paragens intempestivas por corte da alimentagédo de energia

elétrica, podendo promover o famigerado golpe de Ariete.
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1.1. Motivacao

Segundo o Relatério de Sustentabilidade da EPAL (Empresa Portuguesa das Aguas
Livres)/AdVT (Aguas do Vale do Tejo ), ao longo do ano de 2022, 10,9% da agua captada
e tratada pela EPAL ndo foi faturada (Departamento de Sustentabilidade Empresarial da
EPAL, 2023-b). Toda a agua que ndo é faturada tem um custo associado uma vez que é

captada, tratada, transportada, armazenada e, em determinadas situaces, distribuida.

Segundo a International Water Association, citada por (Sardinha et al., 2017), a 4gua ndo
faturada num sistema é a diferenca entre o volume total de dgua gque entra no mesmo e o

volume total de 4gua consumida faturada.

A agua ndo faturada pode ser resultado de consumos autorizados ndo faturados, perdas

aparentes ou perdas reais de agua em condutas ou em ramais, conforme se pode verificar na

Figura 1.

Volume de dgua no Sistema
1

Agua Exportada (medida + ndo medida)
Consumo de

Agua Faturado

Consumo Autorizado Faturado
(medido + ndo medido)

Agua Consumo Autorizado N&o Faturado :
Potavel Ague?
Tratada de Fornecida
Captacoes exclul a Agua
Préprias

Desde os reservatorios até aos
medidores do cliente, incluindo
condutas e ramais de ligagdo

Perdas
Reais

Figura 1 - Balango Hidrico, de acordo com a defini¢do da International Water Association. Retirado de
(Sardinha et al., 2017)

Para que haja uma melhor compreensdo dos dados abaixo representados é necessario referir
que o abastecimento pode ser feito em “alta” ou em “baixa”. O abastecimento em “alta”
compreende captacdo, tratamento, armazenamento e transporte de agua, geralmente até um
reservatorio municipal. Nesse reservatorio municipal inicia-se o abastecimento em “baixa”,

que compreende a distribuicdo aos consumidores finais.

Entre 2017 e 2021 a percentagem de agua ndo faturada pelos municipios (abastecimento em
“baixa”) esteve na ordem dos 28 a 30%, conforme dados da Entidade Reguladora dos
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Servigos de Aguas e Residuos (ERSAR) (ERSAR, 2023) que se encontram na forma de
grafico na Figura 2, adaptada desse mesmo documento.

30,5%
30,0%
29,5%
29,0%

30,2%

28,5%

29,4%

28,8% 28,8%

28,0%

Percentagem de Agua n3o faturada em "baixa"

27,5%
2017 2018 2019 2020 2021
Ano

Figura 2 - Evolugdo média do indicador de agua ndo faturada em “baixa” 2017-2021. Adaptado de (ERSAR,
2023)

Segundo dados recentes apurados na imprensa (Diario de Noticias, 2023), em 2021 ndo
foram faturados 237 milhGes de metros cubicos de dgua em “baixa”, 0 que corresponde a
347 milhdes de euros nédo faturados.

Relativamente as perdas de agua em “alta”, os valores de agua ndo faturada sdo
substancialmente mais baixos, tendo entre 2017 e 2021 rondado uma gama entre os 4,8 e 0s
5,7%, de acordo com o grafico da Figura 3, adaptado do documento da ERSAR ja referido
(ERSAR, 2023).
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Figura 3 - Evolugdo média do indicador de agua nao faturada em “alta” 2017-2021. Adaptado de (ERSAR,
2023)

Tendo em conta a falta de agua que se tem verificado ao longo dos Gltimos anos e que tem
causado a reducdo dos caudais dos rios, dos niveis das barragens e dos len¢ois freéaticos,
torna-se cada vez mais urgente baixar os volumes de agua ndo faturada que correspondem

aos consumos ilicitos, aos erros de medig&o e as perdas reais.

As roturas nas condutas nos sistemas de abastecimento sdo uma das causas das perdas reais,
podendo ser causadas por efeitos transitdrios originados por arranques e paragens de grupos
elevatorios e/ou por valvulas de seccionamento com tempos de abertura/fecho demasiado
curtos, vélvulas redutoras de pressao ou reguladoras de caudal mal afinadas e manobras
realizadas de forma incorreta. A analise de séries temporais de dados relativos a caudais e
pressdes permite perceber o comportamento dos equipamentos existentes ao longo de uma
conduta, sendo possivel perceber se algum equipamento se encontra com funcionamento
deficiente e, a partir dai, desenvolver a¢des corretivas atempadamente por forma a evitar um
aumento da fadiga da conduta e consequentes problemas no futuro.
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1.2 Objetivos

Face ao exposto na seccdo anterior, definiu-se para este trabalho o objetivo de explorar
métodos que possibilitassem a verificacdo a titulo preventivo de efeitos transitorios
associados ao funcionamento dos sistemas de abastecimento e a detecdo prematura de
roturas em condutas, explorando técnicas de aprendizagem automética aplicadas a um
conjunto de dados histéricos reais, nomeadamente niveis, pressGes e caudais, que se
encontram armazenados num servidor da EPAL. O foco do trabalho recaiu, em particular,

sobre a utilizacdo de técnicas de aprendizagem supervisionada.

Dado que existem duas condutas no Sistema de Abastecimento em “alta” da Zona Oeste em
que é usual a ocorréncia de roturas, optou-se por realizar o estudo necessario ao

desenvolvimento da aplicagéo nessas mesmas condutas.

1.3. Estrutura da Dissertacao

No Capitulo 2 apresenta-se uma revisdo bibliogréfica realizada aquando do inicio do
desenvolvimento do trabalho, por forma a percecionar quais 0s caminhos ja percorridos nesta
area e assim perceber quais 0s passos a dar para se obterem melhores resultados e quais 0s
desafios que se poderiam esperar. Abordam-se também as tematicas das perdas de dgua nas

redes e estratégias classicas de detecao.

No Capitulo 3 apresenta-se o Sistema de Abastecimento da EPAL na generalidade e os

sistemas elevatdrios que foram utilizados na realizacéo do presente trabalho.

No Capitulo 4 é apresentado um conjunto de algoritmos de aprendizagem supervisionada,
que foram utilizados neste estudo. Abordam-se também alguns passos dados na aquisicéo e

preparacdo de dados para que fosse possivel aplicar os algoritmos de detecéo.

No Capitulo 5 apresenta-se o primeiro caso de estudo, “Detec¢ao de perdas de dgua numa

conduta de abastecimento gravitico”.

No Capitulo 6 apresenta-se o segundo caso de estudo, “Detegdo de perdas de agua numa

conduta de abastecimento elevatorio”.
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No Capitulo 7 encontra-se a Discussao de resultados e por fim no Capitulo 8 as Concluses
e perspetivas de trabalho futuro.
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2. Reviséo bibliografica

A aprendizagem automatica € um dos ramos ou subconjuntos da Inteligéncia Artificial (1A)
(Helm et al., 2020) e consiste em algoritmos que dotam os computadores de capacidade para
aprender sem uma programacao especifica. Ao analisar um conjunto de dados, o algoritmo
deteta padrbes que lhe permitem ndo sé avaliar produtos ou eventos (algoritmos de

classificacdo) mas também prever situacdes futuras (algoritmos de previséo).

Os trés principais tipos de aprendizagem automatica séo a aprendizagem supervisionada, ndo

supervisionada e por reforgo (Camila Waltrick, 2020).

No caso da aprendizagem supervisionada, utilizada para classificacdo e regressdo, é
fornecido ao algoritmo um conjunto de dados previamente classificados ou para 0s quais se
conhece o(s) valor(es) da(s) variavel(is) dependente(s). Esse conjunto é composto por
variaveis de entrada que podem ser por exemplo valores lidos de sensores e pela(s)

variavel(is) de saida que é/sdo o resultado da classificacdo/regressao.

A regressdo tem como objetivo a previsdo de variavel(is) continua(s) a partir de um modelo
resultante da analise de dados previamente existentes. O algoritmo analisa alteracdes nas
varidveis de entrada com o objetivo de detetar padres/tendéncias que sejam responsaveis
pela alteracdo da(s) varidvel(is) de saida. Apds ser devidamente treinado e parametrizado, o
modelo deve ser capaz de prever novos registos apenas com base nas variaveis de entrada.
Utiliza-se para previsdo e modelagem em diversas areas, como por exemplo vendas,
marketing, analise de clientes, analise financeira, salde, controlo de qualidade, ciéncias
sociais, otimizacdo de processo, precos de agdes, participacdo de mercado, avaliagdo de
risco, analise do mercado financeiro, detecdo de fraudes, detecdo de anomalias, energia,
desporto e ambiente(Sarvandani, 2023). Pode também prever a evolugdo de doencas

contagiosas, como aconteceu aquando da pandemia Covid-19 (Shakeel, 2021).

No caso da classificacdo, o algoritmo analisa as entradas que geraram uma dada saida
(evento) com o objetivo de encontrar padrdes nos dados de entrada fornecidos que ajudem a
classificar corretamente novos dados. Ao longo do processo de treino do algoritmo, este
afina os parametros (que sao atribuidos habitualmente de forma aleat6ria no inicio) para
aumentar a capacidade de classificar corretamente os eventos de acordo com os padrdes
detetados. Apds o processo de treino, o algoritmo deve ser capaz de classificar corretamente

novos dados.
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No caso da aprendizagem néo supervisionada, esta utiliza apenas os dados a analisar, sem
necessidade de classificacdo prévia. Ao analisar os dados, o algoritmo encontra padrdes que
permitem agrupa-los de acordo com caracteristicas comuns (baseado em critérios de
proximidade), formando conjuntos (clusters) distintos. A aprendizagem por reforco consiste
no treino do algoritmo por tentativa e erro, resultando numa estratégia de incentivos em caso

de sucesso ou de penalizagcdes em caso de fraco desempenho.
No presente trabalho sdo abordados métodos de aprendizagem supervisionada.

Qualquer que seja o tipo de aprendizagem utilizado h& que ter em conta a necessidade de
reunir dados para que o algoritmo possa ser treinado de forma eficiente, levando a que as
classificacbes e/ou previsdes a realizar tenham credibilidade. Esses dados sdo utilizados
como variadveis de entrada no processo de treino do algoritmo. Caso se trate de séries
temporais, 0s sinais devem ser registados com uma periodicidade que permita ao algoritmo
percecionar alteracdo de padrdes. Por exemplo se se pretender analisar alteracfes de pressao
causadas por golpes de Ariete em redes de transporte e/ou distribuicdo de &gua, a
periodicidade entre leituras devera ser baixa para registar as variacfes decorrentes dos
efeitos transitorios. Verificou-se noutros trabalhos ja realizados neste &mbito que os dados
utilizados como variaveis de entrada foram obtidos de trés formas diferentes:

e Sensores colocados em redes de abastecimento (dados reais);
e Simulagdes em computador;

e Prototipos criados em laboratorio.

Nesse conjunto de trabalhos, que tinham objetivos similares ao deste estudo, verificou-se
que (Vivas et al., 2021), (Fares et al., 2023), (André de Oliveira, 2020), (Nascimento, 2021),
(Fang et al., 2019) e (Blazquez-Garcia et al., 2021) utilizaram no seu estudo apenas dados
reais, enquanto (Mashhadi et al., 2021) e (Costa, 2020) utilizaram ndo sé dados reais, mas
também dados obtidos através de simulaces em EPANET (Software utilizado para
modelacédo de sistemas de abastecimento de dgua potavel). Ja (Caputo et al., 2003), (Liu et
al., 2019), (Fan et al., 2021) e (Kammoun et al., 2023) utilizaram apenas dados provenientes
de simulagdes em computador, embora em (Fan et al., 2021) e em (Kammoun et al., 2023)
sejam criadas simulacOes baseadas em redes de distribuicdo reais e dados reais. Os autores
de (Alves Coelho et al., 2020) e de (Sahin et al., 2023) realizaram simula¢des com protétipos

criados em laboratorio para obterem os dados para analise. Num outro trabalho que tinha
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como objetivo a avaliacdo de qualidade da dgua (Muharemi et al., 2019) foram utilizados
apenas dados reais.

Jéa relativamente aos tipos de dados utilizados para anélise nos trabalhos acima mencionados,
verifica-se que na maior parte dos casos foram utilizadas medi¢des de caudal, seja totalizado
num dado periodo de tempo, instantdneo ou ainda na forma de aceleracdo do liquido em
transito (Alves Coelho et al., 2020; André de Oliveira, 2020; Blazquez-Garcia et al., 2021;
Caputo et al., 2003; Costa, 2020; Fang et al., 2019; Kammoun et al., 2023; Liu et al., 2019;
Mashhadi et al., 2021; Muharemi et al., 2019; Nascimento, 2021; Sahin et al., 2023; Vivas
et al., 2021). Também a pressao foi utilizada numa boa parte dos trabalhos consultados
(Caputo et al., 2003; Costa, 2020; Fan et al., 2021; Kammoun et al., 2023; Mashhadi et al.,
2021; Sahin et al., 2023). Existem ainda trabalhos que tiveram em consideragdo outras
variaveis, como dados de manutencéo, extensao, material e didmetro das condutas, distancia
avias, ferrovias e rede hidrografica, elevacao, declive, pH, densidade populacional, consumo
de agua, ocupacdo do solo e geologia do terreno, temperatura da agua, quantidade de diéxido
de cloro, potencial redox, condutividade e turvacdo (André de Oliveira, 2020; Blazquez-
Garciaetal., 2021; Muharemi et al., 2019; Nascimento, 2021). Os autores (Fares et al., 2023;
Liu et al., 2019) analisaram dados acusticos, que no primeiro caso foram recolhidos na rede
de abastecimento de Hong Kong e no segundo caso resultaram de uma simulacéo de rede de
abastecimento. Na Figura 4, construida com os dados acima mencionados, é possivel
verificar a predominéncia de utilizacdo dos dados de caudal e pressdao nos trabalhos

consultados (de um total de 15 artigos analisados).
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Pressao
6

Caudal

Figura 4 — Namero de trabalhos em que sdo utilizadas as variaveis “Pressdo”, “Caudal”, “Acustica” e

“Qutras Variaveis” de um total de 15 trabalhos analisados

Nem sempre foi utilizada apenas uma varidvel de entrada. No caso de (Muharemi et al.,
2019), foram selecionadas as variaveis mais influentes (aquelas com maior relacao entre si
e/ou com a saida) a partir da totalidade de dados disponiveis. Essa selecdo foi automatizada
através de um algoritmo de selecdo. Na Figura 5 é possivel ver que na maior parte dos

trabalhos foram utilizadas duas ou mais variaveis de entrada.
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Mais de Duas
4

Figura 5 — Niimero de trabalhos em que sdo utilizadas “uma”, “duas” e “mais de duas” varidveis de entrada

de um total de 15 trabalhos analisados

Segundo (Muharemi et al., 2019), um grande nimero de varidveis de entrada ndo é sinébnimo
de maior precisdo, pelo que devem ser selecionadas apenas as variaveis essenciais para evitar

informacdo desnecessaria e/ou redundante.

Para além da selecdo das variaveis de entrada também é de grande importancia o pre-
processamento dos dados a utilizar, que na maioria das vezes chegam com erros,
corrompidos ou incompletos. Este procedimento é considerado fundamental por (Zhang et
al., 2003), que considera também que a sua falta pode prejudicar a detecdo de padrdes
importantes e causar baixo desempenho do algoritmo. Para os autores esta situacdo pode
dever-se a dados incompletos, ruidosos ou com valores inconsistentes. J& (Huang et al.,
2015) refere que, embora muitos investigadores considerem o pré-processamento de dados
como uma etapa fundamental, existem poucos estudos relativamente aos efeitos das técnicas
utilizadas. Em (Saias et al., 2018) sdo referidos dois processos a executar no pré-
processamento de dados, sendo estes a limpeza e a transformacéo dos dados. O primeiro
processo inclui a eliminacdo de erros, a mitigacdo de valores em falta e a verificacdo de
consisténcia dos dados. O segundo prende-se com a forma como os dados sé&o
“apresentados” ao algoritmo, sugerindo-se por exemplo a normaliza¢do de dados. O pré-
tratamento dos dados a analisar é de preponderante importancia para obter os melhores

resultados possiveis, seja qual for o algoritmo utilizado.
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No subcapitulo 2.1 abordam-se os algoritmos de aprendizagem supervisionada mais
utilizados nos trabalhos analisados, no subcapitulo 2.2 aborda-se a temética das perdas de
agua nas redes e no subcapitulo 2.3 apresenta-se um pouco da historia da evolugdo das
estratégias de detecdo de fugas de dgua em redes de transporte e distribuicdo desde os

primordios até aos dias de hoje.

2.1. Algoritmos de aprendizagem mais utilizados

Conforme jé referido, os algoritmos mais utilizados para problemas de classificacdo sdo 0s
de aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada. Nao se encontrando no ambito do
presente trabalho a utilizac&o de algoritmos de aprendizagem ndo supervisionada, mas sendo
estes utilizados em termos comparativos em alguns dos trabalhos consultados, serdo ainda

assim aqui referidas algumas conclus6es relativas ao seu desempenho e utilizagéo.

Relativamente as vantagens e desvantagens da utilizacdo dos algoritmos de aprendizagem
supervisionada e nao supervisionada, os autores de (Mashhadi et al., 2021) compararam 0s
resultados de detecdo de fugas de dgua utilizando os dois tipos de algoritmo, tendo concluido
que os métodos de aprendizagem ndo supervisionada tém dificuldade na localizacdo das

perdas de dgua devido a sobreposicao de clusters.

Na Tabela 1 podem consultar-se os algoritmos de aprendizagem automatica utilizados num
conjunto de trabalhos realizados por outros autores no ambito da detecdo de fugas de 4gua e

também de monitorizacdo de qualidade da agua.
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Tabela 1 - Algoritmos de aprendizagem automatica utilizados noutros Trabalhos

Trabalho

Aplicacdo

Ambito

Metodos de aprendizagem automatica

utilizados

(Vivas et al.,
2021)

Rede de Abastecimento de

Agua

Detecdo de fugas em

sistema de abastecimento

Artificial Neural Networks (ANN), Modelo
Aditivo Generalizado (MAG)

(Fares et al.,
2023)

Rede de Abastecimento de

Agua de Hong Kong

Detecdo de fugas em

sistema de abastecimento

Decision tree (DT), Giant boosted trees, Random
Forest (RF), ANN, Deep learning, Naive Bayes, Naive
Bayes kernel, Support Vector Machines (SVM), Rule

induction, Linear regression

(Caputo et al.,
2003)

Simulacao de Rede de
Abastecimento de liquidos

perigosos

Detecdo de fugas em

sistema de abastecimento

Artificial Neural Networks

(Liuetal., 2019)

Simulacao de Rede de
Abastecimento

Detecdo de fugas em

sistema de abastecimento

Support Vector Machines

(Alves Coelho
et al., 2020)

Sistema protdétipo criado em

laborat6rio

Detecdo de fugas em

sistema de abastecimento

Support Vector Machines, Decision Trees,

Random Forest, Neural Networks, XGBoost
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Trabalho

Aplicagéo

Ambito

Métodos de aprendizagem automatica

utilizados

(Mashhadi et al.,
2021)

Dados simulados com
EPANET e dados reais Sistema
de abastecimento do Campus da

Universidade de Lille

Detecdo de fugas em

sistema de abastecimento

Logistic Regression, Decision Trees, Random
Forest, Hierarchical Classification, K-Means,

Artificial neural network

(Costa, 2020)

Dados simulados com
EPANET e dados reais Sistema
de distribuicdo de 4gua da Quinta

do Lago

Detecdo de fugas em

sistema de abastecimento

CNN-LSTM, CNN-BIiLSTM, SCB-LSTM,
Stacked BiLSTM e Stacked LSTM

(Andreé de
Oliveira, 2020)

Rede de distribuicdo de agua de
Vila Nova de Gaia

Detecdo de fugas em sistema

de abastecimento

Decision Trees, Random Forest

(Nascimento,
2021)

Sistema de distribui¢éo de agua

de Curitiba, estado do Parana, Brasil

Detecéo de fugas em sistema

de abastecimento

Local Outlier Factor (baseada em densidade), Self-
Organizing Maps (baseada em ANN), Standard Score (Z-

Score, abordagem estatistica), AutoML

(Fan et al., 2021)

Dados simulados com
EPANET/simulacdo de rede de

abastecimento

Detecdo de fugas em sistema

de abastecimento

Artificial Neural Networks, Autoencoder Neural

Networks
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Trabalho

Aplicagéo

Ambito

Métodos de aprendizagem automatica
utilizados

(Muharemi et

Dados reais da rede publica

de abastecimento de Thiringer

Detecdo de falhas na

Logistic Regression, Linear Discriminant Analysi

S,

Support Vector Machines, Artificial Neural Network,

al., 2019) Fernwasserversorgung, qualidade da 4gua Deep Neural Network, Recurrent Neural Network,
Alemanha Long Short-Term Memory
: Deteca f leitur
(Fang et al., Rede de Abastecimento de etegao de _ugas/ eituras .
< erradas em sistema de One-Class Support Vector Machine
2019) Agua .
abastecimento
Cenério A - Rede privada de
. abastecimento em Azkoitia, .
(Blazquez- Detecéo de fugas em

Garcia et al., 2021)

Espanha; Cenario B - Dados de
rede de abastecimento da
Yorkshire Water (Inglaterra)

sistemas de abastecimento

Random Interval Spectral Ensemble

(Kammoun et
al., 2023)

Dados simulados com base
em dados da rede de distrubuicédo

Detecdo de fugas em
sistemas de abastecimento

LSTM autoencoder, Recurrent Neural Network

de Hanoi
(Sahin et al., Sistema prototllpo criado em _ Detecdo de fug_as em SVM, Graph Convolutional Neural Network
2023) laboratorio sistemas de abastecimento
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Constatou-se que a maioria dos autores utilizou algoritmos baseados em redes neuronais,

conforme se pode verificar na Figura 6.

12

10

Figura 6 — Utilizac&o de algoritmos de aprendizagem automatica nos trabalhos consultados

Os algoritmos baseados em Redes Neuronais sdo 0s que mais aparecem nos trabalhos
consultados. Também os algoritmos baseados em arvores de deciséo (decision trees, random
forest e giant boosted trees) e em Support Vector Machines (SVM e One Class SVM) sao
utilizados em grande parte das referéncias consultadas. Os algoritmos de aprendizagem
supervisionada baseados em Support Vector Machines sdo considerados eficientes para
classificacdo supervisionada por (Sahin et al., 2023) e (Valero-Carreras et al., 2023). De
entre os algoritmos baseados em Support Vector Machines, é importante referir que o One

Class SVM é um algoritmo de aprendizagem nao supervisionada.
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Alguns dos autores realizaram um estudo comparativo de métodos de aprendizagem. Um
desses casos foi (Mashhadi et al., 2021), que utilizou um conjunto de variantes de
aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada, ndo baseadas em redes neuronais
artificiais, e comparou os resultados obtidos por estes com os resultados obtidos por um
outro algoritmo baseado em redes neuronais artificiais (aprendizagem supervisionada),
tendo concluido que todos os algoritmos de aprendizagem supervisionada (incluindo as redes
neuronais artificiais) apresentaram excelentes resultados. J& os algoritmos de aprendizagem
ndo supervisionada apresentaram piores resultados na classificagdo, situacdo que os autores
atribuem a sobreposicdo de clusters. J& (Alves Coelho et al., 2020) concluiu que, dos
algoritmos que comparou (Support Vector Machine, Decision Trees, Random Forest, Neural
Networks, XGBoost), o melhor foi baseado em Decision Trees. Constatou ainda que com um
nmero maior de varidveis conseguia melhorar a exatiddo de dete¢do. Também (Fares et al.,
2023) comparou algoritmos de aprendizagem supervisionada, tendo concluido que os
algoritmos baseados em Support Vector Machines, Artificial Neural Networks e Deep

Learning tém uma capacidade bastante promissora de detecdo em novos dados.

(Fan et al., 2021) comparou os resultados obtidos com Artificial Neural Networks e com
Autoencoder neural network para verificar se este Gltimo, por ndo necessitar de um conjunto
de dados equilibrados, forneceria melhores resultados, tendo concluido que o modelo
Autoencoder neural network funcionava bem quando as fugas ocorriam perto dos sensores,
caso contrario a precisdo de detecdo descia. Utilizando multiplas tentativas independentes
de detecdo, a precisdo subiu. Também (Muharemi et al., 2019) estudou a influéncia do
desequilibrio de dados, neste caso com o objetivo de encontrar o melhor algoritmo para
monitorizacdo da qualidade da &gua, tendo concluido que todos os algoritmos estudados séo
vulneraveis a esta situacdo, sendo Support Vector Machines, Artificial Neural Networks e

Logistic Regression os menos afetados.

Por vezes sdo utilizados dois ou mais algoritmos de aprendizagem automatica para melhorar
a qualidade de detecéo, tal como acontece em (Vivas et al., 2021), onde foram utilizadas
Artificial Neural Networks coordenadas com Modelo Aditivo Generalizado (MAG). As
ANN foram utilizadas para detetar fugas de grandes quantidades de agua, que sdo mais
facilmente detetaveis, tendo obtido resultados satisfatérios. JA o MAG foi utilizado para
detetar pequenas perdas que apenas sdo identificaveis a partir da analise do aumento das
perdas de base, que se reflete numa alteracdo da tendéncia de perdas. Os autores consideram

o0 algoritmo baseado em MAG uma mais-valia. No caso de (Costa, 2020) foram comparados
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métodos baseados em Recurrent Neural Networks, tendo ainda sido utilizadas combinacGes
de algoritmos. A autora constatou dificuldade na dete¢do de situagbes andmalas utilizando
algoritmos de aprendizagem néo supervisionada, que foi também referida por (Mashhadi et
al., 2021).

2.2. O problema das perdas de agua nas redes de

transporte e distribuicdo

Desde os primérdios da construcdo de sistemas de abastecimento que as perdas de agua
devido a roturas se tornaram um problema, pois a sua ocorréncia gerava falhas no
abastecimento (Sardinha et al., 2017).

As perdas de agua classificam-se, segundo (Sardinha et al., 2017), em perdas reais e perdas
aparentes. As perdas aparentes podem advir de consumos indevidos e de erros de medicéo.
Os consumos indevidos sdo muitas vezes realizados através de bypass ao contador, derivagédo
de ramal e ligagdo direta de um ramal clandestino a rede de distribui¢do (Rodrigues, 2021),

situacOes ilustradas na Figura 7.

“BY PASS” -
DERIVACAO

RAMAL PREDIAL CLANDESTINO

e I::]
RAMAL PREDIAL

-0

RAMAL PREDIAL

TAAOWI Od ALINIT
TAAOWI Od JLINTT

a) b) c)

Figura 7 - a) Ligacéio por “bypass” ao ramal; b) Ligacéo por derivacio de ramal; ¢) Ligacio direta. Retirado

de (Rodrigues, 2021)

Segundo (Rodrigues, 2021), os erros de medi¢cdo podem ser causados por:

e Adulteracdo dos contadores ou por desgaste dos mesmos, seja devido a idade ou
as caracteristicas da agua;

e Presenca de sdlidos suspensos na agua;

e Dimensionamento errado e/ou posi¢do de montagem do contador;

e Erros humanos na leitura dos contadores;
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o Erros informaticos.

J& as perdas reais ou fisicas nas redes de transporte e distribuicdo podem dever-se a roturas
em condutas ou fugas nas ligacdes entre tubos (Nascimento, 2021). Essas perdas podem ser
facilmente detetaveis através de alteracéo notoria dos valores de caudal e pressdo na conduta
quando as fugas séo de grandes dimens@es e podem mesmo ser localizadas a olho nu, através
do aparecimento de agua em estradas, caminhos de terra batida ou terrenos em dias sem
humidade. No entanto quando as fugas séo de pequenas dimensfes ou a agua se infiltra em

lencdis de dgua subterraneos a detecdo pode demorar bastante tempo.

Estando apresentadas as causas das perdas fisicas de agua, apresenta-se no subcapitulo 2.3 a

evolucdo das estratégias de detecdo dessas mesmas perdas.

2.3. Estratégias classicas de detecdo de fugas de agua

Dados os constrangimentos que podem advir das fugas de dgua no transporte e distribuicao,
ha bastante tempo que se tenta colmatar estas situacdes, tendo sido desenvolvidas diversas
tecnologias ao longo dos anos no ambito da localizacdo de roturas (El-Zahab & Zayed, 2019;
Sardinhaetal., 2017). Segundo (Sardinha et al., 2017) em 1850 a detecéo era feita utilizando
uma vara de madeira que permitia escutar as fugas existentes em condutas enterradas e/ou
ramais (varinha de escuta). Este foi o inicio da detecdo acustica, que evoluiu e se mantém
atualmente. Ja nessa altura este método tinha resultados aceitaveis, mas a sua aplicacao era

dificil quando havia necessidade de escutar condutas e ramais de grandes dimensdes.

Na Figura 8 encontra-se a evolucdo das técnicas de detecdo de fugas ao longo dos anos, entre
1850 e 2005 de acordo com (Sardinha et al., 2017).
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Figura 8 — Evolugao das técnicas de detecdo de fugas desde 1850 até 2005. Retirado de (Sardinha et al., 2017)

Na opinido dos autores houve um desenvolvimento notdrio quando se adotou a divisdo do
processo de localizacdo de roturas em macro e micro-localizagdo, que levam a identificacao
do local da fuga. A macro-localizacdo permite identificar areas com possiveis fugas de agua
dentro de Zonas de Monitorizacéo e Controlo, onde sdo monitorizados os caudais de entrada
e saida, com possibilidade de fecho progressivo de valvulas para anélise do consumo de uma
area especifica, normalmente durante a noite quando o caudal é mais baixo. A micro-
localizacdo analisa essas areas para identificar o local da rotura. Um possivel método de
micro-localizacdo é a detecdo acustica realizada através de correladores acusticos que
permitem localizar as fugas de agua com bastante fiabilidade, que evoluiu com a introducéo
do tratamento digital do ruido em 2002. Estes equipamentos utilizam microfones e geofones

que amplificam o som e permitem uma localiza¢do mais eficaz.

Para os casos de grande dificuldade na detecdo/localizacdo de roturas pelos métodos

acusticos utiliza-se, segundo (Sardinha et al., 2017), a injecdo de gas inerte, que embora exija
mais recursos (tempo e dinheiro) apresenta uma boa fiabilidade.

Para além da utilizacdo de equipamentos acusticos, loggers, injecdo de géas e georadar ou

radar de penetracdo no solo, (El-Zahab & Zayed, 2019) refere ainda:

Termografia com infravermelhos;

e Robos de dete¢éo;

e sensores térmicos, que permitem uma monitorizacao continua.

Métodos baseados em analise de dados.

Sistemas microeletromecanicos sem fios como acelerémetros, sensores acusticos
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(Ferreira, 2017) classificou um conjunto de métodos de localiza¢do de acordo com o tipo de
localizacdo que permitem (aproximada ou exata). Essa classificacdo encontra-se na Tabela
2.

Tabela 2 - Classificacdo de métodos de localizagdo aproximada e exata. Retirado de (Ferreira, 2017)

Aproximada Exata
Step-test (fecho progressivo de valvulas) Sensores aclisticos
Noise logging (Loggers acusticos) Radar de penetracdo no solo
Modelacao hidraulica Injecdo de tracadores
Termografia

Inspecao visual (solo e infraestruturas)

O autor introduz mais dois métodos para além dos ja abordados que sdo a modelacao
hidraulica, que permite simular a rede para identificar situacbes de rotura de forma

aproximada e a inspecdo visual do solo e das infraestruturas.

Parte destes métodos ou dos seus principios foram utilizados pelos autores dos trabalhos
consultados para aquisi¢do dos dados que foram depois analisados com recurso as técnicas
de Machine Learning, como por exemplo a modelacdo hidraulica, em (Caputo et al., 2003;
Costa, 2020; Fan et al., 2021; Kammoun et al., 2023; Liu et al., 2019; Mashhadi et al., 2021),
a divisdo em zonas, (Mashhadi et al., 2021; Nascimento, 2021; Vivas et al., 2021), loggers
acusticos sem fios em (Fares et al., 2023) e pequenos sensores de caudal combinados com
tecnologias 10T, que permitem o envio de dados para um servidor (Alves Coelho et al.,
2020).
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3. O Sistema em Estudo

A EPAL, S.A. é uma empresa do grupo Aguas de Portugal que tem como funcdo o
abastecimento publico de 4gua para consumo humano. O processo de abastecimento engloba
captacdo, tratamento, transporte, armazenamento e distribuicdo de &gua, que no caso da
EPAL sao feitos em “alta” e em “baixa”. O abastecimento em “alta” engloba captacao,
tratamento, armazenamento e transporte de agua até um reservatorio municipal. O
abastecimento em “baixa” compreende a distribui¢ao aos consumidores finais a partir de um
reservatorio municipal. Para além dos seus ativos, a EPAL é responsavel (por concessédo)
pela gestdo e exploracéo das instalagdes pertencentes a AAVT, que inclui abastecimento e
saneamento com excecdo da Zona Oeste, onde apenas € concessionaria do sistema de
abastecimento. N&o se abordara no presente trabalho a parte do saneamento, uma vez que o
estudo se resume ao sistema de abastecimento. (Departamento de Sustentabilidade
Empresarial da EPAL, 2023-a; ERSAR, 2022)

A EPAL abastece em “baixa” o municipio de Lisboa, onde tem aproximadamente 350 mil
clientes. E também responsivel pelo abastecimento em “alta” de dois sistemas
multimunicipais pertencentes 8 AdVT e & Aguas do Ribatejo e ainda de mais 17 municipios,
totalizando assim 34 municipios em “alta” (Pereira et al., 2022). Ja a AdVT capta e trata

agua para abastecimento em “alta” a 70 municipios (Pereira et al., 2022).

Ao longo do presente capitulo seré utilizado diversas vezes o termo “aducao”, que segundo
(Engenharia do Departamento de Operacgdes e Abastecimento da EPAL, 2011), que cita o
Glosséario da Aguas do Algarve, significa o transporte de agua entre locais, como por
exemplo entre uma captacdo de 4gua e uma Estacdo de Tratamento de Agua, uma Estacéo
de Tratamento de &gua e a rede de distribuicdo ou mesmo entre reservatorios. No Sistema
de Abastecimento da EPAL existem alguns adutores muito importantes, que permitem o
transporte diario de grandes quantidades de agua entre as Estaces de Tratamento de Agua
e as redes de distribuigéo, sendo estes os Adutores de Castelo do Bode, do Tejo, do Alviela,
Vila Franca de Xira-Telheiras e Circunvalagdo. Os adutores permitem em determinados
pontos a passagem de agua entre si para refor¢o de caudal em caso de necessidade e no caso
dos adutores do Alviela e do Tejo podem ainda receber o apoio de captagdes existentes na

Ota, em Alenquer e nas Lezirias de Vila Franca.
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Nos proximos subcapitulos sera feita uma breve apresentagdo do sistema de abastecimento
da EPAL e Oeste, bem como dos sistemas de abastecimento que foram utilizados no presente
trabalho.

3.1 O Sistema de Captacao, Transporte e Distribuicdo de
adgua da EPAL

O sistema de captacao, transporte e distribuicdo da EPAL abastece, tal como ja foi descrito,

um vasto conjunto de municipios, conforme se pode verificar na Figura 9.

Sistema Oeste Municipios abastecidos pela EPAL
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Figura 9 - Municipios abastecidos pela EPAL. Retirado de (Departamento de Sustentabilidade Empresarial
da EPAL, 2023-b)
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A EPAL teve em 2022 um volume total de agua produzida (tratada) de 224,6 milhGes de
metros cbicos (Mm?), segundo (Departamento de Sustentabilidade Empresarial da EPAL,

2023-b), tendo essa agua sido captada de duas formas, superficial e subterranea.

As duas captacdes superficiais encontram-se na Barragem de Castelo do Bode, localizada na
bacia hidrografica do rio Zézere, e no rio Tejo na localidade de Valada. J& as principais
captacOes subterraneas situam-se na Leziria de Vila Franca de Xira. Existem ainda captagdes
locais que permitem o abastecimento autonomo a zona onde se encontram, como por
exemplo as captacOes existentes na Quinta da Vassala e em Alcoentre (Sistema Oeste). As
captacGes locais sdo também utilizadas para reforcar os sistemas de abastecimento
principais, como por exemplo as captacOes existentes em Reguengo Grande, que permitem
um apoio precioso ao sistema de abastecimento da Zona Oeste durante o verdo. No total,
segundo (Departamento de Sustentabilidade Empresarial da EPAL, 2023-b), o Sistema
EPAL e Oeste contou em 2022 com 113 captacOes de dgua, 1 069 quilometros de condutas
em “alta” e 1 449 em “baixa”, permitindo que a dgua produzida chegasse a 63 estacdes
elevatdrias e a 65 reservatorios em “alta” e ainda a 11 estacdes elevatdrias e 13 reservatorios

em “baixa”.

No Anexo Il encontra-se uma apresentacao do sistema de abastecimento da EPAL e Oeste,
com referéncia as principais Captacdes e Estacbes de Tratamento de Agua da EPAL e aos
principais adutores, que permitem que a agua chegue aos varios sistemas municipais (rede

de abastecimento em “baixa”) e a cidade de Lisboa.

3.2. Objeto de estudo do presente trabalho

Conforme jé referido, o presente trabalho tem como objetivo a exploragdo de métodos que
permitam detetar automaticamente perdas de &agua e funcionamento andémalo de
equipamentos que possa colocar em causa a integridade das condutas de abastecimento,
utilizando algoritmos baseados em aprendizagem supervisionada. Nos trabalhos consultados
foram analisadas redes de abastecimento ao cliente final (abastecimento em “baixa”), ndo se

tendo encontrado referéncias a trabalhos realizados em redes de abastecimento em “alta”.

No presente trabalho a analise realizou-se em duas condutas de abastecimento em “alta”, ou

seja, abastecimento a reservatorios municipais que depois distribuem a agua aos clientes
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finais através de redes de abastecimento em “baixa”. Quando ocorre uma fuga numa rede de
abastecimento em “baixa”, sdo afetados apenas os clientes afetos ao ramal de abastecimento
onde a mesma acontece. Ja numa fuga em rede de abastecimento em “alta” sdo afetados 0s
reservatorios localizados a jusante da fuga e os localizados a montante até a valvula de
seccionamento mais proxima, podendo uma situacdo destas afetar varios municipios.
Sempre que € detetada uma rotura numa conduta é necessario seccioné-la, ou seja, fechar a
valvula de seccionamento mais proxima a montante da fuga para que nao se perca mais agua
e se possa reparar a anomalia. Desta forma corta-se ndo sé a alimentacédo a fuga, mas também
0 abastecimento a todos os reservatorios a jusante da valvula. Pelas razbes enumeradas é
possivel perceber que uma rotura num sistema de abastecimento em “alta” pode lesar um
maior nimero de pessoas relativamente a uma rotura num sistema de abastecimento em
“baixa”. O tempo necessario para reparar a conduta pode ser também superior, uma vez que
€ necessario retirar a agua do troco afetado para que a reparacdo seja possivel, sendo

necessario carregar novamente a conduta no final dos trabalhos.

Para realizar o estudo aqui apresentado foram selecionadas duas condutas de abastecimento,
nas quais tém ocorrido algumas situagdes de rotura ao longo dos ultimos anos. Uma delas é
de abastecimento gravitico e a outra de abastecimento elevatorio. A conduta de
abastecimento gravitico realiza o transporte de agua vinda do Sistema Norte-Centro (que se
apresenta no Anexo I11) até um conjunto de pontos de entrega/reservatérios pertencentes ao
Municipio do Bombarral. Tem inicio no Reservatorio do Alto da Serra e é constituida por
tubo em PVC que nesse ponto tem didmetro nominal (DN) 300mm. Esta conduta leva dgua
a quatro pontos de entrega designados PO R1, PG Baixa, Baracais e Caniceira. A cerca de
304 metros do Reservatorio do Alto da Serra localiza-se uma derivacao, onde o diametro da
conduta passa para 250mm, mantendo-se o material de construgéo (PVC). Este trogo com
DN 250 tem uma extensdo total de 8,21 quilometros e é responsavel pelo transporte de dgua
até ao ponto de entrega (PE) de Baragcais, localizado a cerca de 5,38 quilometros, e ao ponto
de entrega da Caniceira, localizado a cerca de 8,21 quilometros. Imediatamente a jusante da
derivacgdo encontra-se uma valvula redutora de presséo, que garante uma descida da pressdo
no trogo de DN250 de cerca de 5 bar para valores que rondam os 3,8 a 4 bar. As leituras de
pressdes e caudal utilizadas para o estudo da conduta de abastecimento gravitico foram
retiradas junto a essa valvula, atraves de um transdutor de pressao instalado a montante da
mesma e outro a jusante. O caudalimetro encontra-se a jusante da valvula. O ponto de entrega

da Caniceira, que abastece o reservatorio de Vale do Leito, encontra-se muitas vezes fora de
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servico uma vez que pode ser abastecido através de outro ponto de entrega. Na Figura 10
encontra-se a representacdo esquematica da conduta.
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Figura 10 — Representacdo esquematica da conduta de abastecimento gravitico

As variaveis disponiveis para este caso de estudo foram apenas as referentes as leituras
realizadas na caixa da valvula redutora de pressao. Presentemente encontra-se em processo
de instalacdo um caudalimetro de entrada no reservatério municipal de Baracais e ja existe
um medidor de nivel no reservatorio. Estd também projetada a instalagdo de um caudalimetro
no PE Caniceira. Futuramente, estas implementacdes poderao ajudar a melhorar as detecbes

de situacfes andmalas no tro¢o de abastecimento.

A conduta de abastecimento elevatorio analisada pertence aos sistemas ditos autbnomos
(apresentados no Anexo Il1). Inicia-se na Estacdo Elevatdria de Virtudes e transporta agua
até ao Ponto de Entrega Pista de Corrida e ao Ponto de Entrega de Casais da Lagoa, numa
extensdo total de aproximadamente 3 quilébmetros. Tem DN250 e a sua estrutura é em
fibrocimento. O Ponto de Entrega Pista de Corrida tem consumo residual e funciona muito
raramente. Esse consumo é apenas registado num totalizador mecanico, ndo havendo
registos na base de dados do SCADA. A Estacdo Elevatoria possui duas bombas que
funcionam em regime de redundancia. Na Figura 11 encontra-se a representacdo

esquematica da conduta.
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Figura 11 — Pormenor da conduta de abastecimento elevatério

Para que melhor se possa compreender a informacao que se segue € necessario referir que o
troco de aspiracdo de uma bomba corresponde ao trogco de admisséo de agua da bomba, que
neste caso é a tubagem existente entre o reservatdrio da Estacdo Elevatoria e a bomba. Ja o
troco de compressdo corresponde a tubagem de saida da bomba.

Para este caso existiu um conjunto mais alargado de variaveis disponiveis para analise.
Relativamente a Estacdo Elevatoria foram disponibilizados o nivel do reservatorio, o caudal
de saida e a pressdo na compressao. O nivel do reservatorio ndo foi utilizado, uma vez que
esta instalacdo abastece de forma gravitica o Ponto de Entrega de Virtudes e, portanto, esta
variavel pode alterar-se por razdes externas ao sistema em estudo. J4 relativamente ao Ponto
de Entrega de Casais da Lagoa foram disponibilizados o caudal de entrada e o nivel do

reservatorio. Todos os valores disponibilizados sdo instantaneos.

Estando apresentados os casos de estudo, serdo introduzidos no Capitulo 4 os algoritmos de

aprendizagem supervisionada utilizados.

28



Detecdo automatica de situagdes de falha em condutas de abastecimento de agua

4. Algoritmos de Aprendizagem Automatica

Supervisionada

Os algoritmos de aprendizagem automatica sdo presentemente bastante utilizados para
diversos fins, como por exemplo diagndsticos médicos, ciberseguranca, reconhecimento de
imagens, reconhecimento de voz, detecdo de fraudes e chatbots para apoio a clientes, por
exemplo nos meios bancérios (Varone et al., 2020; Wittel, 2022). Um exemplo de chatbot é
0 Chat-GPT (Generative Pre-trained Transformer) (Sharma et al., 2023), que possui
capacidade de interpretacdo para criar respostas devidamente contextualizadas com as
questdes que lhe sdo colocadas (Deng & Lin, 2022). Esta ferramenta pode também criar
resumos de obras literarias ou redigir uma carta um texto sobre um determinado tema
(Sharma et al., 2023).

Para que um algoritmo de aprendizagem supervisionada obtenha os melhores resultados é
imperativo que se realize uma pré-classificacdo dos dados a analisar. Num contexto de
detecdo de anomalias esse passo € preponderante para que o algoritmo possa aprender 0s
padrdes apresentados em situacfes normais e em situacdes anomalas. Desta forma sera
possivel detetar anomalias quando lhe sdo apresentados novos dados. H& que ressalvar que
uma anomalia cujos padrfes sejam significativamente diferentes dos existentes nas
anomalias apresentadas ao algoritmo no processo de treino provavelmente néo sera detetada,
uma vez que o algoritmo apenas aprende a identificar os padrdes que Ihe sdo apresentados

ao longo desse processo.

Tipicamente uma conduta de abastecimento de agua funciona sem qualquer anomalia na
maior parte do tempo, registando pontualmente situac@es de rotura, sendo expectavel que os
conjuntos de dados que caracterizam o seu funcionamento sejam fortemente desequilibrados,
com grande parte das amostras a representar situacoes de funcionamento normal e uma
pequena parcela de amostras a representar anomalias (Fan et al., 2021). Esta situacdo pode
ter consequéncias mais ou menos graves, consoante a vulnerabilidade dos algoritmos que
sejam utilizados. (Muharemi et al., 2019) conclui pelos testes que realizou que os algoritmos
Logistic Regression (LR), Linear Discriminant Analysis, Support Vector Machines (SVM),
Artificial Neural Network (ANN), Deep Neural Network (DNN), Recurrent Neural Network
(RNN) e Long Short-Term Memory (LSTM) séo influenciados pelo desequilibrio, sendo
SVM, ANN e LR os menos afetados. Tambeém (Fan et al., 2021) refere que o algoritmo ANN
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é afetado por esta situacdo. No presente trabalho foram realizados alguns testes utilizando
reamostragem aleatdria dos dados de treino. Utilizou-se a sobreamostragem, que segundo
(Brownlee, 2021) consiste em duplicar aleatoriamente dados da(s) classe(s) minoritaria(s),
que sdo posteriormente adicionados aos dados de treino para equilibrar o nimero de amostras
das diferentes classes existentes. Foi ainda utilizada a subamostragem, que segundo
(Brownlee, 2021) consiste na exclusdo de amostra(s) da(s) classe(s) maioritaria(s). N&o se
obteve uma melhoria de performance com estas abordagens, pelo que os resultados desses

testes ndo sdo aqui apresentados.

4.1, Aquisicao, analise, selecdo e visualizacdo de Dados

Para que se possa treinar um algoritmo é necessario ter um conjunto de dados para analisar.
No caso do presente trabalho esse conjunto foi importado de um servidor que guarda o
historico de informacdo das instalagdes da zona Oeste e permite a realizacdo de graficos
historicos no sistema SCADA existente. A periodicidade de gravacdo desses dados € de 1
minuto e 0 nimero de variaveis lidas para cada instalacdo depende da sua tipologia e dos
equipamentos instalados. Para o caso dos pontos de entrega existem normalmente duas
variaveis que poderdo ser importantes para analise, a pressdo a montante da valvula redutora
de pressdo (pressdo na conduta) e o caudal de entrada, que poderdo servir para encontrar
problemas de regulacdo das valvulas. Podem ainda existir outros valores de pressao
intermédia, percentagem de abertura da valvula reguladora de caudal e medigdo de nivel
do(s) reservatdrio(s) municipal(is), caso existam equipamentos para medicéo desses valores
no terreno e o servidor registe esses dados. Ja no caso das estacdes elevatdrias pode haver
registos de pressao e caudal de entrada, nivel do reservatorio, pressdes e caudais de saida e
ainda percentagem de abertura das valvulas. Dependendo do nimero de grupos elevatorios
e do numero de destinos independentes para onde a instalacdo eleve, podem existir vérias

medicdes de caudais e pressdes de saida.

Existem ainda algumas instalacGes que servem para seccionamento, derivagdo ou bypass,

onde normalmente se medem pressdes e caudais.

Neste trabalho foram analisados dois casos especificos, onde se verificaram varias roturas

ao longo dos anos.
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No primeiro caso trata-se de uma conduta de abastecimento gravitico situada no Sistema
Centro, que liga o reservatorio do Alto da Serra aos Reservatorios de Baragais e Caniceira
(como descrito anteriormente na seccao 3.2). Os dados a analisar foram recolhidos numa
caixa localizada a jusante do Reservatorio do Alto da Serra. Nessa caixa encontra-se uma
valvula redutora de pressdo, que permite regular a pressao de saida. Existe um bypass a essa
valvula que permite carregar a conduta lentamente em caso de necessidade (por exemplo
apos reparacao de rotura a jusante da caixa). Aqui sdao medidas as pressdes a montante e
jusante da valvula redutora de pressdo e o caudal que passa na conduta. Foram consideradas

essas 3 variaveis de entrada, embora por vezes se tenham utilizado apenas 1 ou 2 variaveis.

No segundo caso estudado considerou-se uma conduta de elevacdo por bombagem. Para tal
utilizaram-se dados recolhidos na Estacdo Elevatdria de Virtudes e no Ponto de Entrega de
Casais da Lagoa, para onde a Estacdo Elevatoria eleva. Existe um outro Ponto de Entrega no
troco da conduta que ndo comunica com o Centro de Comando, pelo que ndo ha registo de

consumo dessa instalacao.

Os dados retirados do servidor encontravam-se num conjunto de ficheiros no formato CSV
(Comma Separated Values), cada um com os dados recolhidos para uma dada variavel numa
dada instalacdo. Assim existiam tantos ficheiros para cada instalagdo quantas as variaveis
relevantes (pressdo, caudal, nivel, percentagem de abertura de valvulas...) existentes no

SCADA para essa instalagéo.

O primeiro passo para que fosse possivel trabalhar com os dados foi junta-los num ficheiro
comum por instalacdo. Todos os ficheiros representavam séries temporais, tendo-se
verificado que por vezes havia duas leituras para a mesma data e hora (HH:MM). Assumiu-
se que tal ocorreu devido a testes de gravacao ou a erros de leitura. Desta forma foi necessario
eliminar os elementos em excesso para cada minuto utilizando fungbes da biblioteca
“pandas” (Pandas Devlopers, 2024). Deixou-se ficar o primeiro valor para cada série de
valores duplicados. Utilizando a mesma biblioteca juntaram-se todas as variaveis relativas a
cada instalagcdo num so ficheiro. Criou-se um programa base em linguagem Python onde foi
apenas necessario alterar a referéncia da instalacdo e o nimero de variaveis existentes de
cada tipo (pressdes, caudais...) para realizar as agdes descritas anteriormente e gerar um

ficheiro por instalacdo com todas as variaveis que lhe estdo associadas.
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N&o se realizou no programa atras referido qualquer normalizacdo ou remocéo de valores
em falta, deixando-se essa fase para os algoritmos a desenvolver, de acordo com as

necessidades que se encontrassem.

Uma vez que uma rotura pode durar varias horas e que existem registos de dados a cada
minuto, é percetivel que existe um conjunto alargado de dados relativos a cada rotura. O
mesmo acontece para o0s eventos de alteracdo de regime ap0s rotura, situa¢es em que devido
ao carregamento da conduta ha alteracdes ao regime normal de funcionamento. Os caudais
e as pressoes relativos a situacfes de rotura e/ou carregamento de conduta podem assumir
variacdes de grande amplitude e imprevisiveis. Quando comparadas com outras situacdes do

mesmo tipo ndo existe um comportamento padréo.

Conforme ja referido, uma das fases cruciais para que seja possivel compreender a
capacidade de classificacdo ou previsdo de um algoritmo de aprendizagem supervisionada €
a pré-classificacdo dos dados que véo ser utilizados para treino, teste e validacdo do modelo.

O conjunto de dados deve ser analisado amostra a amostra, para encontrar padrées que
permitam definir se se trata de uma situagdo normal ou andémala. De acordo com o resultado

dessa analise classifica-se a amostra.

No presente trabalho elaboraram-se graficos para ajudar a classificar as amostras de dados.
A titulo de exemplo, no caso da conduta de abastecimento gravitico existiam trés variaveis
de entrada, as pressGes a montante e a jusante da valvula de regulacdo e o caudal, que se
encontram representadas na Figura 12, onde se encontram ja identificados alguns eventos
que saltam a vista, nomeadamente um conjunto de roturas, que na figura se encontram
rodeadas com retangulos e algumas alteracdes de regime, que se encontram rodeadas com
elipses. No grafico mais acima encontra-se representada a pressdo a montante da valvula
redutora de pressao cuja unidade € “bar”, no grafico ao centro encontra-se representada a
pressdo a jusante da valvula redutora de pressdo cuja unidade é “bar” e no grafico de baixo

encontra-se representado o caudal, cuja unidade é “m3h”.
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Figura 12 — Conjunto de dados a analisar para a conduta de abastecimento gravitico (pressao em bar e caudal

em méh)

Essas situacOes foram analisadas ponto a ponto para tentar compreender 0 comportamento
das variaveis de entrada para cada uma delas. Confrontaram-se os graficos com os registos
de manutencdo existentes para melhor identificar as anomalias detetadas. Esses registos
encontram-se no software MAXIMO da IBM (International Business Machines), que é
utilizado para gestdo de ativos, trabalhos, inventarios, servigos, contratos e compras. Foi
realizada uma analise cuidada do gréafico para sinalizar dois tipos de defeito, que sdo as
situacOes de rotura e as alteracGes de regime de funcionamento. Numa situacdo de rotura
verifica-se a existéncia de um aumento brusco de caudal acompanhado de alteracbes nas
pressdes. Ja as situacdes de alteracdo de regime de funcionamento comtemplam o
carregamento da conduta apos roturas e as alteracdes ao normal funcionamento do sistema,
que representam alteracOes de presséo e de caudal menos bruscas. Caso as situa¢Oes de
alteracdo de regime se devam a carregamento de conduta, existe acompanhamento no local
por parte de técnicos que controlam a velocidade de carregamento para que nao aparecam
novas roturas. Ja as alteracdes de funcionamento devido a variagdes de caudal e pressao
devem ser estudadas, pois podem ser causadas por defeito de funcionamento de
equipamentos ou por roturas de pequena dimensdo. A pré-classificagdo de dados realizada

sera abordada na sec¢do 5.1.
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Com o objetivo de prevenir situacdes de overfitting, em que o algoritmo fica demasiado
familiarizado com os dados de treino para os quais obtém bons resultados de classificacéo,
mas ndo consegue prever corretamente situacdes provenientes de novos conjuntos de dados,
dividiu-se o conjunto de dados em subconjunto de treino (80%) e subconjunto de teste (20%)
utilizando o “train_test_split” da biblioteca Scikit Learn (Scikit-Learn Developers, 2024-d).
Desta forma foi garantida a aleatoriedade na selecdo dos dados para cada um dos

subconjuntos.

4.2. Aprendizagem Supervisionada

Qualquer que seja o algoritmo de aprendizagem supervisionada utilizado, é de grande
importancia a selecdo dos hiperparametros que garantam o melhor desempenho possivel.
Uma ferramenta que ajuda nessa tarefa é o Optuna (Optuna Contributors, 2018), que
seleciona os melhores hiperparametros a partir de uma gama de valores pré-definida pelo
utilizador. H& que definir uma fungdo objetivo, onde sdo definidos possiveis valores a
atribuir a cada um dos hiperparametros e o objetivo do estudo que, no caso especifico deste
trabalho, é maximizar a pontuacdo média resultante da validacdo cruzada do modelo. O
utilizador define 0 niumero de combinacgdes de hiperparametros a testar através do parametro
“n_trials”, na defini¢do da otimizagdo do modelo. O Optuna seleciona os hiperparametros

que obtiverem o melhor resultado na satisfagéo da fungéo objetivo.

O método de validag¢do cruzada de dados divide os dados que lhe sdo apresentados em ‘n’
subconjuntos diferentes (N-Fold Cross-Validation). Em seguida realiza ‘n’ simulagdes em
que todos os subconjuntos sdo utilizados uma vez como dados de teste, utilizando os
restantes ‘n-1’ subconjuntos como dados de treino. Na Figura 13 encontra-se a divisdo que
é realizada para 5 subconjuntos, estando identificados a verde os subconjuntos de treino e a

azul os subconjuntos de teste nas 5 divisdes (splits) realizadas.
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Faold 5
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Figura 13 — Principio de funcionamento do método de validacédo cruzada. Adaptado de (Scikit-Learn

Developers, 2024-a)

O método cross_val_score fornece as pontuacdes obtidas para os processos de validacado

cruzada. No caso das funcdes objetivo criadas para este trabalho considerou-se o valor médio

das ‘n” simulacdes realizadas para cada combinacao de hiperparametros.

Relativamente as métricas de erro utilizadas para avaliacdo dos modelos, apresentam-se 0s

resultados obtidos para preciséo, sensibilidade e F1-Score (Saias et al., 2018). Utilizou-se

para avaliacdo dos modelos o Macro Average F1-Score, tendo em conta que este indicador

é apurado através do valor médio entre as classes, ndo sendo afetado pelo desequilibrio

existente entre as mesmas (Saias et al., 2018).

Nos subcapitulos 4.2.1 a 4.2.4 serdo apresentados os algoritmos utilizados no presente

trabalho.

4.2.1. Random Forest

O algoritmo Random Forest deriva do algoritmo Decision Tree (ou Arvore de Decisio) que

consiste na criacdo de um esquema em arvore que permite classificar eventos. Um exemplo

simples de criagdo de uma arvore de decisdo é dado por (Didatica Tech, 2024), com um

problema que consiste na questao “Vou para a praia?”.

Para criar a &rvore de decisdo foram utilizados os dados da Tabela 3
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Tabela 3 — Tabela exemplificativa para criacdo de &rvores de decisdo, adaptado de (Didatica Tech, 2024)

Vou para a

praia?

Sim

Analisando a tabela verifica-se que em dias sem sol a resposta a questio “Vou para a praia?”’

¢ sempre “ndo”. Por outro lado, em dias de sol € sempre verificada a existéncia de vento para

definir a resposta. Vendo a questdo por outro prisma, nos dias em que ha vento a resposta é

sempre “ndo”, mas nos dias em que ndo ha vento a decisdo depende de haver sol. Esta

situacdo pode criar duas arvores de decisdo, que se encontram na Figura 14.

Vou para praia?

Sim

Sim N3o
N3o vou para Vou para
praia! praia!

N3o vou para
praia!

Vou para praia?

N3o vou para

praia!

Vou para
praia!

N3o vou para
praia!

Figura 14 — Arvores de deciséo possiveis para o caso apresentado, retirado de (Didatica Tech, 2024)
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Os campos que representam condigdes a verificar (“Sol?” e “Vento?””) sdo os nos da arvore,
cuja construcdo se inicia pelo né raiz que se encontra no seu topo. Cada resposta possivel a
questdo colocada num dado n6 da acesso a um ramo, que representa 0 caminho a seguir se
essa for a resposta escolhida. A arvore termina nas possiveis decisdes a tomar, neste caso

“Vou para a praia!” ou “Nao vou para a praia!”, que representam as folhas da arvore.

Segundo (Didatica Tech, 2024), embora possamos ter diferentes arvores de decisdo 0s

resultados podem ser os mesmos, o0 que € facilmente percetivel neste exemplo.

Apos criar esta arvore, € possivel alguém aplica-la diariamente para decidir se vai ou ndo a
praia de acordo com as condicGes climatéricas. Isto mostra a aplicabilidade deste tipo de

algoritmo a classificacdo de novos dados.

Conforme foi ja referido, este é um exemplo simples com apenas duas variaveis de entrada,
em gque ambas tém influéncia na saida. A arvore gerada é bastante simples. Existem, no
entanto, casos com muito mais variaveis de entrada em que nem sempre é linear a escolha
das variéveis de entrada a utilizar nem onde colocar cada uma delas. A escolha da variavel
a colocar no no raiz e de quais as variaveis que ficardo nos restantes nos, tem influéncia no
resultado. Nas aplicacbes computacionais o algoritmo define as alocac@es das varidveis de
entrada de acordo com a relacdo de cada uma delas com a saida, otimizando a arvore para
obter os melhores resultados.

Compreendido o principio de funcionamento do método Decision Tree é mais facil
compreender o funcionamento do Random Forest, que utiliza um conjunto de arvores para
tomar uma decisdo. No processo de criacdo de cada arvore sdo selecionadas aleatoriamente
algumas amostras do conjunto de dados inicial utilizando o método de reamostragem
bootstrap, que permite a existéncia de amostras repetidas no conjunto de dados a utilizar.

Essas amostras sdo utilizadas na otimizagéo dessa arvore.

A selecdo dos nds de cada arvore acontece de forma aleatoria, pelo que em determinadas
situaces pode haver variaveis de entrada que ndo sejam selecionadas para uma determinada
arvore. E também usual a existéncia de arvores com desempenho inferior devido as variaveis

de entrada selecionadas.

Apbs ser criado e otimizado um conjunto pré-definido de arvores, o algoritmo esta pronto
para analisar novos conjuntos de dados (entradas). Para tal, o conjunto de dados é

apresentado a cada uma das arvores de decisdo que o avalia. Caso se trate de um problema
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de classificacdo, o resultado da avaliagcdo é aquele que for apresentado por mais arvores. Se
for um problema de regressdo, o resultado é a média de todas as avaliagdes.

Neste trabalho foi utilizado o algoritmo RandomForestClassifier da biblioteca Scikit Learn.
Conforme ja foi referido, este algoritmo utiliza um conjunto de arvores de decisdo, sendo
imperativo definir a quantidade de arvores a utilizar através do parametro n_estimators. O

intervalo utilizado na pesquisa foi [1, 101].

A profundidade méxima da arvore, ou max_depth, representa a distdncia maxima entre o no
raiz e cada uma das folhas e variou no intervalo [1, 121] ao longo da otimizagdo. Também o
nimero maximo de nés terminais ou folhas de cada arvore é parametrizavel através do
hiperparametro max_leaf nodes, que foi otimizado no intervalo [2, 102]. Otimizou-se
também o ndmero minimo de amostras por folha, min_samples_leaf e 0 nGmero minimo de
amostras presentes num né para que este se possa dividir, min_samples_split, ambos no
intervalo [2, 38].

4.2.2. XGBoost

O método “XGBoost” ou “eXtreme Gradient Boosting ” é, também ele, baseado em arvores
de decisdo. E bastante utilizado em conjuntos de dados tabulares e lida bem com

relacionamentos ndo lineares entre dados de entrada e valores alvo (Masui, T, 2022).

Este método cria um primeiro modelo (arvore de decisdo) e analisa 0 seu erro de
classificacdo, que tentara otimizar ao longo do processo de treino. Para tal vai criando
sequencialmente arvores de decisdo baseadas nas anteriores com o objetivo de minimizar o
erro de previsao a cada novo modelo, através da minimizacao de uma funcdo de perda. Este
método gera varios modelos, que poderdo até ser considerados fracos, para criar um modelo

robusto.

A selecdo de instancias para as novas arvores ndo é totalmente aleatoria, pois sdo preferidas
as instancias consideradas mais dificeis de prever nas arvores anteriores. Para (Glander,

2018) este processo garante uma aprendizagem baseada nos erros cometidos anteriormente.

O erro de cada modelo contribui para a criacdo do modelo seguinte numa dada proporcao

que é definida através da taxa de aprendizagem (learning rate). Desta forma € possivel
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limitar a contribuicdo de cada uma das arvores criadas para 0 modelo final, que deveré ter
uma margem de erro baixa (valores previstos bastante proximos dos reais no caso da
regressao e assertividade na rotulagem dos dados de entrada no caso da classificacao) gracas
a contribuicao de todos os modelos criados ao longo do processo. Na Figura 15 encontra-se
um gréfico que demonstra a descida da margem de erro ao longo das diversas iteracfes que
consistem na adi¢do de novas arvores de decisdo ao modelo para o tornar mais eficiente,

reduzindo o erro associado as etiquetagens de dados que realiza.

A
Jeon
+ +-;:-1‘
]
POl vy
+ |+
Fov g
+
Iterations

Figura 15 — Variag&o do erro ao longo do processo de treino dos modelos baseados em Gradient Boosting,
retirado de (Hemashreekilari, 2023)

Este classificador é bastante utilizado em problemas de classificacdo, especialmente na

presenca de grandes quantidades de dados. (Kazmi, 2024)

No presente trabalho foi utilizado o classificador XGBClassifier da biblioteca XGBoost.
Sendo este classificador uma variacdo do Random Forest, os hiperparametros n_estimators
e max_depth estdo também presentes aqui e foram ambos otimizados no intervalo [1, 101].
Otimizou-se também o peso minimo de cada novo nd, min_child_weight, no intervalo [1,
21]. O parametro de regularizagdo, gamma, representa a redu¢do minima de perda necessaria
para criar uma nova divisdo na arvore. Quanto maior o valor deste pardmetro mais
conservador se torna o algoritmo. Este parametro foi otimizado para o intervalo [0, 100].
Também a fragdo de amostras e a propor¢do de subamostragem utilizadas na construcdo de
cada arvore foram otimizadas utilizando os pardmetros subsample e colsample_bytree,

respetivamente. Estes valores foram otimizados para o intervalo [0.1, 1].
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Outro hiperparametro relevante é a taxa de aprendizagem do algoritmo, learning_rate, ja
referido anteriormente, que foi otimizado no intervalo [1e-5, 0.99991].

4.2.3. Support Vector Machines

Os modelos de aprendizagem baseados em méaquinas de vetores de suporte (Support Vector
Machines ou SVM) sdo bastante utilizados para classificacdo binaria segundo (Boswell,
2002) e (Gandhi, 2018), e possuem boa capacidade de reconhecimento de padrdes, podendo
mesmo em alguns casos permitir obter resultados melhores que as redes neuronais artificiais
(Lorena et al., 2007). As SVM tém implicito um processo estruturado de minimizagdo de

erro, contrariamente ao que acontece com as ANN, que tém implicito um processo empirico.

Estes modelos estimam a localizacdo 6tima de uma fronteira (hiperplano) que separa os
pontos de um conjunto de dados em duas classes, definindo assim o limite de decisdo entre
elas. A otimizacdo consiste na maximizagao da distancia entre essa fronteira e os pontos de
ambas as classes que Ihe ficam mais proximos. Se existirem 2 variaveis de entrada, a
fronteira sera uma linha. Ja na presenca de 3 variaveis de entrada a fronteira sera um plano
(Gandhi, 2018), conforme a Figura 16.

: 2 P 3 . ,
No espaco R’0 hiperplano € uma linha No espaco R o hiperplano é um plano

wgeee=t
eneg

........

Figura 16 — Representacao de hiperplanos nos espacos R2 e R3, adaptado de (Gandhi, 2018)

Os vetores de suporte assumem um papel muito importante na criacdo do hiperplano e sdo
0s pontos de cada classe que se encontram mais proximos deste. Conforme se pode constatar

pela Figura 17, uma alteracdo no conjunto de dados que retire os vetores de suporte vai
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obrigar a criagdo de um novo hiperplano, uma vez que as distancias entre estes elementos

serdo diferentes.

Vetores de Suporte

Figura 17 — Representacdo grafica de Vetores de Suporte e Hiperplano a que dao origem, adaptado de
(Araujo, 2022)

A distancia entre os vetores de suporte e o hiperplano designa-se margem.

Ao serem apresentados novos dados para classificacdo ao algoritmo treinado, o hiperplano

(limite de decisao) seréa utilizado para ajudar a definir qual a classe a que pertencem.

Neste estudo utilizou-se a implementacdo SVC da biblioteca Scikit Learn, para a qual se

otimizaram os parametros C, gamma, kernel e degree.

O parametro C denomina-se parametro de regularizacdo e é inversamente proporcional ao
tamanho da margem, o que significa que quanto maior for C menor sera a distancia entre os
vetores de suporte. Este parametro representa ainda o custo (penalizacdo) que se pretende
atribuir as mas classificagdes. Se C assumir um valor baixo, a margem serd muito grande e
consequentemente sera tolerado um maior nimero de mas classificagfes. Ja um valor
elevado de C gera uma margem mais apertada que nao permite tantas mas classificacoes,
embora aumente o risco de sobreajuste do modelo (overfit). Para obter um valor para este

parametro que ndo tornasse o modelo sobreajustado mas que também néo levasse a um
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namero elevado de més classificagdes, recorreu-se a sua otimizacéo. O intervalo utilizado
foi [1, 81].

J& o pardmetro gamma define a distancia entre os pontos considerados na escolha do limite
de decisdo. Quanto maior o valor de gamma, menor serd a distancia entre 0s pontos a
considerar, conforme ilustrado na Figura 18. Um valor de gamma muito elevado (Figura
18(a)) leva a uma aproximacéo do limite de decisdo aos pontos que Ihe sdo mais proximos,
havendo o risco de overfit do classificador. Ja um valor mais baixo torna o classificador mais

estavel e diminui as possibilidades de overfit (Figura 18(b)).

Gamma = 100 Gamma=1

(a) (b)

Figura 18 — Influéncia do parametro gamma no limite de decisdo. Retirado de (Sampaio, 2023)

O intervalo de seleg&o utilizado para o parametro gamma foi [1, 47.8].

Ao utilizar fungdes matematicas especificas, o algoritmo SVC necessita de uma ferramenta
que transforme os dados de entrada num formato com que essas mesmas fungdes possam
trabalhar. A ferramenta utilizada é a funcéo kernel, que para este algoritmo especifico pode
traduzir-se numa fungdo polinomial (‘poly”), sigmoide (‘sigmoid’), linear (‘linear’), fungao
de base radial (‘rbf’) ou pré-definida pelo utilizador (‘precomputed’). Para este parametro
foram utilizadas as fung¢des polinomial, sigmoide, linear e base radial na otimizacdo dos
hiperparametros. Foi ainda otimizado o grau do polindmio, que apenas é relevante quando

se utiliza a fungdo polinomial. O intervalo de selecdo definido foi [1, 4].
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4.2.4.  Artificial Neural Networks

Os modelos baseados em redes neuronais artificiais sdo geralmente utilizados para resolver
problemas complexos, que tradicionalmente apenas eram resolvidos por humanos. Para
(Santos, 2022), as redes neuronais tém em comum com o cérebro humano a capacidade de
adquirir conhecimento através de aprendizagem e a capacidade de armazenar esse

conhecimento nas ligacBes entre os neurdnios, através dos pesos sinapticos.

Na Figura 19 encontra-se a configuracdo de uma rede neuronal simples, constituida por um

Unico neurdnio.

b
(
X1
Fungdo de
W, ativagao
\'
Entrada < (0 () |

Neuronio

pesos

Figura 19 — Representacdo de rede neuronal simples, adaptado de (Santos, 2022)

A esquerda encontram-se as entradas do modelo, X1 a xn, que s&o multiplicadas pelos pesos
sinapticos w1 a Wn. J& no interior do neurénio da-se a soma de todos os valores obtidos
anteriormente com o viés (b), que é uma constante. O valor resultante da soma (v) € obtido

através da seguinte férmula:

n
v = Z(xn.wn) +b
i=1

Ainda no neurdnio este resultado é submetido a uma funcéo de ativagao que vai gerar a saida

(y). A funcdo de ativagdo pode ser linear ou néo linear.

Segundo (Vulimiri & Stebner, 2020), as funcOes de ativacdo mais utilizadas em redes

neuronais artificiais sdo as apresentadas na Figura 20.
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Figura 20 - Funcdes de ativacdo mais utilizadas em ANN, retirado de (Vulimiri & Stebner, 2020)

As redes neuronais artificiais podem ter multiplos neurénios na sua constituicdo, que podem
ser agrupados em varias camadas ocultas e a sua complexidade aumenta com o aumento do
namero de neurdnios e de camadas ocultas que possuam. As saidas dos neuronios de uma
camada contribuem para as entradas dos neurdnios da camada seguinte, conforme se pode

ver na Figura 21.

Camada de Entrada : Camadas Ocultas Camada de Saida

h1 h2 « « « hn

. O

e, S R
& Y N
% ellke e XY

Figura 21 — ANN com varias camadas ocultas, adaptado de (Bre et al., 2018)

Entradan

NN
AN

Da mesma forma que ocorre com a rede apresentada na Figura 19, existe associado a saida
de cada neurdnio um peso sinaptico (w), que define a sua contribuigdo para a entrada dos

neuronios da camada seguinte, conforme se pode ver na Figura 22.
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Figura 22 — Pormenor de parte de uma ANN, adaptado de (Griibler, 2018)

As redes neuronais sao treinadas através de iteracdes, que permitem afinar os valores dos
pesos sinapticos e do viés. Numa fase inicial sdo atribuidos a estes parametros valores
aleatdrios que sao depois ajustados através da retropropagacao do erro dos resultados obtidos
relativamente ao valor real da saida, com o objetivo de minimizar esse erro e assim garantir

um bom desempenho do modelo.

O classificador utilizado no estudo realizado foi o Multilayer Perception Classifier
(MLPClassifier) da biblioteca Scikit Learn. Este classificador permite a utilizacdo de
multiplas camadas ocultas com diferentes quantidades de neurénios por camada, utilizando

a mesma funcéo de ativacdo para todas elas.

As funcgbes de ativacao disponiveis para este classificador sdo as seguintes:

Designagéao Equacdo Matematica

Identidade (‘identity”) f(x)=x
1
Sigmoide (‘si id’ =—
g (‘sigmoid’) f(x) 11 o=
Tangente hiperbdlica (‘tanh’) f(x) = tanh (x)
Unidade linear retificada _

Nos testes realizados, e para encontrar os hiperparametros que melhor se adequam as

situacOes em estudo, utilizaram-se todas as fungdes de ativacao.

Os ‘solvers’ sdo algoritmos que guiam o processo de atualizacdo dos parametros da rede
(pesos sinapticos e vieses), otimizando o seu valor para garantir o melhor desempenho
possivel do modelo. O MLPClassifier pode utilizar os algoritmos ‘Ibfgs’, ‘sgd’ ¢ ‘adam’ para

realizar essa otimizacdo. O primeiro pertence a familia dos algoritmos quasi-Newton, o
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segundo e o terceiro derivam do método do gradiente. Nos testes utilizaram-se todos 0s
‘solvers’. Utilizou-se também o pardmetro ‘momentum’, que apenas tem utilidade quando se
utiliza o solver ‘sgd’ e, segundo (Bushaev, 2017), tem a funcédo de tornar a convergéncia do
‘solver’ mais rapida. Este parametro encontra-se normalmente no intervalo [0,1] (Scikit-

Learn Developers, 2024-c).

Relativamente as camadas ocultas de neurdnios, realizaram-se testes com um maximo de
trés camadas, tendo-se permitido ao algoritmo de otimizacéo testar até 101 neurdnios por

camada oculta.
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5. Caso | — Detecdo de perdas de agua numa

conduta de abastecimento gravitico

Neste capitulo serdo apresentados os resultados relativos aos ensaios realizados com 0s

dados obtidos na caixa existente a jusante do Reservatorio do Alto da Serra.

5.1. Analise prévia de dados

No presente subcapitulo apresenta-se a analise prévia dos dados, que foi realizada antes da
aplicacdo de qualquer algoritmo de aprendizagem supervisionada, com o objetivo de criar
familiarizacdo com os dados e tentar perceber correlagdes, desvios e tendéncias.

Apos criar o ficheiro com todas as variaveis obtidas na instalagdo, nomeadamente pressao a
montante e a jusante da valvula redutora de pressdo e caudal, verificou-se a correlacdo entre
estas 3 variaveis. Constatou-se que esta instalacdo apenas teve todos os medidores
operacionais a partir de 17 de fevereiro de 2022, pelo que os dados analisados séo relativos
ao periodo compreendido entre essa data e 29 de novembro de 2022. Os dados existentes
antes do dia 17 de fevereiro foram eliminados dos dados submetidos a teste e treino para ndo

influenciar os resultados.

Tendo-se verificado a existéncia de valores em falta na base de dados a submeter ao
algoritmo de aprendizagem, foi necessario substitui-los pelo valor médio dos valores
existentes para a variavel em causa utilizando a biblioteca “Scikit Learn”. Em seguida
normalizaram-se os dados utilizando o comando “MinMaxScaler () da mesma biblioteca.

A nova gama de valores para todas as variaveis foi [0, 1].

Foram efetuados testes de correlagdo entre as variaveis de entrada, utilizando para tal os
coeficientes correlagdo de Pearson e Spearman (Ramzai, 2020). O coeficiente de Pearson é
utilizado para medir a relag&o linear entre duas varidveis continuas, podendo assumir valores
no intervalo [-1, 1]. Um valor positivo indica que as variaveis variam linearmente (ambas
crescem ou decrescem de igual forma no mesmo sentido), aumentando essa linearidade para
valores proximos de 1. O valor 0 indica que ndo existe qualquer linearidade entre as

variaveis. Um valor negativo indica que as variaveis variam de forma inversa (quando uma
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cresce a outra diminui). Ja o coeficiente de Spearman avalia relagdes monotonas entre
variaveis, isto é, variagdes ndo lineares de varidveis na mesma direcdo ou em diregdes

opostas.

Para a correlacdo entre as variaveis de entrada e a variavel de saida (que pode assumir 0s
valores 0, 1 e 2 que significam respetivamente “Regime Normal”, “Rotura” ¢ “Alteracdo de
Regime”) utilizou-se a correlagdo point bisserial (DATAtab Team, 2024), normalmente
utilizada para situacdes em que se pretende encontrar relagdes entre varidveis continuas e

discretas. O coeficiente varia de forma idéntica ao de Pearson (DATAtab Team, 2024).

Os testes de correlagdo foram realizados numa primeira fase utilizando os coeficientes de
Spearman e Pearson para Pressdo Montante versus Pressdo Jusante, Pressdo Montante
versus Caudal, Pressdo Jusante versus Caudal. Ja para Pressdo Montante versus Saida,
Pressdo Jusante versus Saida e Caudal versus Saida foi utilizada a correlagdo point bisserial
por se tratar de relagdes entre variaveis continuas e discretas. Na Tabela 4 encontram-se 0s

resultados obtidos dos testes de correlacdo de Spearman e Pearson.

Tabela 4 - Correlacao entre as entradas para os coeficientes de Pearson e Spearman

Coeficiente de Pearson | Coeficiente de Spearman
Pressao Montante/Pressao Jusante 0,1977 0,0912
Pressao Montante/Caudal -0,034 -0,3483
Pressao Jusante/Caudal -0,0761 -0,0476

Verifica-se a existéncia de valores baixos de coeficientes de correlagcdo entre as entradas,
sendo a correlacdo mais expressiva entre a pressao a montante e o caudal para o coeficiente

de Spearman.

Na Tabela 5 encontram-se os resultados obtidos dos testes de correlagéo biserial.

Tabela 5 - Correlacao biserial entre cada uma das entradas e a saida

Coeficiente Biserial
Pressao Montante/Saida -0,3229
Pressao Jusante/Saida -0,5365
Caudal/Saida 0,1227
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Para a correlacdo entradas/saida, verifica-se que a melhor relacdo ocorre entre a pressédo a

jusante e a saida, havendo uma relacdo inversa entre as duas variaveis.

Em seguida realizaram-se testes de correlagdo idénticos, agora entre os valores atuais e

alguns anteriores, até 9 leituras antes.

Para o coeficiente de Pearson os melhores valores obtidos s&o os mostrados na Tabela 6,
para a correlacdo entre a pressao a jusante e a montante. Nesta situagéo a pressao a jusante

é fixa e a pressao a montante varia entre a leitura anterior e a nona leitura anterior.

Tabela 6 - Melhores valores obtidos para o coeficiente de Pearson a 9 leituras anteriores

Coeficiente de Pearson
Pressao Jusante/Pressao Montante-1 0,1981
Pressao Jusante/Pressao Montante-2 0,1985
Pressao Jusante/Pressdao Montante-3 0,1989
Pressao Jusante/Pressao Montante-4 0,1993
Pressao Jusante/Pressao Montante-5 0,1997
Pressao Jusante/Pressao Montante-6 0,2000
Pressao Jusante/Pressao Montante-7 0,2003
Pressao Jusante/Pressao Montante-8 0,2007
Pressao Jusante/Pressao Montante-9 0,2011

Para o coeficiente de Spearman os melhores valores obtidos sdo os mostrados na Tabela 7,
para a correlacdo entre o caudal e a pressdo a montante. Nesta situacdo o caudal € fixo e a
pressdo a montante varia entre a leitura anterior e a nona leitura anterior.
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Tabela 7 - Melhores valores obtidos para o coeficiente de Spearman a 9 leituras anteriores

Coeficiente de
Spearman
Caudal/Pressdo Montante-1 -0,3486
Caudal/Pressao Montante-2 -0,3486
Caudal/Pressao Montante-3 -0,3486
Caudal/Pressao Montante-4 -0,3487
Caudal/Pressdo Montante-5 -0,3488
Caudal/Pressao Montante-6 -0,3488
Caudal/Pressao Montante-7 -0,3488
Caudal/Pressao Montante-8 -0,3489
Caudal/Pressao Montante-9 -0,3490

Desenharam-se em seguida graficos para anélise da auto-correlagcdo em janelas temporais de

7 e 60 dias, tendo-se verificado um aumento de correlacdo para iguais periodos do dia no

caso do caudal para o grafico a 7 dias, conforme se pode ver na Figura 23.
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Figura 23 - Gréfico de auto-correlagdo a 7 dias
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Jano gréfico a 60 dias é notdrio que a correlacdo do caudal vai baixando até ser praticamente

nula nos ultimos dias, conforme a Figura 24.
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Figura 24 — Grafico de auto-correlacdo a 60 dias

Antes de entrar nos algoritmos de aprendizagem automatica produziram-se alguns graficos

para analise visual, nomeadamente de sobreposicdo de dados semanais e de confronto de

dados reais com valores médios, este ultimo para verificar a tendéncia de desvio em caso de

anomalia.

Na Figura 25 encontra-se representada graficamente a sobreposicdo dos caudais médios

diarios de 4 semanas.
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Figura 25 - Sobreposicao dos caudais médios diarios de 4 semanas

E visivel que os valores médios diarios de caudal num determinado dia da semana sofrem
modificacdes de umas semanas para as outras, notando-se uma tendéncia de aumento de
consumo antes e durante os fins-de-semana, que abranda no inicio de cada semana. Existe
uma particularidade na terca-feira da segunda semana, dia em que se verificou uma rotura,

0 que levou a um aumento substancial do caudal médio diério.

Apo0s analisar a questdo da tendéncia semanal dos consumos, compararam-se 0s caudais
médios diarios com as médias desses caudais nos ultimos 7 dias, tendo sido aplicadas médias
moveis para evitar ruidos nos graficos. A média do caudal nos altimos 7 dias pode ser
considerada uma previsdo de caudal para o dia atual (que apenas € visivel 7 dias ap6s o inicio
dos dados reais). Na Figura 26 encontra-se o grafico, onde é possivel perceber que o caudal
médio diario ndo é muito diferente do valor previsto quando nédo ha picos consideraveis, que
sdo minimizados na previsao. A verde é possivel ver as roturas que existiram no periodo em
analise (de acordo com os registos realizados pelas equipas técnicas que estiveram no local
a proceder as respetivas reparagdes), verificando-se que nem todos os grandes picos se
deveram a roturas. Os picos ocorridos durante o verdo poderdo estar relacionados com a
elevacdo sazonal de caudal que se verifica normalmente nessa época do ano. J& o pico
ocorrido em novembro deveu-se a um ajuste no caudal instantaneo méaximo disponibilizado

ao reservatorio a jusante.
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Caudal (m3/h)
3

—— Caudal Real
—— Caudgl Previsto
B Rotu

2022-03 2022-04 2022-05 2022-06 2022-07 2022-08 2022-09 2022-10 2022-11 2022-12
Tempo

Figura 26 — Gréfico de confrontacdo do caudal diario com a sua média dos Gltimos 7 dias

Na Figura 27 encontra-se um grafico idéntico ao anterior, mas agora com os valores de

caudal instantaneo (intervalos de 1 segundo entre medi¢des) e os valores médios de caudal

por hora (que funcionam como previsdo para 0 momento seguinte), sendo aqui visivel que

existem picos de caudal que ndo se refletem na media horaria, pelo que seria facil

implementar a ativacdo um alarme caso o caudal se afastasse por exemplo de 20 a 30 m*h

do valor médio. Desta forma o algoritmo poderia detetar e informar o utilizador sobre picos

de caudal, que merecem sempre analise para verificar a existéncia de roturas, erros de

medicdo, aumentos de consumo ou roubo de agua, por exemplo a partir de valvulas de

descarga. Seriam apenas detetados eventos que causassem um aumento consideravel de

caudal, uma vez que uma pequena perda de agua poderia ser facilmente considerada um

normal aumento de consumo.

Caudal (m3/h)

175

150

125

100

75

——— Caudal Real
Caudal Previsto
I Rotura

wmww@h Lﬁ.wg\ﬁw

D

'7.' 'l

»* 2 =
Tempo

Figura 27 - Grafico de confrontacdo do caudal instantaneo com a média da ultima hora
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Pela analise realizada aos dados obtidos pode concluir-se que a varidvel com maior
autocorrelacdo ao longo do tempo é o caudal. Verificou-se também que esta varidvel sofreu

aumentos consideraveis nos dias em que se verificaram roturas.

5.2. Utilizacéo de Algoritmos de Aprendizagem Supervisionada

Foi necessario classificar previamente os dados para poder utilizar algoritmos de
aprendizagem supervisionada. Na Tabela 8 encontram-se registados os eventos em que 0
caudal na conduta foi a zero durante o periodo em estudo, sendo que para um dos casos ndo
se encontraram registos relativos a roturas no software MAXIMO (software de gestdo onde

sdo criados registos relativos a avarias).

Tabela 8 — Eventos verificados na conduta entre fevereiro e novembro de 2022

Data Registo em MAXIMO
25/02/2022 Sim
28/04/2022 Ndo
09/05/2022 Sim
29/09/2022 Sim
01/10/2022 Sim
19/11/2022 Sim

Na Figura 28 encontra-se a representacdo grafica de pressdes a montante e a jusante da
valvula redutora de pressdo e do caudal que passa na conduta. No grafico mais acima
encontra-se representada a pressao a montante da valvula redutora de presséo cuja unidade
é “bar”, no grafico ao centro encontra-se representada a pressao a jusante da valvula redutora
de pressdo cuja unidade é “bar” e no grafico de baixo encontra-se representado o caudal,
cuja unidade € “m3/h”. Ao longo do presente Capitulo serdo apresentados diferentes graficos

relativos as variaveis atras descritas, cujas unidades sdo as que foram referidas.
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Figura 28 — Press0es e caudais na conduta entre fevereiro e novembro de 2022 (pressdo em bar e caudal em
m3/h)

Para além das interrupcGes de abastecimento ja referidas, existem situagdes em que o caudal
sobe acima dos 40m?h, que € o caudal maximo aproximado desta conduta nos periodos em
gue os consumos sdao mais elevados. A identificacdo de caudais acima do esperado é
importante, pois estes podem derivar de problemas de afinagdo na valvula redutora de
pressdo ou roturas. Por vezes existem grandes oscilagdes que, embora ndo representem
situacOes de rotura, sdo importantes do ponto de vista de operagdo/manutencao, uma vez que
oscilacdes bruscas de caudal e pressdo podem estar na origem de situacdes de desgaste das

condutas que levam a roturas.

Posto isto, optou-se por criar duas classes, uma com a designagdo “Rotura” em que sao
identificadas todas as roturas e situagdes com comportamentos equiparados a tal e outra com
a designacio “Alteracio de Regime”, na qual se incluiram os caudais acima dos 40m%/h
(incluindo picos) que ndo representam roturas e as situacfes de carregamento de conduta,

em gue tanto as pressdes como o caudal terdo valores diferentes dos habituais.
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Embora sejam dados provenientes de uma situagdo de rotura, os valores obtidos durante o
carregamento de condutas ndo podem ser dados a conhecer ao algoritmo como situacdo de

rotura, sob pena de haver mas classificacdes em dados diferentes.

Na Figura 29 encontra-se uma vista geral da pré-classificacdo efetuada, constando no Anexo

| 0 pormenor de cada uma das falhas.
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Figura 29 — Pré-classificacao de anomalias no trogo entre fevereiro e novembro de 2022 (pressao em bar e
caudal em mé¥/h)

Para obter uma uniformizacdo das variaveis de entrada normalizaram-se os valores lidos

para o intervalo [0,1].

Com o objetivo de dividir o conjunto de dados em subconjunto de treino (80%) e
subconjunto de teste (20%) utilizou-se o “train_test_split” da biblioteca Scikit Learn. Desta

forma foi garantida a aleatoriedade na selecdo dos dados para cada um dos sub-conjuntos.

Em seguida procedeu-se a otimizacdo dos hiperparametros de um conjunto de algoritmos de
aprendizagem supervisionada, que foram depois treinados por forma a realizar a

classificacdo de novos dados.
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Nos sub-capitulos 5.2.1 a 5.2.4 encontram-se o0s resultados obtidos para cada um dos

algoritmos.

5.2.1. Random Forest

Para o algoritmo Random Forest, apds a otimizacdo com o auxilio da ferramenta Optuna

obtiveram-se 0s seguintes hiperparametros:

max_depth | max_leaf_nodes | min_samples_leaf | min_samples_split | n_estimators
81 102 2 30 73

Realizou-se entdo o treino do algoritmo, tendo-se obtido o valor 0,98454 para o pardametro

Macro Average F1-Score.

Na Tabela 9 encontra-se a matriz de confuséo relativa a essa mesma classificacdo, sendo
notoria a classificacdo correta de quase todos os dados pré-classificados como regime normal
(apenas um foi classificado como alteracdo de regime), de mais de 99% dos dados pré-
classificados como rotura e de mais de 92% dos dados pré-classificados como alteracao de
regime. A maior parte dos casos de falha na classificacdo ocorreram em casos de alteracao
de regime que foram classificados como regime normal. E bastante notério o desequilibrio
de dados, com o numero total de amostras de situaces de anomalia (roturas + alteracdes de

regime) a representar 1,6% do total de dados.

Tabela 9 — Matriz de Confusdo Random Forest

Regime normal Rotura Alteragcao de Regime
(Estimado) (Estimado) (Estimado)
Regime normal (Real) 79825 0 1
Rotura (Real) 2 650 2
Alteracdo de Regime (Real) 47 2 601

Na Tabela 10 encontra-se um conjunto de dados retirados do relatorio de classificacdo
obtido.
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Tabela 10 — Dados do Relatdrio de Classificagdo com Random Forest

Precisao | Sensibilidade
(Precision) (Recall) F1-Score Suporte

Regime normal 0,99939 0,99999 0,99969 79826

Rotura 0,99693 0,99388 0,99541 654

Alteragao de Regime 0,99503 0,92462 0,95853 650

Exatiddo (Accuracy) 0,99933 0,99933 0,99933 81076

Macro Average 0,99712 0,97283 0,98454 81130

Weighted Average 0,99933 0,99933 0,99932 81130

Na Figura 30 encontra-se o grafico de detecdo de eventos nos dados de teste.
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Figura 30 — Representacdo grafica da classificacdo dos dados de teste pelo algoritmo Random Forest (pressdo

em bar e caudal em m%/h)

O grafico da Figura 30 tem apenas representados 20% dos dados totais presentes na

pre-

classificacdo da Figura 29 (devido a subamostragem de dados para formar o conjunto de

treino), onde se encontram as classificacdes reais. E possivel concluir que, apesar de o
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ndmero de amostras presentes na Figura 30 ser substancialmente inferior, estdo
representadas praticamente todas as anomalias pré-classificadas. Numa comparacdo rapida
dos graficos verifica-se que o algoritmo Random Forest detetou grande parte dos eventos
que Ihe foram apresentados, verificando-se algumas falhas na classificagdo de algumas

alteracdes de regime ocorridas ao longo do més de julho.

5.2.2. XGBoost

A semelhanca do que foi descrito para o algoritmo Random Forest, utilizou-se o Optuna para
selecionar os hiperparametros a utilizar no algoritmo baseado em XGBoost, tendo-se obtido

o resultado abaixo.

min_child_weight | gamma | n_estimators | learning_rate | subsample | colsample_bytree [ max_depth

6 0 21 066171 | 0,88846 0,82647 66

Neste caso, obteve-se um valor de 0,95808 para o parametro Macro Average F1-Score obtida

na classificacdo dos valores de teste ap6s o treino do algoritmo.

Os dados obtidos na matriz de confusdo, que se encontra na Tabela 11, mostram uma pior

detecdo em todas as situagdes.

Tabela 11 - Matriz de Confusdo XGBoost

Regime normal Rotura Alteracdo de Regime
(Estimado) (Estimado) (Estimado)
Regime normal (Real) 79780 14 32
Rotura (Real) 39 612 3
Alteragao de Regime (Real) 64 2 584

Na Tabela 12 encontra-se um conjunto de dados retirados do relatorio de classificacdo

obtido.

59




Detecdo automatica de situagdes de falha em condutas de abastecimento de agua

Tabela 12 — Dados relevantes do Relatorio de Classificagdo com XGBoost

Precisao Sensibilidade
(Precision) (Recall) F1-Score Suporte
Regime normal 0,99871 0,99942 0,99907 79826
Rotura 0,97452 0,93578 0,95476 654
Alteragao de Regime 0,94346 0,89846 0,92041 650
Exatidao (Accuracy) 0,99810 0,99810 0,99810 80976
Macro Average 0,97223 0,94456 0,95808 81130
Weighted Average 0,99807 0,99810 0,99808 81130

Na Figura 31 sdo confrontadas as classificagdes obtidas com os dados de teste que lhes deram

origem.
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Figura 31 - Representagéo grafica da classificacdo dos dados de teste pelo algoritmo XGBoost (pressdo em bar
e caudal em m?h)

Comparando os resultados agora obtidos com os obtidos pelo modelo Random Forest pode
concluir-se que o modelo XGBoost obteve pior resultado na detegéo de todas as classes. Pela
comparacao do grafico da Figura 31 com a pré-classificacdo da Figura 29 é possivel perceber

que o algoritmo XGBoost detetou grande parte dos eventos que lhe foram apresentados,
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tendo classificado erradamente algumas situagbes de funcionamento considerado normal
como rotura. Verificam-se também algumas detecOes de alteragdes de regime em situagdes

pré-classificadas como funcionamento normal.

Na Figura 32 encontra-se representada a importancia de cada uma das variaveis de entrada
na determinacdo da saida, que o algoritmo XGBoost calculou no processo de treino. Por
defeito, essa importancia assume o valor do parametro ‘gain’, que calcula a melhoria média
do valor da perda nas iteracfes em que a varidvel foi utilizada ao longo do processo de treino.
(Filho, 2023; XGBoost Developers, 2022).

Verifica-se que o caudal é a varidvel mais influente, com um peso relativo expressivo de
70%.
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Figura 32 — Importancia de cada uma das entradas na determinacéo da saida no algoritmo XGBoost
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5.2.3. Support Vector Machines

Realizou-se a otimizacgdo dos hiperpardmetros com o Optuna, tendo-se obtido os resultados

abaixo.

C degree gamma kernel
69 1 27 ‘rbf’

Apés treinar o algoritmo obteve-se para o parametro Macro Average F1-Score o valor

0,97179 na classificacdo dos dados de teste.

Na Tabela 13 encontra-se a matriz de confusao obtida.

Tabela 13 - Matriz de Confusdo SVM

Regime normal Rotura Alteracdo de Regime
(Estimado) (Estimado) (Estimado)
Regime normal (Real) 79817 1 8
Rotura (Real) 1 648 5
Alteracao de Regime (Real) 30 2 568

Na Tabela 14 encontra-se um conjunto de dados retirados do relatério de classificacdo
obtido.

Tabela 14 — Dados relevantes do Relatério de Classificagdo com SVM

Precisao Sensibilidade

(Precision) (Recall) F1-Score Suporte
Regime normal 0,99899 0,99989 0,99944 79826
Rotura 0,99539 0,99083 0,99310 654
Alteragao de Regime 0,97762 0,87385 0,92283 650
Exatidao (Accuracy) 0,99880 0,99880 0,99880 81033
Macro Average 0,99067 0,95485 0,97179 81130
Weighted Average 0,99879 0,99880 0,99877 81130
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Na Figura 33 encontra-se a classificacao realizada pelo algoritmo para os dados de teste.
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Figura 33 - Representacao gréafica da classificagdo dos dados de teste pelo algoritmo SVM (pressdo em bar e

caudal em mé¥/h)

Comparando os resultados agora obtidos com os obtidos pelos modelos Random Forest e
XGBoost, verifica-se que este modelo obtém piores resultados que o0 XGBoost apenas para a
detecdo de alteracdo de regime, apresentando para os restantes casos resultados ligeiramente
abaixo dos obtidos pelo modelo Random Forest. Pela comparacdo do grafico da Figura 33
com a pré-classificacdo da Figura 29 é possivel perceber que o algoritmo SVM detetou
grande parte dos eventos que Ihe foram apresentados, sendo visivel que no caso da rotura
ocorrida no dia 28 de abril de 2022 a fase de carregamento da conduta (alteragdo de regime)
foi classificada como rotura. A semelhanca do que ocorreu nas situacdes anteriores, algumas
situagdes pré-classificadas como funcionamento normal foram classificadas como alteragéo

de regime e vice-versa.
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5.2.4. Artificial Neural Networks

A semelhanca do que ocorreu com os restantes algoritmos, os hiperparametros utilizados

foram otimizados com o Optuna, tendo-se obtido os resultados abaixo.

momentum

hidden_layer_sizesl

hidden_layer_sizes2

hidden_layer_sizes3

activation | solver

0,9935799

21

11

21

‘rely’ |'adam’

Apos treinar o algoritmo obteve-se para o indicador Average F1-Score o valor 0,97215 na

classificacdo dos dados de teste.

Na Tabela 15 encontra-se a matriz de confusdo obtida.

Tabela 15 — Matriz de Confusdo ANN

Regime normal Rotura Alteracao de Regime
(Estimado) (Estimado) (Estimado)
Regime normal (Real) 79824 0 2
Rotura (Real) 5 645 4
Alteracdo de Regime (Real) 83 2 565

Na Tabela 16 encontram-se um conjunto de dados retirados do relatério de classificacdo

obtido.

Tabela 16 - Dados relevantes do Relatorio de Classificagdo com ANN

Precisao Sensibilidade F1-Score SOTOT e
(Precision) (Recall)

Regime normal 0,99890 0,99997 0,99944 79826
Rotura 0,99691 0,98624 0,99154 654
Alteracdao de Regime 0,98949 0,86923 0,92547 650
Exatidao (Accuracy) 0,99882 0,99882 0,99882 81034
Macro Average 0,99510 0,95181 0,97215 81130
Weighted Average 0,99881 0,99882 0,99878 81130

Na Figura 34 encontra-se a classificagdo realizada pelo algoritmo para os dados de teste,

verificando-se que todas as situagoes de rotura foram detetadas.
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Figura 34 - Representac¢do gréfica da classificacdo dos dados de teste pelo algoritmo ANN (pressdo em bar e
caudal em mé/h)

Comparando os resultados agora obtidos com os obtidos pelos modelos anteriores, verifica-
se que, a semelhanca do que aconteceu com o modelo SVM, este modelo obtém resultados
ligeiramente abaixo dos obtidos pelo modelo Random Forest para as situacfes de regime
normal e rotura, piorando também para valores idénticos aos do SVM para situacdes de
alteracdo de regime. Desta forma é possivel concluir que o modelo com pior comportamento
geral é o XGBoost, que obteve uma classificacdo mais baixa na generalidade. Verifica-se
que a maior parte dos erros de classificagdo ocorreu nas situacdes de alteracdo de regime
classificada como regime normal (situacdo de funcionamento normal). Os resultados
presentes no grafico da Figura 34 sdo idénticos aos obtidos pelo algoritmo SVM, o que é
compativel com as semelhancas presentes nas matrizes de confusdo obtidas para ambos 0s

modelos.
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5.2.5. Comparacéo das classificacdes obtidas e aplicacdo a um novo
conjunto de dados

Da andlise dos resultados de classificagdo verificou-se que o algoritmo que melhor
classificou os dados de teste foi 0 “Random Forest”, conforme se pode verificar na Tabela
17.

Tabela 17 — Comparacao de resultados obtidos pelos algoritmos utilizados

Precisao (Precision) | F1-score
Random Forest 0,99939 0,99969
Regime XGBoost 0,99871 0,99907
normal SVM 0,99899 0,99944
ANN 0,99890 0,99944
Random Forest 0,99693 0,99541
XGBoost 0,97452 0,95476

Rotura
SVM 0,99539 0,99310
ANN 0,99691 0,99154
Random Forest 0,99503 0,95853
Alteragao XGBoost 0,94346 0,92041
de Regime SVM 0,97762 0,92283
ANN 0,98949 0,92547
Random Forest 0,99933 0,99933
Exatidao XGBoost 0,99810 0,99810
(Accuracy) SVM 0,99880 0,99880
ANN 0,99882 0,99882
Random Forest 0,99712 0,98454
Macro XGBoost 0,97223 0,95808
Average SVM 0,99067 0,97179
ANN 0,9951 0,97215

- Aplicacgéo dos algoritmos a novos dados

Numa fase mais avangada deste trabalho ficou disponivel um novo conjunto de dados
relativo ao periodo compreendido entre 1 de dezembro de 2022 e 16 de janeiro de 2024.
Utilizou-se esse mesmo conjunto de dados para verificar a capacidade dos modelos para
classificar situagdes de anomalia num periodo mais alargado, tendo-se obtido um decréscimo
de performance. Na Figura 35 encontram-se as representacdes graficas das classificagdes
obtidas.
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Figura 35 — Classificagdes obtidas para novos resultados (pressdo em bar e caudal em m3h
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E visivel que todos os algoritmos detetam corretamente o primeiro evento (rotura que
ocorreu no dia 1de dezembro de 2022 e cuja reparacgdo terminou no dia 2 de dezembro). No
entanto, apos o0 evento ocorrido em 21 de dezembro de 2022 os algoritmos Random Forest
e XGBoost passaram a detetar alteracdo de regime em continuo. Esse evento ndo foi uma
rotura mas sim uma substituicdo da valvula redutora de pressao, cujo didmetro nominal
passou de 250 para 65mm e por essa razdo pode mesmo ser considerado uma alteracdo as
condicdes de funcionamento da conduta. Desta situacdao pode concluir-se que os algoritmos
SVM e ANN se adaptam melhor a novos dados, uma vez que apenas passaram a sinalizar
alteracéo de regime em continuo algum tempo depois dos restantes, apos nova alteracdo de
condigdes.

- Retreino dos algoritmos (com os dados originais) e aplicacdo aos dados novos

Tentou-se entdo verificar se uma diminuicdo do intervalo de selecdo de cada um dos
hiperparametros poderia melhorar a capacidade de classificagdo dos algoritmos em caso de
alteracdo de condigdes (menor tendéncia para overfitting), o que poderia antever uma
possibilidade de generalizacdo dos algoritmos para condicGes idénticas em sistemas
diferentes. Utilizou-se o conjunto de dados inicial para selecdo dos hiperparametros (através
do Optuna) e alteraram-se as dimensdes dos conjuntos de dados de treino e teste!. No final
tentou-se classificar o segundo conjunto de dados. Esta situacdo apenas foi considerada para
tentar encontrar uma solucéo que pudesse ser aplicada de forma expedita noutras situacdes,
ainda que perdendo alguma eficacia na detecdo. Em seguida apresentam-se os melhores

resultados obtidos.

No caso do algoritmo Random Forest obtiveram-se os seguintes hiperparametros:

max_depth | max_leaf_nodes | min_samples_leaf | min_samples_split | n_estimators
11 4 6 10 7

1 Alterou-se a selecdo de dados de treino e teste, para que fossem utilizados 50% dos dados para treino e outros
50% para teste, sem aleatoriedade na escolha.
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No final, a classificacdo dos novos dados ficou conforme a Figura 36.
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Figura 36 — Representacdo grafica da classificagdo dos novos dados pelo algoritmo Random Forest (presséo

em bar e caudal em m%/h)

Da analise do grafico sem uma pré-classificacdo de dados é possivel concluir que uma boa
parte das situacdes compativeis com rotura (caudal a 0) foi detetada, embora seja visivel que
em alguns casos a fase de carregamento da conduta é considerada rotura. E ainda visivel um

conjunto de detecdes de alteracdes de regime durante o més de agosto.

Ja para o algoritmo XGBoost obtiveram-se 0s seguintes hiperparametros:

min_child_weight | gamma | n_estimators | learning rate | subsample | colsample_bytree | max_depth

1 5 4 0, 72461 | 0,469797 0,60987 2
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Na Figura 37 sdo confrontadas as classificagdes com os dados que lhes deram origem.
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Figura 37 - Representacao gréafica da classificagdo dos novos dados pelo algoritmo XGBoost (pressdo em bar e

caudal

em m3/h)

Numa anélise preliminar do gréafico € possivel concluir que mais uma vez uma boa parte das

situacbes compativeis com rotura (caudal a 0) foi detetada, algumas delas tardiamente.

Verifica-se que existem duas situacdes compativeis com rotura em dezembro de 2023 que

ndo foram detetadas, ao contrario do que aconteceu com o modelo Random Forest. A

semelhanca do que se verificou para o algoritmo Random Forest, é visivel que em alguns

casos a fase de carregamento da conduta é considerada rotura. E ainda visivel um conjunto

de detecdes de alteragOes de regime durante os meses de agosto e outubro.

Para o algoritmo SVM obtiveram-se os seguintes hiperparametros:

degree

gamma

kernel

1

‘auto’

fpoly)
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Apos treinar o algoritmo obtiveram-se os resultados representados graficamente na Figura
38.
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Figura 38 - Representacao gréafica da classificagcdo dos novos dados pelo algoritmo SVM (pressdo em bar e

caudal em mé/h)

Analisando as detecGes realizadas por este modelo é possivel concluir que aumentaram as
detecOes de alteracOes de regime, especialmente entre agosto e novembro. Verifica-se
também uma deterioracdo das detecBes de situaces compativeis com rotura (caudal a 0),

gue sao aqui maioritariamente detetadas como alteracao de regime.

Ja relativamente ao algoritmo ANN, o Optuna obteve os seguintes hiperparametros (apenas

1 camada oculta):

momentum | hidden_layer_sizes | activation [ solver
0,9 2 ‘relu’ ‘adam'
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Na Figura 39 encontra-se a classificacao realizada pelo algoritmo para os dados novos.
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Figura 39 - Representacao gréafica da classificacdo dos novos dados pelo algoritmo ANN (pressdo em bar e

caudal em mé%/h)

Analisando o gréafico da Figura 39 e comparando com os anteriores é possivel perceber que
o0 algoritmo ANN € o Unico que deteta o primeiro evento compativel com rotura existente
nos dados. A semelhanca do que ocorreu com o algoritmo SVM, entre agosto e novembro
foram detetadas bastantes alteracdes de regime. Nesta situacédo foi detetado algo em todas as
situacGes compativeis com rotura, embora existam casos em que a dete¢do foi tardia e/ou o

modelo classificou a detecdo como alteracdo de regime.

Na Tabela 18 encontra-se a comparagéo de resultados, verificando-se uma degradacgéo geral
dos parametros de classificacdo, com maior énfase para a situacdo de alteracdo de regime,

em comparagdo com os dados apresentados na Tabela 17.
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Tabela 18 — Comparagdo de resultados obtidos pelos algoritmos utilizados

Precisdo (Precision) F1-score

Random Forest 0,98007 0,98994

Regime XGBoost 0,96783 0,98357
normal SVM 0,96572 0,97013
ANN 0,97047 0,98496

Random Forest 0,72605 0,71425

P XGBoost 0,95415 0,33467
SVM 0,98414 0,21351

ANN 0,96754 0,52177

Random Forest 0,72398 0,05267

Alteragao XGBoost 0,70684 0,07044
de Regime SVM 0,03303 0,03725
ANN 0,70827 0,07352

Random Forest 0,97579 0,97579

Exatidao XGBoost 0,96751 0,96751
(Accuracy) SVM 0,94188 0,94188
ANN 0,97016 0,97016

Random Forest 0,81004 0,58562

Macro XGBoost 0,87627 0,4629
Average SVM 0,66096 0,40696
ANN 0,73245 0,75672

- Retreino dos algoritmos (com os dados novos) e aplicacdo a um subconjunto

de dados novos

Né&o tendo obtido resultados positivos na reprogramacéo dos hiperparametros com utilizacéo
do primeiro conjunto de dados, utilizou-se o segundo conjunto de dados para sele¢do dos
hiperparametros e treino dos algoritmos, sendo o mesmo dividido em 80% para treino e 0s
restantes 20% para teste. Mais uma vez o algoritmo baseado em “Random Forest” obteve a
melhor classificagédo geral, conforme a Tabela 19.
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Tabela 19 — Comparacéo de resultados obtidos pelos algoritmos utilizados ap6s treino com os dados novos

Precisdo (Precision)

F1-score

0,98955

0,53030

0,99774

0,87531
0,84051

Random Forest
Regime XGBoost
normal SVM
ANN 0,99835
Random Forest 0,99209
XGBoost
Rotura SVM
ANN 0,99125
Random Forest 0,87736
Alteragao XGBoost
de Regime SVM
ANN
Random Forest
Exatidao XGBoost 0,99774
(Accuracy) SVM
ANN
Random Forest 0,95597
Macro XGBoost 0,95778
Average SVM
ANN

Uma vez que foi o algoritmo baseado em “Random Forest” que obteve melhores resultados,

serdo apresentados apenas 0s dados obtidos com esse algoritmo.

Verifica-se alguma dificuldade na classificacdo correta de situagdes de alteracéo de regime,

sendo uma parte dessas “mas classificagdes” devida a um conjunto de eventos extra

classificados como alteracdo de regime, conforme se pode ver na Figura 40, onde algumas

dessas situacdes se encontram identificadas com uma elipse no gréafico relativo a pressao a

montante da valvula redutora de pressao.
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Figura 40 — Classifica¢do dos dados de teste com sinalizagdo de detecGes de alteragéo de regime ndo preé-
classificadas (pressdo em bar e caudal em m3/h)

Para esta situacdo foram pré-classificados 14 eventos de rotura ou eventos compativeis. Na
Tabela 20 encontram-se 0s eventos pré-classificados.

Para analisar o numero de falsos positivos e negativos existentes nos eventos detetados
obtiveram-se as matrizes de confusdo da Figura 41. Tal como ocorreu nos casos anteriores,
nas linhas encontram-se 0s valores reais e nas colunas os valores estimados pelo
classificador. Note-se que o numero de amostras correspondentes a Regime Normal (RN)
verificadas em todas as matrizes de confusédo (39) deve-se ao facto de se ter marcado um
intervalo fixo de 20 amostras antes da rotura e 19 apds o fim da alteracdo de regime.
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Tabela 20 - Dete¢do de eventos nos dados de validacio

Data Evento Ocorréncias Ocorréncias Detetou? Falsos
Rotura Carregamento Positivos/Negativos?
(nimero de (nimero de
amostras amostras
durante o durante o
evento) evento)
01-12- Rotura seguida de 1445 337 Sim Sim
2022 carregamento de
conduta
21-12-  Evento compativel 498 86 Sim Sim
2022 com condic¢des de
rotura
22-12- Rotura seguida de 252 194 Sim Sim
2022 carregamento de
conduta
27-01- Rotura seguida de 442 87 Sim Sim
2023 carregamento de
conduta
22-03- Rotura seguida de 909 239 Sim Sim
2023 carregamento de
conduta
12-08- Rotura seguida de 895 95 Sim Sim
2023 carregamento de
conduta
11-09- Rotura seguida de 1022 126 Sim Sim
2023 carregamento de
conduta
20-09- Rotura seguida de 1222 153 Sim Sim
2023 carregamento de
conduta
30-09- Rotura seguida de 740 175 Sim Sim
2023 carregamento de
conduta
08-10- Rotura seguida de 519 98 Sim Sim
2023 carregamento de
conduta
20-10- Rotura seguida de 990 79 Sim Sim
2023 carregamento de
conduta
26-11- Rotura seguida de 1164 89 Sim Sim
2023 carregamento de
conduta
21-12-  Evento compativel 1029 65 Sim Sim
2023 com roturae
carregamento de
conduta
26-12- Evento compativel 1331 10 Sim Sim
2023 com rotura e
carregamento de
conduta
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Evento de Evento de Evento de
01/12/2022 21/12/2022 22/12/2022
RN.| R. [AR. R.N. . |AR. R.N. . |AR.
R.N.| 39 0 0 R.N. [ 39 0 0 R.N. | 39 0 0
R. 20 [279( O R. 86 0 R. 0 40 0
AR.[ 5 0 63 AR. 2 0 13 AR. 18 0 20
Evento de Evento de Evento de
27/01/2023 22/03/2023 12/08/2023
R.N. . |AR. RN. | R. |AR. RN.[ R. |AR.
R.N.| 39 0 0 R.N. | 39 0 0 R.N. | 39 0 0
R. 0 88 0 R. 183 | O R. 0 169
AR.| 10 0 8 A.R. 7 0 41 A.R. 12 1 9
Evento de Evento de Evento de
11/09/2023 20/09/2023 30/09/2023
RN.| R. [AR. RN. | R. |AR. RN.[ R. |AR.
R.N.| 39 0 0 R.N. [ 39 0 0 R.N. | 39 0 0
R. 0 205 | O R. 0 243 | 0O R. 1 163
AR.| 20 0 0 AR.| 25 0 0 AR. | 20 0
Evento de Evento de Evento de
08/10/2023 20/10/2023 26/11/2023
RN.| R. [AR. RN. | R. |AR. RN.[ R. |AR.
R.N.| 39 0 0 R.N. [ 39 0 0 R.N. | 39 0
R. 0 117 | O R. 3 215 | 8 R. 263
AR.| 18 1 4 AR. 4 1 6 AR. 5 4 12
Evento de Evento de
21/12/2023 26/12/2023
RN.| R. |AR. R.N. R. |AR.
R.N.| 39 0 0 R.N. [ 39 0 1
R. 0 205 | O R. 0 253
A.R. 9 1 3 AR. 0 1 0

Figura 41 — Matrizes de confusdo das dete¢es nos dados de teste (R.N. — Regime Normal, R. — Rotura, A.R. —

Alteracdo de Regime; Valores reais nas linhas e estimados nas colunas)
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Da andlise as matrizes de confusédo obtidas verifica-se que a situagdo com maior percentagem
de classificagdes erradas foi a ocorrida em 22/12/2022, com cerca de 15,4% de maés
classificacbes (que representam 18 mas classificacbes num universo de 117). Em seguida
analisam-se os falsos positivos e falsos negativos obtidos em cada um dos eventos pré-

classificados como anomalia.

No evento ocorrido no dia 01/12/2022, representado na Figura 42, verificou-se que os falsos
negativos para a situagdo de rotura ocorreram logo no inicio, tendo a rotura sido detetada
algum tempo apds o0 momento em que se iniciou segundo a pré-classificacdo. Ja os falsos
negativos para alteracdo de regime ocorreram ao longo do carregamento, numa fase em que
os valores de presséo a jusante se terdo aproximado de valores que ocorrem em situagdes
normais. Para além das classificacGes realizadas pelo algoritmo para os dados de teste é ainda
possivel ver no grafico a pré-classificacdo dos dados relativos a rotura e alteracdo de regime

que foram utilizados para treino do algoritmo.
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Figura 42 — Detecdes no evento ocorrido a 01/12/2022 (pressdo em bar e caudal em m3/h)

Ja os eventos ocorridos a 21/12/2022 (Figura 43), 22/12/2022 (Figura 44), 27/01/2023
(Figura 45), 22/03/2023 (Figura 46) e 12/08/2023 (Figura 47) foram todos detetados logo no

primeiro registo anémalo, uma vez que o algoritmo classificou corretamente todos os dados
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pré-classificados como rotura. J& relativamente aos dados relativos ao carregamento da
conduta, em todas as situagdes ocorreram falsos negativos para alteracao de regime, uma vez
que durante essa fase ocorreram aproximacdes dos valores lidos aos normalmente atingidos
em situacdes de funcionamento normal (A.R. ndo Detetada) e de rotura (A.R. Detetada como

Rotura) para as trés variaveis em andlise.
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Figura 43 — Detegdes no evento ocorrido a 21/12/2022 (pressdo em bar e caudal em m3/h)
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Figura 44 — Detecdes no evento ocorrido a 22/12/2022 (pressdo em bar e caudal em m3/h)
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Figura 45 — Detegdes no evento ocorrido a 27/01/2023 (pressdo em bar e caudal em m3/h)
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Figura 46 — Detegdes no evento ocorrido a 22/03/2023 (pressdo em bar e caudal em m3h)
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Figura 47 — Detecdes no evento ocorrido a 12/08/2023 (pressdo em bar e caudal em m3/h)

No caso do evento ocorrido em 12/09/2023, representado na Figura 48 e do evento de

20/09/2023, representado na Figura 49, ndo foi detetada a alteracdo de regime devido ao

carregamento da conduta. Esta situagdo podera dever-se a uma proximidade entre os valores
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de caudal e pressdes ao longo do carregamento e dos valores desses parametros em

determinadas condicdes de funcionamento normal.
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Figura 48 — Detecdes no evento ocorrido a 12/09/2023 (pressdo em bar e caudal em m3h)
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Figura 49 — DetegGes no evento ocorrido a 20/09/2023 (pressdo em bar e caudal em m3/h)
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Mais uma vez, nas roturas ocorridas em 30/09/2023 (Figura 50) e 08/10/2023 (Figura 51),
ao longo do carregamento da conduta, foram detetadas algumas das situagcfes de alteracdo

de regime, havendo outras que nao foram detetadas.

=0 e oo tast re 1 O D TSIRE e ey M gt o —e— Pressao Montante
49 101 Rotura
I Atteragdo de Regime
“8 4] Rotura Nao Detetada
47 - o [ A R ndo Detetada
I Pré-class. Rotura
“6 s ehr oo K Pre-classificagao AR
s
“8 - 1wl pn v gy W S
44 I 1t
43 2
5.00 L e i e e HHEE ) B SBIERIL it & et esnaiea P e o | Pressaoukants
Rotura
7 L Alteragao de Regime
450 Rotura Nao Detetada

I A R nao Detetada
425 Pré-class. Rotura
Pré-classificagao AR

400
i -
375 s - ',,."‘ LS e e o te ot —
o
350 E
w0 By
H 1o
i LA Ty I
30 sy = .
1K) —— caudal

20 *-.' I Rotura
i L Alteragao de Regime
Rotura No Detetada
10 8 A R n3o Detetada
Pré-class. Rotura

0 009 s EmEme s see cmee G0 te SeemE s M S EIERIS 4 % S SeemieE  § 4 Smewss Hinmmme 0 Pré-classificagao AR
09-30 22 10-01 00 10-01 02 10-0104 10-01 06 10-0108 10-01 10 10-0112 10-01 14 100116 10-01 18
Tempo

Figura 50 — Detegdes no evento ocorrido a 30/09/2023 (pressdo em bar e caudal em m%h)
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Figura 51 — Detegdes no evento ocorrido a 08/10/2023 (pressdo em bar e caudal em m3h)
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Jé& a rotura ocorrida em 20/10/2023, representada na Figura 52, comecou por ser detetada
como alteracdo de regime numa fase inicial, tendo depois sido detetada como rotura.
Também na fase de carregamento da conduta foram mal classificados alguns pontos, ndo

tendo sido totalmente detetada a alteracéo de regime.
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Figura 52 — Detegdes no evento ocorrido a 20/10/2023 (pressdo em bar e caudal em m3/h)

O evento ocorrido em 26/11/2023 foi corretamente detetado no inicio, tendo apenas havido

alguns erros de detecdo na fase de carregamento da conduta, conforme se pode ver na Figura
53.
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Figura 53 — Detegdes no evento ocorrido a 26/11/2023 (pressdo em bar e caudal em m3/h)

Os eventos de 21/12/2023 (Figura 54) e de 26/12/2023 (Figura 55) deveram-se a operagoes
de manutencéo realizadas no reservatério de destino, tendo o troco sido colocado fora de
servico nessas datas. Na primeira situacdo o evento comecou por ser detetado como alteragédo
de regime, sendo depois detetado como rotura, uma vez que os valores de caudal e pressdes
sdo compativeis com rotura. J& na segunda situacdo existem duas falsas detecfes, uma

alteracdo de regime detetada como rotura no inicio e uma falsa alteracéo de regime no final.

85



Detecdo automatica de situacdes de falha em condutas de abastecimento de 4gua

a2
z 4 g o 8
. Eed @ g % i o2 g e . Sa ! - Se3
E m, Wm, m Mmmm, " Wm _.m_w m mmw 3 Hmm H . ,mmmm
: s g s33¢ ' dgel LA E o dT f y, JEEg @
5. 885 s, 88214 ! L .5eksi o ,m_,amuwu g, <28 ! RCRSRNS B
ferl s Sfdngs | 15F.85 8 3 FEFET HEL } ~Eoapleie
A I T TR d<da 1 R PF T 8§ Pmrrkpam. F8 <k i s PR R
. . - )
117 i g LI B Il _ el 1 NINIR
: L L ﬂ = —=k
== o = =

12-22

Tempo

12-26 18

Figura 54 — Detecdes no evento ocorrido a 21/12/2023 (pressdo em bar e caudal em mé/h)
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Figura 55 — DetegGes no evento ocorrido a 26/12/2023 (pressdo em bar e caudal em m3/h)
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6. Caso Il — Detecao de perdas de agua numa

conduta de abastecimento elevatorio

Apos ter obtido resultados bastante satisfatorios para a conduta de abastecimento gravitico,
aplicaram-se 0s mesmos algoritmos em dados provenientes de uma conduta de
abastecimento elevatorio. Utilizaram-se como varidveis de entrada para os algoritmos de
detecdo, a pressdo na conduta a saida da estacdo de bombagem, o caudal a saida da estagdo
de bombagem, o caudal a entrada do reservatorio de destino e o nivel do reservatério de
destino. Verificou-se a existéncia de dados relativos a todas estas variaveis desde o ano de
2019 até ao ano de 2022.

A semelhanca do que ocorreu anteriormente, classificaram-se manualmente todos os dados.
Na Tabela 21 encontra-se o registo de eventos ocorridos na conduta ao longo dos anos em

analise.

Tabela 21 — Eventos verificados na conduta entre 28 de maio de 2019 e novembro de 2022

Data Registo em MAXIMO
30/05/2019 Sim
03/06/2019 Sim
12/06/2019 Sim
12/07/2019 Sim
16/10/2019 Sim
03/05/2020 Sim
09/05/2020 Sim
02/06/2020 Sim
17/09/2020 Sim
27/06/2021 Sim
14/07/2021 Sim
18/09/2021 Sim
22/07/2022 Sim

Conforme os dados apresentados na Tabela 22, entre 28 de maio e 31 de dezembro de 2019
ocorreram 5 roturas na conduta elevatoria que transporta agua desde a Estacdo Elevatoria

(EE) de Virtudes até ao Ponto de Entrega de Casais da Lagoa. Para além desses eventos, na
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pré-classificacdo consideraram-se ainda algumas situagdes pontuais em que a pressao baixou
abruptamente durante alguns instantes, atingindo valores apenas alcangados em situagdes de
rotura. Classificaram-se esses valores como rotura, para que o sistema considerasse a
ocorréncia desses eventos como algo que ndo se enquadra numa situacdo normal nem numa
alteracdo de regime. No total foram identificados 14 eventos, 5 dos quais representam
roturas. Os restantes eventos representam alteragfes bruscas de pressédo, operacdes de
manutencdo que obrigaram a descarregar o troco a montante da valvula de saida da Estacao
Elevatoria, ndo havendo evidéncia de descarregamento da conduta a jusante da mesma.
Existe ainda uma aparente avaria do transdutor de pressdo, em que todos os dados
disponiveis com excecdo da pressdo de saida da EE tém variages consideradas normais. Na
Tabela 22 encontram-se registados os eventos pré-classificados, bem como o nimero de
ocorréncias de rotura e carregamento que cada um deles gerou. No Anexo Il encontram-se

os gréficos relativos aos 14 eventos identificados.
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Tabela 22 — Eventos classificados na conduta de abastecimento elevatério no periodo em andlise

Data Evento Ocorréncias Rotura Ocorréncias
(ndmero de amostras Carregamento
durante o evento) (nUmero de amostras
durante o evento)
30-05- Rotura seguida de 232 104
2019 carregamento de conduta
03-06- Rotura seguida de 508 140
2019 carregamento de conduta, nova
rotura e novo carregamento

12-06- Rotura seguida de 338 27
2019 carregamento de conduta
13-07- Rotura seguida de 601 12
2019 carregamento de conduta
03-09- Manutencéo Corretiva 208 0
2019 Hidraulica na EE
04-09- Evento de perda de pressao 3 0
2019 compativel com condic@es de

rotura
05-09- Evento de perda de pressao 3 0
2019 compativel com condic@es de

rotura
06-09- Evento de perda de pressao 2 0
2019 compativel com condicGes de

rotura
10-09- Evento de perda de presséo 13 0
2019 compativel com condicGes de

rotura
24-09- Evento de perda de pressao 8 0
2019 compativel com condicGes de

rotura
02-10- Evento de perda de presséo 2 0
2019 compativel com condicGes de

rotura
03-10- Evento de perda de presséo 5 0
2019 compativel com condicGes de

rotura
04-10- Evento de perda de presséo 260 0
2019 compativel com condicGes de

rotura
16-10- Rotura em seguida de 256 139
2019 carregamento de conduta

Recorreu-se mais uma vez ao “train_test_split” para selecionar aleatoriamente 80% dos

dados para as fases de treino do algoritmo e 20% para a fase de teste.
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Utilizou-se a ferramenta Optuna para selecionar os melhores hiperparametros para cada um
dos algoritmos. No subcapitulo 6.1 apresentam-se os melhores resultados obtidos na fase de
otimizacdo dos algoritmos, para a qual foram utilizados os dados obtidos ao longo do ano de
2019. No subcapitulo 6.2 apresentam-se 0s resultados da detecdo de situacfes de anomalia

em novos dados, relativos aos anos de 2020, 2021 e 2022.

6.1. Dados relativos ao ano de 2019

Analisando os resultados relativos ao funcionamento de cada um dos algoritmos quando

submetido aos dados de teste, que se encontram na

Tabela 23, verifica-se que o que obteve o melhor valor para o parametro Macro Average F1-

Score foi o Random Forest, com 0,96880.

Tabela 23 — Comparacao de resultados obtidos pelos algoritmos utilizados

Precisao (Precision) | F1-score

Random Forest 0,99945 0,99972

Regime XGBoost 0,99871 0,99917
normal SVM 0,99939 0,99968
ANN 0,99937 0,99967

Random Forest 0,99348 0,97028

S XGBoost 0,94156 0,90437
SVM 0,99784 0,97257

ANN 0,99581 0,97236

Random Forest 0,98780 0,93642

Alteracdo XGBoost 0,93421 0,84024
de Regime SVM 0,98701 0,92121
ANN 0,97143 0,89474

Random Forest 0,99939 0,99939

Exatidao XGBoost 0,99818 0,99818
(Accuracy) SVM 0,99936 0,99936
ANN 0,99931 0,99931

Random Forest 0,99358 0,96880

Macro XGBoost 0,95816 0,91459
Average SVM 0,99474 0,96449
ANN 0,98889 0,95559
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Constatou-se que o algoritmo Random Forest detetou 12 eventos de rotura ou compativeis
com situagdes de rotura entre maio e dezembro de 2019. Nao foram detetadas alteragdes de
regime para além daquelas ocorridas apés situacdes de rotura, o que se devera certamente a
inexisténcia de alterac6es significativas no volume de caudal elevado durante os periodos de

funcionamento dos grupos elevatorios.

Na Tabela 24 encontra-se alguma informacao sobre a detecdo dos eventos pré-classificados
com o algoritmo Random Forest. Verifica-se que todos 0s eventos que estavam
representados no conjunto de validacdo foram detetados, existindo algumas amostras que

foram mal classificadas, originando falsos positivos/negativos em quatro deles.
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Tabela 24 — Detecéo de eventos nos dados de validagdo

Data Evento Detetou . Falsos .
positivos/negativos?
30-05- Rotura seguida de sim sim
2019 carregamento de conduta
Rotura seguida de
03-06- carregamento de conduta, . .
Sim Sim
2019 nova rotura e novo
carregamento
12-06- Rotura seguida de sim N0
2019 carregamento de conduta
13-07- Rotura seguida de sim sim
2019 carregamento de conduta
03-09- Manutencdo Corretiva sim N0
2019 Hidraulica na EE
Evento de perda de presséo
04-09- . e . <
compativel com condicGes de Sim Néo
2019
rotura
0500 vl com concises e SIAMOSKES presenes N/A
2019 P ¢ nos dados de teste
rotura
000 el com condigoee ge et presenes N/A
2019 P ¢ nos dados de teste
rotura
Evento de perda de presséao
10-09- . . . <
compativel com condicdes de Sim Né&o
2019
rotura
Evento de perda de presséo
24-09- . e . <
compativel com condicdes de Sim Né&o
2019
rotura
0210 el com conclgses e SIAMOSES presenes N/A
2019 P ¢ nos dados de teste
rotura
Evento de perda de presséao
03-10- . e . <
compativel com condicdes de Sim Né&o
2019
rotura
Evento de perda de pressao
04-10- - . . «
compativel com condicbes de Sim Né&o
2019
rotura
16-10- Rotura em seguida de sim sim
2019 carregamento de conduta

Numa anélise rapida ao nimero de falsos positivos e negativos existentes nos eventos

detetados obtiveram-se as matrizes de confusdo da Figura 56, cuja analise demonstra uma
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baixa taxa de falsas classifica¢Oes, sendo o pior caso o do dia 13/7/2019 com cerca de 12%
de falsas classificacdes, que representam 21 eventos pré-classificados como rotura que séo
classificados como regime normal (20) e como alteracdo de regime (1). Esta rotura €
diferente de todas as outras ocorridas ao longo do ano de 2019 e as razdes para tal sao
explicadas mais a frente neste documento, na anlise as falsas classificages com base na

Figura 59.

Evento de 30/05/2019 | Evento de 03/06/2019 |
R.N. R. AR RN. | R | AR
R.N. 39 0 0 R.N. 39 0 0
R. 1 36 0 R. 3 96 0
AR. 3 2 21 AR 3 0 21
Evento de 13/07/2019 | Evento de 16/10/2019 |
R.N. R. AR. RN. | R | AR
R.N. 39 0 0 R.N. 39 0 0
R. 20 109 1 R. 0 44 0
AR. 0 0 1 AR. 2 0 34

Figura 56 — Matrizes de confusdo das dete¢Bes de 2019 (R.N. — Regime Normal, R. — Rotura, A.R. — Alteracio

de Regime; Valores reais nas linhas e estimados nas colunas)

Uma vez apresentados os dados relativos aos eventos ocorridos ao longo do ano de 2019,

sera apresentada em seguida cada uma das ocorréncias em particular.

Olhando para a Figura 57, relativa ao evento ocorrido em 30/05/2019, constata-se que o falso
negativo na detecdo da rotura ocorre numa fase inicial desta. Tendo em conta que a instalacéo
se encontrava parada, ndo foi encontrada nenhuma variagao no caudal de saida e a pressdo a
jusante das bombas elevatdrias ainda se encontrava em valores normais. Ja as alteracGes de
regime detetadas como roturas ocorreram ap0s 0s arranques da bomba elevatoria para
carregar a conduta, sendo esses momentos caracterizados por variages de presséo e de

caudal que o sistema avaliou erradamente como situacdes de rotura. J& na fase final de
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carregamento o sistema considerou que a conduta ja estaria carregada antes do momento

definido na pré-classificagéo.
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Figura 57 — DetecGes no evento ocorrido a 30/05/2019 (pressdo em bar, nivel em metros e caudal em m3/h)

Na Figura 58, relativa ao evento ocorrido em 03/06/2019, verifica-se a existéncia de uma
rotura que foi reparada e o aparecimento de outra, algum tempo ap6s o carregamento da
conduta. Mais uma vez ambas as situacGes ndo foram detetadas logo na primeira leitura
considerada na pré-classificacdo como rotura. Possivelmente as razfes ndo estardo muito
longe das apresentadas para a situacdo de 30 de maio. Também na fase final de ambos os
carregamentos da conduta o sistema atuou da mesma forma que anteriormente, deixando de

detetar a alteracdo de regime momentos antes do definido na pré-classificacéo.
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Figura 58 — Detegdes no evento ocorrido a 03/06/2019 (pressdo em bar, nivel em metros e caudal em m3/h)

Quanto ao evento decorrido a 13 de julho de 2019, representado na Figura 59, a detecéo foi
bastante mais demorada que as anteriores, 0 que se traduz por um maior nimero de dados
de rotura ndo detetados. Esta € uma situacdo especial, uma vez que a rotura foi junto ao
reservatorio de destino, ja apos o caudalimetro de chegada e sem alterac@es significativas
nas leituras de caudal e pressdo até a paragem do grupo elevatorio. A Gnica evidéncia de que
algo ndo estaria bem até esse momento foi a descida constante do nivel do reservatério de
destino apesar de o grupo elevatorio se encontrar em funcionamento. Esta situacdo € Unica
nos dados relativos a 2019, mas o algoritmo conseguiu deteta-la, apesar de ter demorado
mais algum tempo do que nos casos anteriores. Apesar de ter havido variacfes de presséo e
caudal apds a primeira paragem do grupo elevatorio, foram ainda realizados dois arranques

antes da detecéo da rotura.
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Figura 59 — Detecdes no evento ocorrido a 13/07/2019 (pressdo em bar, nivel em metros e caudal em m3/h)

A rotura de 16 de outubro apenas teve alteracdes de regime ndo detetadas na fase final do

carregamento da conduta, conforme se verifica na Figura 60.
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Figura 60 — Detegdes no evento ocorrido a 16/10/2019 (pressdo em bar, nivel em metros e caudal em m3/h)
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Foi ainda detetado um evento de alteracdo de pressdo compativel com condic¢des de rotura
(falso positivo) no dia 3 de outubro as 01:00. O mesmo n&o tinha sido pré-classificado como
possivel rotura, no entanto € percetivel a existéncia de um pico no momento da detecao,

conforme se mostra na Figura 61.

o 8 & 8 8

02 23:30 03 00:00 03 00:30 03 01:00 0301:30 03 02:00 03 02:30
Tempo

Figura 61 — Pico de pressao nao classificado que foi encontrado pelo algoritmo (pressdo em bar, nivel em

metros e caudal em mé3/h)

Dado que entre 4 de setembro e 4 de outubro de 2019 existiram multiplas leituras de pressdo
compativeis com condi¢fes de rotura e que nao se voltou a verificar essa situacdo, assume-

se que o transdutor de pressao tenha sido substituido no dia 4 de outubro.

6.2. Detecdo em novos dados

Tendo-se obtido resultados bastante satisfatorios na detecdo de anomalias nos dados de
validacdo, classificaram-se novos dados relativos aos anos de 2020, 2021 e 2022 com 0
mesmo algoritmo. Tal como anteriormente, classificaram-se previamente os dados para

poder obter uma classificacdo das detecGes realizadas.
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- Ano de 2020

Ao longo do ano de 2020 contabilizaram-se quatro roturas. O algoritmo identificou oito
eventos, quatro dos quais foram variagdes instantaneas de pressao apenas com uma amostra.
Relativamente as roturas ocorridas na conduta ao longo desse ano, a primeira ocorreu no dia
3 de maio e as variacOes das variaveis relativas a conduta durante esse evento encontram-se
na Figura 62. Sdo visiveis algumas mas classificacbes devido a alteragdes de regime
detetadas como rotura e alteragdes de regime ndo detetadas ao longo do carregamento da
conduta. As primeiras devem-se aos valores assumidos pela pressdo e caudal a saida da
instalacdo que em determinados pontos assumem valores compativeis com situacdes de
rotura e as segundas tém a ver com o ponto em que o algoritmo considera que a conduta se

encontra carregada.
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Figura 62 — Representacdo grafica dos parametros da rotura ocorrida em 3 de maio de 2020 (pressdo em bar,

nivel em metros e caudal em m3/h)

Também nas roturas que ocorreram a 9 de maio e 2 de junho, verificaram-se algumas
alteracdes de regime ndo detetadas e alteragcdes de regime detetadas como rotura, desta vez

em menor quantidade, como se pode verificar na Figura 63 e na Figura 64.
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Representacéo gréafica dos parametros da rotura ocorrida em 9 de maio de 2020 (pressdo em bar,

nivel em metros e caudal em m3h)
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Contrariamente ao que ocorreu nas roturas anteriores, a de 17 de setembro de 2020 néo foi

detetada logo no primeiro ponto pré-classificado, o que originou falsos negativos para a

situacdo de rotura. Foram ainda mal classificados alguns pontos de alteracdo de regime

durante o carregamento da conduta, a semelhanca do que ja tinha ocorrido anteriormente.

Os dados relativos a esse evento encontram-se na Figura 65.
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Figura 65 — Representacao gréafica dos parametros da rotura ocorrida em 17 de setembro de 2020 (pressédo

em bar, nivel em metros e caudal em m3/h)

Na Figura 66 encontram-se as matrizes de confusdo relativas as roturas identificadas em

2020, todas elas detetadas pelo algoritmo. Verifica-se que a rotura de 17 de setembro foi

aquela em que se verificou um maior nimero de falsas classificacdes, com 23% de erros de

classificacdo para os casos de alteracdo de regime.
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Evento de 03/05/2020 |
R.N. R. AR.
R.N. 39 0
R. 0 336
AR. 10 30 49
Evento de 02/06/2020
R.N. R. AR.
R.N. 39 0
R. 562
AR. 1 87

Evento de 09/05/2020 |
R.N. R. AR.
R.N. 39 0
R. 0 384
AR. 13 2 83
Evento de 17/09/2020
R.N. R. AR.
R.N. 39 0
R. 3 126
AR. 12 57 70

Figura 66 — Matrizes de confusao das detecdes de 2020 (R.N. — Regime Normal, R. — Rotura, A.R. — Alteracéo

- Ano de 2021

de Regime; Valores reais nas linhas e estimados nas colunas)

Verificou-se a existéncia de duas roturas ao longo do ano de 2021, tendo o algoritmo

detetado um total de trinta eventos.

A maior parte dos eventos detetados refere-se a picos de pressao no arranque do grupo

elevatorio, coincidentes com o que se encontra na Figura 67.
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Figura 67 — Pico de pressdo ndo classificado que foi encontrado pelo algoritmo nos dados relativos a 2021

(pressdo em bar, nivel em metros e caudal em m3/h)

Relativamente as verdadeiras roturas detetadas, a primeira ocorreu a 14 de julho de 2021 e
na Figura 68 encontra-se a representacdo dos parametros relativos a conduta de transporte
de 4gua ao longo da mesma. Verifica-se que a rotura ndo foi logo identificada de inicio pelo
algoritmo, o que deu origem a alguns falsos negativos. Pela analise do caudal € visivel que
a bomba arrancou durante a rotura, ndo tendo chegado caudal ao reservatorio de destino e
tendo o algoritmo entendido esse arranque como alteracdo de regime. Nos primeiros
momentos do carregamento da conduta verificou-se ainda a detecdo de alteracdo de regime
como rotura e no final o algoritmo deixou de detetar o carregamento da conduta,

considerando-a ja carregada.
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Figura 68 — Representacdo grafica dos parametros da rotura ocorrida em 14 de julho de 2021 (pressdo em

bar, nivel em metros e caudal em m?h)

Na Figura 69 pode verificar-se que a rotura de 18 de setembro de 2021 foi bem classificada
logo de inicio e que na fase de carregamento da conduta a pressdo demorou bastante tempo
a subir devido ao baixo caudal injetado na conduta. Dessa forma houve um conjunto de
pontos classificados como rotura quando na realidade eram alteracdo de regime. No final a
conduta foi  considerada carregada antes do ponto  considerado na
pré-classificacéo.
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Figura 69 — Representacdo gréafica dos parametros da rotura ocorrida em 18 de setembro de 2021 (presséo

em bar, nivel em metros e caudal em m3/h)

Na Figura 70 é possivel verificar que a maioria dos pontos correspondentes a rotura foi
detetada, sendo evidente nos dados relativos ao carregamento da conduta apos a rotura de
18 de setembro de 2021 uma grande dispersdo dos pontos pré-classificados como alteracao
de regime, com 36 a serem classificados pelo algoritmo como regime normal e 25 como
rotura. Tal como ocorreu nos casos anteriores, nas linhas encontram-se os valores reais e nas

colunas os valores estimados pelo classificador.

Evento de 14/07/2021

Evento de 18/09/2021

R.N. R. A.R. R.N. R. A.R.
R.N. 39 0 1 R.N. 39 0
R. 7 573 1 R. 0 292
A.R. 12 3 81 A.R. 36 25 42

Figura 70 — Matrizes de confuséo das dete¢Bes de 2021 (R.N. — Regime Normal, R. — Rotura, A.R. — Alteracio

de Regime; Valores reais nas linhas e estimados nas colunas)

Verificou-se que no final do ano de 2021 o algoritmo identificou uma tipologia de evento

que ndo havia ainda sido detetada de forma isolada. Em funcionamento normal era detetada
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alteracdo de regime, que era obviamente falsa. Na Figura 71 encontra-se a representagdo
grafica de um desses eventos.
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Figura 71 — Representacdo gréafica de uma falsa alteracéo de regime (pressdo em bar, nivel em metros e

caudal em mé/h)

Constatou-se entdo que em outubro de 2021 o caudal elevado por um dos grupos, que
normalmente era 80 m%/h, foi ajustado para cerca de 60 m*/h através de estrangulamento da
valvula de compressao, tendo a pressdao a saida da instalacdo descido também. Os novos
valores de pressdo e caudal estavam muito provavelmente no limite de valores que o
algoritmo considera alteracdo de regime (carregamento de conduta), pelo que uma pequena
variacdo das variaveis levaria a detecdo desses eventos. Esta situacdo aliada a verificada no
carregamento da conduta ap6s a rotura de 18 de setembro de 2021 mostra que uma simples
alteracdo de caudal, que representa uma alteracdo do modo de funcionamento da instalagao
em determinadas situagdes, pode tornar um modelo de dete¢do que funciona bem num
modelo sem qualquer utilidade. A semelhanca do que aconteceu na analise ao sistema de
abastecimento gravitico, apés a alteracdo ao regime de funcionamento, neste caso causada
pela diminuigdo de caudal debitado por um dos grupos existentes na instalagdo, o0 modelo
deveria ser novamente otimizado e treinado com dados que incluissem o novo regime de

funcionamento, para que lhe fosse possivel reconhecé-lo.
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- Ano de 2022

Ao longo do ano de 2022 ocorreu apenas uma rotura na conduta e dois eventos de perda
temporaria do valor da pressdo para realizacdo de trabalhos na instalagdo, que foram
consideradas anomalia para ndo interferir com os dados. O algoritmo detetou 15 eventos.
Tal como ocorreu nos dados relativos aos anos anteriores, alguns desses eventos sinalizam
variacOes de pressdo e caudal decorrentes do arranque e paragem da elevacdo que séo
compativeis com situagdes de rotura. Representam apenas uma ou duas amostras seguidas,
voltando depois a pressdo e o caudal para valores ditos normais. Verificou-se também a
ocorréncia das falsas alteracbes de regime, uma vez que um dos grupos elevatorios se

manteve com velocidade reduzida.

Nas Figura 72 e Figura 73 encontram-se os graficos relativos as perdas de pressdo na
compressio dos grupos para realizagio de trabalhos na instalagéo. E visivel a correta detegéo
de rotura com a perda de pressdo e o regresso ao “normal” quando os valores de pressdo
estdo coincidentes com o que o algoritmo considera expectavel em comparacdo com 0s

restantes parémetros.
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Figura 72 — Perdas de pressdo na compressédo dos grupos devido a realizagdo de trabalhos na instalacao

(pressdo em bar, nivel em metros e caudal em m3/h)
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Figura 73 — Perdas de pressdo na compressdo dos grupos devido a realizacéo de trabalhos na instalagéo
(pressdo em bar, nivel em metros e caudal em mé3/h)

Relativamente a rotura ocorrida na conduta elevatdria no dia 22 de julho de 2022, constata-
se na Figura 74 que a mesma foi detetada conforme a pré-classificacdo, tendo por algumas
vezes o algoritmo alterado erradamente a detecdo para alteracdo de regime por estar na
presenca de caudal. No final verificaram-se as habituais alterac6es de regime detetadas como

roturas e alteracdes de regime ndo detetadas.
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Figura 74 — Representacdo grafica dos parametros da rotura ocorrida em 22 de julho de 2022 (pressao em

bar, nivel em metros e caudal em mé/h)

de erro de classificacdo na ordem dos 3,6%.

Na Tabela 25 encontra-se a matriz de confusao relativa a esta rotura. Verifica-se uma taxa

Tabela 25 — Matriz de confuséo rotura ocorrida em 22 de julho de 2022 (R.N. — Regime Normal, R. — Rotura,

A.R. — Alteracao de Regime; Valores reais nas linhas e estimados nas colunas)

Evento de 22/07/2022
R.N. R. A.R.
R.N. 39 0 1
R. 0 326 4
A.R. 11 1 82
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7. Discussao de Resultados

Na realizacdo do estudo apresentado no presente trabalho foram analisados dados

provenientes de dois sistemas de abastecimento com naturezas diferentes.

O primeiro caso apresentado refere-se a um sistema de abastecimento gravitico, que é
afetado por alteragdes de caudal e pressdes devido a diversos fatores. Dois fatores
importantes sdo o nivel do reservatorio onde se inicia o troco de abastecimento e a posicao
dos boiadores existentes nos reservatorios de destino. Quando o nivel do reservatorio de
destino sobe, estes boiadores atuam sobre a valvula de entrada aumentando a pressao na

conduta e diminuindo o caudal que chega ao reservatorio.

Compararam-se o0s resultados de detecdo obtidos por algoritmos baseados em Random
Forest, ANN, XGBoost e SVM, tendo sido otimizados um conjunto de hiperparametros para

cada um dos algoritmos. Essas otimiza¢des foram efetuadas utilizando a ferramenta Optuna.

Para este primeiro caso foi necessario realizar duas otimizacbes de hiperpardmetros, uma
para um conjunto de dados relativos ao ano de 2022 e outra para um segundo conjunto de
dados relativo ao final do ano de 2022, ao ano de 2023 e a alguns dias de 2024. Esta situacédo
deveu-se a uma alteracdo realizada na conduta no dia 21 de dezembro de 2022 que causou
variagcBes consideraveis nos dados em analise e inviabilizou a utilizagdo do modelo

otimizado com o primeiro conjunto de dados.

A métrica de avaliacdo utilizada foi o parametro Macro Average F1-Score, tendo o algoritmo
baseado em Random Forest obtido os melhores resultados, conforme se pode observar na
Tabela 26. Nessa mesma tabela é visivel que a preciséo apresenta sempre valores mais altos
devido a ndo considerar as diferencas existentes entre 0 nimero de amostras pertencentes a
cada classe. Na Tabela 27 apresentam-se 0s melhores hiperparametros para ambas as

otimizacgOes realizadas para o algoritmo baseado em Random Forest.
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Tabela 26 — Classificagdo global obtida para cada um dos algoritmos em cada conjunto de dados para o Caso

Primeiro conjunto de dados Segundo conjunto de dados
Precisao Macro Precisao Macro
(Precision) Average (Precision) Average
F1-score F1-score
Random Forest 0,99933 0,98454 0,9981 0,88352
XGBoost 0,9981 0,95808 0,99774 0,87531
SVM 0,9988 0,97179 0,99706 0,74905
ANN 0,99882 0,97215 0,99716 0,84051

Tabela 27 — Hiperparametros resultantes da otimiza¢do do modelo Random Forest para as duas otimizagdes

realizadas no Caso |

Primeiro conjunto de dados | Segundo conjunto de dados
max_depth 81 61
max_leaf_nodes 102 102
min_samples_leaf 2 2
min_samples_split 30 22
n_estimators 73 29

Para além de detetar todas as roturas, o algoritmo otimizado com 0s novos hiperparametros
conseguiu ainda detetar dez casos em que houve picos de caudal e pressdo. Apesar de ndo
corresponderem a situacdes efetivas de rotura, sdo situacdes anomalas que poderdo ter
contribuido para uma degradacdo mais acentuada da conduta. Na sua maioria, essas
alteracOes foram consideradas alteracdes de regime, tendo contribuido para o desempenho
obtido na classificacdo de situacdes de alteracdo de regime. A maior énfase dada a este
segundo modelo em detrimento do primeiro, prende-se com o facto de ter sido treinado com
dados mais atuais que permitem a sua aplicagdo na analise de novos dados. J& o primeiro
modelo encontra-se desatualizado devido a alteracdo dos fatores que levaram a calibracéo

dos hiperparametros.

Verificou-se também que uma parte dos erros de classificacdo dos dados de carregamento
da conduta se devem a proximidade entre os valores das pressdes e do caudal em
determinados pontos de carregamento e em situagdes de funcionamento normal. Por outras
palavras, valores que em determinadas situagOes representam um comportamento normal,
noutras situacOes representam comportamentos anomalos. Provavelmente este tipo de erro

nao ocorreria se fossem analisadas as leituras de caudal de entrada nos reservatérios de
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destino, ja que que durante a fase de carregamento da conduta as somas destes valores devem
ser discrepantes em relagdo ao caudal que passa no caudalimetro da caixa da valvula redutora
de pressdo. Uma vez que vao ser instalados caudalimetros no Reservatorio de Baragais e no

PE Caniceira, provavelmente a capacidade de detecdo do modelo ira melhorar.

Relativamente ao sistema de abastecimento elevatdrio (caso I1), foram fornecidos dados
recolhidos entre 2019 e 2022, que foram separados por ano civil. Os dados relativos ao ano
de 2019 foram utilizados para treino dos algoritmos, tendo os restantes sido utilizados como
dados novos para classificacdo. Mais uma vez foi o algoritmo Random Forest que obteve a
melhor classificacdo global, conforme se pode constatar pela Tabela 28. Na Tabela 29

apresentam-se 0s melhores hiperparametros obtidos.

Tabela 28 — Classificacdo global obtida para cada um dos algoritmos para o Caso 11

Dados 2019
Precisao Macro Average
(Precision) F1-score
Random Forest 0,99939 0,96880
XGBoost 0,99818 0,91459
SVM 0,99936 0,96449
ANN 0,99931 0,95559

Tabela 29 — Hiperparametros resultantes da otimizagdo do modelo Random Forest para as duas otimizacdes

realizadas no Caso Il

max_depth | max_leaf nodes | min_samples_leaf | min_samples_split | n_estimators
61 102 2 6 77

Verificou-se que todas as roturas ocorridas foram detetadas, bem como um conjunto de

alteracdes de regime fora dos eventos de carregamento de conduta.

Verificou-se no final de 2021 uma alteragdo no regime de funcionamento de um dos grupos
elevatorios, que passou a funcionar com velocidade reduzida, elevando assim menos caudal
e causando um comportamento que por vezes o algoritmo identifica como alteracdo de
regime de funcionamento. Neste tipo de situacdo ha que analisar os efeitos da alteracdo de
estado no sistema, podendo ser decidido manter a alteracdo de regime e otimizar o modelo
para que a situacdo seja tida como normal ou reverter as modificacbes que levaram a

alteracdo de regime por haver risco de causar danos a instalacdes e/ou equipamentos.
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8. Conclusdes e perspetivas de trabalho
futuro

O objetivo do presente trabalho foi a exploracdo de métodos que permitam detetar situacdes
de rotura e alteracbes de regime em condutas de abastecimento de agua nos processos de
transporte. Foram analisadas duas situacdes, a primeira das quais referente a uma conduta
de abastecimento gravitico e a segunda referente a uma conduta elevatoria. Recolheram-se
de um servidor existente um conjunto de dados historicos reais relativos a niveis de
reservatorios, pressdes e caudais nas condutas. Realizou-se um pré-tratamento e uma analise
prévia dos dados, tendo-se aplicado em seguida modelos de detecdo baseados nos algoritmos
Random Forest, XGBoost, Support Vector Machines e Artificial Neural Networks para
detecdo de situacGes de rotura e de alteracbes ao regime normal de funcionamento.
Verificou-se que os modelos que obtiveram melhores resultados em ambas as situagdes
foram os modelos baseados em Random Forest. Foi também analisado o desempenho dos
modelos em situacbes de substituicdo de componentes hidraulicos e alteracdo do regime

tipico de funcionamento dos sistemas de distribuicdo.

Os resultados obtidos em ambos os casos estudados sdo bastante promissores, uma vez que
para além da detecdo de roturas os algoritmos conseguem também detetar alteracdes de
funcionamento que podem por em causa a integridade do sistema de abastecimento. Ficou
claro que alteracbes ao funcionamento tipico da conduta alteram a capacidade de
classificacdo do algoritmo, o que obriga a alteracdes aos hiperparametros dos modelos e a

novos treinos sempre que essas alteracées sejam para manter.

O sistema de abastecimento elevatdrio obteve melhores resultados na detecdo devido a
presenca de informacdes relativas ao local de destino, nomeadamente caudal de entrada e

nivel do reservatorio.

Também se conclui que em situagdes que causem alteracOes significativas ao regime tipico
de funcionamento de ambos 0s tipos de sistemas de abastecimento (gravitico e elevatorio),
0 modelo referente ao caso | apresenta uma deterioracdo mais notéria. Este modelo (relativo
a conduta de abastecimento gravitico) devera ser testado na classificacdo de novos dados
para perceber como se comporta, uma vez que os dados mais atuais (ap0s a substituicdo da

valvula redutora de pressao) foram utilizados na totalidade para treino e teste. Este modelo
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podera ser muito mais assertivo nas classificacdes que realiza se contar com as leituras de
caudal de chegada aos reservatdrios de destino, uma vez que estas varidveis vdo ajudar a
classificar as situacdes em que o desempenho do algoritmo foi mais baixo, que séo as

alteracdes de regime.

Ja 0 modelo relativo a conduta de abastecimento elevatério (caso 1), otimizado e treinado
com os dados relativos ao ano de 2019, apesar de ter aumentado o nimero de detecdes de
falsas alteracbes de regime devido & redugdo do caudal debitado por um dos grupos
elevatorios (dados de 2021 e 2022), a degradacdo sentida ndo foi tdo significativa.

Possivelmente esta maior robustez deveu-se ao maior nimero de variaveis disponiveis.

O presente trabalho representa apenas os primeiros passos no desenvolvimento de uma
ferramenta que pode ser melhorada e trabalhada, para que seja possivel a sua aplicacdo a um
sistema mais complexo, com um conjunto alargado de reservatorios de destino. Dessa
perspetiva de desenvolvimento faz parte a exploracdo de algoritmos de aprendizagem nao
supervisionada, cujo sucesso permitiria uma versatilidade superior na adaptacdo a novas
situacdes, tendo em conta que ndo seria necessaria a pré-classificacdo de dados. Poderia
definir um padrdo de registos conformes e na presenca de anomalias a este padréo tipico de
funcionamento existiria sinalizacdo de situacBes potencialmente criticas. Também a
mitigacdo do desequilibrio de dados devera ser revisitada, utilizando abordagens diferentes
das referidas no Capitulo 4, numa tentativa de obter melhores resultados na classificacdo das
classes minoritarias. Para tornar os algoritmos mais fiaveis relativamente aos picos de
consumo que normalmente ocorrem nos meses mais quentes, sera interessante incorporar
nas bases de dados informacéao sobre o més atual, a temperatura nas imedia¢6es da instalagcao
onde se recolhem os dados e a época do ano. Também podera ter bastante interesse a
interpretacdo do funcionamento dos modelos “Random Forest” otimizados, para assim
compreender melhor a importancia dada pelo classificador a cada uma das varidveis de
entrada.
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Anexo | — Pormenor da Pré-Classificacao de
Eventos no caso da Conduta de Abastecimento
Gravitico, dados de relativos ao periodo fevereiro-
novembro de 2022

No presente Anexo apresenta-se a representacdo grafica da pré-classificagdo de cada um dos
eventos de rotura ou alteracdo de regime para o Caso | no periodo compreendido entre
fevereiro e novembro de 2022, cujo panorama geral foi apresentado na seccdo 5.2 (Figura
29).
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Figura 75 - Rotura seguida de carregamento da conduta em 25-02-2022 (pressdo em bar e caudal em m?h)
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Figura 80 - Rotura seguida de carregamento da conduta em 09-05-2022 (pressdo em bar e caudal em m3h)
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Figura 86 - Alteragado de regime em 02-07-2022 (pressdo em bar e caudal em m3/h)
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Figura 89 - Alteragao de regime em 08-07-2022 (pressdo em bar e caudal em m3/h)
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Figura 90 - Alteragdes de regime em 21-07-2022 (pressdo em bar e caudal em m3/h)
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Figura 91 - Alteragdes de regime em 12-08-2022 (pressdo em bar e caudal em m3/h)
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Figura 92 - Rotura seguida de carregamento da conduta em 29-09-2022 (pressdo em bar e caudal em m3h)
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Figura 93 - Alteragdes de regime em 30-09-2022 (pressdo em bar e caudal em m3/h)
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Anexo Il — Pormenor da Pré-Classificacdo de
Eventos no caso da Conduta de Abastecimento
Elevatorio, dados de relativos ao ano de 2019

No presente Anexo apresenta-se a representacao gréfica da pré-classificacdo de cada um dos
eventos de rotura ou alteracdo de regime para o Caso Il ocorridos em 2019, apresentado no
Capitulo 6.
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nivel em metros e caudal em m3h)

—— Pressao Salda EE
Rotura

—— Caudal Salda EE
Rotura |

Nivel PE
Rotura

e R ——

Rotura

—— Caudal Enfrada PE ‘

09-05 09 09-05 10 09-05 11 09-05 12 09-05 13 09-05 14 09-05 15
Tempo

Figura 102 - Evento de perda de pressdo em 05-09-2019 compativel com condic6es de rotura (pressao em bar,

nivel em metros e caudal em m3h)
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Figura 104 - Evento de perda de pressdo em 10-09-2019 compativel com condicdes de rotura (pressdo em bar,

nivel em metros e caudal em m3h)
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Figura 107 - Evento de perda de pressdo em 03-10-2019 compativel com condic6es de rotura (pressao em bar,
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Figura 108 - Evento de perda de pressdo em 04-10-2019 compativel com condicdes de rotura (pressdo em bar,

nivel em metros e caudal em m3h)
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Anexo IIl — Apresentacdo do Sistema de
Abastecimento da EPAL

No presente Anexo apresenta-se o sistema de abastecimento da EPAL e Oeste, com
referéncia as principais Captacbes e Estacdes de Tratamento de Agua da EPAL e aos
principais adutores, que permitem que a agua chegue aos varios sistemas municipais (rede
de abastecimento em “baixa”) e a cidade de Lisboa. Esta informacdo complementa a sec¢édo
3.1

O Subsistema de Castelo do Bode

A 4gua captada na Barragem de Castelo do Bode através de uma Torre de Toma de Agua ai
instalada é bombeada atraves de duas estacOes elevatorias, Estacdo Elevatoria 1 de Castelo
do Bode (EECBL1) e Estacdo Elevatoria 2 de Castelo do Bode (EECB2), localizadas junto a
Barragem, seguindo para a Estacdo de Tratamento de Agua da Asseiceira através de duas
condutas com comprimento aproximado de 8,7 quilémetros e dimensionadas para
transportar em conjunto 1 000 000 m%/dia (Engenharia do Departamento de Operacdes e
Abastecimento da EPAL, 2007). Esta instalacdo possui duas linhas de tratamento com
capacidade de tratamento para 625 000 m3/dia (linha 1 — 500 000 m3/dia; linha 2 — 125 000
m3/dia) (Engenharia do Departamento de OperacGes e Abastecimento da EPAL,
2007;Anselmo et al., 2010).

Segundo (Anselmo et al., 2010), estas instalacdes entraram em funcionamento em 1987,
contando apenas com a EECB1 e com uma linha de tratamento na ETA da Asseiceira, que
garantia uma capacidade de producéo de 375 000 m3/dia. Face ao aumento do consumo de
agua foi necessaria uma ampliacdo da linha nos anos 90 para garantir um aumento da
capacidade de producéo para os 500 000 m3/dia, que se mantém no presente. Mais tarde foi
criada a EECB2 e a segunda linha de tratamento na ETA da Asseiceira, tendo sido também
criada uma conduta que liga a nova estacao elevatdria a ETA. Esta alteracdo garantiu um
aumento de producéo de 125 000 m3/dia, aumentando assim a capacidade de producdo para
0s atuais 625 000 m3/dia.

Segundo (Engenharia do Departamento de Operacbes e Abastecimento da EPAL, 2007,

2011), a ETA da Asseiceira abastece o Subsistema do Médio Tejo, que se divide em Médio
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Tejo Norte e Médio Tejo Sul, e também a conduta adutora (Adutor) de Castelo do Bode, que
tem um comprimento total de aproximadamente 80 quilémetros, compreendido entre a ETA
e a Estacdo Elevatoria de Vila Franca de Xira. Nesse trajeto encontra-se 0 Reservatorio de
Alcanhdes, que induz uma perda de carga no sistema e tem capacidade de armazenamento
para 18 000 m® de agua. Existe também em Alcanh@es a ligacdo a um Reservatorio que
alimenta uma grande parte do Sistema Oeste, que sera abordado mais a frente. O Adutor
segue entdo em direcdo a Varzea das Chaminés, de onde segue até a Estacdo Elevatdria de
Vila Franca de Xira. O Adutor de Castelo de Bode pode receber agua vinda da ETA de Vale
da Pedra e das captaces de Valada I, 1l e Il (que neste momento se encontram fora de
Servigo e por isso ndo sao abordadas neste trabalho).

O Subsistema Tejo

Na Captacdo de agua de Valada-Tejo a agua proveniente do Rio Tejo é captada de duas
formas diferentes, de acordo com o nivel do rio Tejo. Sempre que o nivel da agua do rio esta
acima do nivel de soleira da captacdo gravitica, a agua entra nas camaras de aspiracao da
Estacdo Elevatoria Il. Quando o nivel do rio ndo permite a entrada na captacdo gravitica, a
Estacdo Elevatdria | faz a captacdo de dgua através de um sistema de mastros oscilantes com
4 bombas submersiveis, colocando a agua nas caleiras de captacao que levam as camaras de
aspiracdo da Estacdo Elevatoria Il. A agua é entdo elevada através da Estacao Elevatoria 11
que possui 7 grupos eletrobomba para a ETA de Vale da Pedra, através de uma conduta com
cerca de 8 quilometros (Engenharia do Departamento de Operacdes e Abastecimento da
EPAL, 2007; Anselmo et al., 2010).

A ETA pode disponibilizar até 240 000 m®/dia de 4gua a partir das duas linhas de tratamento
ai existentes (120 000 m3/dia por linha) (Engenharia do Departamento de Operacdes e
Abastecimento da EPAL, 2007).

Segundo (Anselmo et al., 2010), as instalacdes atras referidas entraram em funcionamento
na década de 60 do século passado, tendo a ETA apenas uma linha de tratamento com
capacidade de tratamento diario de 80 000 m?, posteriormente aumentada para 120 000 m?®.
Em 1976 foram realizadas obras de duplicacdo das instalagfes para conseguir o0 aumento da
capacidade de producdo para 220 000 m3/dia, que embora ndo corresponda ao dobro da

capacidade anterior representa um aumento na ordem dos 80%.

146



Detecdo automatica de situagdes de falha em condutas de abastecimento de agua

A é4gua tratada é bombeada através da Estacdo Elevatdria da ETA até ao inicio do Adutor do
Tejo (aproximadamente 9,9 quilémetros), na VVarzea das Chaminés. O Adutor do Tejo pode,
em caso de necessidade, receber agua do Adutor de Castelo do Bode, dos furos de Alenquer
e das Lezirias e abastece instalaces nos concelhos de Azambuja, Vila Franca de Xira e
Loures, podendo ainda colocar 4gua no aqueduto do Alviela em Alhandra e na Verdelha
(Engenharia do Departamento de Operagdes e Abastecimento da EPAL, 2007, 2011).

Para que a ETA de Vale da Pedra possa funcionar na sua capacidade méaxima de producéao
sem recorrer aos restantes adutores, a velocidade da agua que passa pelo adutor Tejo sofre
um aumento ao passar pela Estacdo de Sobrelevacdo da Azambuja, garantindo assim um
aumento do caudal que passa no adutor (Engenharia do Departamento de Operagdes e
Abastecimento da EPAL, 2007).

O Adutor do Tejo termina em Lisboa, no Reservatdrio dos Olivais, e tem uma extensdo
aproximada de 42 quilémetros (Engenharia do Departamento de Operagdes e Abastecimento
da EPAL, 2007, 2011).

O Subsistema do Alviela

O Adutor do Alviela entrou ao servico em 1890 e liga a captacdo dos Olhos de Agua
(nascentes do Rio Alviela) ao Reservatério dos Barbadinhos, transportando a &agua
graviticamente ao longo de todo o seu percurso. Este aqueduto tem 114 quilémetros de
extensdo e a sua fungdo ¢ a distribuicdo de agua em “alta”, porque nos Ultimos anos a
captacdo dos Olhos de Agua tem estado fora de servico, bem como parte da conduta. O
Adutor recebe agora agua do Adutor de Castelo do Bode e dos furos da Ota, de Alenquer e
das Lezirias. Pode ainda receber agua a partir das estacdes elevatorias da Pimenta, Alhandra
e Verdelha I. Destaca-se a sua importancia no abastecimento aos Subsistemas de Torres
Vedras-Mafra e de Arruda-Sobral, ambos pertencentes a Zona Oeste. Abastece ainda
diversas instalagdes nos concelhos de Alcanena, Santarém, Azambuja, Alenquer, Vila
Franca de Xira e Loures (Engenharia do Departamento de Operagdes e Abastecimento da
EPAL, 2007).
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Captagdes Subterraneas

Quanto as captacdes subterraneas, a 4gua captada € tratada através de cloragem.

Segundo (Engenharia do Departamento de Operacdes e Abastecimento da EPAL, 2007), no
caso das principais captacfes subterraneas, Alenquer e Ota entregam agua aos adutores do
Alvielae do Tejo e ao sistema Oeste em Alenquer 1V (que alimenta o sistema Torres Vedras-
Mafra), Casal Machado e no ponto AL8. Ja as captacOes das Lezirias entregam agua ao
adutor das Lezirias e aos adutores do Alviela e do Tejo.

Adutores Vila Franca-Telheiras e Circunvalacdo

O Adutor Vila Franca de Xira-Telheiras inicia-se na Estacdo Elevatoria 1 de Vila Franca de
Xira e termina no Reservatdrio de Telheiras, com uma extensdo total de 34.488 metros
(Engenharia do Departamento de Operagdes e Abastecimento da EPAL, 2007). Este adutor

tem uma derivacdo que permite abastecer o reservatorio de Camarate.

O Adutor de Circunvalagdo liga a Estacdo Elevatoria 2 de Vila Franca de Xira ao
Reservatério de Vila Fria, numa extensdo total de 46 240 metros (Engenharia do
Departamento de Operacdes e Abastecimento da EPAL, 2007). A agua é bombeada para o
Reservatorio de A-dos-Bispos, de onde segue depois de forma gravitica até ao reservatorio
de Vila Fria. Pelo caminho € distribuida &gua para outros reservatdrios. Este adutor permitiu
melhorar o abastecimento aos concelhos de Sintra, Cascais, Oeiras e Amadora devido ao

aumento de capacidade de transporte a jusante de Vila Franca de Xira.
Estes adutores encontram-se interligados por forma a garantir a troca de caudais entre si.

Na Figura 110 encontra-se um diagrama que, embora tenha ja alguns anos permite ter uma

ideia do que foi exposto relativamente ao Sistema de Abastecimento da EPAL.
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Figura 110 - Diagrama geral do Sistema de Producao e Transporte. Retirado de (Oliveira et al., 2007)

Estando apresentados os principais sistemas de producéo e transporte de agua que permitem
a chegada de &gua aos municipios abastecidos pela EPAL, ao Sistema Oeste e a Lisboa

apresentar-se-4 em seguida o Sistema Oeste, ao qual pertencem as duas condutas de

transporte de agua estudadas para a realiza¢do do presente trabalho.
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O Sistema de Abastecimento do Oeste

O Sistema de Abastecimento de dgua a zona Oeste abastece em “alta” total ou parcialmente
os concelhos de Alcobaca, Alenquer, Arruda dos Vinhos, Azambuja, Bombarral, Cadaval,
Caldas da Rainha, Lourinhd, Mafra, Nazaré, Obidos, Peniche, Rio Maior, Sobral de Monte
Agraco e Torres Vedras (Departamento de Sustentabilidade Empresarial da EPAL, 2023-a),
conforme se pode ver na Figura 111.

Legenda \
I

Figura 111 - Area de intervencéo do Sistema de Abastecimento da Zona Oeste. Retirado de (AdVT, 2023)

Este sistema de abastecimento recebe agua dos Adutores atrds apresentados. O Sistema
Norte-Centro recebe agua do Adutor de Castelo do Bode em Alcanhdes. Ja o Sistema Sul é
composto pelos subsistemas Arruda-Sobral e Torres Vedras-Mafra, ambos abastecidos a

partir do Aqueduto do Alviela.
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Os Sistemas Autdnomos sdo compostos por sistemas independentes com captagdes proprias
e sistemas apenas com uma estacdo elevatdria alimentada a partir de um dos adutores

principais que eleva para um reservatorio municipal.

Nos subcapitulos que se seguem apresenta-se cada um dos sistemas acima abordados. Na

Figura 112 encontra-se a legenda relativa as imagens que seréo apresentadas.

Legenda
Conduta Adutora AdO ———> Ponto de Entrega
[ | Medidor de Caudal de faturagio =3 Derivacio AdO
idor de Caudal processo igacdo Municipal
L) Medidor de Caudal de Ligagio M I
& Captacio de dgua »»>>> Trogo previsto em projeto
Reservatorio 000 & mmma= Conduta fora de servigo
* Quantidade
. i 3
Capacidade () Bypass 4 Estagio Elevatoria
Ve ==
L 1 Reservatorio ou Estacio Elevatoria fora
de servico ~===3%» Ponto de Entrega
- Estacio Elevatoria (para arranque)
‘ + Quantidade de Reservatorios
+ Capacidade dos Reservatorios (m?) Caudal de Verdo (midi)
I,*% Grupos de Elevacio '
* Quantidade 3di
- Débito mihora) gﬁ_‘{. Caudal de Inverno (m¥dia)

Figura 112 — Legenda das Figuras que serdo apresentadas nos subcapitulos seguintes, baseado num esquema
geral da Zona Oeste.

O Sistema Norte-Centro

O Sistema Norte-Centro encontra-se esquematizado na Figura 113.

Figura 113 — Esquema do Sistema Norte-Centro do Sistema de Abastecimento da Zona Oeste, baseado num

esquema geral da Zona Oeste.
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Este sistema tem inicio na Estacdo Elevatdria AlcanhGes, que recebe em duas cubas de
aspiracdo agua proveniente do Adutor de Castelo do Bode, saida do Reservatério de
Alcanhdes. Essa agua é depois bombeada até ao Reservatorio de Maria Delfina, de onde
segue graviticamente até alguns Reservatérios Municipais que abastecem as populacdes
locais e até ao Reservatdrio de Moinhos de Viavai, de onde vai sair graviticamente até a
Caixa de Derivagio V2. E neste ponto que se iniciam o Sistema Norte e o Sistema Centro,
que serdo apresentados nos préximos subcapitulos. Na Figura 114 encontra-se a parte do

esquema do Sistema Norte-Centro apresentada acima em pormenor.
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Figura 114 — Pormenor da area do Sistema Norte-Centro a montante da Caixa de Derivacdo V2, baseado

num esquema geral da Zona Oeste.

O Sistema Norte

O Sistema Norte abastece parcial ou totalmente os concelhos de Rio Maior, Caldas da
Rainha, Alcobaca e Nazaré, tendo inicio na Caixa de Derivacdo V2 onde a agua chega de
forma gravitica a partir do Reservatorio de Moinhos de Viavai (AdVT, 2023). Na Figura 115

encontra-se esta area em pormenor.

152



Detecdo automatica de situagdes de falha em condutas de abastecimento de agua

‘/77' Y
¥ Fanhais
Py
Pederneira \,‘z_ //
—Bm Palmeira
—{: Chiqueda

e " R. Casal do Rei Ricealdo el

G 2 Gl-192

2 —(zCapuchos G2- 190
Evora de Alcobaca [mu_ Gl +G2-250

i R. Quintio —

Carris (=== 141 -

== Turquel Gl-31

) 750 to% 2 -1
el SECE—>i Gl vGa-53

i o AT ( ) s Gl - 350

M??{?lrcs Quintio - Lo FonteidaiBica G2- 350

Casal da Marinha il a5 G3- 350
i Gl +G2-625
Caldas da Rainha ZM e ZB =Y 2 ﬁ;dll_m’,__:—_,_——— Gl +G3-620
i < o 3 = G3-620

> = 2.750] ) 3 G2+
3 ZmESEY Ga Casal do Rei c=

o

zB M———T (ﬁ a

L 000

| AT
Paraventa Vivenda

Figura 115 — Pormenor da area Norte do Sistema Norte-Centro a jusante da Caixa de Derivacéo V2, baseado

num esquema geral da Zona Oeste.

A montante da Estacdo Elevatoria da Senhora da Luz € abastecido apenas o Ponto de Entrega

da Vivenda, uma vez que o Ponto de Entrega da Fonte da Bica ndo se encontra ativo. A EE

Sr.2 da Luz abastece 4 reservatorios através de bombagem. S&o eles Casal do Rei, Turquel,

Casal da Marinha e Paraventa. Os dois ultimos sdo municipais e abastecem as populacGes

locais em “baixa”. J4 Casal do Rei abastece graviticamente quatro reservatorios municipais,

dois dos quais na cidade de Caldas da Rainha.

Relativamente ao Reservatorio de Turquel, abastece 6 reservatorios municipais no concelho

de Alcobaca (Turquel, Carris, Evora de Alcobaga, Capuchos, Chiqueda e Palmeira) e dois

no concelho da nazaré (Pederneira e Fanhais). A conduta de abastecimento Turquel-

Pederneira é aquela que no Sistema Oeste costuma ter pressdes mais elevadas, que rondam

normalmente os 20 bar no PE Chiqueda.

O Sistema Centro

O Sistema Centro abastece parcial ou totalmente os concelhos Azambuja, Bombarral,
Cadaval, Lourinh, Obidos e Peniche (AdVT, 2023), tendo inicio na Caixa de Derivagio V2

onde a &gua chega de forma gravitica a partir do Reservatério de Moinhos de Viavai. Na

Figura 116 encontra-se esta 4rea em pormenor.
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Figura 116 — Pormenor da area do Sistema Centro a jusante da Caixa de Derivacao V2, baseado hum

esquema geral da Zona Oeste.

A agua proveniente da Caixa de Derivacao V2 € bombeada na Estacao Elevatoria da Amieira
sem recurso a reservatério/cuba de aspiracdo, funcionando os grupos elevatorios ali
existentes como hidropressores com o objetivo de fazer chegar a agua ao Reservatorio da
Silheira que se encontra a uma cota elevada e vai permitir abastecer graviticamente uma area
bastante significativa. Neste sistema existe um conjunto de captacBes que reforcam os
reservatorios municipais da zona em que se encontram. Esse reforco é de grande importancia
no verao, quando 0s consumos sao superiores aos habituais devido ao aumento de populagao

em determinadas areas durante os periodos de férias.

Este sistema abastece graviticamente 17 reservatorios municipais e 5 estacdes elevatorias,
gue bombeiam a agua para um conjunto de reservatorios municipais mais elevados, onde a
agua poderia ndo chegar devido a cota a que se encontram ou chegar em quantidades
insuficientes, como é o caso do Reservatério da Galharda que pode ser abastecido
graviticamente com um caudal bastante mais reduzido do que o caudal que se obtém com o
sistema de bombagem existente em Fontelas. Relativamente ao esquema apresentado, ha a
referir que a Estacdo Elevatoria da Varzea se encontra como Reserva Operacional no

abastecimento ao reservatorio da Aguieira € como inoperacional no abastecimento ao
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reservatorio do Cadaval. Também a captacdo SC2 da Delgada e algumas das captagdes de
Figueiros e do Reguengo Grande se encontra como Reserva Operacional.

O Sistema Sul

O Sistema Sul garante o abastecimento a instala¢cbes nos municipios de Alenquer, Torres
Vedras, Mafra, Arruda dos Vinhos e Sobral de Monte Agraco. Na Figura 117 encontra-se

esta rea em pormenor.
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Figura 117 — Pormenor da area do Sistema Sul, baseado num esquema geral da Zona Oeste.

A Estacdo Elevatdria de Alenquer 1V bombeia dgua para o Reservatorio de Paredes que a
faz chegar graviticamente a estacao elevatoria de Serra da Vila, junto a Torres Vedras, € a
um conjunto de pontos de entrega, bem como a estacdo elevatdria de Casais do Araujo que

funciona como sobrepressora para que a dgua chegue ao reservatdrio do Montijo.

O sistema Alenquer-Torres Vedras-Mafra permite abastecer pontos do concelho de Alenquer
a partir da derivacdo da Merceana. Ja o concelho de Torres Vedras ¢é abastecido atravées das
derivacOes de Carreiras, Penedo e Louriceira, pelo reservatorio de Montijo, pelo reservatorio
da EE Serra da Vila e pelo Reservatério Municipal de Serra da Vila. A parte norte do
municipio de Mafra é abastecida graviticamente atraves do Reservatdério Municipal de Serra
da Vila (AdVT, 2023). Caso exista impossibilidade temporaria de fazer chegar agua aos
reservatorios de Arruda dos Vinhos é possivel colocar dgua nos reservatérios de Sao

Quintino, Vermdes e EE Moinho do Céu 1 a partir do Reservatério do Montijo.
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O sistema Arruda-Sobral inicia-se na Estacdo Elevatoria da Castanheira, de onde a agua
vinda do Adutor do Alviela é bombeada para 0 Reservatorio da Castanheira, de onde segue

graviticamente para a Estacdo Elevatoria de Arruda dos Vinhos.

Na Estacdo Elevatoria de Arruda a dgua segue graviticamente para o reservatorio Arruda

Zona Baixa e é bombeada para o reservatorio Arruda Zona Alta e para a Estacéo Elevatoria

de Moinho do Céu 1.

Conforme se pode ver na Figura 117, a agua sai graviticamente da EE Moinho do Céu 1 para
todos os reservatorios a jusante com excecdo do Reservatorio da Carvalha, para o qual é

bombeada.

Sistemas Autdnomos

Conforme ja foi referido, os sistemas considerados autonomos no Sistema Oeste sao
abastecidos apenas por captacfes locais ou possuem uma estacao elevatdria que recebe agua
de um dos adutores do Sistema EPAL e a eleva para reservatorios municipais. Na Figura 118

encontram-se essas instalacdes.
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Figura 118 — Pormenor dos Sistemas Auténomos, baseado num esquema geral da Zona Oeste.
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Conforme se pode perceber pela Figura 118, a EE Virtudes é abastecida pelo adutor de
Valada (antes da chegada a Véarzea das Chaminés e de se chamar Adutor Tejo), a EE
Manique e a EE Vila Nova de Sdo Pedro sao abastecidas pelo Adutor do Alviela. A EE Zona
Indusatrial (ZI) e a EE Casais de Baixo sdo abastecidas pelo Adutor Tejo, embora essa

situacdo seja impercetivel na Figura.
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