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RESUMO

O monitoramento constante do consumo residencial de dgua é um processo inevitavel para a oti-
mizacao da distribuicdo de recursos hidricos e reducao de perdas fisicas de d4gua por vazamentos.
A automacido da leitura de hidrometros ja estd presente no Brasil por meio de medidores inte-
ligentes e aplicativos para autoleitura. Portanto, necessita-se de um método para processar os
dados de consumo de dgua disponibilizados pela internet dos hidrémetros e auxiliar na detecgao
de vazamentos e na tomada de decisoes pelas empresas de distribuicdo de dgua. Este trabalho
apresenta uma metodologia para criagdo de modelos de andlise preditiva de vazamentos residenci-
ais de dgua através da extracdo de atributos de leituras de hidrometros e aplicacdo de técnicas de
aprendizado de maquina. Os modelos de classificagdo de vazamentos foram desenvolvidos a partir
de leituras de consumo de dgua simuladas e vazamentos de agua simulados com base nos dados
de consumo de dgua do Distrito Federal (DF) e apresentaram métricas de precisdo entre 0,833 e
1,00 de acordo com a vazido do vazamento de dgua perante a média de consumo da residéncia.
Apés o desenvolvimento dos modelos, foi implementado um protétipo de sistema de software com
arquitetura baseada em eventos para processamento em tempo real de dados disponibilizados pela
internet dos hidrémetros no DF. O sistema implementa um ouvinte conectado a um banco de
dados em nuvem (Google Firebase) que recebe leituras de hidrometros de uma aplicagdo mével de
autoleitura e as envia para a andlise preditiva de vazamentos. A arquitetura publisher/subscriber
da plataforma Apache Kafka foi utilizada para distribuir os dados das leituras entre as unidades
processadoras. O sistema retorna como resultado o risco de vazamento de dgua, estimado através

da classificacao das leituras pelo modelo de predicao de vazamentos.

Palavras Chave: Aprendizado de Maquina, Internet das Coisas, Andlise de Big Data, Analise

Preditiva



ABSTRACT

Domestic water consumption monitoring is inevitable for optimizing the water distribution and
reducing water losses caused by leaks. The automation of hydrometers reading is already present
in Brazil through of smart meters or self-reading applications. Therefore, a method is required
to process the water consumption data generated by the internet of hydrometers, assist the de-
tection of leaks and decision-making by the water supply companies. This project presents a
methodology for creating predictive analysis models of domestic water leaks through the featu-
res extraction of consumption readings and machine learning techniques. The leak classification
models were developed from consumption readings simulated and water leaks simulated based on
water consumption data from the Distrito Federal (DF) and presented precision metrics between
0.833 and 1.00 according to the flow of water leakage. After the development of the models, a
prototype of software system with event-based architecture was implemented for real-time proces-
sing of data generated by the internet of hydrometers in DF. The system implements a listener
connected to a cloud database (Google Firebase) that receives hydrometers readings from a mo-
bile self-reading application and sends them to leak predictive analysis. The publisher/subscriber
architecture of the Apache Kafka platform was used to distribute the data between processing
units. The system returns as a result the risk of water leakage, estimated by the classification of

hydrometers readings in the leak prediction model.

Keywords: Machine Learning, Internet of Things, Big Data Analytics, Predictive Analytics
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Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 Contextualizagcao

A internet dos hidrometros é uma ideia que ja estd presente no Brasil, mas ainda nao é
implementada na pratica. A leitura manual dos medidores, realizada por funcionarios de empresas
distribuidoras de dgua de forma presencial, é ineficiente, pois é propensa a erro humano e s6 pode
ser realizada mensalmente, inviabilizando o monitoramento constante do consumo de agua [1].
Além disso, o custo do método de leitura e faturamento manual e mensal ndo é tdo baixo quanto
se pensa. Para a Companhia de Saneamento Bésico do Distrito Federal (CAESB-DF) o servigo
contratado para leitura dos hidrémetros e emissao de contas gera um custo que passa de 20 milhoes

de reais para um contrato de 24 meses [2].

A CAESB implantou dois projetos de telemetria do consumo de dgua no DF através do uso de
um dispositivo eletronico que 1é o consumo no hidrémetro e transmite os dados, utilizando a rede
de telefonia celular, até os servidores de dados da empresa [3]. Entretanto, o custo de implantacao
de Smart Meters em todo o DF é atualmente invidavel. Algumas empresas de distribui¢do hidrica
e elétrica no Brasil disponibilizam uma alternativa de autoleitura onde o préprio cliente fornece a
leitura do medidor em algum portal eletrénico uma vez ao més, apenas para fins de faturamento.
Entretanto, nenhuma das solugoes de autoleitura ja implementadas no Brasil é capaz de atender
a demanda por monitoramento constante do consumo com baixo custo e aderente ao conceito de

industria 4.0 e internet das coisas.

O Prof. Dr. Alberto Alvares, professor associado da Universidade de Brasilia (UnB), desen-
volveu um método para realizacdo de autoleitura de medidores centrada no usuario utilizando
aplicagio mével denominado Sistema Inteligente De Medicdo de Agua e Eletricidade (SIMAE) [1].
A Figura 1.1 apresenta o método inovador no mercado de autoleitura de medidores de consumo no
pals, pois utiliza tecnologias de visdo computacional para reconhecimento automatico dos digitos
e internet para enviar os dados para um banco de dados em nuvem. A solugdo foi registrada
como patente na base de dados no Instituto Nacional de Propriedade Industrial (INPI) em 2019 e
implementada no mesmo ano, em parte pela autora em um projeto de iniciagio cientifica orientado
pelo Prof. Dr. Alberto Alvares.



Figura 1.1: Método para automacao da leitura de medidores.
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Fonte: ALVARES, 2020 [1].

O SIMAE conta com uma aplica¢do android (app) que automatiza o processo de leitura medi-
dores de consumo de agua e eletricidade armazenando os dados resultantes das leituras em nuvem,
na plataforma Firebase da Google. A Figura 1.2 apresenta a arquitetura da app concebida. O
sistema AppMedidor realiza o armazenamento de uma imagem de verificacdo do medidor no Fi-
rebase Storage e os demais dados da leitura no Firebase Realtime DataBase (banco de dados no
NoSQL) separados por data e hora da realizagao da leitura. Como mostra a Figura 1.3, no banco
de dados NoSQL também sdo armazenados os dados de cadastro da conta do usuario, ou seja,

dados pessoais, de acesso a conta no aplicativo e referentes a unidade de consumo.

Figura 1.2: Arquitetura do SIMAE.
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Fonte: ALVARES, 2020 [1].



Figura 1.3: Estrutura do banco de dados em nuvem do SIMAE.
a N6 dos usudrios.
2. Usuarios
2. UserlD
u Cadastro

ﬂ Leituras

b N6 das leituras.
)~ Leituras

@- 06-11-2020

). 22-09-2020
B- 16:55:45
0 16:56:36
@- 16:57:00

- 16:57:17

-- codigoBarrasQR: "MNao disponivel”

- data: "22-89-2828"

- hora: "16:57:17"

- latitude: "-15.8117237"

- longitude: "-47.9943714"

- urilmagemCompleta: "https://firebasestorage.googleapis.com/v8/b/cae...”
-- urilmagemControle: “https://firebasestorage.googleapis.com/ve/b/cae..."

- valorLido: "8136.8"

Fonte: Elaborada pela autora.

A internet dos medidores é a chave para otimizacao da distribuicdo de recursos naturais. Neste
contexto, os dados de consumo de agua e energia elétrica gerados precisam ser processados e ana-
lisados. Varias técnicas de analise de dados podem ser empregadas para obtencao de informagoes
que auxiliem na tomada de decisoes das empresas de distribuicdo. Portanto, surgiu a oportunidade
de se estudar e desenvolver uma solugdo de andlise de dados que complemente o SIMAE e que
seja capaz de processar os dados gerados pela internet dos hidréometros, ou seja, processar dados
de consumo de agua disponibilizados em nuvem com o objetivo de detectar vazamentos de dgua

através da utilizacdo de técnicas de aprendizagem de maquina para andlise preditiva.



1.2 Motivacao

Muitas regides do Brasil vém passando por crises de disponibilidade de recursos hidricos, no
DF a CAESB foi obrigada a implantar uma politica de racionamento de dgua em 2017/2018
visando a redu¢do do consumo para mitigar a pequena quantidade de dgua armazenada em seus
reservatorios. Entretanto, como mostra a Figura 1.4, segundo The International Benchmarking
Network (IBNET) o Brasil ocupa a 20° posi¢ao no ranking de perdas de dgua com 43 paises, com
um indice de 39% de perdas na distribuigdo em 2011 [4]. A Tabela 1.1 apresenta alguns indices de
perdas da CAESB no ano de 2018, a empresa acredita que, em um cendrio ideal, com a implantagao
de telemetria e processamento dos dados de consumo resultantes seria possivel diminuir o indice
de perdas na distribuicao para cerca de 12% [1].

Figura 1.4: Indice de perdas de dgua por pafs.
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Tabela 1.1: Perdas no sistema de distribuigdo da CAESB em 2018.

Perdas por ligagao [litros/ligagao/dia] | 318,26
Perdas na distribuicao [%)] 34,49
Perdas no faturamento [%] 21,19

Fonte: CAESB, 2019 [6].

O gerenciamento de perdas em um sistema de distribuicao de dgua envolve quatro atividades:
avaliagado, deteccao, redugdo de perdas e monitoramento. A etapa de deteccdo é a mais custosa
para o ciclo de gerenciamento de vazamentos, pois nos casos mais criticos (vazamentos nao-visiveis)
a deteccdo depende da frequéncia de avaliagdo das instalagoes por parte da distribuidora. Com a
disponibilizacdo de dados de consumo, através de um monitoramento frequente da vazao de dgua
nas ligacoes, pode-se aplicar sobre estes dados técnicas de modelagem preditiva com o objetivo de

auxiliar na deteccdo de vazamentos nas instalacoes residenciais com menor custo.

1.3 Objetivos

O objetivo geral do projeto é desenvolver uma solugdo capaz de realizar andlise preditiva de
vazamentos sobre dados de consumo residencial de dgua, ou seja, uma metodologia para extrair
e analisar dados de leituras de hidréometros que indiquem o histérico de consumo de dgua de
residéncias e criar modelos de anélise preditiva capazes de classificar leituras e detectar vazamentos

de 4gua em uma residéncia.

1.3.1 Objetivos especificos

e Realizar o levantamento de dados de consumo de agua no DF para estudar o comporta-
mento dos consumidores e a dindmica do consumo de agua frente a pardmetros climéticos,

territoriais e socioeconémicos.
e Com base nos dados de consumo de agua do DF:

— Simular vazamentos em unidades de consumo residencial de dgua e obter leituras de

hidrometros rotuladas de acordo o tipo de consumo (normal ou com vazamento).

— Realizar a extracdo de atributos de leituras de hidrometros e construir bases de dados

para andlise preditiva de vazamentos.

— Desenvolver e avaliar modelos de andlise preditiva de vazamentos com as leituras de

hidrometros simuladas.

e Desenvolver o prototipo de um sistema de software conectado ao SIMAE para realizar a
andlise preditiva de vazamentos em tempo real nas leituras de hidrometros disponibilizadas
no Firebase Realtime Database e indicar o risco de vazamento para as residéncias correspon-

dentes.



1.4 Aspectos Metodolégicos

Os experimentos de modelagem desse projeto foram realizados na ferramenta AutoAl da pla-
taforma Watson Studio da IBM Cloud. Os modelos de analise preditiva de vazamentos obtidos
foram posteriormente implementados para compor um sistema de deteccdo de vazamentos inte-
grado ao Sistema Inteligente de Medicdo de Agua e Eletricidade (SIMAE) mencionado na Seg¢ao
1.1. A escolha de solugdes da IBM Cloud para criagdo dos modelos ocorreu divido ao requisito de
escalabilidade do sistema de deteccao de vazamentos. Portanto, optou-se pelo uso de plataformas
comercias como IBM Cloud e Google Cloud por serem lideres de mercado, bem documentadas,
de facil implementacao e por serem usadas por grandes empresas como Uber, PayPal, Linkedin,

Walmart, entre outras.

1.5 Resultados Obtidos

Foram desenvolvidas duas metodologias de extracao de atributos das leituras para construgao
das bases de dados para modelagem preditiva de vazamentos. A metodologia do comportamento
individual visa realizar a predicao de vazamentos analisando apenas o histérico de consumo parti-
cular da residéncia, sendo necessaria a criagdo de uma base de dados e de um modelo de predigdo
para cada unidade consumidora. J4 a metodologia do comportamento coletivo visa realizar a pre-
digdo de vazamentos analisando histéricos de consumo de varias residéncias do mesmo sistema de
distribuicdo, construindo uma tnica base de dados com exemplos de consumo de varias residéncias

com o objetivo de englobar na modelagem a influéncia de pardmetros socioeconémicos.

Os modelos preditivos de vazamentos obtidos para os dados de consumo de dgua do DF apre-
sentaram métricas de precisao entre 0,833 e 1,00 de acordo com a vazdo do vazamento de dgua
perante a média de consumo da residéncia, em que o modelo obtido a partir da base de dados do
comportamento coletivo foi o que apresentou maior precisdo, mesmo para vazamentos com baixa
vazao. Com base nesse modelo, desenvolveu-se um protétipo de sistema de software capaz de
realizar a classificacao de leituras em tempo real e indicar o risco de vazamentos de agua para as

residéncias do DF.

1.6 Apresentacao do Manuscrito

No capitulo 2 é apresentada a fundamentacio tedrica dos conceitos basicos acerca das areas
de aprendizado de maquina e arquitetura de sistemas de software distribuidos. O capitulo 3 apre-
senta o estudo realizado sobre os dados de consumo de agua no DF. No capitulo 4 é apresentado
o desenvolvimento dos modelos de andlise preditiva de vazamentos, ou seja, a descricdo das me-
todologias utilizadas para simulacao das leituras, construcao das bases de dados e realizacdo dos
experimentos de modelagem. O capitulo 5 apresenta a avaliacdo dos modelos de analise preditiva
obtidos e o protétipo do software de deteccao de vazamentos desenvolvido. Por fim, no capitulo 6

sdo discutidas as conclusoes deste trabalho e perspectivas para trabalhos futuros.



Capitulo 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina (AM) é um ramo da Inteligéncia Artificial (IA), porém com contri-
buigoes significativas das areas de Estatistica, Computacdo, Neurociéncia, entre outras. Tarefas
de AM consistem no processo de indu¢ao de uma hipétese a partir de experiéncia passada [7]. A
Inferéncia Indutiva é o raciocinio para obter conclusoes sobre todos os membros de uma classe
pelo exame de alguns membros da classe. Assim, um algoritmo de AM, aprendendo a partir de
um conjunto de dados de treinamento, utiliza a inducdo para procurar por um modelo de uma

funcdo que melhor se ajuste em descrever as relagoes entre cada objeto do conjunto de dados.

Figura 2.1: Hierarquia de aprendizado de maquina.

Aprendizado
indutivo
Supervisionado N&o supervisionado
Classificagéo Sumarizagéo

Fonte: FACELI, 2011 [7].

Tarefas de AM podem ser Preditivas ou Descritivas [7]. As tarefas preditivas seguem o pa-
radigma de aprendizado supervisionado (Figura 2.1), onde os dados sdo um conjunto de objetos
com alguns atributos de entrada e um atributo de saida, ou seja, um rétulo ou valor que carac-
teriza tal objeto, e a meta do aprendizado é induzir um modelo a partir do conjunto de dados de
treinamento que possa ser utilizado para prever o atributo de saida de um novo objeto que esteja
fora do conjunto de treinamento. Se o dominio dos valores do atributo de saida for um conjunto

de valores nominais tem-se uma tarefa de classificacao (Figura 2.2) [7].



Figura 2.2: Tarefas preditivas.
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Fonte: FACELI, 2011 [7].

As etapas do processo genérico de AM sdo: obtengao dos dados, limpeza e adequagao dos dados,
treinamento do modelo, testes e ajustes [8]. Antes do treinamento do modelo é recomendado a
exploracao dos dados para estudar o problema e embasar a escolha dos métodos de aprendizagem
a serem utilizados, além disso é necessaria a preparacdo dos dados para permitir que estejam
adequados ao tipo de tarefa de AM e aos algoritmos que serdo utilizados nas etapas posteriores.
Depois do treinamento do modelo é necessaria uma etapa de testes para permitir a avaliacdo do

modelo e a realizacdo de ajustes.

2.1.1 Definigoes
2.1.1.1 Base de dados

Conjuntos de dados sdo formados por objetos, que sdo como amostras que representam um
objeto fisico ou abstrato. No formato atributo-valor cada objeto corresponde a uma ocorréncia
dos dados e é descrito por um conjunto de atributos. Os atributos de entrada estdo associados
a uma propriedade do objeto e o atributo de saida estd associado ao rétulo do objeto, ou seja,
a caracteristica principal do objeto que, no caso do aprendizado supervisionado com modelagem
preditiva, deseja-se prever a partir da anélise dos atributos de entrada [7]. A Tabela 2.1 apresenta
um exemplo de um conjunto de dados de leituras de medidores de consumo de dgua (Hidroémetros)
no formato atributo-valor. Cada linha representa um objeto e cada coluna representa um atributo

do objeto, sendo a tltima coluna o atributo de saida, também denominado classe.

Tabela 2.1: Conjunto de dados de leituras de hidrometros no formato atributo-valor.

Data Hora Valor Lido Vazamento
2020-01-05 18:46:45 2.171 nao
2020-01-06 18:16:44 2.604 nao
2020-01-07 08:47:31 5.250 sim
2020-01-08 10:02:24 10.250 sim

Fonte: Elaborada pela autora.



2.1.1.2 Ouwutliers

Os outliers sdo valores que estdo além dos limites aceitaveis ou sdo muito diferentes dos demais
valores observados para o mesmo atributo de um conjunto de dados [7]. Uma das abordagens para
o tratamento de outliers é a inspe¢ao manual através de andlise exploratéria com auxilio de graficos
de caixa (boxplots). Outra alternativa é a identificagdo e limpeza automatica através do uso de
algoritmos de AM modelados para identificar e separar exemplares ruidosos de um conjunto de
dados [9]. Porém, nem sempre é simples detectar e remover todos os outliers, logo é necessério

desenvolver métodos de modelagem robustos que sejam insensiveis a esses tipos de dados.

2.1.2 Pré-processamento dos dados
2.1.2.1 Exploragcao dos dados

A exploragao dos dados, também chamada de estatistica descritiva, resume as principais carac-
teristicas de um conjunto de dados através de formulas estatisticas simples. A andlise univariada
de dados recupera as caracteristicas de cada atributo individualmente. Medidas de localidade
como média e mediana para valores numéricos e moda para valores categéricos sao utilizadas para
definir pontos de referéncia nos dados. Medidas de dispersdo ou espalhamento como intervalo,
variancia e desvio padrao permitem observar se os valores estao espalhados ou concentrados em
torno de um valor. A obliquidade mede a simetria da distribui¢do em torno da média e a curtose

captura o achatamento da fungao de distribuicao [7].

A andlise de dados multivariados explora as caracteristicas provenientes da interacao entre os
atributos, geralmente utilizando medidas de covariancia e correlagdo entre os atributos. A covari-
ancia entre dois atributos mede o grau em que variam juntos. Valores de covaridncia préximos de
0 indicam que os atributos nao tem relacionamento linear e valores positivos/negativos indicam
que os atributos sdo diretamente/inversamente relacionados. J& a correlagdo indica a forga da
relagdo linear entre dois atributos. As Equacoes 2.1 e 2.2 apresentam as férmulas da covariincia e
correlacdo entre dois atributos z* e 27, respectivamente, onde z¢ é a média aritmética dos valores
observados no atributo z*. As matrizes de covaridncia e correlacdo sdo matrizes d x d onde cada

elemento é a covarincia/correlagdo entre dois atributos 2’ e 27 do conjunto de dados.

covariancia(z!, 27) =

. covariancia(x?, z7)
lacdo(z*, 27) = - ’ . 2.2
correlagao(a",2”) desvio padrao(z?) x desvio padrao(z/) (22)




2.1.2.2 Preparacao dos dados

Técnicas de pré-processamento dos dados sdao aplicadas com o objetivo de tornar o conjunto
de dados mais adequado para a aplicacdo de algoritmos de AM e facilitar a inducdo do modelo. A
integragdo de dados provenientes de varia fontes, a eliminacido de atributos que nao tem relagao
com o problema, a reducao de dimensionalidade do conjunto de dados, a uniformizacao do conjunto
de dados através do balanceamento e a limpeza dos dados para eliminar problemas como presenca

de ruido, dados incompletos ou inconsistentes sdo exemplos de tarefas de pré-processamento [7].

Uma tarefa preditiva é facil se o conjunto de dados tiver muitos atributos independentes que
se correlacionam bem com a classe. No entanto, os dados brutos geralmente ndo estdo em uma
forma que facilite o aprendizado. A engenharia de recursos utiliza o conhecimento de dominio para
extrair atributos de dados brutos e melhorar o desempenho de algoritmos de AM. A engenharia
de recursos pode ser parte da etapa da preparacdo de dados, porém algumas das técnicas de

engenharia de recurso sao consideradas como o préprio aprendizado de maquina aplicado [10].

2.1.2.3 Analise de componentes principais

O método de andlise de componentes principais (PCA), é um método que transforma o conjunto
de dados inicial representado por objetos n-dimensionais (n atributos) em um novo conjunto
de objetos com atributos derivados dos atributos originais. O objetivo dessa transformagao é
concentrar as informagoes sobre as diferencas entre os objetos nos novos atributos baseando-se na
matriz de covaridncia. Em esséncia, o PCA busca encontrar combinagdes lineares ortogonais dos

atributos originais com a maior varidncia [11].

No PCA um conjunto de objetos X = x1, 29, ..., z, é transformado em outro conjunto ¥ =
Y1, Y2, ..., yn de mesma dimensionalidade, onde em Y a maior parte de seu contetdo de informacao é
armazenada nos primeiros atributos. A transformagcao é baseada na suposicido de que informagoes
importantes do conjunto de objetos correspondem a varidncias altas. Portanto, no PCA deve-se
transformar X em Y através da Transformada Hotelling, como um célculo matricial ¥ = AX,
tal que as linhas da matriz de transformacio linear A sdo os autovetores ordenados por ordem

decrescente dos autovalores correspondentes da matriz de covaridncia do conjunto de dados.

2.1.3 Modelagem baseada em distancia

Os métodos de AM baseados em distdncias consideram a proximidade entre os dados na predi-
¢ao, ou seja, acredita-se que objetos similares tendem a estar concentrados em uma mesma regiao
do espago de atributos. O k-Nearest Neighbors (kNN) é um algoritmo baseado em distancia que
determina o rétulo de um objeto por identificacdo do rétulo mais frequente dos k objetos mais
proximos. A Figura 2.3 apresenta um exemplo de aplicagdo do kNN. Na etapa de treinamento
guarda-se os objetos rotulados do conjunto de treinamento, onde cada objeto representa um ponto
no espaco de atributos de entrada. No caso de classificacdo de um novo objeto, seleciona-se a

classe majoritaria dos k objetos de treinamento mais préximos.

10



Figura 2.3: Exemplo de aplicagdo do kNN em classificagao.
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Fonte: FACELI, 2011 [7].

As métricas de Minkowski sdo as mais utilizadas para calculo de proximidade entre objetos
com atributos quantitativos racionais [7]. As Equagoes 2.3, 2.4 e 2.5 apresentam, respectivamente,
a Distancia de Manhattan, a Distdncia Euclidiana e a Distancia de Chebyschev e a Figura 2.4
apresenta a interpretacdo visual dessas métricas para objetos com dimensionalidade 2. Muitos
conjuntos de dados apresentam objetos com atributos qualitativos e quantitativos. Neste caso
utiliza-se métricas de medida de proximidade heterogéneas. A Equacdo 2.6 apresenta a distancia

FEuclidiana Heterogénea para atributos categoéricos e continuos.

dist(zi,z5) = Y0, |v* — 2" (2.3)
dist(x;,x;) \/Zk 1@k — a5+)2 (2.4)
dist(zi, v;) = mari<g<g|lz® — ;" (2.5)

dist(x;, x;) \/Zk L dist! (xiF, k)2
1, se a e b sdo categdricos e a # b (2.6)
dist'(a,b) =< 0, se a e b sdo categéricos e a = b

a— b, se a e b sdo continuos
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Figura 2.4: Métricas de Minskowski.
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Fonte: FACELI, 2011 [7].

2.1.4 Modelagem probabilistica
2.1.4.1 Meétodos Bayesianos

Os métodos probabilisticos Bayesianos sdo baseados no teorema de Bayes. Seja um evento

B associado a atributos de entrada z},z?,...,z¥ de um objeto z; de um conjunto de dados e
um evento A associado a um atributo de saida y; (classe), o teorema mostra como calcular a
probabilidade de A quando for observado B, ou seja, a probabilidade de um exemplo pertencer a
uma determinada classe [7]. Para o entendimento detalhado desses métodos é necessario discorrer

sobre alguns conceitos da teoria de probabilidades.

Se a probabilidade P de um evento A satisfaz os axiomas de Kolmogorof, a lei de probabilidade
total afirma que se os eventos By, Bo, ..., By formam uma particio em um espaco de eventos w,

entdo, para qualquer evento A pertencente a w, tem-se:

P(A) =Y P(AIB) x P(B) (27)

A lei de probabilidade condicional afirma que:

Pus) = T 2.9

Assim, pode-se deduzir o teorema de Bayes:
P(ANnB)=P(BNA) (2.9)
P(A|B)P(B) = P(ANB) = P(BJ|A)P(A) (2.10)
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P(B|A)P(A)

P(AIB) = =5

(2.11)
Um exemplo de aplicagdo do método probabilistico bayesiano é o classificador Naive Bayes.
Esse algoritmo assume que os valores dos atributos sdo independentes entre si dada a classe, logo

P(zi|y;) pode ser decomposto no produto P(z}|y;) x ... x P(x¢|y;), em que z¥

¢é o0 k-ésimo atributo
do objeto x;. Com isso, a probabilidade de um objeto x; pertencer a classe y; é proporcional a

exXpressao:

QL

P(yilai) o< P(y;) H xy|ys) (2.12)

Pelo método denominado estimativa Mazimun A Posteriori (MAP), a classe que deve ser

associada ao exemplo X é dada pela expressao:

yMAp = arg max; P(y;|z;) (2.13)

2.1.4.2 Regressao logistica

A regressao logistica é uma técnica desenvolvida na década de 1960 para investigar a relagao
entre varidveis explicativas (atributos de entrada) e uma varidvel dependente categérica bindria
(atributo de saida), sendo capaz nao s6 de prever a ocorréncia de eventos de interesse na varidvel
dependente como também de apresentar a probabilidade de sua ocorréncia. Podemos entender
regressao logistica como o andlogo de regressao linear para problemas de classificagdo, onde a
fungao logistica se apresenta como uma curva em formato "S"(Figura 2.5), cujos valores se situam

entre 0 e 1, representando a probabilidade de ocorréncia do evento de interesse [12].

Figura 2.5: Funcao logistica.
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Fonte: FAVERO, 2009 [12].
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As Equagoes 2.14 e 2.15 descrevem a funcao logistica para qualquer Z entre +o0o e —oo, em que

p indica a probabilidade de ocorréncia de um determinado evento de interesse, x = a:zl, a:?, s a:‘ii
representa o vetor de varidveis explicativas (atributos de entrada) e o e 3 os pardmetros do modelo
de classificacdo. Seja a varidvel dependente (atributo de saida) categérica e bindria, o dominio de
valores dos eventos de interesse (rétulos) pode ser representado pelo conjunto {0, 1}, e a fungao

f(Z) pode ser entendida como a probabilidade de a varidvel dependente y; ser igual a 1 para o

objeto x;, dado o comportamento das varidveis explicativas :1:21, :Jc?, . xf.
1(2)= (2.14)
S l+e” '
Z:ln(lfp) = a+ Bl + Boal + ... + Brat (2.15)
1,2 d 1

4 e @Y, Bia)

2.1.5 Modelagem baseada em procura

Os métodos de AM baseados em procura formulam a tarefa preditiva como um problema de
procura em um espaco de possiveis solugdes. Algoritmos baseados em arvores de decisdo sao
exemplos de métodos de classificacdo baseados em procura. Nessa abordagem, um problema
complexo é dividido em problemas mais simples e as solugoes dos subproblemas sdo combinadas
na forma de uma estrutura em arvore [7]. A Figura 2.6 apresenta um exemplo de &rvore de deciséo.
Uma arvore de decisdo é um grafo aciclico direcionado em que um nd de divisGo contém um teste
condicional baseado nos valores do atributo e o nd folha é rotulado por uma funcdo que atribui

uma classe ao no.

Figura 2.6: Arvore de decisdo.

Fonte: FACELI, 2011 [7].
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A ideia geral de um algoritmo baseado em arvore de decisao é a expansao da arvore, através de
sucessivas parti¢oes do conjunto de treinamento, até que uma condicao de parada seja satisfeita.
A regra de classe é a fungdo que atribui um roétulo de classe um né folha ¢t. O critério mais
simples para essa fungdo é o de minimizacao do erro esperado. Segundo este critério, seja P(t|y;)
a probabilidade estimada de um objeto incidente no né t possuir classe y;, deve-se adotar a classe
de maior probabilidade estimada no né, isto é, a classe que maximiza P(t|y;), ou seja, minimiza a

probabilidade de um exemplo incidente em t ser classificado erroneamente [13].

2.1.6 Aprendizado por agrupamento

O aprendizado por agrupamento (ensemble learning) seleciona uma colegao de hipdteses (mode-
los) e combina suas previsoes. O método de agrupamento mais amplamente utilizado é o Boosting,
também chamado de aceleragao [14]. No método de aceleragao os algoritmos de aprendizagem pre-
cisam ser adaptados para trabalhar com conjuntos de treinamento ponderados, ou seja, conjunto
de treinamento onde cada exemplo tem um peso associado w; > 0 e quanto mais alto o peso de

um exemplo, mais alta serd a importancia associada a ele durante a aprendizagem.

A ideia basica de um algoritmo de aceleracao é comecar com w; = 1 para todos os exemplos e a
partir desse conjunto gerar a primeira hipotese, h;. Em seguida aumentar os pesos dos exemplos
que foram incorretamente classificados em hj, e a partir desse novo conjunto de treinamento
ponderado gerar a hipdtese ho, e assim sucessivamente até que se obtenha k hipoteses, onde k
é uma entrada para o algoritmo. A hipdtese de conjunto final é uma combinacido de maioria
ponderada de todas as k hipéteses. A Figura 2.7 ilustra o funcionamento de um algoritmo de
aceleracao utilizando arvores de decisdo, em que as hipOteses com mais exemplos classificados

corretamente possuem maior peso na hipdtese final.

Figura 2.7: Algoritmo de aceleragao.
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2.1.7 Avaliacao de modelos

Figura 2.8: Matriz de confusdo.
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Fonte: FACELI, 2011 [7]

A Figura 2.8 apresenta a estrutura de uma matriz de confusdo de um modelo obtido para um

conjunto de dados com duas classes denominadas classe positiva (4) e negativa (-).

e VP corresponde ao niimero de verdadeiros positivos, ou seja, o nimero de exemplos da classe

positiva classificados corretamente.

e VN corresponde ao nimero de verdadeiros negativos, ou seja, o nimero de exemplos da

classe negativa classificados corretamente.

e FP corresponde ao nimero de falsos positivos, ou seja, o niimero de exemplos cuja classe
verdadeira é negativa mas que foram classificados incorretamente como pertencendo a classe

positiva.

e FN corresponde ao niimero de falsos negativos, ou seja, o niimero de exemplos pertencentes

originalmente & classe positiva que foram incorretamente preditos como da classe negativa.

Algumas medidas de desempenho do modelo podem ser derivadas da matriz de confusdao. As
Equacgtes 2.17, 2.18, 2.19 apresentam as férmulas da métricas de avaliacdo acurdcia, precisio e
sensibilidade respectivamente. A medida F1 é calculada através da média harmonica entre precisdo

e sensibilidade.

VP+VN
VP+VN+FP+FN (2.17)
VP
—_ 2.1
VP+FP (2.18)
VP
VP+FN (2.19)

A avaliacao pode ser realizada sobre uma porcentagem dos dados ou pode-se utilizar o método
de validagao cruzada. Na validacao cruzada o conjunto de objetos é dividido em r subconjuntos de
tamanho aproximadamente igual. Os objetos de r — 1 parti¢des sdo utilizados no treinamento do
modelo, o qual é entdo testado na particdo restante. Esse processo é repetido r vezes, utilizando
em cada ciclo uma particao diferente para teste. O desempenho final do modelo é dado pela média

dos desempenhos observados sobre cada subconjunto de teste [7].
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2.1.8 Aprendizado de maquina automatizado

Aprendizado de maquina automatizado (Automated machine learning - AutoML) consiste em
automatizar as etapas do processo de aprendizado de maquina. O AutoAI do IBM Watson Studio é
um exemplo de ferramenta que automatiza os processos de desenvolvimento do modelo, engenharia
de recursos e otimizacao de hiper parametros. A Tabela 2.2 apresenta uma breve descricdo dos

algoritmos utilizados pela ferramenta de AutoAl da IBM para criacdo dos modelos.

A engenharia de recursos tenta transformar os dados brutos na combinacdo de recursos que
melhor representa o problema para obter a previsao mais precisa, ou seja, tenta extrair novos atri-
butos da base de dados original. A otimizacao de hiper pardmetros refina os pipelines de modelo,
o AutoAl usa um novo algoritmo de otimizacdo de hiper pardmetros otimizado para avaliagoes
de fungdes caras, como treinamento de modelo e pontuacdo, que sdo tipicas no aprendizado de

méquina. Essa abordagem permite uma convergéncia réapida para uma boa solugao [15].

Tabela 2.2: Algoritmos usados para modelos de classificacdo do AutoAl IBM.

Algoritmo Descricao

Mapeia observagoes sobre um item (representado
em ramificagoes) para conclusoes sobre o valor de
destino do item (representado em folhas). Suporta
rétulos binarios emulticlasses, bem como recursos
continuos e categdéricos.

Classificador de arvores | Um algoritmo médio baseado em arvores de decisdao
extras escolhidas a esmo.

Classificador de arvore
de decisdo

Produz um modelo de predi¢io de classificagdo na
Classificador de Arvore | forma de um conjunto de drvores de decisdo. Ele
Boost Gradiente suporta somente rétulos binarios, bem como recursos
continuos e categdricos.

Estrutura de gradient boosting que usa o algoritmo
Classificador LGBM de aprendizado baseado em arvore de folha a folha
(horizontal).

Analisa um conjunto de dados em que hd uma ou
mais variaveis independentes que determinam um

de dois resultados. Somente regressao logistica binaria
é suportada.

Constréi diversas arvores de decisao para produzir o
Classificador de rétulo que é um modo de cada arvore de decisdo. Ele
Floresta Aleatéria suporta rétulos binarios e multiclasses, bem como
recursos continuos e categéricos.

Procedimento preciso que pode ser usado para
problemas de classificagdo. Os modelos XGBoost

sao usados em uma variedade de areas, incluindo a
classificagao de procura da web e a ecologia.

Regressdo Logistica

Classificador XGBoost

Fonte: IBM [16]
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2.2 Analise de Big Data

Com o aumento significativo de dados gerados pela internet das coisas (IoT) aumentou-se a
necessidade de desenvolvimento de solugoes de Big Data. A anélise de Big Data é o processo de usar
algoritmos de analise executados em plataformas de suporte poderosas para descobrir potenciais
ocultos nos dados, como padrdes ocultos ou correlagoes desconhecidas. Quatro caracteristicas
principais diferenciam a andlise de Big Data da anélise tradicional de dados: o volume, a variedade

a velocidade e o valor dos dados [17, 18].

De acordo com o requisito de tempo de processamento, a andlise de Big Data pode ser cate-
gorizada em dois paradigmas alternativos: processamento em stream e o processamento em batch
[17]. No paradigma do processamento em batch, os dados sdo primeiro armazenados e depois
analisados, ou seja, o processamento e feito em lote, geralmente de forma agendada. Entretanto, a
velocidade dos dados e a necessidade de tomada de decisoes sobre dados muito volateis exige que
ferramentas de Big Data sejam capazes de analisar os dados em tempo real, ou seja, problemas

que antes eram tratados em lote ganharam a necessidade de andlise de dados em stream.

Figura 2.9: Visdo de alto nivel da arquitetura Lambda.

Camada de lote Camagla de
servico
o g Solicitagao
visdo de
R T . lote de dados
Base de i N
dados —
visao de
Dados lote
SN—" N Solicitacao
- / de dados
Camada rapida
. visao de visao de
tempo real tempo real

Fonte: Adaptado de HAUSENBLAS, 2017 [19].

Um dos padroes de arquitetura de Big Data é a arquitetura Lambda, apresentada na Figura
2.9, que combina ambos os paradigmas de processamento, com o objetivo de ser um sistema hi-
brido, combinando o processamento lento e pesado com o processamento rapido e curto. Nesta
arquitetura a camada de processamento em batch consiste no processamento em bloco de grandes
quantidades de dados. Neste contexto, é também a parte responsavel pela gestdo do armazena-
mento permanente da informacdo no sistema. A camada de processamento em stream consiste no
processamento assincrono de cada evento recebido. Por fim, a camada de servico é responséavel por
combinar e agregar os resultados obtidos de forma a facilitar o acesso das aplicagdes posteriores a

esta arquitetura.
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2.3 Sistemas Distribuidos

Um sistema distribuido consiste em um conjunto de computadores independentes que se apre-
senta os seus usuarios, pessoas ou programas, como um sistema 1nico e coerente, ou seja, com-
ponentes que precisam colaborar entre si, para que os usudrios os enxerguem como um sistema
Unico e transparente. Um sistema distribuido deve facilitar aos usuarios e as aplicagdes o acesso a
recursos remotos e seu compartilhamento de maneira controlada e eficiente [20]. A computagdo em
nuvem é um paradigma computacional distribuido onde a computagao é entregue como um servico
oferecido sob demanda por meio da internet, em que o hardware e software estdo localizados em

datacenters de onde o servigo é provido [21, 22].

Em um sistema distribuido, a arquitetura de software trata da organizacao légica do conjunto
de componentes de software, ou seja, como os varios componentes de software devem ser organiza-
dos e como devem interagir. Os estilos arquitetonicos determinam o modo como os componentes
estdo conectados e o modo como os dados sdo trocados entre os componentes. Um componente
¢ uma unidade modular com interfaces bem definidas que é substituivel dentro de um ambiente,
e um conector é um mecanismo que serve de mediador da comunica¢do ou da cooperacio en-
tre componentes. Existem véarios estilos arquitetonicos e varias configuracées de componentes e

conectores para cada estilo arquitetdnico [20].

2.3.1 Arquiteturas baseadas em eventos

A arquitetura baseada em eventos é um estilo arquitetonico geralmente utilizado em sistemas
que consistem em operagoes assincronas, onde processos se comunicam por meio de propagac¢iao
de eventos. Um evento é toda acdo que gera mudanca de estado. Um sistema com arquitetura
baseada em eventos possui produtores de eventos, consumidores de eventos e um conector respon-
savel por transportar eventos entre produtores e consumidores [20, 23]. Como mostra a Figura
2.10, arquiteturas baseadas em eventos podem ser combinadas com arquiteturas centradas em da-
dos onde os processos se comunicam por meio de um repositério comum, resultando em espacos
compartilhados de dados [20].

Figura 2.10: Estilos arquitetonicos.

a Baseados em eventos b Espaco de dados compartilhado
= | Componante Compononte |
Companonte | Componddba J L ; . ‘
' i
i ) F W ) .
i Entrega de dados Fublicar
FHIrgs 1} Wil | - 2 - = ‘ -
Eniroga de eyento | L& & WL i . i ™
<[ Barramenlo de evenios ./) i Espaco do dados (persistonia)
' ( comgartilnacs ,-";
Publicar S - —
) . blica L R S
Componente

Fonte: TANENBAUN, 2007 [20].
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O padrao de arquitetura orientado a eventos consiste em duas topologias principais, a topologia
mediator (mediador) e a topologia broker. A Figura 2.11 apresenta a topologia do mediador, que
é comumente usada quando é necessario orquestrar varias etapas em um evento por meio de um
mediador central. Existem quatro tipos principais de componentes na topologia do mediador: filas
de eventos, um mediador de eventos, canais de eventos e processadores de eventos. O mediador
de eventos recebe o evento inicial e orquestra esse evento, enviando eventos assincronos adicionais
para canais de eventos para executar cada etapa do processo. Os processadores de eventos, que
ouvem nos canais de eventos, recebem o evento do mediador de eventos e executam uma logica de

negocios especifica para processar o evento [23].

Figura 2.11: Topologia mediador de eventos.

MEDIADOR
DE EVENTOS

=D e

PROCESSADOR ‘ PROCESSADOR PROCESSADOR ‘ PROCESSADOR ‘ PROCESSADOR

DE EVENTOS DE EVENTOS DE EVENTOS DE EVENTOS DE EVENTOS

Fonte: Adaptado de RICHARDS, 2015 [23].

Ja a Figura 2.12 apresenta a topologia broker, em que o fluxo de mensagens é distribuido entre
os componentes processadores de eventos em forma de cadeia por meio de um intermediario de
mensagem leve. Esta topologia é Util quando se tem um fluxo de processamento de eventos simples
que nao precisa de orquestracio central de eventos. O broker pode ser centralizado ou federado
e contém todos os canais de eventos que sido usados no fluxo de eventos. Os canais de eventos
contidos no broker podem ser filas de mensagens, topicos de mensagens ou uma combinacio de
ambos [23].



Figura 2.12: Topologia broker de eventos.

DE EVENTOS

PROCESSADOR
—®| PROCESSADOR
DE EVENTOS

PROCESSADOR

Fonte: Adaptado de RICHARDS, 2015 [23].

2.3.1.1 Apache Kafka

Geralmente os sistemas com arquitetura baseada em eventos utilizam o padrao de entrega de
mensagens publish—subscribe (publicar-assinar), em que processos produtores publicam os eventos
em um tdpico apds os quais um broker assegura que somente os processos consumidores que assina-
ram aquele topico de eventos os receberdo. A plataforma Apache Kafka é uma implementacio de
um broker baseado no padrao publish—subscribe que permite publicar e assinar fluxos de eventos,

incluindo importacao/exportagao continua de seus dados [24, 20].

No cluster Kafka os eventos sdo organizados e armazenados de forma duradoura em tépicos
particionados. Os eventos em um topico podem ser lidos com a frequéncia necessaria, pois o
tempo que o Kafka deve reter os eventos é definido por meio da configuracdo do topico. As
particdes permitem que eles sejam paralelizados, ou seja, cada particdo pode ser colocada em uma
maquina separada, tornando possivel a leitura de multiplos aplicativos consumidores em paralelo.
Eventos com a mesma chave de evento sdo gravados na mesma particdao, e o Kafka garante que
qualquer consumidor de uma determinada parti¢cdo de topico sempre lera os eventos dessa parti¢ao

exatamente na mesma ordem em que foram gravados [24].

O Kafka é um sistema distribuido que consiste em servidores e clientes que se comunicam
por meio de um protocolo de rede TCP de alto desempenho. Os clientes kafka estao disponiveis
para muitas linguagens de programacao, bem como APIs REST e permitem escrever aplicativos e
micro servigos distribuidos que leem, gravam e processam fluxos de eventos em paralelo, em escala
e de maneira tolerante a falhas. A Figura 2.13 apresenta os tipos de aplica¢bes que podem ser

construidas com os clientes Kakfa que disponibilizam as seguintes APIs [24]:
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Producer API: Permite que uma aplicacdo envie mensagens para um ou mais topicos.

Consumer API: Permite que uma aplicagdo receba e processe mensagens de um ou mais

topicos.

Streams API: Permite que uma aplicagdo atue como processador de fluxo de eventos,
processando como entrada um fluxo de dados de um t6pico e produzindo como saida outro

fluxo de dados para outro tépico.

Connector API: Permite construir e reutilizar um Producer ou Consumer que conectam
tépicos com aplicacoes existentes. Por exemplo, um conector para um banco de dados

relacional que captura cada mudanca em determinada tabela.

Admin API: Oferece suporte ao gerenciamento e inspecao de tépicos, brokers e outros
objetos Kafka.

Figura 2.13: Sistema distribuido utilizando o Kafka.

PRODUTORES

APP J APP J APP J

Kafka
=
~
APP J APP J APP J

CONSUMIDORES

CONECTORES
WWV3H1S 3a
S3H0AVSS3IO0Yd

Fonte: Adaptado de kafka.apache.org, 2017 [24].
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Capitulo 3

CONSUMO DE AGUA NO
DISTRITO FEDERAL

Este capitulo apresenta o estudo do consumo re-
sidencial de dgua no Distrito Federal (DF) para
compreender sua dindmica e posteriormente em-
basar a extracdo de atributos de leituras de hidro-
metros para criacio de modelos de andlise pre-
ditiva de vazamentos. E descrito uma pesquisa
realizada para identificar os principais parame-
tros que influenciam no consumo de dgua e em
sequida sdo descritas andlises realizadas a partir

dos dados de consumo de dgua no DF.

3.1 Parametros do Consumo Residencial de Agua

A Companhia de Saneamento Ambiental do Distrito Federal (CAESB) classifica os iméveis
da categoria residencial em residéncias especiais, padrao, populares ou risticas de acordo com um
sistema de pontuacdo que analisa pardmetros estruturais do imével (Tabela 1.2). Tanto a estrutura
de um imovel quanto sua localizagdo geografica estdo diretamente relacionadas a situacao socioe-
condémica dos residentes. No DF a distribuicdo de renda da populacéo varia significativamente de
acordo com a regido administrativa (RA). A Tabela 3.1 apresenta a classificagdo das RAs do DF

pela renda per capita dos moradores.

Sabe-se que o consumo de dgua esta diretamente relacionado as condigbes socioecondmicas da
populagao [26]. A demanda de dgua é maior por parte da populacdo com elevado nivel socioe-
condmico devido ao uso de equipamentos diversos que visam a obtencdo de maior conforto [27].
Portanto, presume-se que cada tipo de imovel residencial e cada RA do DF possuirda um compor-
tamento especifico com relacdo ao consumo de dgua. Além disso, fatores climdticos também sao
determinantes para a demanda de dgua [28]. A variacdo de precipitagdo e temperatura durante o

ano sdo os pardmetros que tem mais influéncia na variagdo do consumo residencial de dgua.
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Tabela 3.1: Classificagdo das regides administrativas do Distrito Federal por renda per capita

a Renda alta e média alta. b Renda média baixa e baixa.
Renda ! RA Renda ! RA
Lago Sul Gama
Sudoeste/Octogonal Candangolandia
Alta Plano Piloto Sao Sebastiao
Lago Norte Riacho Fundo
Park Way Média Baixa | Planaltina
Jardim Botanico Brazlandia
Aguas Claras Ceilandia
SIA Samambaia
Cruzeiro Santa Maria
Guard Itapoa
Média Alta | Vicente Pires Recanto Das Emas
Ntcleo Bandeirante Varjao
Sobradinho II Baixa Paranoa
Taguatinga Fercal
Sobradinho Riacho Fundo IT
Estrutural/SCIA

Fonte: CODEPLAN, 2018 [25]
3.2 Analise do Consumo de Agua no DF

3.2.1 Coleta dos dados

Para a analise do consumo de 4gua no DF foram utilizados dados obtidos a partir dos relatorios
de histérico de consumo de dgua tratada disponibilizados com periodicidade mensal pela Agéncia
Reguladora de dguas, Energia e Saneamento do Distrito Federal (ADASA) [29]. A ADASA dis-
ponibiliza dados de volume total consumido, unidades atendidas e populagao atendida por més.
A partir desses dados foram calculadas as médias de consumo por unidade atendida e consumo
por populagao atendida (per capita) para cada més do ano de 2019, para cada tipo de imével

residencial (ridstico, popular, padrdo e especial) de cada RA do DF.

A Figura 3.1 apresenta o DataFrame da base de dados obtida, em que as colunas m3, und e hab
representam, respectivamente, o consumo em metros ctbicos, o nimero de unidades de consumo
atendidas e o nimero de habitantes atendidos. Realizou-se uma limpeza nos dados para remocao
de outliers e substituicdo de dados faltantes. Devido a caracteristica essencialmente comercial e
industrial a RA SIA foi excluida desta analise. Além disso, as RAs Arniqueira e Por Do Sol/Sol
Nascente s6 passaram a ser consideradas separadamente nas coletas de dados da CAESB no més
de dezembro do ano de 2019, logo os dados de ambas as RAs foram somados aos dados das RAs

Ceilandia ¢ Aguas Claras.

! Alta: acima de 5 saldrios minimos per capita; Média alta: entre 2 e 5 saldrios minimos per capita; Média baixa:
entre 1 e 2 salarios minimos per capita; Baixa: e até 1 salario minimo per capita.
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Figura 3.1: Base de dados de consumo de dgua no DF (2019).

mes m3 und hab TipoResid RA m3fund madlhab m3/hab.dia

0 1 17.0 3.0 9.0 Rustica Aguas Claras  5.66GG6T 1.888889 0.060932

1 1 643.0 69.0 211.0 Rusfica Brazlandia 9.391304 3.071020 0.099067

2 1 13100 16480 50430 Rustica Ceilandia  0.794903 0.259766 0.008380

3 1 286.0 5130 15700 Rustica Fercal 0557505 0.152166 0.005876

4 1 35.0 6.0 18.0 Rustica Gama 5833333 1944444 0.062724
1338 12 48240 3530 10800 Especial Sobradinho Il 13.665722 4 466667 0.144086
1339 12 589710 29710 90910 Especial Sudoeste/Octogonal 19548872 6.486745 0.209250
1340 12 43499.0 3726.0 11402.0 Especial Taguatinga 11.674450 3.815032 0.123066
1341 12 31.0 3.0 9.0 Especial Varjao 10.333333 3.444444 0111111
1342 12 T3032.0 4567.0 14587.0 Especial Vicente Pires  15.991242 5008650 0.161505

Fonte: Elaborada pela autora.

3.2.2 Andlise dos dados

A Figura 3.2 apresenta o grafico do consumo médio per capita por més de todos os iméveis
residenciais do DF no ano de 2019. Observa-se que os meses que sdo mais comuns para férias
escolares e férias de trabalhadores no DF (dezembro e janeiro) sdo caracterizados com o mais
baixo nivel de consumo do ano.
consumo caracterizando uma forte dindmica da demanda de 4dgua durante o ano.

também que o periodo de maior demanda de adgua aconteceu entre os meses de julho e novembro

no ano de 2019.

Os periodos de baixo consumo sao intercalados por picos de

Figura 3.2: Consumo residencial de 4gua per capita por més no DF (2019).
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Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 3.3: Histérico da temperatura média mensal no DF.
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Fonte: INMET [30].

Figura 3.4: Histérico da umidade relativa do ar média mensal no DF.

Grafico Comparativo Umidade Relativa (%) || Estacao: BRASILIA (83377)

90

80
©
2
&
< /0
o
7]
ki
T 60
=
s

50

40

N .
{\?},\o o é\é@ vé\ 3§ 2 \)&\o \&‘\o 0)O{;p Lo 2 S"@ @@ @‘0
2 & E) S & o° © &
& % S &
8- 1931 - 1960 -+ 1961 - 1990 % 1981 - 2010
Highcharts.com

Fonte: INMET [30].

Os graficos apresentados nas Figuras 3.3 e 3.4 mostram que o més de julho é climaticamente
caracterizado por baixos niveis de temperatura e umidade do ar. Mesmo sendo o més com a
segunda menor temperatura do ano entre os anos de 1981 a 2010, o consumo de agua comeca
a aumentar nesse més no ano de 2019. Entretanto, é a combinacido entre os baixos niveis de
umidade do ar e as elevadas temperaturas dos meses de agosto e setembro que causa o aumento
mais consideravel do consumo médio de dgua no ano, devido a maior sensa¢do térmica de calor

nesse periodo.

26



Figura 3.5: Consumo residencial de 4gua per capita por tipo de residéncia no DF (2019).
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Fonte: Elaborada pela autora.
Figura 3.6: Consumo residencial de dgua per capita por RA no DF (2019).
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Fonte: Elaborada pela autora.
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A Figura 3.5 apresenta o grafico do consumo médio per capita por més e por tipo de residéncia
do DF no ano de 2019. No geral observa-se que os quatro tipos de residéncias compartilham da
mesma dindmica de consumo durante o ano, com aumento do consumo nos meses de julho, agosto
e setembro. Além disso, observa-se que as residéncias com maiores médias de consumo de dgua

sdo as especiais, seguidas das residéncias padroes, populares e rusticas.

Por fim, a Figura 3.6 apresenta o grafico do consumo médio per capita por més e por RA
do DF no ano de 2019. A legenda destaca apenas as 5 RAs com maior média de consumo, as
demais RAs estao representadas na cor cinza no grafico. O Lago Sul apresenta médias de consumo
durante o ano consideravelmente maiores quando comparadas as demais RAs. Observe que as 5
RAs com maiores médias de consumo estao entre as primeiras do ranking de renda per capita do
DF apresentado na Tabela 3.1. Os valores de todas as médias de consumo de dgua por RA podem

ser acessados no Apéndice A.1.
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Capitulo 4

ANALISE PREDITIVA DE
VAZAMENTOS

Este capitulo descreve os procedimentos sequidos
para criacdo dos modelos de andlise preditiva de
vazamentos. Primeiramente € descrita a simu-
lacao de leituras de hidrometros e a preparacdo
das bases de dados utilizadas na modelagem. Em
sequida sao descritos os experimentos de modela-
gem que foram realizados para validar a predigcdo

de vazamentos residenciais de dgua.

4.1 Dados

Os dados utilizados neste projeto foram obtidos a partir de simulagdo de consumo residencial
de agua e simulagao de vazamentos com base nas médias de consumo de dgua do Distrito Federal
(DF). A preparagao da base de dados utilizada nos experimentos de aprendizado de maquina foi
realizada através da extracdo de atributos das leituras de hidrémetros simuladas, embasando-se
no resultado da andlise dos pardmetros que influenciam no consumo de 4gua no DF (Capitulo 3),
ou seja, buscando-se contemplar no modelo o comportamento dindmico dos consumidores frente
a parametros climéticos, territoriais e econdémicos. Os programas utilizados para simulagdo e

preparacao dos dados estao disponibilizados no Apéndice B.

4.1.1 Simulacao de hidrometros

Na etapa de simulagdo de hidrometros foi obtido um conjunto de leituras de hidrémetros
compostas por data, hora e valor lido (digitos do hidrometro). Foram simuladas ligacoes de dgua
em residéncias com periodos de ocorréncia de vazamentos e peridios de consumo normal, ou seja,
sem ocorréncia de vazamentos. A leituras foram rotuladas em normal ou vazamento de acordo
com o periodo simulado. A data e hora das leituras foram geradas aleatoriamente seguindo o
calendério gregoriano, com a frequéncia de leituras variando em um intervalo de 1 a 4 leituras por

semana. O algoritmo desenvolvido para simulacio das leituras segui os seguintes passos:
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e Passo 1: Gerar uma nova data e um novo horario para a leitura de acordo com a frequéncia

de leituras semanais determinada e transformar para timestamp UTC.

e Passo 2: Calcular a diferencga entre o timestamp da leitura atual e da leitura anterior em

dias.

e Passo 3: Gerar nova média de consumo didrio através da fun¢do de distribui¢do gaussiana

em torno da média de consumo do més.
o Passo 4: Multiplicar os dias corridos entre as leituras pela média de consumo didrio gerada.
e Passo 5: Atualizar a varidvel que representa o consumo total no hidrémetro.

e Passo 6: Salvar a leitura com a data atual, hora atual e valor atual no hidrémetro

Para simulacao de cada residéncia selecionou-se os dados de consumo de um determinado tipo
de residéncia de uma determinada RA na base de dados de consumo de dgua do DF obtida no
Capitulo 3 (Figura 3.1), ou seja, a média de consumo da residéncia simulada era atualizada a
cada més segundo as médias correspondentes nesta base de dados. Com o objetivo de representar
possiveis flutuagoes no consumo diario durante os dias do més e tornar a simulagdo mais proxima
de um comportamento real, a cada nova leitura foi gerado um desvio em torno da média de

consumo mensal utilizando uma func¢ao de distribuicdo Gaussiana.

4.1.1.1 Simulacgao I

A simulacdo I contemplou leituras de hidrémetros de uma tnica residéncia. Foram utilizados
como base para a simulagdo os dados das residéncias especiais da RA Lago Sul, que apresentaram
maior variagdo de consumo durante o ano de 2019. Foram simulados 1 ano de consumo normal de
agua e 3 anos de ocorréncia de vazamentos de dgua com as vazoes de 10%, 25% e 50% do valor da
média de consumo per capta da residéncia. A Figura 4.1 apresenta os DataFrames com as leituras
simuladas. Foram obtidos um DataFrame para o periodo de consumo normal e um DataFrame

para cada periodo de ocorréncia de vazamento com vazoes diferentes.

4.1.1.2 Simulagao II

A simulacdo II repetiu o que foi feito na simulacao I para todos os tipos de residéncias de
todas as RA do DF. Para cada residéncia foram simulados 2 anos de consumo normal de dgua e
2 anos de ocorréncia de vazamentos de dgua com as vazoes de 10% e 25% do valor da média de
consumo per capta da residéncia. Obteve-se um DataFrame com dados de leituras simuladas para

cada tipo de imével de cada RA do DF. A Figura 4.2 apresenta um dos DataFrames obtidos.
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Figura 4.1: Dados da simulagao I.

a Consumo normal

b Vazamento de 10% da média de consumo di4ria

data hora wvalorLido classe data hora wvalorLido classe

0 2020-01-01 13:56:27 0.156 normal 0 2021-01-04 21:17:09 122.794 wvazamento

1 2020-01-03 13:28:33 0.222 normal 1 2021-01-10 115541 124.454 wvazamenio

2 2020-01-06 13:54:24 1.657 normal 2 2021-01-16 07:27:45 126.420 wvazamento
171 2020-12-24  16:01-01 119347 normal 173 2021-12-24 21:09:25 252553 vazamento
172 2020-12-27 162110 120,290 normal 174 2021-12-27 10:03:15 253.210 vazamento
173 2020-12-31 141544 121369 normal 175 2021-12-22 1740002 253567 vazamento

¢ Vazamento de 25% da média de consumo diéria

d Vazamento de 50% da média de consumo diéria

data hora wvalorLido classe data hora valorLido classe

0 2022-01-03 19:41:54 255713 wvazamento 0 2023-01-01 14:29:10 406.694 wvazamento

1 2022-01-04 07:43:30  255.792 vazamento 1 2023-01-02 174642 407257 vazamenio

2 2022-01-05 07:46:21 256.127 vazamento 2 2023-01-05 20:37:41 408.741 vazamento
158 2022-12-25 20:11:40 403.928 wvazamento 193 2023-12-25 072755 585.046 wvazamento
159 2022-12-27 14:05:59 404,569 wvazamenfo 194  2023-12-29 205632 RET.285 wvazamenio
160 2022-12-31 11:23:36  406.156 vazamenio 195 2023-12-30 135313 E87.584 wazamenio

Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 4.2: Dados da simulacéo II para uma residéncia padrio da RA Aguas Claras.

tipo RA data hora walorLido classe

0 Padrao Aguas Claras 2020-01-04 21:57:19 0.569 normal

1 Padrao Aguas Claras 2020-01-05 10:06:11 0.e02 normal

2 Padrao Aguas Claras 2020-01-07 16:01:30 0.921 normal

3 Padrao Aguas Claras 2020-01-10 065752 1.348 normal

4 Padrao Aguas Claras 2020-01-11 15:13:10 1612 normal
667 Padrao Aguas Claras 2023-12-09 06:28:30 200,082 wvazamento
668 Padrao Aguas Claras 2023-12-14 20:03:03 201.256 wvazamento
669 Padrao Aguas Claras 2023-12-16 21:41:17 201494  vazamento
670 Padrao Aguas Claras 2023-12-19 09:21:16 201911 wvazamento
671 Padrao Aguas Claras 2023-12-20 17:23:01 202173  wazamento

Fonte: Elaborada pela autora.
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4.1.2 Preparacao das bases de dados

Além das mudancgas climaticas durante o ano, existem diversos fatores que podem causar
mudanca no consumo de adgua de uma residéncia durante a semana ou durante o més. Por
exemplo, em algumas residéncias é comum um aumento do consumo de agua apds a realizagdo
da leitura pelo funcionario da empresa de distribuicdo. Além disso, atividades que podem ter
comportamento periédico como lavar o carro, lavar a casa, encher a piscina, receber visitantes,
etc, também causam aumentos significativos no consumo. Portanto, para criacdo de um modelo
de andlise preditiva de vazamentos de uma residéncia real, atributos como dia do més e dia da
semana da realizacao da leitura sdo importantes para obter um modelo que melhor se ajuste ao

comportamento dos consumidores da residéncia.

E importante observar que o dado bruto de uma leitura, ou seja, os digitos do marcador do
hidrémetro nao possuem informacio relevante para criacgio de um modelo de anédlise preditiva
de vazamentos. Identificou-se que a contribuicdo de uma nova leitura na média de consumo de
dgua da residéncia é o atributo mais relevante para tal modelagem. Assim, buscou-se extrair das
leituras simuladas atributos como média de consumo entre leituras e desvio com relacdo a média

de consumo total da residéncia.

4.1.2.1 Média mébvel de consumo

Suponha que um usudrio faz uma leitura do hidrémetro no fim do dia, e que ndo ocorra
consumo significativo de dgua apds essa leitura nesse dia. Suponha ainda que no dia seguinte ele
faga uma leitura no periodo da manhé, assim que comeca o consumo de agua no dia. O periodo
que se passou entre a primeira e a segunda leitura é o periodo noturno, aproximadamente metade
de um dia (12 horas), porém, como nesse tempo nao houve consumo significativo, o que ocorre na
maioria das residéncias, caso seja calculada a média de consumo entre essas leituras essa média

seria muito pequena e nao representaria o comportamento real do usuéario.

A falta de consumo durante o periodo noturno ou um comportamento incomum do usudrio que
faca com que a média de consumo aumente ou diminua bruscamente entre uma leitura e outra, e
que nao seja devido a um vazamento, sdo problemas que dificultariam a otimizacdo de um modelo
de predicao de vazamentos. Para evitar esta alta sensibilidade a variacdo do consumo utilizou-se a

média mével para calcular a contribuicdo de uma nova leitura na média de consumo da residéncia.

A partir do conjunto de dados de leitura de hidrémetros das residéncias simuladas (Secao
4.1.1), para cada leitura foi calculado o consumo médio didrio de dgua através da média mével
com uma janela de 7 leituras. Seja D; os digitos da i-ésima leitura em metros ctbicos e T; o
timestamp da i-ésima leitura em segundos de UTC (obtido a partir da data e hora da leitura),
para cada leitura calculou-se a média de consumo de dgua através da diferenca entre Dy e Dy 7
dividido pelos dias corridos entre as leituras, sendo os dias corridos dado pela diferenca entre o
timestamp de cada leitura em dias. As Equacbes 4.1 e 4.2 apresentam o calculo da média de

consumo por leitura.
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My,

dias corridos =

Dy — Dy7
dias corridos | dia

Ty —Tr—7

3

m

24 horas x 60 minutos x 60 segundos

4.1.2.2 Bases de dados para modelagem individual de residéncias

A Figura 4.3 apresenta as bases de dados no formato atributo valor obtidas a partir das
leituras da Simulagao I (Segao 4.1.1.1) para criagdo do modelo de andlise preditiva de vazamentos
que incorpore o comportamento de consumo individual de uma residéncia. Foram elaboradas 3
bases de dados, 1 para cada tipo de vazamento (vazao de 10%, 25% e 50% da média de consumo),
concatenando os objetos extraidos das leituras com rétulo normal (Figura 4.1a) e das leituras
com rétulo vazamento (Figuras 4.1b, 4.1c, 4.1d). A partir da data da leitura foram extraidos os
atributos més, dia do més e dia da semana, e a partir da data, hora e valor lido das leituras foi

calculada a média movel de consumo diario de d4gua com uma janela de 7 leituras, ou seja, o valor

da média mével foi atualizado a cada nova leitura para formar o atributo média de consumo.

Figura 4.3: Bases de dados para modelagem do comportamento individual de consumo.

a Vazamentos de 10% da média de consumo.

mes dia_mes dia_semana media_consumo[m3/hab.dia]

classe

b Vazamentos de 25% da média de consumo.

mes dia_mes dia semana media_consumo[m3/hab.dia]

classe

0 1 15 3 0.289557 normal 0 1 15 3
1 1 17 5 0.299847 normal 1 1 17 5
2 1 20 1 0.299311 normal 2 1 20 1
3 1 21 2 0.303766 narmal 3 1 21 2
4 1 22 3 0.302498 normal 4 1 22 3
331 12 22 3 0.340677 vazamento 316 12 21 3
332 12 23 4 0.338875 wvazamento 317 12 24 6
333 12 24 5 0.338671 wvazamento 18 12 23 T
334 12 27 1 0.328576 wvazamento 318 12 27 2
33w 12 28 2 0.328899 vazamenta 320 12 3 8
¢ Vazamentos de 50% da média de consumo.

mes dia mes dia semana media consumo[m3ihab.dial classe

0 1 15 3 0.289557 normal

1 1 17 5 0.299847 normal

2 1 20 1 0.299311 normal

3 1 21 2 0.303766 normal

4 1 22 3 0.302498 normal

351 12 22 5 0.462124 wvazamento

352 12 24 T 0.445284 wvazamento

353 12 25 1 0.434182 wvazamento

354 12 29 5 0.445910 wazamento

355 12 30 ] 0.444205 vazamento

Fonte: Elaborada pela autora.
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4.1.2.3 Base de dados para modelagem coletiva de residéncias

A Figura 4.4 apresenta as bases de dados no formato atributo valor obtidas a partir das
leituras da simulagao II (Secao 4.1.1.2) para criagdo do modelo de anélise preditiva de vazamentos
que incorpore o comportamento de consumo coletivo das residéncias de acordo com o tipo e a

localizacdo do imével. Para cada DataFrame obtido na simulagao II (Figura 4.2) foi calculado:

e Para cada DataFrame:
1: A média de consumo didrio de dgua total a partir das leituras com rétulo normal.
e Para cada leitura no DataFrame:

2: A média mével de consumo didrio de 4gua atualizada a cada leitura, com uma janela

de 7 leituras.

3: A diferenga entre a média mével (2) e a média total (1) de consumo, denominado

desvio da média.

Portanto, para cada DataFrame de cada residéncia da simulacao II foram obtidos novos Da-
taFrames com os atributos més, dia do més e dia da semana da leitura e o atributo desvio da
média de consumo didrio. Em seguida foram concatenados todos os DataFrames formando uma
Unica base de dados com exemplos de consumo normal e de vazamentos de 10% e 25% da média

de consumo de todos os tipos de residéncias de cada RA do DF.

Figura 4.4: Base de dados para modelagem do comportamento coletivo de consumo.

tipo RA mes dia mes dia semana desvio media[m3/hab.dia] classe

0 Rustica Aguas Claras 1 10 L 0.031910 normeal

1 Rustica Aguas Claras 1 11 6 0.033527 narmal

2 Rustica Aguas Claras 1 12 Fi 0.019303 narmél

3 Rustica Aguas Claras 1 15 3 0.013519 normal

4 Rustica Aguas Claras 1 13 B 0.021672 narmal
74384 Especial Vicente Pires 12 18 2 0.021103 wvazamento
74355 Especial Vicente Pires 12 20 3 0.044559 wvazamenio
74356 Especial Vicente Pires 12 23 B 0.046648 wvazamento
74357 Especial Vicente Pires 12 25 1 0.044315 wvazamento
74358 Especial Vicente Pires 12 29 L 0.051368 wvazamento

Fonte: Elaborada pela autora.
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4.2 Modelagem

Como mostra a Tabela 4.1, Foi realizado um experimento de modelagem para cada uma das 4
bases de dados obtidas. Os trés primeiros experimentos foram realizados com o objetivo de verificar
a influéncia da vazao do vazamento na precisdo do modelo de andlise preditiva individual de uma
residéncia. O tltimo experimento foi realizado com o objetivo de obter um modelo mais completo
para a predicdo de vazamentos, que englobe o comportamento de consumo da residéncia frente a
parametros socioecondmicos refletidos pelo tipo e pela localizacio da residéncia. Os experimentos
de modelagem foram realizados na ferramenta AutoAl da plataforma Watson Studio da IBM
Cloud.

Tabela 4.1: Experimentos de andlise preditiva de vazamentos.

Experimento | Base de dados

1 Base de dados de uma residéncia com exemplos de vazamentos
com vazao de 10% da média de consumo (Figura 4.3a).

9 Base de dados de uma residéncia com exemplos de vazamentos
com vazao de 25% da média de consumo (Figura 4.3b).

3 Base de dados de uma residéncia com exemplos de vazamentos
com vazao de 50% da média de consumo (Figura 4.3c).

4 Base de dados com exemplos de vérios tipos de vazamentos
em varios tipos de residéncias (Figura 4.4).

Fonte: Elaborada pela autora.

A ferramenta realiza a selecdo automatizada dos melhores algoritmos que correspondem aos
dados através do teste e classificacdo de algoritmos candidatos em uma pequena porcentagem
dos dados. Para cada um dos algoritmos selecionados o AutoAl roda 4 pipelines de geracado de
modelos em que cada pipeline busca otimizar o modelo do pipeline anterior. Ao fim da execugao
dos pipelines a ferramenta apresenta um placar com os detalhes de todos os pipelines junto com
as respectivas métricas de avaliacdo.

e Pipeline 1: Modelagem com o algoritmo selecionado.

e Pipeline 2: Otimizacao de hiper pardmetros do modelo do pipeline anterior.

e Pipeline 3: Engenharia de recursos no modelo do pipeline anterior.

e Pipeline 4: Otimizacao de hiper parametros do modelo do pipeline anterior.
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Capitulo 5

RESULTADOS

FEste capitulo apresenta os modelos de andlise pre-
ditiva de vazamentos obtidos para residéncias do
Distrito Federal. Primeiramente sdo apresentas
as métricas de avaliacio dos melhores modelos
de predicdo de vazamentos obtidos e uma and-
lise dos resultados. Por iltimo é apresentado o
protétipo de um sistema de software orientado a
eventos desenvolvido para realizar a classificacio
em tempo real de leituras de hidrometros arma-

zenadas no Firebase Realtime Database.

5.1 Andlise Preditiva de Vazamentos

5.1.1 Modelos do comportamento de consumo individual

Tabela 5.1: Experimentos com as bases de dados de consumo de uma residéncia (Figura 4.3).

Experimento | Vazamento | Algoritmo Precisao | Melhorias’
1 10% Classificador LGBM 0,833 HPO-1, FE
IT 25% Classificador LGBM 0,982 HPO-1, FE, HPO-2
I 50% ClaSS}ﬁF:ador de floresta 1.00 i
aleatéria

Fonte: Elaborada pela autora.

A Tabela 5.1 apresenta os modelos de melhor desempenho obtidos nos experimentos realizados
com as bases de dados de consumo de uma residéncia individual (Segdo 4.1.2.2). A precisao na ava-
liacao cruzada foi utilizada para selecionar o modelo de melhor desempenho de cada experimento.
Os resultados dos demais modelos executados estdo apresentados no Apéndice A.2. Observa-se
que quanto maior a vazao dos exemplos de vazamento perante a média de consumo da residéncia
maior a precisdao do modelo. No caso da base de dados com exemplos de vazamento com vazao de
50% da média de consumo da residéncia nenhuma melhoria foi necesséria para obter um modelo

com precisao maxima.

'HPO-1: Hyperparameter optimization 1, HPO-2: Hyperparameter optimization 2, FE: Feature engineering.

36



Tabela 5.2: Detalhes do experimento I (vazamento de 10% da média de consumo da residéncia).

a Detalhes do modelo.

Tipo de modelo Classificador LGBM
Numero de recursos 8
PCA(ALL)

Transformacao de recursos

4 novos atributos

Nuamero de instancias

4
de avaliacéo 3

b Métricas de avaliacao.

Escore de validagao Escore de validagao
cruzada
Acuracia 0,824 0,833
Area sob a curva ROC | 0,872 0,894
Precisao 0,867 0,847
Sensibilidade 0,765 0,813
Medida F1 0,813 0,828
Precisdo média 0,899 0,909
Perda de log 0,570 0,459

Fonte: Elaborada pela autora.

Tabela 5.3: Detalhes do experimento II (vazamento de 25% da média de consumo da residéncia)

a Detalhes do modelo.

Tipo de modelo Classificador LGBM
Ntmero de recursos 8
PCA(ALL)

Transformacao de recursos :
4 novos atributos

Ntmero de instancias

1
de avaliacao 3

b Métricas de avaliacao.

Escore de validacao Escore de validagao
cruzada
Acurécia 1,00 0,982
Area sob a curva ROC | 1,00 0,993
Precisao 1,00 0,972
Sensibilidade 1,00 0,993
Medida F1 1,00 0,982
Precisao média 1,00 0,994
Perda de log 0,026 0,091

Fonte: Elaborada pela autora.
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Tabela 5.4: Detalhes do experimento III (vazamento de 50% da média de consumo da residéncia)

a Detalhes do modelo.

Tipo de modelo Classificador de floresta aleatoria
Numero de recursos 4

Numero de instancias

de avaliacao 34

b Métricas de avaliacdo.

Escore de validacgao Escore de validagao
cruzada
Acurécia 1,00 1,00
Area sob a curva ROC | 1,00 1,00
Precisao 1,00 1,00
Sensibilidade 1,00 1,00
Medida F1 1,00 1,00
Precisao média 1,00 1,00
Perda de log 0,009 0,017

Fonte: Elaborada pela autora.

As Tabelas 5.2, 5.3 e 5.4 apresentam os detalhes dos melhores modelos obtidos para cada tipo
de vazamento. Para as bases de dados com vazamentos de 10% e 25% da média de consumo da
residéncia a ferramenta de AutoAl aplicou a andlise dos componentes principais (PCA), dobrando
o numero de atributos da base de dados para auxiliar na aprendizagem. As Figuras 5.1 e 5.2
mostram que os atributos de maior importancia para a construcao dos modelos sdo os atributos das
primeiras dimensoes do resultado da aplicacdo do PCA. J4 para a base de dados com vazamentos
de 50% nao foi necessaria aplicacao de engenharia de recursos ou otimizagao de hiper pardmetros
para obter um modelo com métricas de avaliacdo 6timas tanto para validagao normal quanto para

validagao cruzada.

Figura 5.1: Importéncia dos atributos do experimento I (vazamento de 10% da média de consumo
da residéncia)

NewFeature_0
media_consumo[m3...
Newfeature 2
NewFeature_1
NewFeature_3

dia_mes

4 5 6 7 8 9 1

Importancia

Fonte: AutoAI IBM Cloud.
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Figura 5.2: Importancia dos atributos do experimento II (vazamento de 25% da média de consumo
da residéncia)

MewFeature_1

MewFeature_3

MewFeature_2

media_consumao|ma...

MNewFeature_0 | 0.00

o 1 2 3 4 5 B 7 8 9 1

Importancia

Fonte: AutoAI IBM Cloud.

Figura 5.3: Importéancia dos atributos do experimento III (vazamento de 50% da média de consumo
da residéncia)

media_consuma[m3...

dia_mes I 0.01

dia_semana | 0.00

o 1 2 3 4 5 i) T & k] 1

Importancia

Fonte: AutoAI IBM Cloud.
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5.1.2 Modelos do comportamento de consumo coletivo

Tabela 5.5: Detalhes do experimento IV (dados coletivos, vazamentos de 10% e 25% da média de
consumo das residéncias)

a Detalhes do modelo.

Tipo de modelo Classificador do XGB
Ntimero de recursos 14
pca(ALL)

Transformacao de recursos

7 NOVOS Tecursos
Ntmero de instancias de avaliacao | 7,437

b Métricas de avaliacao.

Escore de validacao Escore de validagao
cruzada
Acuracia 1,000 0,999
Area sob a curva ROC | 1,000 1,000
Precisao 1,000 1,000
Sensibilidade 1,000 0,999
Medida F1 1,000 0,999
Precisdao média 1,000 1,000

Fonte: Elaborada pela autora.

A Tabela 5.5 e a Figura 5.4 apresenta os detalhes do modelo de melhor desempenho obtido
no experimento de modelagem realizado com a base de dados de consumo de dgua coletivos do
DF. O modelo apresentou excelentes métricas de avaliacdo, porém com aplicagdo de melhorias
como PCA na base de dados. Observe que mesmo com exemplos de vazamentos de apenas 10%
e 25% da média de consumo da residéncia, o modelo construido com a base de dados coletivos
apresentou melhor desempenho se comparado ao desempenho dos modelos obtidos com as bases

de dados individuais com exemplos de vazamento de mesma porcentagem (Tabela 5.1).

Figura 5.4: Importancia dos atributos do experimento IV (dados coletivos, vazamentos de 10% e
25% da média de consumo das residéncias)

MewFeature_2
mes
MewFeature 5
RA
MewFeature_4

desvio_medialm3...

5 & T 8 k] 1

Importancia

Fonte: AutoAI IBM Cloud.
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5.2 Sistema de Deteccao De Vazamentos

A Figura 5.5 apresenta a arquitetura preliminar desenvolvida para uma solucao de andlise de
dados integrada ao sistema inteligente de medicao de dgua e eletricidade (SIMAE) para realizacao
de analises preditivas de vazamentos residenciais de agua. O Sistema de Deteccio de Vazamentos
(SDV) se comunicard com o SIMAE por meio do banco de dados que armazena as leituras de
hidréometros das unidades de consumo, o Firebase RealTime Database. O SDV contard com um
subsistema de processamento de dados em lote (SDV batch), responséavel pelo desenvolvimento
e atualizacdo dos modelos de andlise preditiva de dados, e um subsistema de processamento de
dados em tempo real (SDV stream), responséavel por realizar a classificagao das leituras e atualizar

o risco de vazamento das unidades de consumo.

Figura 5.5: Arquitetura preliminar do SDV.
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SIMAE

REALTIME DATABASE

I

sSDv
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SDV Stream | -~

SDV Batch

Fonte: Elaborada pela autora.

5.2.1 SDYV Distrito Federal

Utilizando o modelo do comportamento de consumo coletivo desenvolvido para classificacao de
leituras das unidades do consumo do DF (Seg¢ao 5.1.2) implementou-se o protétipo de um sistema
de deteccao de vazamentos (SDV). A Figura 5.6 apresenta a estrutura do protétipo construido. O
modelo foi implementado como um web service no IBM cloud pack for data. O servidor recebe os
dados de uma leitura de hidrometro e retorna o resultado da classificacdo, composto pela classe
estimada e a sua probabilidade. O subsistema de andlise de dados em tempo real foi implementado
em python utilizando como broker de eventos a plataforma Apache kafka implementada no servigo

IBM event streams.
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Figura 5.6: Prototipo SDV DF.
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Fonte: Elaborada pela autora.

A Figura 5.7 apresenta as aplicagdes python implementadas. A aplicacdo produtora de eventos
(APP1) é responsavel pela comunicagdo com o banco de dados das leituras (RealTime Database),
ela implementa um ouvinte que recebe eventos que indicam mudanca nos dados. Os eventos que
podem ocorrer no sistema SIMAE sao: cadastro de uma unidade de consumo, alteracdo de dados
de cadastro de uma unidade de consumo e realizacdo de uma leitura em uma unidade de consumo.
A APP1 realiza a mediagao dos eventos recebidos e publica os dados correspondentes nos devidos

topicos/parti¢oes no cluster kafka.

Um banco de dados relacional foi implementado em SQLite3 para armazenar os dados com-
partilhados entre as aplicagoes consumidoras de eventos (APP2 e APP3). A APP2 é responsével
por armazenar/alterar dados referentes as unidades de consumo cadastradas no SIMAE no banco
de dados compartilhado. A APP3 é responsavel por processar as leituras publicadas. Essa apli-
cacdo mantém armazenadas no banco de dados SQLite3 as 7 ultimas leituras de cada unidade
de consumo e a cada nova leitura recebida, a APP3 realiza o processamento necessario para a
preparagao dos dados (cdlculo da média mével de consumo), envia a leitura ao modelo de andlise
preditiva e retorna o resultado para o Firebase RealTime Database no né6 denominado "Analise”

apresentado na Figura 5.8.
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Figura 5.7: Aplicagbes do prototipo SDV DF.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 5.8: Nova estrutura do Realtime Database do SIMAE.
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Fonte: Elaborada pela autora.
5.3 Painéis de Dados

As Figuras 5.9 e 5.10 mostram os painéis desenvolvidos para apresentar os dados resultantes
da andlise feita pelo sistema de deteccdo de vazamentos. Um dos painéis consiste do resultado
individual da analise de leituras de hidrometro de uma residéncia, apresentando o risco de vaza-
mento e as médias de consumo atualizadas a cada nova leitura. Outro painel apresenta as médias
totais de consumo de dgua de cada RA do DF calculadas a partir dos dados de analise de todas as

residéncias disponiveis no Realtime Database, ou seja, residéncias do DF cadastradas no SIMAE.
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Os painéis foram implementados na ferramenta Node-RED [31].
estrutura dos nés implementados na ferramenta. Uma tecnologia de envio de servidor que permite
a um cliente receber atualizagdoes automaéticas de um servidor via conexdo HTTP denominada
Server-Sent FEvents Client (SSE Client), foi estruturada para receber os eventos de mudanga de

dados no Realtime Database do SIMAE e atualizar os painéis de dados em tempo real. A estrutura

Figura 5.9: Painel de dados da residéncia.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 5.10: Painel de dados do Distrito Federal.
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Fonte: Elaborada pela autora.

completa dos nés implementados encontra-se no Apéndice C.
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Figura 5.11: Estrutura dos nés no Node-RED.
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Fonte: Elaborada pela autora.
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Capitulo 6

CONCLUSOES

As metodologias desenvolvidas para extracao de atributos de leituras de hidrémetros para
andlise preditiva de vazamentos residenciais de agua resultaram em modelos de classificacdo com
excelente desempenho. E importante lembrar que os dados utilizados na construcdo das bases de
dados para modelagem foram obtidos através de simulagdo de situacgoes de vazamentos de dgua
sobre dados de consumo de dgua do Distrito Federal (DF). A simula¢do nao contemplou uma diné-
mica do consumo abaixo da escala mensal, devido a escala dos dados de consumo disponibilizados
pela ADASA-DF. Porém, a extracdo de atributos das leituras ja prevé variagdes no comporta-
mento dos consumidores de dgua durante o més ou durante a semana. Assim, a metodologia

desenvolvida pode se adaptar a dados de leituras de hidrometros de residéncias reais.

Observou-se que o modelo obtido para a base de dados construida com dados coletivos de
consumo de dgua das residéncias do DF apresentou melhor desempenho se comparado aos modelos
obtidos a partir de dados de consumo individual de uma tnica residéncia. Portanto, pode-se
afirmar que aspectos como localizacdo geografica da residéncia e parametros socioecondémicos
sao de grande importancia para a deteccao de vazamentos, principalmente quando os vazamentos
apresentam pequeno porte se comparado a média de consumo da residéncia. Nesse caso um modelo
de analise preditiva que considere apenas atributos individuais da residéncia nao é suficiente para

deteccao.

O protoétipo de sistema de software distribuido construido neste projeto para andlise de leituras
de hidrémetros e predicao de vazamentos em tempo real atende o sistema de distribuicao de dgua
do Distrito Federal. Porém, através da construcdo de uma camada de processamento em lote
que realize a adaptacdo dos modelos de andlise preditiva para outros ambientes de residéncias
consumidoras de agua, o protétipo pode ser estendido para um sistema completo de andlise de
dados visando atender todas as empresas de distribuicdo de dgua do Brasil. Portanto, conclui-se

que o objetivo geral deste projeto foi atingido com éxito.
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6.1 Perspectivas Futuras

Os modelos de anélise preditiva de vazamentos podem ser melhor ajustados com dados de
leituras de hidrometros de residéncias reais com exemplos de vazamentos reais. Também pode-se
melhorar o desempenho dos modelos de analise preditiva de vazamentos através da aplicacdo de
técnicas mais avangadas como aprendizagem profunda utilizando redes neurais artificiais. Além
disso, um sistema de processamento de dados de leituras de hidrémetros que implemente outras
técnicas de anélise com mapas de calor, regressoes de demanda de dgua, entre outras, pode auxiliar
na tomada de decisbes das empresas de distribuicdo de agua, por exemplo indicando para quais

regioes direcionar as campanhas de incentivo a economia de dgua.

Algumas pesquisas investigaram a influéncia de varias técnicas de feedback em relacdo ao uso
da dgua, como monitores visuais de consumo em dispositivos elétricos, relatérios detalhados do
consumo junto ao boleto de faturamento ou em portais eletronicos, entre outras [32, 33, 34].
Mostrou-se que o feedback personalizado e detalhado sobre o uso da dgua aos consumidores pode
promover a conservacao da agua, especialmente quando se utiliza técnicas de agrupamento para
fornecer comparacao de consumo de dgua com vizinhos imediatos [35]. Portanto, pode-se estender
a solucdo de andlise de dados de leitura de hidrometros conectado ao Sistema Inteligente de
Medicdo de Agua e Eletricidade (SIMAE) para realizacdo de demais técnicas de visualizacdo e

exploracao dos dados e andlise comportamental dos consumidores.
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A.1 Consumo de agua no DF em 2019

A. TABELAS

Tabela A.1: Médias de consumo de dgua por RA do DF em 2019
RA Média de consumo [m?/hab.més] | Média de consumo [m?/hab.dia]
0 | Ceilandia 2.425960 0.079840
1 | Sobradinho 2.663369 0.087638
2 | Riacho Fundo IT 2.820330 0.092908
3 | Nucleo Bandeirante | 2.824764 0.093025
4 | SCIA/Estrutural 2.844177 0.093649
5 | Recanto das Emas 2.941081 0.096813
6 | Gama 2.993646 0.098510
7 | Brazlandia 3.047464 0.100279
8 | Riacho Fundo 3.076597 0.101278
9 | Samambaia 3.230204 0.106301
10 | Sao Sebastiao 3.242532 0.106833
11 | Candangolandia 3.266611 0.107508
12 | Sobradinho II 3.283113 0.108063
13 | Guara 3.303890 0.108701
14 | Ttapoa 3.335885 0.109770
15 | Paranoa 3.488162 0.114785
16 | Plano Piloto 3.505571 0.115380
17 | Fercal 3.526617 0.116035
18 | Aguas Claras 3.537520 0.116464
19 | Santa Maria 3.542247 0.116576
20 | Varjao 3.549308 0.116837
21 | Planaltina 3.560284 0.117195
22 | Sudoeste/Octogonal | 3.887277 0.127924
23 | Cruzeiro 3.995755 0.131446
24 | Taguatinga 4.028378 0.132556
25 | Vicente Pires 4.270666 0.140562
26 | Jardim Botanico 4.664294 0.153579
27 | Lago Norte 5.347703 0.175967
28 | Park Way 5.966518 0.196386
29 | Lago Sul 7.479926 0.246103

Fonte: Elaborada pela autora.

o1




A.2 Experimentos de modelagem

Tabela A.2: Pipelines do experimento I (1 residéncia, vazamento de 10% média de consumo total
da residéncia).

Posigao | Algoritmo Pipeline | Precisdo (otimizado) | Melhorias!
1° Classificador LGBM 3 0,833 HPO-1, FE
29 Classificador LGBM 4 0,833 HPO-1, FE, HPO-2
3° Classificador LGBM 2 0,810 HPO-1
4o Classﬁciidor de arvore 7 0.797 HPO-1, FE
de decisdo
5o Classificador de drvore | g 0,797 HPO-1, FE, HPO-2
de decisao
6° Classificador LGBM 1 0,793 -
70 Classﬁc?dor de arvore 5 0,790 i
de decisao
go Classﬁciidor de arvore 6 0.790 HPO-1
de decisdo

Fonte: Elaborada pela autora.

Tabela A.3: Pipelines do experimento II (1 residéncia, vazamento de 25% média de consumo total
da residéncia).

Posigao | Algoritmo Pipeline | Precisdo (otimizado) | Melhorias!

19 Classificador LGBM | 8 0,982 HPO-1, FE, HPO-2
29 Classificador XGB 3 0,971 HPO-1, FE

3¢ Classificador XGB 4 0,971 HPO-1, FE, HPO-2
4° Classificador LGBM | 7 0,971 HPO-1, FE

59 Classificador LGBM | 6 0,964 HPO-1

6° Classificador XGB 1 0,946 -

7° Classificador XGB 2 0,946 HPO-1

82 Classificador LGBM | 5 0,935 -

Fonte: Elaborada pela autora.
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Tabela A.4: Pipelines do experimento III (1 residéncia, vazamento de 50% média de consumo
total da residéncia).

Posicao | Algoritmo Pipeline | Precisao (otimizado) Melhorias!

10 ClaSS}ﬁ.cador de floresta 1 1,00 _
aleatoria

90 Classiﬁ‘cador de floresta 9 1,00 HPO-1
aleatoria

30 Classiﬁ.cador de floresta 3 1,00 HPO-1, FE
aleatoria

40 Classiﬁ‘cador de floresta 4 1,00 HPO-1, FE, HPO-2
aleatoria

s Classﬁcitdor de arvore 5 1,00 _
de decisao

6 Class1fic?dor de arvore 6 1,00 HPO-1
de decisao

- Classﬁc?dor de arvore 7 1,00 HPO-1, FE
de decisdo

go Classﬁ'ic?dor de arvore 3 1,00 HPO-1, FE, HPO-2
de decisao

Fonte: Elaborada pela autora.

Tabela A.5: Pipelines do experimento IV (dados coletivos, vazamentos de 10% e 25% média de
consumo total da residéncia).

Posicao | Algoritmo Pipeline | Precisdo (otimizado) | Melhorias!

1 classificador XGB | 8 0,999 HPO-1, FE, HPO-2
2 classificador XGB | 7 0,998 HPO-1, FE

3 classificador XGB | 6 0,996 HPO-1

4 classificador de 1 0,720 i

floresta aleatoéria

5 classificador (%e. 9 0.720 HPO-1
floresta aleatdria

6 classificador (%e. 3 0,720 HPO-1, FE
floresta aleatéria

7 classificador de 0,720 HPO-1, FE, HPO02
floresta aleatéria

8 classificador XGB | 5 0,704 -

Fonte: Elaborada pela autora.

'HPO-1: Hyperparameter optimization 1, HPO-2: Hyperparameter optimization 2, FE: Feature engineering.
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B. PROGRAMAS UTILIZADOS

B.1 Limpeza dos Dados de Consumo de Agua da ADASA-DF
1 Setup

import pandas as pd

import numpy as np

import seaborn as sns

from matplotlib.cbook import boxplot_stats
from matplotlib import pyplot as plt

2 Recuperagao dos dados brutos

# Fetch the file

my_file = project.get_file("BaseDados2019DF.csv")

# Read the CSV data file from the object storage into a pandas DataFrame
my_file.seek(0)

df = pd.read_csv(my_file, nrows=1387)

display(df)
mes m3 und hab TipoResid RA m3/und \

0 1 17.0 3 9  Rustica Aguas Claras 5.666667
1 1 648.0 69 211  Rustica Brazlandia 9.391304
2 1 1310.0 1648 5043 Rustica Ceilandia  0.794903
3 1 286.0 513 1570 Rustica Fercal 0.557505
4 1 35.0 6 18 Rustica Gama 5.833333
1381 12 4824.0 353 1080 Especial Sobradinho II 13.665722
1382 12 58971.0 2971 9091 Especial Sudoeste/Octogonal  19.848872
1383 12 43499.0 3726 11402 Especial Taguatinga 11.674450
1384 12 31.0 3 9 Especial Varjao 10.333333
1385 12 73032.0 4567 14587 Especial Vicente Pires 15.991242

m3/hab m3/hab.dia

0 1.888889 0.060932
1 3.071090 0.099067
2 0.259766 0.008380
3 0.182166 0.005876
4 1.944444 0.062724
1381 4.466667 0.144086
1382 6.486745 0.209250
1383 3.815032 0.123066
1384 3.444444 0.111111
1385 5.006650 0.161505

[1386 rows x 9 columns]
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3 Andlise de Outliers

3.1 Identificacdo de outliers

lista_RA = ['Aguas Claras', 'Arniqueiras', 'Brazlandia', 'Candangolandia',
'Ceilandia', 'Cruzeiro', 'Fercal', 'Gama', 'Guara', 'Itapoa',
'Jardim Botanico', 'Lago Norte', 'Lago Sul', 'Nucleo Bandeirante',
'Paranoa', 'Park Way', 'Planaltina', 'Plano Piloto', 'Por do Sol',
'Recanto das Emas', 'Riacho Fundo', 'Riacho Fundo II', 'Samambaia',
'Santa Maria', 'Sao Sebastiao', 'SCIA/Estrutural', 'SIA',
'Sobradinho', 'Sobradinho II', 'Sudoeste/Octogonal ', 'Taguatinga',

'Varjao', 'Vicente Pires']

lista_tipo = ['Rustica', 'Popular', 'Padrao', 'Especial']
for tipo in lista_tipo:

df _mask=df ['TipoResid']==tipo

df _tipo = df [df _mask]

for RA in lista_RA:

df _mask=df_tipo['RA']==RA

df _RA = df_tipo[df_mask]

outliers = boxplot_stats(df_RA['m3/hab']) .pop(0)['fliers']

if len(outliers)!=0:
titulo = '{}HI{HI{}' .format('\nOutliers ', tipo, '/', RA, ':')
print(titulo)
print (outliers)

Outliers Rustica/Aguas Claras:
[2.77777778]

Outliers Rustica/Ceilandia:
[2.33333333]

Outliers Rustica/Guara:
[2.87142857]

Outliers Rustica/Paranoa:
[4.16129032]

Outliers Rustica/Planaltina:
[3.63793103 3.40983607 4.84482759]

3.2 Remogao de outliers

* Apbs andlise visual (manual) dos outliers indicados e selegdo dos outliers a serem removi-
dos:
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— Subtituir a linha més dos outliers por média dos demais meses da RA e do tipo de
residéncia.

df _popular.index = range(len(df_popular.index))
df _padrao.index = range(len(df_padrao.index))
df _especial.index = range(len(df_especial.index))

#Retirar as linhas:

Rustica:

- 12, 34 (RA:Recanto)

- 99, 121, 143, 186 (RA:Plano)
- 238 e 261 (RA:Sobradinho II)
Popular:

- 45 (RA:Park Way)

- 98 (RA:Fercal)

#Especial:

# - 160 (Fercal)

HOW R R " B R

df _rustica = df_rustica.drop(12)
df _rustica = df_rustica.drop(34)
df_rustica = df_rustica.drop(99)
df_rustica = df_rustica.drop(121)
df_rustica = df_rustica.drop(143)
df_rustica = df_rustica.drop(186)
df_rustica = df_rustica.drop(238)
df _rustica = df_rustica.drop(261)
df _popular = df_popular.drop(45)
df _popular = df_popular.drop(98)
df _especial = df_especial.drop(160)

# Subistituir linhas 12 e 34 rustica media dos valores da RA Recanto das Emas
df _mask=df_rustical['RA']=='Recanto das Emas'
rusticaRecanto = df_rustical[df_mask]
m3 = rusticaRecanto['m3'] .mean()
und = round(rusticaRecanto['und'] .mean())
hab = round(rusticaRecanto['hab'] .mean())
nova_linha = [1, m3, und, hab, 'Rustica', 'Recanto das Emas', float(m3/und),
float(m3/hab), float(m3/(hab*31))]
df_rustica = pd.DataFrame(np.insert(df_rustica.values, 12, values=nova_linha,
axis=0), columns=df_rustica.columns)
nova_linha = [2, m3, und, hab, 'Rustica', 'Recanto das Emas', float(m3/und),
float(m3/hab), float(m3/(hab*28))]
pd.DataFrame (np.insert (df _rustica.values, 34, values=nova_linha,
axis=0), columns=df_rustica.columns)

I

df _rustica

# Subistituir linhas 99, 121, 143 e 186 rustica media dos valores da RA Plano
df _mask=df_rustical['RA']=='Plano Piloto'
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rusticaPlano = df_rusticaldf_mask]
m3 = rusticaPlano['m3'] .mean()
und = round(rusticaPlano['und'] .mean())
hab = round(rusticaPlano['hab'] .mean())
nova_linha = [5, m3, und, hab, 'Rustica', 'Plano Piloto', float(m3/und),
float(m3/hab), float(m3/(hab*x31))]
pd.DataFrame (np.insert (df _rustica.values, 99, values=nova_linha,
axis=0), columns=df_rustica.columns)
nova_linha = [6, m3, und, hab, 'Rustica', 'Plano Piloto', float(m3/und),
float(m3/hab), float(m3/(hab*30))]
pd.DataFrame (np.insert(df _rustica.values, 121, values=nova_linha,
axis=0), columns=df_rustica.columns)
nova_linha = [7, m3, und, hab, 'Rustica', 'Plano Piloto', float(m3/und),
float(m3/hab), float(m3/(hab*31))]
df_rustica = pd.DataFrame(np.insert(df_rustica.values, 143, values=nova_linha,
axis=0), columns=df_rustica.columns)
[9, m3, und, hab, 'Rustica', 'Plano Piloto', float(m3/und),
float (m3/hab), float(m3/(hab*30))]
pd.DataFrame (np.insert (df _rustica.values, 186, values=nova_linha,
axis=0), columns=df_rustica.columns)

df _rustica

df _rustica

nova_linha

df _rustica

# Subistituir linmhas 238 e 261 rustica media dos valores da RA Sobradinho II
df _mask=df_rustical['RA']=='Sobradinho II'
rusticaSobradinho = df_rustical[df_mask]
m3 = rusticaSobradinho['m3'] .mean()
und = round(rusticaSobradinho['und'] .mean())
hab = round(rusticaSobradinho['hab'].mean())
nova_linha = [11, m3, und, hab, 'Rustica', 'Sobradinho II', float(m3/und),
float(m3/hab), float(m3/(hab*30))]
df_rustica = pd.DataFrame(np.insert(df_rustica.values, 238, values=nova_linha,
axis=0), columns=df_rustica.columns)
[12, m3, und, hab, 'Rustica', 'Sobradinho II', float(m3/und),
float(m3/hab), float(m3/(hab*31))]
df _rustica = pd.DataFrame(np.insert(df_rustica.values, 261, values=nova_linha,
axis=0), columns=df_rustica.columns)

I

nova_linha

# Subistituir linha 45 popular media dos valores da RA Park Way

df _mask=df_popular['RA']=='Park Way'

popularParkWay = df_popular [df_mask]

m3 = popularParkWay['m3'] .mean()

und = round(popularParkWay['und'] .mean())

hab = round(popularParkWay['hab'] .mean())

nova_linha = [2, m3, und, hab, 'Popular', 'Park Way', float(m3/und),
float(m3/hab), float(m3/(hab*28))]

df _popular = pd.DataFrame(np.insert(df_popular.values, 45, values=nova_linha,

axis=0), columns=df_popular.columns)
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# Subistituir linha 98 popular media dos wvalores da RA Fercal

df _mask=df_popular['RA']=='Fercal’

popularFercal = df_popular [df_mask]

m3 = popularFercal['m3'] .mean()

und = round(popularFercal['und'] .mean())

hab = round(popularFercal['hab'] .mean())

nova_linha = [4, m3, und, hab, 'Popular', 'Fercal', float(m3/und),
float(m3/hab), float(m3/(hab*30))]

df _popular = pd.DataFrame(np.insert(df_popular.values, 98, values=nova_linha,

axis=0), columns=df_popular.columns)

#Subistituir linha 160 especial media de valores RA Fercal
df _mask=df_especial['RA']=='Fercal'
especialFercal = df_especial [df_mask]
m3 = especialFercal['m3'] .mean()
und = round(especialFercal['und'] .mean())
hab = round(especialFercal['hab'] .mean())
nova_linha = [6, m3, und, hab, 'Especial', 'Fercal', float(m3/und),
float (m3/hab), float(m3/(hab*30))]
df _especial = pd.DataFrame(np.insert(df_especial.values, 160, values=nova_linha,
axis=0), columns=df_especial.columns)
#Concatenagdo do movo DataFrame
df = pd.concat([df_rustica, df_popular, df_padrao, df_especiall, axis=0)
df .index = range(len(df.index))

4 Removendo/editando dados

4.1 Retirar os dados referentes a RA SIA

df _mask = df['RA']!="'SIA'
df = df [df _mask]
df .index = range(len(df.index))

4.2 Juntar RAs Ceilandia/Por do Sol e AguaS Claras/Arniqueiras

Meés 12 de cada tipo de resisdencia
Linhas Por do sol: 253, 612, 974 e 1336
Linhas Ceildndia: 243, 598, 960, 1322
Linhas Arniqueiras: 241, 595, 957 e 1319
Linhas Aguas Claras: -, 594, 956, 1318

11 = df.loc[253]
12 = df.loc[243]
m3 = 11['m3']+12['m3"']

und = 11['und']+12['und"']
hab = 11['hab']+12['hab']
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linha = [12, m3, und, hab, 'Rustica', 'Ceilandia', float(m3/und),
float(m3/hab), float(m3/(hab*31))]
new_df = pd.DataFrame(np.insert(df.values, 243, values=linha,
axis=0), columns=df.columns)

new_df = new_df.drop(244)

11 = df .loc[612]
12 = df.loc[598]
m3 = 11['m3']1+12['m3"']

und = 11['und']+12['und']

hab = 11['hab']+12['hab']

linha = [12, m3, und, hab, 'Popular', 'Ceilandia', float(m3/und),

float (m3/hab), float(m3/(hab*31))]

pd.DataFrame (np.insert(new_df.values, 598, values=linha,
axis=0), columns=new_df.columns)

new_df

new_df = new_df.drop(599)

11 = df.loc[974]
12 = df.loc[960]
m3 = 11['m3']+12['m3"']

und = 11['und']+12['und']
hab = 11['hab']+12['hab']
linha = [12, m3, und, hab, 'Padrao', 'Ceilandia', float(m3/und),
float(m3/hab), float(m3/(hab*31))]
new_df = pd.DataFrame(np.insert(new_df.values, 960, values=linha,
axis=0), columns=new_df.columns)

new_df = new_df.drop(961)
11 = df.loc[1336]

12 = df.loc[1322]

m3 = 11['m3']+12['m3"']

und = 11['und']J+12['und']

hab = 11['hab']+12['hab']

linha = [12, m3, und, hab, 'Especial', 'Ceilandia', float(m3/und),

float(m3/hab), float(m3/(hab*31))]

pd.DataFrame(np.insert (new_df .values, 1322, values=linha,
axis=0), columns=new_df.columns)

new_df

new_df = new_df.drop(1323)

11
m3

df .1loc[241]

11['m3']

und = 11['und']

hab = 11['hab']

linha = [12, m3, und, hab, 'Rustica', 'Aguas Claras', float(m3/und),
float(m3/hab), float(m3/(hab*31))]

new_df = pd.DataFrame(np.insert(new_df.values, 241, values=linha,
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axis=0), columns=new_df.columns)
new_df = new_df.drop(242)

11 = df.loc[595]
12 = df.loc[594]
m3 = 11['m3']+12['m3"']

und = 11['und']+12['und']

hab = 11['hab']+12['hab']

linha = [12, m3, und, hab, 'Popular', 'Aguas Claras', float(m3/und),
float (m3/hab), float(m3/(hab*31))]

new_df = pd.DataFrame(np.insert(new_df.values, 594, values=linha,
axis=0), columns=new_df.columns)

new_df = new_df.drop(595)

11 = df.loc[957]

12 = df.loc[956]

m3 = 11['m3']+12['m3']

und = 11['und']J+12['und']
hab = 11['hab']+12['hab']
linha = [12, m3, und, hab, 'Padrao', 'Aguas Claras', float(m3/und),
float(m3/hab), float(m3/(hab*31))]
new_df = pd.DataFrame(np.insert(new_df.values, 956, values=linha,
axis=0), columns=new_df.columns)

new_df = new_df.drop(957)

11 = df.1oc[1319]

12 = df.1loc[1318]

m3 = 11['m3']+12['m3"']

und = 11['und']+12['und']

hab = 11['hab']+12['hab']

linha = [12, m3, und, hab, 'Especial', 'Aguas Claras', float(m3/und),
float(m3/hab), float(m3/(hab*31))]

pd.DataFrame (np.insert (new_df .values, 1318, values=linha,

axis=0), columns=new_df.columns)

new_df

new_df = new_df.drop(1319)
new_df .index = range(len(new_df.index))

df _mask = new_df['RA']!='Por do Sol'

new_df = new_df [df_mask]

new_df.index = range(len(new_df.index))

df _mask = new_df['RA']!='Arniqueiras'’

new_df = new_df [df_mask]

new_df.index = range(len(new_df.index))

project.save_data(file_name = "dados2019_editados.csv",
data = new_df.to_csv(index=False))
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B.2 Simulacao de Leituras

1 Setup

import pandas as pd

import numpy as np

import time

import random

from random import randint
from datetime import date
from datetime import datetime

2 Dados de consumo de dgua no DF em 2019
* Dados editados para remocao de outliers.

# Fetch the file

my_file = project.get_file("dados2019_editados.csv")

# Read the CSV data file from the object storage into a pandas DataFrame
my_file.seek(0)

df = pd.read_csv(my_file, nrows=1343)

3 Simulacdo do comportamento de consumo individual

3.1 Média de consumo didrio para o ano de 2019

¢ Dados base: RA “Lago Sul’ Residéncia ‘Especial’

3.2 Simulag¢io de uma residéncia

¢ 1 ano de consumo normal

¢ 1 ano com vazamento de 10% da média de consumo didria
¢ 1 ano com vazamento de 25% da média de consumo didria
¢ 1 ano com vazamento de 50% da média de consumo didria

3.2.1 Saida

¢ 1 Um arquivo csv com o DataFrame das leituras simuladas para cada ano.

dados_normal = {'data': [], 'hora': [], 'valorLido': [], 'classe': []}

dados_vazamento_1 {'data': [], 'hora': [], 'valorLido': [], 'classe': []}
dados_vazamento_2 = {'data': [], 'hora': [], 'valorLido': [], 'classe': []}
dados_vazamento_3 = {'data': [], 'hora': [], 'valorLido': [], 'classe': []1}

def main(Q):
df_mask=df ['TipoResid']=='Especial'
df_tipo = df [df_mask]
df _mask=df_tipo['RA']=='Lago Sul'

61



df _RA = df_tipo[df_mask]

media_ano = df_RA['m3/hab.dia'].sum()
media_ano = media_ano/(len(df_RA.index))
ano=2020

consumo=0

valorLido=0

frequencias = [1,2,3,4]
dias_semana = [0,1,2,3,4,5,6]
frequencia = 0

for indice in range(l, 5):

if (ano==2021):
desvio_vazamento=0.1*media_ano # [/ media didria de consumo do ano]
rotulo='vazamento'

elif (ano==2022):
desvio_vazamento=0.25*media_ano # [/ media didria de comnsumo do ano]
rotulo='vazamento'

elif (ano==2023):
desvio_vazamento=0.50*media_ano # [/ media didria de consumo do ano]
rotulo='vazamento'

else:
desvio_vazamento=0
rotulo="'normal'

for mes in range(1l, 13):
media_mes = df _RA.iloc[mes-1]['m3/hab.dia']
for dia in range(1,32):

if (frequencia==0):
frequencia = random.choice(frequencias)
dias_leitura = random.sample(dias_semana, frequencia)

if((mes == 2 and ((ano == 2020 and dia!=30 and dia!=31) or
((ano == 2021 or ano == 2022 or ano == 2023) and dia!=29
and dia!=30 and dia!=31))) or ((mes==4 or mes==6 or mes==9
or mes==11) and dia!=31) or ((mes==1 or mes==3 or mes==5
or mes==7 or mes==8 or mes==10 or mes==12))):

data = date(year=ano, month=mes, day=dia)

#Distributcdo gaussiana
media_nova = random.gauss(media_mes,0.05)

if (data.weekday() in dias_leitura): #gravae leitura
# Generate Distribution for time (6h ds 22h):
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totalSegundos = randint(21600,79200)

#Formatando o hordrio
horario = formata_horario(totalSegundos)

#Parcela do dia no intervalo de 6h das 22h
parcela_dia = (totalSegundos - 21600)/(79200 - 21600)

#Valor lido recebe o consumo so até a hora da leitura

valorLido = parcela_dia*(media_nova +
desvio_vazamento) + consumo

valorLido=round(valorLido,3)

#consumo recebe o consumo total do dia
consumo = media_nova + desvio_vazamento + consumo

if (ano==2021):
dados_vazamento_1['data'] .append(data)
dados_vazamento_1['hora'] .append(horario)
dados_vazamento_1['valorLido'] .append(valorLido)
dados_vazamento_1['classe'] .append(rotulo)

elif (ano==2022):
dados_vazamento_2['data'] .append(data)
dados_vazamento_2['hora'] .append (horario)
dados_vazamento_2['valorLido'] .append(valorLido)
dados_vazamento_2['classe'] .append(rotulo)

elif (ano==2023):
dados_vazamento_3['data'] .append(data)
dados_vazamento_3['hora'] .append(horario)
dados_vazamento_3['valorLido'].append(valorLido)
dados_vazamento_3['classe'] .append(rotulo)

else:
dados_normal ['data'] .append(data)
dados_normal [ 'hora'] .append (horario)
dados_normal ['valorLido'] .append(valorLido)
dados_normal ['classe'] .append(rotulo)

frequencia=frequencia-1
else:
#consumo em um dia
consumo = media_nova + desvio_vazamento + consumo

ano=ano+1
def formata_horario(totalSegundos):

horas = totalSegundos/3600
horas = int(horas)
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minutos = totalSegundos’3600
segundos = minutos’60
minutos = minutos/60
minutos = int(minutos)
if (horas<10 or minutos<10 or segundos<10):
if (minutos<10 and horas<10 and segundos<10):
horario = '"{}I{HI{}{}' . format('0', horas, ':0', minutos,
':0', segundos)
else:
if (minutos<10 and horas<10):
horario = '"{HH}IHI{{}' . format('0', horas, ':0', minutos,

':', segundos)
else:
if (horas<10 and segundos<10):
horario = "{}{}{{}{}{}'.format('0', horas, ':', minutos,
':0', segundos)
else:
if (minutos<10 and segundos<10):
horario = '{}}{}{}{}'.format(horas, ':0', minutos,
':0', segundos)
else:
if (horas<10):
horario = '{}I{H}I{}{}' .format('0',horas, ':',
minutos, ':', segundos)
if (minutos<10):
horario = '"{H}IH}I{}{}'.format(horas, ':0', minutos,
':', segundos)
if (segundos<10):
horario = '{}H}{}{}{}'.format(horas, ':', minutos,
':0', segundos)
else:
horario = '{}{HHH}'.format(horas, ':', minutos, ':', segundos)

return horario
# inicto da execug¢do do programa

if __name__ == '__main__ # chamada da funcao principal

main() # chamada da funcdo main

3.3 Salvando e vizualizando as leituras simuladas

# DataFrame com dados de consumo de 2020 (consumo mormal)

df _dados_normal = pd.DataFrame(data=dados_normal)

# DataFrame com dados de consumo de 2021 (vazamento de 10) da media)
df _dados_vazamento_1 = pd.DataFrame(data=dados_vazamento_1)

# DataFrame com dados de consumo de 2022 (vazamento de 25) da media)
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df _dados_vazamento_2 = pd.DataFrame(data=dados_vazamento_2)
# DataFrame com dados de consumo de 2023 (vazamento de 50} da media)
df _dados_vazamento_3 = pd.DataFrame(data=dados_vazamento_3)

# Salwando em arquivo csv

project.save_data(file_name = "dados_normal.csv",

data = df_dados_normal.to_csv(index=False))
project.save_data(file_name = "dados_vazamentolO.csv",

data = df_dados_vazamento_1.to_csv(index=False))
project.save_data(file_name = "dados_vazamento25.csv",

data = df_dados_vazamento_2.to_csv(index=False))
project.save_data(file_name = "dados_vazamento50.csv",

data = df_dados_vazamento_3.to_csv(index=False))

display(df_dados_normal)

display(df_dados_vazamento_1)
display(df_dados_vazamento_2)
display(df_dados_vazamento_3)

data hora valorLido classe
0 2020-01-02 17:21:32 0.507 normal
1 2020-01-03 19:57:45 0.839 normal
2 2020-01-04 15:44:16 1.073 normal
3 2020-01-05 06:23:17 1.209 normal
4 2020-01-06 19:01:42 1.859 normal

160 2020-12-24 16:22:28 119.783 normal
161 2020-12-25 13:16:23 120.047 normal
162 2020-12-26 10:43:13 120.320 normal
163 2020-12-28 20:06:36 121.154 normal
164 2020-12-31 21:40:29 122.035 normal

[165 rows x 4 columns]

data hora wvalorLido classe
2021-01-01 09:24:17 122.105 vazamento
2021-01-02 18:35:29 122.591 vazamento
2021-01-03 10:11:31 122.743 vazamento
2021-01-04 17:48:27 123.246 vazamento
2021-01-06 17:43:51 123.918 vazamento

S W N = O

163 2021-12-24 06:12:34 253.923 vazamento
164 2021-12-26 14:27:16 254.785 vazamento
165 2021-12-27 21:22:46 255.263 vazamento
166 2021-12-28 10:38:24 255.369 vazamento
167 2021-12-31 20:45:01 256.523 vazamento

[168 rows x 4 columns]
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> W NN - O

166
167
168
169
170

[171

> W NN =, O

169
170
171
172
173

[174

data hora wvalorLido classe
2022-01-02 10:17:13 256.993 vazamento
2022-01-04 11:59:11 257.726 vazamento
2022-01-05 12:30:41 258.135 vazamento
2022-01-07 16:05:46 259.016 vazamento
2022-01-08 14:41:18 259.360 vazamento

2022-12-19 15:24:01 404.936 vazamento
2022-12-23 09:37:54 406.209 vazamento
2022-12-28 14:32:55 408.252 vazamento
2022-12-29 10:12:35 408.515 vazamento
2022-12-30 07:54:17 408.805 vazamento

rows x 4 columns]

data hora wvalorLido classe
2023-01-02 19:08:59 410.269 vazamento
2023-01-03 06:10:16 410.349 vazamento
2023-01-06 10:56:34 411.800 vazamento
2023-01-10 06:27:51 413.619 vazamento
2023-01-11 11:54:08 414.230 vazamento

2023-12-22 19:11:53 586.622 vazamento
2023-12-24 20:12:00 587.628 vazamento
2023-12-25 06:59:46 587.712 vazamento
2023-12-26 14:29:52 588.309 vazamento
2023-12-31 18:27:16 590.740 vazamento

rows x 4 columns]

4 Simulacdao do comportamento de consumo coletivo

4.1

4.2

Simulacdo de uma residéncia para cada tipo (Rustica, Popular, Padrio e Especial)
de cada RA

Para cada residéncia:

- 2 anos de consumo normal

- 1 ano com vazamento de 10% da média de consumo didria do ano para aquele tipo de
residéncia

— 1 ano com vazamento de 25% da média de consumo didria do ano para aquele tipo de
residéncia

Saida

Um arquivo csv com o DataFrame das leituras simuladas (anos de consumo normal e de
vazamentos) de cada tipo de residéncia de cada RA presentes na base de dados original.
Obs: As RAs Arniqueiras, Por do Sol/Sol Nascente e SIA foram reitradas da simulacgdo e da
modelagem.
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# funcdo principal

def main():
frequencias = [1,2,3,4]
dias_semana = [0,1,2,3,4,5,6]

lista_RA=['Aguas Claras', 'Brazlandia', 'Candangolandia', 'Ceilandia’,
'Cruzeiro', 'Fercal', 'Gama', 'Guara', 'Itapoa', 'Jardim Botanico',
'Lago Norte', 'Lago Sul', 'Nucleo Bandeirante', 'Paranoa’,
'Park Way', 'Planaltina', 'Plano Piloto', 'Recanto das Emas',
'Riacho Fundo', 'Riacho Fundo II', 'Samambaia', 'Santa Maria',
'Sao Sebastiao', 'SCIA/Estrutural', 'Sobradinho', 'Sobradinho II',
'Sudoeste/Octogonal ', 'Taguatinga', 'Varjao', 'Vicente Pires']
lista_tipo = ['Rustica', 'Popular', 'Padrao', 'Especial']

for tipo in lista_tipo:
df _mask=df ['TipoResid']==tipo
df _tipo = df [df _mask]
numero_RA = O

for RA in lista_RA:
df _mask=df_tipo['RA']==RA
df _RA = df_tipo[df_mask]
numero_RA = numero_RA+1

if (not df_RA.empty) and (len(df_RA.index)==12):

dados = {'tipo':[], 'RA':[], 'data': [I, 'hora': [],
'valorLido': [], 'classe': []1}

ano=2020
consumo=0
valorLido=0
frequencia = 0

for indice in range(l, 5):

media_ano = df_RA['m3/hab.dia'].sum()
media_ano = media_ano/(len(df_RA.index))

if (ano==2022) :
desvio_vazamento=0.1*media_ano
rotulo='vazamento'

elif (ano==2023):
desvio_vazamento=0.25*media_ano
rotulo='vazamento'

else:
desvio_vazamento=0
rotulo='normal'
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for mes in range(l, 13):
media = df_RA.iloc[mes-1]['m3/hab.dia']
for dia in range(1,32):

if (frequencia==0):
frequencia = random.choice(frequencias)
dias_leitura = random.sample(dias_semana,
frequencia)

if ((mes==2 and ((ano==2020 and dia!=30 and dia!=31)
or ((ano==2021 or ano==2022 or ano==2023)
and dia!=29 and dia!=30 and dia!=31)))
or ((mes==4 or mes==6 or mes==9 or mes==11)
and dia!=31) or ((mes==1 or mes==3 or mes==5
or mes==7 or mes==8 or mes==10 or mes==12))):

data = date(year=ano, month=mes, day=dia)

#Distributgcdo gaussiana
media_nova = random.gauss(media,0.05)

if (data.weekday() in dias_leitura):#grava leitura
# Generate Distribution for time
# (6h ds 22h):
totalSegundos = randint(21600,79200)

#Formatando o hordrio
horario = formata_horario(totalSegundos)

#Parcela do dia no intervalo de 6h as 22h
parcela_dia = (totalSegundos - 21600)
/(79200 - 21600)

#Valor lido recebe o consumo so até

# a hora da leitura

valorLido = parcela_dia*(media_nova +
desvio_vazamento) + consumo

valorLido=round(valorLido,3)

#consumo recebe o consumo total do dia
consumo = media_nova + desvio_vazamento

+ consumo

dados['tipo'] .append(tipo)

68



dados['RA'] .append (RA)

dados['data'] .append(data)
dados['hora'] .append (horario)
dados['valorLido'] .append(valorLido)
dados['classe'] .append(rotulo)

frequencia=frequencia-1

else:
#consumo em um dia
consumo = media_nova + desvio_vazamento
+ consumo

ano=ano+1

#Salvando em arquivo csv
df _leituras = pd.DataFrame(data=dados)
nome = '{HHMHHIH}"' . format('leituras_', tipo, '_',
numero_RA, '.csv')
project.save_data(file_name = nome,
data = df_leituras.to_csv(index=False))

def formata_horario(totalSegundos):
horas = totalSegundos/3600
horas = int(horas)
minutos = totalSegundos’3600
segundos = minutos’60
minutos = minutos/60
minutos = int(minutos)
if (horas<10 or minutos<10 or segundos<10):
if (minutos<10 and horas<10 and segundos<10):
horario = '"{}H}I{}I{}{}{}'. .format('0', horas, ':0', minutos,
':0', segundos)

else:
if (minutos<10 and horas<10):
horario = '"{}{H{}{}{}{}' . format('0', horas, ':0', minutos,

':', segundos)
else:
if (horas<10 and segundos<10):
horario = '"{H}IH}IH{IH{I{}' . format('0', horas, ':', minutos,
':0', segundos)
else:

if (minutos<10 and segundos<10):
horario = '{}{}{}{}{}'.format(horas, ':0', minutos,
':0', segundos)
else:
if (horas<10):
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horario = '"{MHHMHHMHHHIH}"' .format('0',horas, ':',
minutos, ':', segundos)
if (minutos<10):
horario = '{}H}{}{}{}'.format(horas, ':0', minutos,

':', segundos)
if (segundos<10):
horario = '{}}{}{}{}'.format(horas, ':', minutos,
':0', segundos)
else:
horario = '{}{}{HH}{}'.format(horas, ':', minutos, ':', segundos)

return horario
# inicto da execug¢do do programa

if __name__ == '__main__': # chamada da funcao principal
main() # chamada da fung¢do main

4.3 Vizualizando as leituras simuladas

#Capturando arquivo CSV com dados de leitura de uma residencia
#rustica em Aguas Claras

# Fetch the file

my_file = project.get_file("leituras_Rustica_1.csv")

# Read the CSV data file from the object storage into a pandas DataFrame
my_file.seek(0)

df _RA = pd.read_csv(my_file, nrows=672)

display(df_RA)

tipo RA data hora wvalorLido classe
0 Rustica Aguas Claras 2020-01-01 17:39:55 0.101 normal
1 Rustica Aguas Claras 2020-01-04 06:46:14 0.346 normal
2 Rustica Aguas Claras 2020-01-06 14:43:08 0.569 normal
3 Rustica Aguas Claras 2020-01-07 15:43:40 0.712 normal
4 Rustica Aguas Claras 2020-01-08 18:27:48 0.802 normal
667 Rustica Aguas Claras 2023-12-22 12:37:54 95.569 vazamento
668 Rustica Aguas Claras 2023-12-25 06:32:04 95.903 vazamento
669 Rustica Aguas Claras 2023-12-26 11:35:06 96.006 vazamento
670 Rustica Aguas Claras 2023-12-27 21:05:29 96.070 vazamento
671 Rustica Aguas Claras 2023-12-28 10:50:37 96.085 vazamento

[672 rows x 6 columns]
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B.3 Preparacao dos Dados para Modelagem

1 Setup

import pandas as pd

import numpy as np

import time

from datetime import date

from datetime import datetime
pd.options.display.max_rows = 10

2 Preparacao da base de dados do comportamento individual

¢ Base de dados formato atributo-valor:
— Atributos:
* més da leitura;
» dia do més da leitura;
» dia da semana da leitura;
+ média movel de consumo atualizada com a leitura (janela = 7 leituras);
+ classe da leitura (normal/vamzamento);

janela = 7;

for item in range(0,4):
base_dados = {'mes': [], 'dia_mes':[], 'dia_semana':[],
'media_consumo[m3/hab.dia]':[] , 'classe': []1}

if (item==0) :
file_name='dados_normal.csv'

elif (item==1):
file_name='dados_vazamentolO.csv'

elif (item==2):
file_name='dados_vazamento25.csv'

else:
file_name='dados_vazamento50.csv'

# Fetch the file
my_file = project.get_file(file_name)

# Read the CSV data file from the object storage into a pandas DataFrame
my_file.seek(0)
df = pd.read_csv(my_file, nrows=1000)

data_dados=df ['data'].tolist()
hora_dados=df['hora'] .tolist()
valorLido_dados=df ['valorLido'].tolist ()
classe_dados=df['classe'] .tolist()
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for index in range(len(data_dados)):
data = data_dados[index]
data_date = datetime.strptime(data, '%Y-%m-7d').date()
base_dados['mes'] .append(data_date.month)
base_dados['dia_semana'].append(data_date.weekday()+1)
base_dados['dia_mes'].append(data_date.day)

if index==0:
data = data_dados[index]
hora = hora_dados[index]
data_hora_texto = '{}{}{}'.format(data, ' ', hora)
data_hora_antiga = datetime.strptime(data_hora_texto,
YRY-Ym-%d KH:AM:%S!)

data = data_dados[janela-1]

hora = hora_dados[janela-1]

data_hora_texto = '{}{}{}'.format(data, ' ', hora)

data_hora = datetime.strptime(data_hora_texto, '}%Y-Ym-%d %H:%M:%S")

diferenca = data_hora - data_hora_antiga
segundos = diferenca.total_seconds()
dias_corridos = segundos/(24*60%60)

valorLido_antigo = valorLido_dados [index]
valorLido = valorLido_dados[janela-1]
consumo = valorLido-valorLido_antigo
consumo_medio = consumo/dias_corridos

if index<janela:
base_dados [ 'media_consumo [m3/hab.dia] '] .append(consumo_medio)
base_dados['classe'] .append(classe_dados[index])

else:

data = data_dados[index-(janela-1)]

hora = hora_dados[index-(janela-1)]

data_hora_texto = '{}{}{}'.format(data, ' ', hora)

data_hora_antiga = datetime.strptime(data_hora_texto,
"%Y-%m-7%d SH:YM:%S"')

data = data_dados[index]

hora = hora_dados[index]

data_hora_texto = '{}{}{}'.format(data, ' ', hora)

data_hora = datetime.strptime(data_hora_texto, '/Y-%m-%d %H:%M:%S')
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diferenca = data_hora - data_hora_antiga
segundos = diferenca.total_seconds()
dias_corridos = segundos/(24%60%60)

valorLido_antigo = valorLido_dados[index-(janela-1)]
valorLido = valorLido_dados [index]

consumo = valorLido-valorLido_antigo

consumo_medio = consumo/dias_corridos
base_dados['media_consumo[m3/hab.dia] '] .append(consumo_medio)
base_dados['classe'].append(classe_dados[index])

if (item==0) :
df _normal = pd.DataFrame(data=base_dados)
df_normal = df_normal.drop(range(0, janela-1))

df _normal.index = range(len(df_normal.index))
elif (item==1):

df _vazamento_10 = pd.DataFrame(data=base_dados)

df _vazamento_10 = df_vazamento_10.drop(range(0, janela-1))

df _vazamento_10.index = range(len(df_vazamento_10.index))
elif (item==2):

df _vazamento_25 = pd.DataFrame(data=base_dados)

df _vazamento_25 = df_vazamento_25.drop(range(0, janela-1))

df _vazamento_25.index = range(len(df_vazamento_25.index))
else:

df _vazamento_50 = pd.DataFrame(data=base_dados)

df _vazamento_50 = df_vazamento_50.drop(range(0, janela-1))

df _vazamento_50.index = range(len(df_vazamento_50.index))

2.1 Concatenag¢ao dos dados de leitura normal com os dados de vazamento

¢ Saida: 3 base de dados no formato atributo-valor para modelagem

- Base_modelegem_1: Exemplos de leituras de consumo normal + exemplos e leituras

com

vazamento de 10% da média

- Base_modelegem_2: Exemplos de leituras de consumo normal + exemplos e leituras

com

vazamento de 25% da média

- Base_modelegem_3: Exemplos de leituras de consumo normal + exemplos e leituras

com
df _normal_10
df _normal_10

df _normal_25
df _normal_25

df _normal_50
df _normal_50

vazamento de 50% da média

= pd.concat ([df _normal, df_vazamento_10], axis=0)
.index = range(len(df_normal_10.index))

= pd.concat ([df _normal, df_vazamento_25], axis=0)
.index = range(len(df_normal_25.index))

= pd.concat([df _normal, df_vazamento_50], axis=0)
.index = range(len(df_normal_50.index))
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project.save_data(file_name = "dados_normal_10.csv",

project.save_data(file_name =

"dados_normal_25.csv",

project.save_data(file_name = "dados_normal_50.csv",

display(df_normal_10)
display(df_normal_25)
display(df_normal_50)
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data = df_normal_10.to_csv(index=False))

data = df_normal_25.to_csv(index=False))
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normal
normal
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vazamento
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351 12 22 0.462124 vazamento

5
352 12 24 7 0.445284 vazamento
353 12 25 1 0.434182 +vazamento
354 12 29 5 0.445910 vazamento
355 12 30 6 0.444205 vazamento

[356 rows x 5 columns]

3 Preparacdo da base de dados do comportamento coletivo

¢ Base de dados formato atributo-valor:
— Atributos:
+ tipo de residéncia;
regido administrativa;
més da leitura;
x dia do més da leitura;
dia da semana da leitura;

%

%

%

*

de consumo das leituras da classe normal;
= classe da leitura (normal/vamzamento);

lista_tipo = ['Rustica', 'Popular', 'Padrao', 'Especial']

lista_RA = ['Aguas Claras', 'Brazlandia', 'Candangolandia', 'Ceilandia’,
'Cruzeiro', 'Fercal', 'Gama', 'Guara', 'Itapoa', 'Jardim Botanico',
'Lago Norte', 'Lago Sul', 'Nucleo Bandeirante', 'Paranoa’,
'Park Way', 'Planaltina', 'Plano Piloto', 'Recanto das Emas',
'Riacho Fundo', 'Riacho Fundo II', 'Samambaia', 'Santa Maria',
'Sao Sebastiao', 'SCIA/Estrutural', 'Sobradinho', 'Sobradinho II',
'Sudoeste/Octogonal ', 'Taguatinga', 'Varjao', 'Vicente Pires']

janela = 7;
base_dados = {'tipo':[], 'RA':[], 'mes': [], 'dia_mes':[], 'dia_semana':[],
'desvio_media[m3/hab.dial':[] , 'classe': []}

for tipo in lista_tipo:
for numero_RA in range(1,31):
file_name = '{}{H{HH}'.format('leituras_', tipo, '_',
numero_RA, '.csv')
RA = lista_RA[numero_RA-1]

try:
# Fetch the file
my_file = project.get_file(file_name)

# Read the CSV data file from the object storage into a DataFrame

my_file.seek(0)
df = pd.read_csv(my_file, nrows=1000)
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tipo_dados = df['tipo'].tolist()
RA_dados = df['RA'] .tolist()
data_dados=df['data'] .tolist ()
hora_dados=df['hora'] .tolist ()
valorLido_dados=df ['valorLido'].tolist ()
classe_dados=df['classe'] .tolist ()

#Calculando a média de consumo didrio com os dados NOTmMaws
df _mask=df['classe']=='normal'

df _normal = df [df_mask]

index = len(df_normal.index)-1

data = data_dados[0]

hora = hora_dados [0]

data_hora_texto = '{}{}{}'.format(data, ' ', hora)

data_hora_antiga = datetime.strptime(data_hora_texto,
YY-Ym-%d SH:AM:%S"')

data = data_dados[index]

hora = hora_dados[index]

data_hora_texto = '{}{}{}'.format(data, ' ', hora)

data_hora = datetime.strptime(data_hora_texto, '%Y-Ym-%d %H:%M:%S")

diferenca = data_hora - data_hora_antiga
segundos = diferenca.total_seconds()
dias_corridos = segundos/(24*60%60)

valorLido_antigo = valorLido_dados[0]
valorLido = valorLido_dados[index]

consumo = valorLido-valorLido_antigo
media_normal = consumo/dias_corridos

#calculando os desvios da média de cada lettura (janela movel)
for index in range(len(data_dados)):
data = data_dados[index]
data_date = datetime.strptime(data, '%Y-%m-7d').date()
base_dados['tipo'] .append(tipo_dados[index])
base_dados['RA'] .append (RA_dados [index])
base_dados['mes'] .append(data_date.month)
base_dados['dia_semana'].append(data_date.weekday()+1)
base_dados['dia_mes'].append(data_date.day)
base_dados['classe'] .append(classe_dados[index])

if index==0:
data = data_dados[index]
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hora = hora_dados[index]

data_hora_texto = '{}{}{}'.format(data, ' ', hora)

data_hora_antiga = datetime.strptime(data_hora_texto,
YRY-Y%m-%d %H:%M:%S")

data = data_dados[janela-1]

hora = hora_dados[janela-1]

data_hora_texto = '{}{}{}'.format(data, ' ', hora)

data_hora = datetime.strptime(data_hora_texto,
YRY-Tm-Td SH:IM:%S ')

diferenca = data_hora - data_hora_antiga
segundos = diferenca.total_seconds()
dias_corridos = segundos/ (24*60%60)

valorLido_antigo = valorLido_dados[index]
valorLido = valorLido_dados[janela-1]
consumo = valorLido-valorLido_antigo
consumo_medio = consumo/dias_corridos

if index<janela:
base_dados['desvio_media[m3/hab.dia] '] .append(consumo_medio
- media_normal)

else:

data = data_dados[index-(janela-1)]

hora = hora_dados[index-(janela-1)]

data_hora_texto = '{}{}{}'.format(data, ' ', hora)

data_hora_antiga = datetime.strptime(data_hora_texto,
'%Y-%m-7d SH:UM:%S"')

data = data_dados[index]

hora = hora_dados[index]

data_hora_texto = '{}{}{}'.format(data, ' ', hora)

data_hora = datetime.strptime(data_hora_texto,
YRY-Y%m-%d KH:%M:%S")

diferenca = data_hora - data_hora_antiga
segundos = diferenca.total_seconds()
dias_corridos = segundos/(24*60%60)

valorLido_antigo = valorLido_dados[index-(janela-1)]

valorLido = valorLido_dados[index]
consumo = valorLido-valorLido_antigo
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consumo_medio = consumo/dias_corridos
base_dados['desvio_media[m3/hab.dia] '] .append(consumo_medio
- media_normal)

except:
pass

3.1 Saida

* Base_modelagem_4: Exemplos de consumo normal e exemplos de vazamentos de 10% e
25% da média para todos os tipos de residéncia de todas as RAs do DF.

df _dados_coletivo = pd.DataFrame(data=base_dados)

df _dados_coletivo df _dados_coletivo.drop(range(0, janela-1))

df _dados_coletivo.index = range(len(df_dados_coletivo.index))

project.save_data(file_name = "dados_modelo_coletivo_10_25.csv",
data = df_dados_coletivo.to_csv(index=False))

display(df_dados_coletivo)

tipo RA mes dia_mes dia_semana \

0 Rustica  Aguas Claras 1 10 5
1 Rustica  Aguas Claras 1 11 6
2 Rustica  Aguas Claras 1 12 7
3 Rustica  Aguas Claras 1 15 3
4 Rustica  Aguas Claras 1 18 6
74354 Especial Vicente Pires 12 19 2
74355 Especial Vicente Pires 12 20 3
74356 Especial Vicente Pires 12 23 6
74357 Especial Vicente Pires 12 25 1
74358 Especial Vicente Pires 12 29 5

desvio_media[m3/hab.dial classe
0 0.031910 normal
1 0.033527 normal
2 0.019308 normal
3 0.013519 normal
4 0.021672 normal
74354 0.021103 vazamento
74355 0.044559 vazamento
74356 0.046648 vazamento
74357 0.044315 vazamento
74358 0.051368 vazamento

[74359 rows x 7 columns]
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C. PAINEIS NODE-RED

C.1 Editor

Figura C.1: Estrutura dos nés para implementacao do painel da residéncia.

J Flow 1 - Painel da residénci* Flow 2 - DF

=
¢ Setup ] =

] . [_ Descricao
- -

A

' Ler a tabela de leituras no google sheets

-

' Moedificar o indice para capturar as leituras na tabela

o

-

© Adicionar leituras ao RealTimeDataBase

O nsercteiura | —— twncton (— mupreauest -~ RGBS

=

'+ Demo Painel da residéncia

J

'+ Clent sse (RealTimeDataBase)

SSE client

D disconnected

Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura C.2: Estrutura dos nés para implementacao do painel das RAs do Distrito Federal.

Flow 1 - Painel da residéncia ‘ Flow 2 - DF ‘

| Inserir as residéncias .J

| ¢+ Setup (Modificar o contador de iem.r.ras)'J

(1> ~{t) sheet ==  function

| © Adicionar leituras ao RealTimeDataBase 'J

function hitp request

S5E client

D disconnected

Fonte: Elaborada pela autora.
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C.2 C(Cdbdigo Fonte

"id": "2909800b.5050c",

lltypell: |ltabll’

"label": "Flow 1 - Painel da residéncia",
"disabled": false,

"info":

"id": "607770fc.7a2af",
"type": "inject",
"z": "2909800b.5050c",
"name"; "Start / Restart / Unpause stream"”,
"props": [
{
"p": "payload"
2
{
"p": "topic",
"vt": "str"
}
1,
"repeat": ",
"crontab": "",
"once": false,
"onceDelay": 0.1,
"topic™: "",
"payload": ",
"payloadType": "date",
"x": 170,
"y": 460,
"wires": [
[
"65bd5a5a.de5cf4"
]
]

"id": "82574887.f57998",
"type": "inject",

"z": "2909800b.5050c",
"name": "Pause stream”,
"repeat": ",

"crontab": "",

"once": false,
"onceDelay": 0.1,

"topic": "",
llpayloadll: llll‘
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"payloadType": "date",
"x": 110,
"y": 540,
"wires": [
[
"efda0a1c.04ac98"
]
]

"id": "efda0a1c.04ac98",
"type": "change",
"z": "2909800b.5050c",
"name": ",
"rules": [
{
"t": "set",
"p": "pause",
"pt": "msg",
"to": "true",
"tot": "bool"

}

1,

"action": ",

llpropertyll: llll,

"from"; ",
"to": ",
"reg": false,
"x": 300,
"y": 540,
"wires": [
[
"65bd5a5a.de5cf4"
]

]

"id": "54cb4673.3798d8",
"type": "inject”,

"z": "2909800b.5050c",
"name": "Stop stream",
"repeat": ",

"crontab": "",

"once": false,
"onceDelay": 0.1,
"topic": "",

"payload": ",
"payloadType": "date",
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"x": 110,
"y": 500,
"wires": [
[
"1c54354f.6df53b"
]
]

"id": "1¢c54354f.6df53b",
"type": "change",

"z": "2909800b.5050c",
"name": "

"rules": [

{

Iltll . llsetll

p": "stop",
pt": "msg",
"to": "true",
"tot": "bool"

}
1,

"action":
property
"from"; ""
"t0" nn
"reg": false,
"x": 290,
"y": 500,
"wires": [

[

"65bd5aba.de5cf4"

]
]

"id": "65bd5ab5a.de5cf4",
"type": "sse-client",
"z": "2909800b.5050c",

"name": ""

"url™: "https.//caesbmeter.firebaseio.com/UsuariosDemo/.json",
"events": [],

"headers": {},

"proxy": "

"restart": false,
"rejectUnauthorized": true,
"withCredentials": true,
"timeout": ",
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"x": 490,
"y": 460,
"wires": [
[
"ddad6a20.359db8"
]
]

"id": "cb8c6f64.feecc",

"type": "function”,

"z": "2909800b.5050c",

"name"; ",

"func": "var data = msg.payload;\nvar path, dados, newmsg, newmsg2, newmsg3,
mediaTotal;\nvar mediaMovel, consumo, probabilidade, risco;\nif(msg.payload != null &&

msg.payload != undefined){\n dados = data['data’];\n path = data['path'];\n\n

if(path!="""){// path ='/' evento inicial de atalizagao\n \n var event_type = O\n
for(var i=0; i<path.length;i++){\n if(path[i] =="/")\n event_type +=1\n An
\n var cont, end, j, ra, globalRA, mediaRA;\n \n \n
if(event_type==2){//Primeira leitura ou Analise\n \n cont =0\n end=0\n
j=0\n while (end==0){\n if(path[j] =="/")\n cont +=1\n
if(cont==2)\n end =j+1\n j+=1\n Hn \n var no =
path.substring(end)\n if(no==\"Analise\"){\n mediaTotal =
dados.mediaTotal;\n mediaMovel = dados.mediaMovel;\n consumo =
dados.consumo;\n probabilidade = dados.probabilidade;\n \n
risco\n if(consumo==\"normal\")\n risco = 1-probabilidade\n
else\n risco = probabilidade\n \n //Retornar a media e a RA
para o grafico de baras\n newmsg = {payload: mediaTotal, topic: \"Média Total\"};\n
newmsg2 = {payload: mediaMovel, topic: \"Média Mével\"};\n newmsg3 = {payload:
risco, topic: \"Risco\"};\n return [newmsg, newmsg2, newmsg3];\n Hn
\n M HAn  elsef\n var dadosResid = dados[\"residencia_demo\"];\n var
dadosAnalise = dadosResid[\"Analise\"];\n \n mediaTotal =
dadosAnalise.mediaTotal;\n mediaMovel = dadosAnalise.mediaMovel:\n consumo =
dadosAnalise.consumo;\n probabilidade = dadosAnalise.probabilidade;\n \n
if(consumo==\"normal\")\n risco = 1-probabilidade\n else\n risco =
probabilidade\n \n /[Retornar a media e a RA para o grafico de baras\n
newmsg = {payload: mediaTotal, topic: \"Média Total\"};\n newmsg2 = {payload:
mediaMovel, topic: \"Média Movel\"};\n newmsg3 = {payload: risco, topic: \"Risco\"};\n
return [newmsg, newmsg2, newmsg3];\n \n  Anhn\n",

"outputs": 3,

"noerr": 0,

"initialize": "",

"finalize": "",

"x": 580,

"y": 600,

"wires": [

[
"d4de7d14.3f3c6"
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"d4de7d14.3f3c6"

"fc7feb49.af4ea8"

"id": "ddad6a20.359db8",
"type": "json",
"z": "2909800b.5050c",
"name": ",
"property": "payload",
"action": "obj",
"pretty": false,
"x": 630,
"y": 460,
"wires": [
[
"cb8c6f64.feecc”
]

]

"id": "d4de7d14.3f3c6",
"type": "ui_chart",

"z": "2909800b.5050c",
"name": ",

"group": "d0348a5d.c35b48",
"order": 0,

"width": 0,

"height": 0,

"label": "chart",
"chartType": "line",
"legend": "true",
"xformat": "HH:mm:ss",
"interpolate": "linear",
"nodata"; "",

"dot": false,

"ymin": ",

"ymax": ",
"removeOlder": "10",
"removeOlderPoints": "",
"removeOlderUnit": "60",
"cutout": 0,

"useOneColor": false,
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"useUTC": false,

"colors": [
"#1f77b4",
"#aec7e8",
"H#ff7f0e",
"#2cal02c",
"#98df8a",
"#d62728",
"#ff9896",
"#9467bd",
"#c5b0d5"

],

"outputs": 1,

"useDifferentColor": false,

"x": 750,

"y": 580,

"wires": [
(]

]

"id": "301d765e.991e6a",
"type": "inject”,
"z": "2909800b.5050c¢",

"name": ",
"props": [
{

p": "payload"
2
{
"p": "topic",
"wt": "str"
}
1,
"repeat": ",
"crontab": "",
"once": false,
"onceDelay": 0.1,
"topic": ",
"payload": ",
"payloadType": "date",
"x": 100,
"y": 140,
"wires": [
[
"6eea22b3.389c7c"
]
]
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"id": "8bb06291.7bf0a",

"type": "comment”,

"z": "2909800b.5050c",

"name": "Ler a tabela de leituras no google sheets",

"info": "",
"x": 180,
"y": 60,
"wires": []
3
{

"id": "a620463b.73fdb8",
"type": "function”,
"z": "2909800b.5050c¢",

"name": "",

"func": "var globalLeituras = {};\nvar contador = {};\nglobalLeituras.payload =
msg.payload;\n//Modificar aqui o indice da leitura\ncontador.payload =
334;\nglobal.set(\"Leituras\",globallLeituras);\nglobal.set(\"Contador\",contador);\n\n//Adiciona
ndo a residencia no RealTimeDataBase\nvar leituras = msg.payload;\nvar tipo =
leituras[1][0];\nvar ra = leituras[1][1];\nvar newmsg = {}\nnewmsg.payload =
{\"Cadastro\":{\"RA\": ra, \"tipoResid\": tipo}};\nnewmsg.putPath =
\"https://caesbmeter.firebaseio.com/UsuariosDemo/residencia_demo/.json\";\nreturn
newmsg;",

"outputs": 1,

"noerr": 0,

"initialize": "",

"finalize": "",

"Xx": 440,

"y": 140,

"wires": [

[
"f427d50.8cb7d28"
]

]

"id": "daa1b7ee.886988",
"type": "inject”,
"z": "2909800b.5050c¢",

"name": "Inserir Leitura",

"props": [
{
Ilpll: llpayloadll
3
{
llpll: "tOpiC",
"Vt": “Str“

87



}
1,
"repeat": ",
"crontab": "",
"once": false,
"onceDelay": 0.1,
"topic": "",
"payload": ",
"payloadType": "date",
"x": 110,
"y": 280,
"wires": [
[
"e6105b35.3d18¢c8"
]
]

"id": "e6105b35.3d18c8",

"type": "function”,

"z": "2909800b.5050c",

"name"; ",

"func": "var globalContador = global.get(\"Contador\");\nvar indice =
globalContador.payload;\n\nvar globalLeituras = global.get(\"Leituras\");\nvar leituras =
globalLeituras.payload;\nvar leituraAtual = leituras[indice-1]\n\nindice+=1;\nvar contador =
{}\ncontador.payload = indice;\nglobal.set(\"Contador\",contador);\n\nvar valor =
parseFloat(leituraAtual[4]);\n\n\nmsg = {}\nmsg.payload = {\"data\":leituraAtual[2], \"hora\":
leituraAtual[3],\"leitura\": valor};\nmsg.putPath =
\"https://caesbmeter.firebaseio.com/UsuariosDemo/residencia_demo/Leituras/\" +
leituraAtual[2] + \"\" + leituraAtual[3] +\"/.json\"\nreturn msg;",

"outputs": 1,

"noerr": 0,

"initialize": "",

"finalize": "",

"x": 300,

"y": 280,

"wires": [

[
"85d623f.03b7ce"
]
1

"id": "cad4661.2cbc698",

"type": "comment”,

"z": "2909800b.5050c",

"name": "Adicionar leituras ao RealTimeDataBase",

"info": ",
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"x": 180,
"y": 240,
"wires": []

"id": "28bffb05.5a1b34",

"type": "comment",
"z": "2909800b.5050c",

"name": "Modificar o indice para capturar as leituras na tabela",

"info": ",
"x": 210,
"y": 100,
"wires": []

"id": "3fe49808.a753f8",
"type": "debug",

"z": "2909800b.5050c",
"name": ",

"active": true,
"tosidebar": true,
"console": false,
"tostatus": false,
"complete": "payload”,
"targetType": "msg",
"statusVal": ",
"statusType": "auto”,
"x": 630,

"y": 280,

"wires": []

"id": "85d623f.03b7ce",
"type": "http request”,
"z": "2909800b.5050c",
"name™: ",

"method": "PUT",

"ret": "txt",

"paytogs": "ignore",
"url": "{{{putPath}}}",
"tls": ",

"persist"; false,

"proxy": "",
"authType": "",
"x": 470,

"y": 280,
"wires": [

[
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"3fe49808.a753f8"

"id": "6eea22b3.389c7c",
"type": "google-spreadsheet",
"z": "2909800b.5050c",
"name": "sheet",

"auth": "f577b29d.4907a",
"sheet": "1IEmyNx5zMkaHeuEJLAdUbcaBotHaro9DCU2HVK7Envc",
"range": "residencia_demo",
"method": "append",
"direction": "line",

"action": "get",

"clear": false,

"line": false,

"column": false,

"fields": "all",

"save". " _sheet",

"selfields": [

]1
"Ce”_I": llll,
"Ce”_C“: IIII’

"input": "payload",
"output": "payload”,
"saveType": "global",
"inputType": "msg",
"outputType": "msg",
"sheetType": "str",
"rangeType": "str",
"cell_IType": "str",
"cell_cType": "str",
"x": 270,
"y": 140,
"wires": [

[

"a620463b.73fdb8",

"1d065f1.fbadca1"

"a620463b.73fdb8",
"1d065f1.fbadca1"

90



"id": "fc7feb49.af4ea8",

"type": "ui_gauge",

"z": "2909800b.5050c",

"name": ",

"group": "c8dfe400.34286",

"order": 0,

"width": 0,

"height": 0,

"gtype™: "gage”,

"title": "gauge",

"label": "units",

"format": "{{value}}",

"min": 0,

"max": "1",

"colors": [
"#00b500",
"#e6e600",
"#ca3838"

1,

"seg1": ",

"seg2": ",

"x": 750,

"y": 620,

"wires": []

"id": "13fa8ed8.a15a81",
"type": "comment",

"z": "2909800b.5050c",
"name": "Setup",

"info": ",

"x": 70,

"y": 20,

"wires": []

"id": "8fdef65d.90d118",
"type": "comment”,
"z": "2909800b.5050c",

"name": "Client sse (RealTimeDataBase)",

"info": ",
"x": 150,
"y": 420,
"wires": []

"id": "1d065f1.fbadca1”,
Iltypell: lldebugll,



"z": "2909800b.5050c",
"name"; ",

"active": true,
"tosidebar": true,
"console": false,
"tostatus": false,
"complete": "false",
"statusVal": ",
"statusType": "auto",
"x": 490,

"y": 180,

"wires": []

"id": "f6c7d2a.40bc03",

"type": "comment",
"z": "2909800b.5050c",

"name": "Demo Painel da residéncia",

"info": ",
"x": 130,
"y": 380,
"wires": []

"id": "baba0de0.b94bd",
"type": "debug",

"z": "2909800b.5050c",
"name": ",

"active": true,
"tosidebar": true,
"console": false,
"tostatus": false,
"complete": "payload”,
"targetType": "msg",
"statusVal": ",
"statusType": "auto”,
"x": 750,

"y": 140,

"wires": []

"id": "f427d50.8cb7d28",
"type": "http request”,
"z": "2909800b.5050c",
"name": ",

"method": "PUT",

"ret": "txt",

"paytogs": "ignore",
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"url": "{{{putPath}}}",
"tls": ",
"persist": false,
"proxy": "",
"authType": "",
"x": 590,
"y": 140,
"wires": [
[
"baba0de0.b94bd"
]
]

"id": "86cfa3b1.540b1",

"type": "comment",

"z": "2909800b.5050c",

"name": "Descricao”,

"info": "Demosntracao inserindo as residencias e as leituras;",
"x": 720,

"y": 40,

"wires": []

"id": "d0348a5d.c35b48",
"type": "ui_group",

"name"; "Médias de consumo",
"tab": "ae6f091a.6993e8",
"order": 1,

"disp": true,

"width": "6",

"collapse": false

"id": "f577b29d.4907a",

"type": "google-service-account",

"name": "google service account ",

"scope": [
"https://www.googleapis.com/auth/spreadsheets”

1,

"way": "json",

"check_dialogflow": "",

"check_speech": "

"id": "c8dfe400.34286",

"type": "ui_group",
"name": "Risco de vazamento",
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"tab": "ae6f091a.6993e8",
"order": 2,

"disp": true,

"width": "6",

"collapse": false

"id": "ae6f091a.6993e8",
"type": "ui_tab",

"name": "Painel da residéncia",
"icon": "dashboard",
"disabled": false,

"hidden": false
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"id": "¢5490b01.d43cc8",
"type": "tab",

"label": "Flow 2 - DF",
"disabled": false,

"info":

"id": "6ffc7c00.0a80d4",
"type": "inject",
"z": "c5490b01.d43cc8",
"name": "Start / Restart / Unpause stream",
"props": [
{

p": "payload"
|3
{

p": "topic",
"vt": "str"
}
1,

"repeat": ",
"crontab": "",
"once": false,
"onceDelay": 0.1,
"topic": ",
"payload": "",
"payloadType": "date",
"x": 150,
"y": 440,
"wires": [

[

"e3d9fd66.0f25b" 1]},

"id": "281bb33¢.a9659c",
"type": "inject"”,

"z": "c¢5490b01.d43cc8",
"name": "Pause stream",
"repeat™: ",

"crontab": "",

"once": false,
"onceDelay": 0.1,
"topic": "",

"payload": ",
"payloadType": "date",
"x": 90,

"y": 520,
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"wires": [
[
"be93599c.1f348"
]
]

"id": "be93599c¢.1ff348",

"type": "change",

"z": "c5490b01.d43cc8",

"name": "",

"rules": [

{

"t": "set",
"p": "pause",
"pt": "msg",
"to": "true",
"tot": "bool"

}

1,

"action": ",

"property": ",
"from": "",
"to": ",
"reg": false,
"x": 260,
"y": 520,
"wires": [
[
"e3d9fd66.0f25b"
]

]

"id": "6a5c3bfa.3ed824",
"type": "inject",

"z": "c5490b01.d43cc8",
"name": "Stop stream”,
"repeat": ",

"crontab": "",

"once": false,
"onceDelay": 0.1,
"topic": ",

"payload": ",
"payloadType": "date",
"x": 90,

"y": 480,

"wires": [
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"3b7c91e0.2bb6ee”

"id": "3b7c91e0.2bb6ee",
"type": "change",

"z": "c¢5490b01.d43cc8",
"name": "

"rules": [

{

"t": "set",
"p": "stop",
"pt": "msg",
"to": "true",
"tot": "bool"

}
1,
"action™:
property
"from": ""
noM:
"reg": false,
"x": 250,
"y": 480,
"wires": [

[
"e3d9fd66.0f25b"

]

]

"id": "e3d9fd66.0f25b",
"type": "sse-client",
"z": "c5490b01.d43cc8",

"name"; ™"

"url™; "https.//caesbmeter.firebaseio.com/UsuariosDemoDF/.json",
"events": [],

"headers": {},

"proxy": "

"restart": false,
"rejectUnauthorized": true,
"withCredentials": true,
"timeout": "",

"x": 450,
"y": 440,
"wires": [

97



"217a3b6d.e5c724"

"id": "74202d59.963ae4",

"type": "function”,

"z": "c5490b01.d43cc8",

"name": ",

"func": "var data = msg.payload;\nvar path, dados, newmsg, newmsg2,
newmsg3\nif(msg.payload != null && msg.payload != undefined){\n dados = data['data'];\n

path = data['path';\n\n if(path!="/"){// path ='/' evento inicial de atalizacdo\n \n var

event_type = 0\n for(var i=0; i<path.length;i++){\n if(path[i] == "/")\n
event_type +=1\n Hn \n var cont, end, j, ra, globalRA, mediaRA;\n \n /*
Varias residencias por RA\n if(event_type==1){//Novo usuario\n /[Capturara a
RA\n cont=0;\n end=0;\n j=0;\n while (end==0){\n
if(path[j] == "/" || path[j] =="-)\n cont +=1;\n if(cont==2)\n
end = j;\n j+=1;\n An \n ra = path.substring(1,end); \n
globalRA = {payload: 0}\n global.set(ra,globalRA);\n newmsg = {payload: O,
topic: ra};\n return newmsg;\n An *AAn \n if(event_type==2){//Primeira
leitura ou Analise\n \n cont = 0\n end=0\n j=0\n while
(end==0){\n if(path[j] == "/")\n cont +=1\n if(cont==2)\n
end =j+1\n jr=1\n Mn \n var no = path.substring(end)\n
if(no==\"Analise\"){\n var mediaTotal = dados.mediaTotal;\n var
mediaMovel = dados.mediaMovel;\n var consumo = dados.consumo;\n
var probabilidade = dados.probabilidade;\n \n var risco\n
if(consumo==\"Normal\")\n risco = 1-probabilidade\n else\n
risco = probabilidade\n \n \n //[Capturara a RA\n cont =
0;\n end=0;\n j=0;\n while (end==0){\n if(path[j] =="/"
|| path[j] ==",")\n cont +=1;\n if(cont==2)\n end =j;\n
j+=1\n Hn \n ra = path.substring(1,end); \n \n
[* [IVarias residencias por RA\n \n globalRA = global.get(ra);\n
mediaRA = globalRA.payload;\n if(mediaRA!=0)\n mediaRA =
(mediaRA+mediaTotal)/2;\n else\n mediaRA = mediaTotal;\n
\n globalRA = {payload: mediaRA}n global.set(ra,globalRA);\n
*An \n /[Retornar a media e a RA para o grafico de baras\n
newmsg = {payload: mediaTotal, topic: ra};\n return newmsg;\n Hn \n
A Pn  else{\n var array = [];\n for (var key in dados) {\n if
(dados.hasOwnProperty(key)) {\n ra = key;\n var dadosRA = dados[key]\n
var dadosAnalise = dadosRA[\"Analise\"]\n var media =
dadosAnalise[\"mediaTotal\"]\n \n var newmsg2 = {};\n
newmsgZ2.payload = media;\n newmsg2.topic = ra;\n
array.push(newmsg2);\n Hn Hn return [array];\n \n A\n}\n\n",

"outputs": 1,

"noerr": 0,

"initialize": "",

"finalize": "",
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"x": 540,
"y": 580,
"wires": [
[
"58a8a680.9ee0f8"
]
]

"id": "217a3b6d.e5c724",
lltypell: lljsonll,
"z": "c5490b01.d43cc8",

"name"; ",

"property": "payload"”,
"action": "obj",

"pretty": false,

"x": 590,

"y": 440,

"wires": [

[
"74202d59.963ae4",

"a1b3c91c.03de68"

"id": "c25150f7.cc761",
"type": "inject”,
"z": "c5490b01.d43cc8",

"name": ",
"props": [
{
mo"
2
{
"p": "topic",
"wi": "str"

}

payload"

1,

"repeat™: ",

"crontab": "",

"once": false,
"onceDelay": 0.1,
"topic": "",

"payload": ",
"payloadType": "date",
"x": 80,

"y": 80,
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"wires": [
[
"c4a29742.71ee38"
]
]

"id": "4f4bc294.20c10c",

"type": "comment”,

"z": "c5490b01.d43cc8",
"name": "Inserir as residéncias",
"info": "",

"x": 100,

"y": 40,

"wires": []

"id": "79522be5.fd2574",

"type": "function”,

"z": "c5490b01.d43cc8",

"name": ",

"func": "var globalLeituras = {};\nvar contador = {};\ngloballLeituras.payload =
msg.payload;\n//Modificar aqui o indice da leitura\ncontador.payload =
1;\nglobal.set(\"Leituras\",globalLeituras);\nglobal.set(\"Contador\",contador);\n\nvar array =
[;\nvar tipo, ra, dados, path;\nvar leituras = msg.payload;\n//Adicionando a residencia no
RealTimeDataBase\nfor(var i=0; i<30; i++){\n tipo = leituras[1+(i*20)][0];\\n ra =
leituras[1+(i*20)][1];\n  dados = {\"Cadastro\":{\"RA\": ra, \"tipoResid\": tipo}};\n path =
\"https://caesbmeter.firebaseio.com/UsuariosDemoDFA"+ ra + \"/.json\";\n  var newmsg =
{payload: dados, putPath: path}\n array.push(newmsg);\n}\n\nreturn [array];\n",

"outputs": 1,

"noerr": 0,

"initialize": "",

"finalize": "",

"x": 420,

"y": 80,

"wires": [

[
"6a59dcbe.fe97f4"
1

]

"id": "c4a29742.71ee38",
"type": "google-spreadsheet",
"z": "c5490b01.d43cc8",
"name": "sheet",

"auth™: "f577b29d.4907a",

"sheet": "IN_AYO5AgAHig17teNEagYy_cKnVm_HTRkpyuRoAG9H4",
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"range": "leituras_Especial",
"method": "append",
"direction": "line",

"action": "get",

"clear": false,

"line": false,

"column": false,

"fields": "all",

"save": "_sheet",

"selfields": [

1,
"cell_I":"",
"cell_c": ",
"input": "payload",
"output": "payload",
"saveType": "global",
"inputType": "msg",
"outputType": "msg",
"sheetType": "str",
"rangeType": "str",
"cell_IType": "str",
"cell_cType": "str",
"x": 250,
"y": 80,
"wires": [

[

"79522be5.fd2574"
],
[
"79522be5.fd2574"

]

"id": "58a8a680.9ee0f8",
"type": "ui_chart",

"z": "c5490b01.d43cc8",
"name": ",

"group": "10051f3c.a67341",
"order": 0,

"width": "13",

"height": "4",

"label": "chart",
"chartType": "bar",
"legend": "true",
"xformat": "HH:mm:ss",

"interpolate": "linear",
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"nodata™
"dot": false
"ymin": ""
"ymax":
removeOIder“' 1,
"removeOlderPoints"; "

"removeOlderUnit": "3600",

"cutout"; 0,

"useOneColor": false,

"useUTC": false,

"colors": [
"#1f77b4",
"#aec7e8",
"#ff7f0e",
"#2ca02c",
"#98df8a",
"#d62728",
"#ff9896",
"#9467bd",
"#c5b0d5"

1,

"outputs": 1,

"useDifferentColor": false,

"x": 700,

"y": 580,
"wires": [

I
]
"id": "6a59dcbe.fe9714",
"type": "http request”,
"z": "c5490b01.d43cc8",

"name"; ™"

"method": "PUT",
"ret"; "txt",

"paytogs": "ignore",
"url": "{{{putPath}}}",
"tls": ",

"persist"; false,

"proxy": "
authType" "

"x": 610,

"y": 80,

"wires": [
I

]
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"id": "63e2a8df.3b00c8",
"type": "inject”,
"z": "c5490b01.d43cc8",

"name": "Inserir Leitura",

"props": [
{
"p": "payload"
2
{
"p": "topic",
"vi": "str"
Y
],
"repeat™: ",
"crontab": "",
"once": false,
"onceDelay": 0.1,
"topic": "",
"payload": ",
"payloadType": "date",
"x": 90,
"y": 320,
"wires": [
[
"583¢7991.e16f28"
]
]
2
{

"id": "583c7991.e16f28",

"type": "function”,

"z": "c5490b01.d43cc8",

"name™: ",

"func": "var globalContador = global.get(\"Contador\");\nvar indice =
globalContador.payload;\n\nvar globalLeituras = global.get(\"Leituras\");\nvar leituras =
globalLeituras.payload;\n\nvar array = []J;\nvar dados, path;\nfor(var i =0; i<30; i++){\n var
leituraAtual = leituras[indice+(20*i)];\n  var valor = parseFloat(leituraAtual[4]);\n var tipo =
leituraAtual[0];\n  var ra = leituraAtual[1];\n \n path =
\"https://caesbmeter.firebaseio.com/UsuariosDemoDFA" + ra + \"/Leituras/\" + leituraAtual[2]
+\"\" + leituraAtual[3] + \"/.json\";\n  dados = {\"data\":leituraAtual[2], \"hora\":
leituraAtual[3],\"leitura\": valor};\n var newmsg = {payload: dados, putPath:path};\n
array.push(newmsg);\nJ\n\nindice+=1;\nvar contador = {};\ncontador.payload =
indice;\nglobal.set(\"Contador\",contador);\n\nreturn [array];",

"outputs": 1,

"noerr": 0,

"initialize": "",

"finalize": "",
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"x": 255,
"y": 322,
"wires": [
[
"cf046782.8ac858"
]
]

"id": "17728a5a.411b46",
"type": "comment”,

"z": "c5490b01.d43cc8",
"name": "Adicionar leituras ao RealTimeDataBase",
"info": ™"

"X": 160
"y": 280,
"wires": []

"id": "cf046782.8ac858",

"type": "http request”,

"z": "c5490b01.d43cc8",

"name": ""

"method": "PUT",

"ret": "txt",

"paytogs": "ignore",

"url": "{{{putPath}}}",

"tls": ",

"persist"; false,

"proxy": "

authType

"x": 435,

"y": 322,

"wires": [
I

]

"id": "a86d93c6.12902",

"type": "comment”,

"z": "c5490b01.d43cc8",

"name": "Setup (Modificar o contador de leituras)",
"info": ""

"x": 150

"y": 160,

"wires": []
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"id": "56be540.45e3fac",
"type": "inject",
"z": "c5490b01.d43cc8",
"name": ",
"props": [

{

p": "payload"
|3
{

p": "topic",
"wt": "str"
}
1,
"repeat": ",
"crontab": "",
"once": false,
"onceDelay": 0.1,
"topic": ",
"payload": ",
"payloadType": "date",
"x": 80,
"y": 200,
"wires": [
[
"75a864€6.74931¢c"
]
]

"id": "403265a6.db199c",

"type": "function”,

"z": "c5490b01.d43cc8",

"name": ",

"func": "var globalLeituras = {};\nvar contador = {};\ngloballLeituras.payload =
msg.payload;\n//Modificar aqui o indice da leitura\ncontador.payload =
11;\nglobal.set(\"Leituras\",globalLeituras);\nglobal.set(\"Contador\",contador);",

"outputs": 1,

"noerr": 0,

"initialize": "",

"finalize": "",

"x": 360,

"y": 200,

"wires": [

I

]

"id": "75a864e6.74931c",
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"type": "google-spreadsheet",
"z": "c5490b01.d43cc8",
"name": "sheet",

"auth": "f577b29d.4907a",

"sheet": "IN_AYO5AgAHiq17teNEagYy_

"range": "leituras_Especial”,
"method": "append”,
"direction": "line",

"action": "get",

"clear": false,

"line": false,

"column": false,

"fields": "all",
"save": " sheet",
"selfields": [

],

"cell_I": "™
"cell_c": ™"

"input": "payload",
"output": "payload",

"saveType": "global",
"inputType": "msg",
"outputType": “msg",
"sheetType": "s
"rangeType": "s
"cell_IType": "s
"cell_cType":"s
"x": 210,
"y": 200,
"wires": [

[

"403265a6.db199c"
1,
[
"403265a6.db199c"

]
]
"id": "a1b3c91¢.03de68",
"type": "debug",
"z": "c5490b01.d43cc8",
"name": ""
"active" .true,

"tosidebar": true,
"console": false,
"tostatus": false,
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"complete": "false",
"statusVal": ",
"statusType": "auto”,
"x": 350,

"y": 600,

"wires": []

"id": "56fd0fb5.b9194",
"type": "comment",
"z": "c5490b01.d43cc8",

"name": "Descricao",

"info": "Demonstracao da insercao da 8° leitura e resultados da Analise",

"x": 720,
"yll: 20,
"wires": []

"id": "f577b29d.4907a",

"type": "google-service-account",

"name": "google service account ",

"scope": [

"https://www.googleapis.com/auth/spreadsheets”

1,

"way": "json",
"check_dialogflow": "",
"check_speech": "

"id": "10051f3c.a67341",
"type": "ui_group",
"name": "Médias por RA",
"tab": "502d5bba.27f874",
"order": 1,

"disp": true,

"width"; "13",

"collapse": false

"id": "502d5bba.27f874",
"type": "ui_tab",

"name": "Painel do DF",
"icon": "dashboard",
"disabled": false,
"hidden": false
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I.

Tabela I.1: Perdas por tipo de equipamento e por tipo de vazamento.

Equipamento

Vazamento

Perda Estimada

Gotejamento lento!

10 litros por dia

Gotejamento médio?

20 litros por dia

Gotejamento rapido?

32 litros por dia

Torneira pingando

Gotejamento muito rapido?

Maior de 32 litros por dia

Filete 2 mm

136 litros por dia

Filete 4 mm

442 litros por dia

Torneira (de lavatérios, de
pia, de uso geral)

Vazamento no flexivel

0,86 litros por dia

Filetes visiveis

144 litros por dia

Mictorios

Vazamento no flexivel

0,86 litros por dia

Vazamento no registro

0,86 litros por dia

Filetes visiveis

144 litros por dia

Bacia sanitaria com
valvula de descarga

Vazamento no tubo de
alimentacao da louca

144 litros por dia

Vélvula disparada quando
acionada

40,8 litros por dia

Vazamento no registro

0,86 litros por dia

Chuveiros

Vazamento no tubo de
alimentagdo junto da parede

0,86 litros por dia

Fonte: Sabesp[36].

'Lento: até 40 gotas/min
2Médio: entre 40 a 80 gotas/min
3Répido: entre 80 a 120 gotas/min

*Muito répido: acima de 120 gotas/min
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Tabela 1.2: Pontuagao para Classificacdo de Iméveis Residenciais

1. PAREDES 2. PISO

MATERIAL PONTOS MATERIAL PONTOS
Taipa, lona ou palha 0 Terra batida 0
Madeirite ou madeira rastica | 10 Cimentado 10
Ptfe-moldado 30 Ceramica 40
Alvenaria ou concreto 50 Maéarmore, granito ou granilite 60

3. FORRO 4. TELHADO

MATERIAL PONTOS MATERIAL PONTOS
Sem forro 0 Palha ou lona 0
Madeira ou gesso 20 Zinco 10

PVC 30 Amianto 20

Laje 50 Colonial (Ceramica) 50

5. LARGURA DA FRENTE

DO LOTE 6. PAVIMENTOS

Largura (metros) PONTOS Ntumeros PONTOS
Até 8 0 1 (um) 0

9al2 20 Mais de 1 (um) 20

12 a 19 40

maior que 19 60

7. CASAS 8. EDIFICIOS RESIDENCIAIS

CLASSE PONTUACAO éi{z?A POR APARTAMENTO

Ristica até 60 até 60 Normal
Normal de 70 a 140 de 61 a 150 Padrao
Padrao de 150 a 230 Acima de 150 Especial
Especial acima de 230

Fonte: CAESB([37]
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