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RESUMO

Detecao de anomalias em séries temporais de fluxo de agua usando métodos de machine

learning

A detecao de anomalias é uma tarefa importante para as empresas de distribuicdo de agua, uma
vez que os vazamentos nos sistemas de distribuicdo de dgua aumentam significativamente os custos
econdmicos e criam escassez de recursos hidricos. A empresa portuguesa Aguas do Norte S.A. com o
objetivo de melhorar o processo de monitorizacao e controlo de perdas na rede de distribuicdo em 2020
comecaram a instalar contadores de agua inteligentes nos pontos de consumo. O principal objetivo desta
dissertacdo é a identificacao de anomalias (ocorréncias que se desviam do padrao considerado normal)
presentes no primeiro conjunto de dados fornecido por estes contadores inteligentes, com recurso a téc-
nicas de estatisticas e machine learning. Numa primeira fase, procedeu-se ao pré-processamento dos
dados onde foram identificadas anomalias ou discrepancias (valores negativos, muito elevados, duplica-
dos, etc.). De seguida, com o objetivo de identificar os diferentes perfis de consumo dos clientes (483
clientes domésticos e 53 ndo domésticos), realizou-se uma analise de clusters (com base no algoritmo
de K-Means) separadamente para cada escala temporal: consumo por hora, por dia, e més. A analise de
componentes principais (PCA) foi aplicada para reduzir a dimensao dos dados antes de aplicar o algoritmo
de K-Means. Os clientes com comportamentos de consumo semelhante nas trés escalas temporais foram
agrupados e as curvas de consumo de agua foram calculadas para cada grupo. Os resultados obtidos
da analise de clusters fornecem para a empresa uma visdo resumida do consumo temporal de agua dos
seus clientes, que podem ser usados para obter estimativas do consumo de agua, bem como para detetar
consumos fora do padrdo normal (que podem ser possiveis anomalias). Tendo em mente a identificacdo
de consumos fora do padrao normal determinou-se os intervalos de consumos habituais, para cada hora
de cada perfil de consumo. Os intervalos de consumos foram calculados com base na distribuicéo de
probabilidades que melhor descreve o consumo médio de cada hora em cada perfil. Para cada caso, di-
ferentes funcdes de distribuicao de probabilidades (incluindo Weibull, Gamma, Log-normal e Exponencial)
foram investigadas na selecao da que melhor se ajusta aos dados. Por fim, é descrito e exemplificado
como estes intervalos de consumos poderdo ser usados na detecao de registos de consumos diferentes
do esperado.

Palavras-chave: Analise de clusters, Detecao de Anomalias, Consumo de Agua, Pré-processamento de
Dados



ABSTRACT

Detection of anomalies in water flow time series using machine learning methods

Detecting anomalies is an important task for water distribution companies since leaks in water distribu-
tion systems significantly increase economic costs and create scarcity of water resources. The Portuguese
company Aguas do Norte S.A., with the objective of improving the process of monitoring and controlling
losses in the distribution network, in 2020 began installing smart water meters at consumption points.
The main objective of this dissertation is to identify anomalies (occurrences that deviate from the normal
pattern) present in the first dataset provided by these smart water meters, using statistical and machine
learning techniques. In the first phase, data was pre-processed, where anomalies or discrepancies were
identified (negative values, very high, duplicates, etc.). Then, in order to identify the different consump-
tion profiles of the customers (483 domestic and 53 non-domestic), a cluster analysis was performed
(based on the K-Means algorithm) separately for each scale temporal: hourly, monthly, and monthly con-
sumption. Principal component analysis (PCA) was applied to reduce the data dimension before applying
K-means clustering. Customers with similar consumption behaviors across the three temporal scales
were grouped and water consumption curves were calculated for each cluster. The results obtained from
the cluster analysis provide to the company a summarized view of the temporal water consumption of
their customers, which can be used to obtain estimates of water consumption, as well as to detect out
of normal consumptions (which may be possible anomalies). Keeping in mind the identification of out-of-
normal pattern behavior of customers’ water consumption, usual consumption intervals were determined
for each hour of each consumption profile. Consumption intervals were calculated based on the proba-
bility distribution that best describes the average consumption of each hour in each profile. For each
case, different probability distribution functions (including Weibull, Gamma, Log-normal, and Exponential)
were investigated in selecting the one that best fits the data. Finally, it is described and exemplified how
these consumption intervals can be used to detect consumption records that are different from what was
expected.

Keywords: Anomaly Detection, Clusters Analysis, Data Pre-processing, Water Consumption
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1. INTRODUCAO



1.1 ENQUADRAMENTO E MOTIVACAO

Nos ultimos tempos, a populacdo mundial tem vindo a aumentar exponencialmente, levando a uma
enorme preocupacao na gestao dos recursos da terra, principalmente, na gestao de um dos recursos mais
preciosos: a agua. Garantir o acesso a agua potavel tem sido um dos maiores desafios da humanidade,
uma vez que, a agua potavel desempenha um papel crucial quer para promover a saude publica, quer
para a producao de alimentos ou quer para praticamente todos os aspetos da vida quotidiana. Assim,
a preocupacao com as perdas nos abastecimentos urbanos de agua, das empresas responsaveis pelas
redes de abastecimento de agua, tem vindo a aumentar. As empresas neste setor, procuram cada vez
mais, implementar sistemas de controle e avaliacdo de anomalias, com o objetivo principal de detetar per-
das de agua ou fraudes dos consumidores ou erros em todos estes processos (por exemplo, imprecisoes
do medidor de leitura do cliente).

A detecao de anomalias, nos sistemas de abastecimento de agua, tem sido, nos ultimos tempos, um
campo de pesquisa muito importante. Uma vez que, a perda de agua, € um problema ndo sé ambiental
e humanitario, mas também, é um problema econdémico que leva a uma ineficiéncia de producao, de
transporte e de distribuicdo de um bem essencial como a agua. Atualmente, existem cada vez mais ,
programas de medicao inteligente de agua para monitorizar e reportar o consumo de agua de cada con-
sumidor. Portanto, a quantidade de dados em séries temporais, recolhidos nos sistemas de distribuicao
de agua, tem vindo a aumentar significativamente e, consequentemente, a analise automatizada destes
dados torna-se uma necessidade. Assim, com o custo computacional cada vez maior nas ultimas déca-
das, o uso de técnicas de machine learning tem sido potencialmente requerido na monitorizacao destes
sistemas Mounce et all (2011); Braei e Wagner (2020). Mais concretamente, o uso de técnicas de ma-
chine learning baseadas na deteccao de anomalias, como classificacao e detecao de padrdes (Chandola
et al! (2009); Braei e Wagner (2020)), uma vez que, estas poderdo melhorar os sistemas de deteccédo de
fluxo anormal de agua (como por exemplo, vazamentos, roturas, roubos, vandalismo, imprecisdes) Rahim
et al) (2020).

1.2 CONTEXTUALIZACAO E OBJETIVOS

O presente trabalho foi desenvolvido em parceria com a empresa Aguas do Norte, S.A. e, tem como
principal objetivo, detetar anomalias em séries temporais de fluxo de agua usando métodos de estatistica

e machine learning.

A empresa Aguas do Norte é a entidade gestora responsavel pela captacao, tratamento e abastecimento

de agua para consumo publico da regiao Norte de Portugal, bem como, pela recolha, tratamento e rejeicao



de efluentes domésticos, urbanos e industriais e, ainda, de efluentes provenientes de fossas séticas
do Norte (2015).

Em 2018, a Aguas do Norte S.A., teve perdas que atingiram o volume total de 2.700.000 metros
cubicos de agua nao faturada, correspondendo a 3, 67% do valor da agua ingressada no sistema. Como
consequéncia disto e, decorrente de uma maior conscientizacdo sobre a racionalizacdo dos recursos
hidricos, teve a necessidade de implementar novas metodologias de controle de perdas de agua, a fim
de melhorar a eficiéncia de seus sistemas Silva et al| (2019). Para tal, desenvolveu uma ferramenta que
permitiu obter dados sobre a eficiéncia de um subsistema de abastecimento de agua em tempo real, bem
como, a monitorizacao online e preditiva do estado dos equipamentos de medicao da Aguas do Norte S.A.
Silva et al) (2019). Nos meados de 2020, a empresa iniciou 0 processo de instalacdo de cerca de 950
contadores de agua inteligentes nos diferentes pontos de consumo. Os dados obtidos em cada contador
sao integrados em tempo real num software da empresa. Um dos objetivos da empresa é converter estes
dados em informacao util tanto para os consumidores, que poderdo ter um melhor entendimento sobre
0S Seus consumos, assim como para a empresa que através da informacao retirada dos dados, podera
melhorar a monitorizacao e gestao da rede de abastecimento de aguas, incluindo a detecao de ocorréncias
de consumos de agua se desviam do padrao de consumo considerado normal.

Pretende-se assim, com este projeto, analisar e tratar estes dados provenientes dos contadores de agua
inteligentes instalados e, detetar situacées anémalas (que poderdo ser possiveis fugas de agua, fraudes,

ou ainda erros de medicao) e, também, detetar padrdes de consumo.

1.3 ESTADO DA ARTE

Obter um fornecimento de dgua com o minimo de perdas de dgua nos sistemas de distribuicao possivel,
& um dos maiores desafios enfrentados pelas concessionarias de agua em todo o mundo. Estima-se que,
as perdas de agua a nivel mundial, atinguem valores na ordem de 50% Sardinha et al. (2017). Liemberger
e Wyatt Liemberger e Wyatl (2019) relataram perdas de, aproximadamente, 346 milhdes de m?> por dia, 0
equivalente a 126 bilhdes de m? em perdas em um ano, mundialmente. Sé na Europa, exitem perdas de,
aproximadamente, 26, 8 milhdes de m? por dia, cerca de 9,8 milhdes de m?> ao ano. Assim, a medico
exata e precisa do consumo de agua dos clientes € uma componente crucial na sustentabilidade de uma
concessionaria de agua. Por esta razao, durante a ultima década, surgiram novas tecnologias de medicao
Arregui et al. (2020) com o intuito de monitorizar o consumo de agua dos respetivos clientes para detetar
anomalias na distribuicao e, consequentemente, detetar perdas de agua.

A detecao de anomalias € um topico critico em varios setores da industria, abordando questdes como
detecao de fraude e manutencéo preditiva. Uma quantidade significativa de pesquisas sobre anomalias



baseadas em dados tem sido realizada usando modelagem estatistica e, mais recentemente, algoritmos
de Machine Learning. Hodge e Austin [2004], por exemplo, forneceram um vasto levantamento de téc-
nicas de deteccao de anomalias desenvolvidas em Machine Learning (tais como: Classification Based,
Clustering Based, Nearest Neighbor Based) e em dominios estatisticos. Varias técnicas de deteccao de
anomalias baseadas em clustering foram desenvolvidas ao longo dos tempos. Clustering é usado para
agrupar instancias de dados semelhantes em clusters Chandola et al. (2009). As técnicas de deteccéo
de anomalias baseadas em clustering podem ser agrupadas em diferentes categorias Chandola et al.
(2009). A primeira categoria baseia-se no facto de as instancias de dados normais pertencem a um certo
cluster, enquanto que, as anomalias nao pertencem a nenhum. Estas técnicas aplicam um algoritmo
baseado em cluster conhecido ao conjunto de dados e, declaram qualquer instancia de dados que nao
pertenca a nenhum cluster como andémala. Existem varios algoritmos de clustering que ndo forcam todas
as instancias de dados a pertencerem a um cluster, como DBSCAN Ester et al. (1996), ROCK Guha et al.
(2000) e o agrupamento SNN Ertdz et all (2003). O algoritmo FindOut é uma extensao do algoritmo Wave-
Cluster em que os clusters detectados sdo removidos dos dados e as instancias residuais sdo declaradas
como anomalias Chandola et al/ (2009). Uma desvantagem de tais técnicas ¢ o facto de que elas nao
sao otimizadas para encontrar anomalias, uma vez que, o objetivo principal do algoritmo de agrupamento
& encontrar clusters. A segunda categoria baseia-se no facto de que instancias de dados normais ficam
perto de seu centroide de cluster mais proximo, enquanto que, as anomalias estao longe do seu centroide
de cluster mais proximo. E, estas técnicas consistem em duas etapas diferentes. Na primeira etapa, os
dados sao agrupados através de um algoritmo de agrupamento. Na segunda etapa, para cada instancia
de dados, a distancia até ao seu centroide mais préximo € calculada como uma pontuacao de anomalia.
Uma série de técnicas de deteccao de anomalias, que seguem esta abordagem de duas etapas, foram
propostas usando diferentes algoritmos de agrupamento. Smith estudou Self-Organizing Maps (SOM), K-
means Clustering e Expectation-Maximization (EM) para agrupar os dados de treino e, em seguida, usar
os clusters para classificar os dados de teste Chandola et al/ (2009). No entanto, observa-se que, se 0s
dados anomalos formarem clusters, as técnicas mencionadas anteriormente nao serao capazes de dete-
tar anomalias. Para resolver este problema, uma terceira categoria de técnicas baseadas em clustering
foi proposta e, baseia-se no facto de instancias de dados normais pertencem a clusters grandes e densos,
enquanto que as anomalias pertencem a clusters pequenos ou esparsos Chandola et al. (2009). Foram
varias as variacdes propostas a esta terceira categoria (Pires e Santos-Pereird (2005); Eskin et al. (2002);
He et al. (2003)). A técnica proposta em He et al. (2003), por exemplo, denominado de FindCBLOF,
atribui uma pontuacao de anomalia conhecida como Cluster-Based Local Outlier Factor (CBLOF) para
cada instancia de dados. A pontuacao CBLOF captura o tamanho do cluster ao qual a instancia de dados
pertence, bem como a distancia da instancia de dados ao seu centroide.

Devido a complexidade dos sistemas de distribuicao de agua, varias anomalias podem ocorrer devido
a diferentes causas subjacentes, por exemplo, vazamento de agua, bloqueio da tubagem, condicao do
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dispositivo ou eficiéncia energética Duan e Lee (2016); Duan et al. (2017); Duan e Lee (2016). A detecao de
uma anomalia, num sistema de distribuicao de agua, requer muitas vezes de uma combinacao apropriada
do conhecimento do dominio humano, de dados observacionais e de técnicas de modelagem precisas.
Um dos desafios no desenvolvimento de modelos inteligentes de monitorizacao, planeamento do consumo
de agua e detecao de anomalias € a heterogeneidade dos consumidores atendidos pelo sistema regional
de agua Avni et al, (2015a). Embora seja tipico para empresas de energia e telecomunicacoes classificar
0s seus clientes em grupos que tém padrdes de consumo semelhantes, tendo em consideracéao o seu
consumo anual, tais praticas ndo sdo comuns para concessionarias de agua Yang et al| (2018); Laspidou
et al) (2015); loannou et al/ (2017).

Os estudos sobre o reconhecimento do padrdo de consumo de agua classificando os clientes em
diferentes segmentos é limitado Yang et al/ (2018); Laspidou et all (2015); Avni et all (2015b); loannou
et all (2021).

Recentemente em Joannou et all (2021) uma metodologia baseada em Self Organizing Maps (SOM)
combinada com métodos de agrupamento (K-means and Hierarchical Agglomerative Clustering), foi apli-
cada a um conjunto de dados de consumo de agua domeéstico, consumo este registado de meia hora em
meia hora, para 21 clientes durante um periodo de 7 meses. Clientes individuais com um comportamento
de consumo semelhante foram assim agrupados e as curvas de consumo de agua foram calculadas para
cada agrupamento. Os resultados deste estudo, revelaram melhores estimativas do uso de agua pelo
cliente quando o clustering foi empregado, em comparacao com as previsdes quando o clustering nao

foi aplicado.

A curva de um perfil de consumo de agua mostra a quantidade de agua que um cliente gasta ao longo
do tempo. Por analogia com as curvas de carga de eletricidade, os perfis de consumo de agua podem
fornecer estimativas da distribuicao temporal e espacial do consumo, dando assim uma visao dos picos

de consumo em diferentes locais Rasénen et al. (2010).

Uma detecdo de uma anomalia é uma identificacdo de pontos dos dados que se comportam de ma-
neira diferente dos padrdes normais ou expectaveis, ou seja, € uma identificacdo de outliers. A detecéo
de anomalias (ou identificacdo de outliers) com base num intervalo de predicao construido a partir de
desvios padrao que abrangem a média € uma pratica comum. Em vez de usar a média como o indi-
cador central para detecao de outliers, varios métodos baseados em mediana foram alternativamente
propostos devido a sua robustez Leys et all (2013). Particularmente, métricas estatisticas robustas, me-
diana e desvio absoluto da mediana (MAD), foram introduzidos para detetar anomalias com precisao em
Hochenbaum et al/ (2017). A estimativa da MAD é comumente usada para a andlise de anomalias de-
vido ao seu desempenho desejavel. E insensivel a uma grande dispersao de anomalias. Além disso, é
facil de implementar e apenas um pequeno esforco computacional € necessario Mehrang et al, (2015).
Outro importante método baseado em estatistica ¢ a predicao do intervalo de confianca que se baseia



em dados vizinhos para identificar anomalias de uma série temporal. Um valor observado ¢ classificado
como anomalo se ficar fora da faixa dos limites superior e inferior do intervalo Hill e Minsker (2010). A
sua principal vantagem é a capacidade de fornecer um limite automatico para diferenciar entre pontos
normais (expectaveis) e anormais (ndo expectaveis). Devido as distribuicdes de dados contrastantes en-
tre varias fontes, um ajuste de parametros e uma estimativa dos limites do intervalo sdo os principais
desafios. Estudos anteriores aplicaram diferentes técnicas baseadas na predicédo do intervalo de valores
expectaveis para detetar padrdes de anomalias em séries temporais hidrolégicas Kulanuwat et al! (2021));
Zhao et al! (2018). Por exemplo, em Zhao et al| (2018), foi proposto um método de controlo da qualidade
dos dados hidrologicos que incluiu dois modelos de previsdo e um modelo estatistico para determinarem
trés intervalos de confianca. Especificamente, os intervalos de confianca para detetar potenciais outli-
ers. Os resultados mostraram que o método proposto fornece um desempenho desejavel na detecao
de dados suspeitos e erroneos. No entanto, para determinar os intervalos de confianca assim intervalos
de consumos habituais é importante saber qual a distribuicdo de probabilidade que melhor se aproxima
dos dados. Em estudos anteriores Mehrang et al. (2015); Kofinas et al. (2018); Kossieris e Makropoulos
(2018); Surendran e Tota-Maharaj (2018); Gargano et al. (2017); Surendran e Tota-Maharaj (2020); Santos
et all (2021)) as distribuicdes Gama, Weibull, Log-Normal, Log-Logistica e Exponencial sao identificadas
como as mais adequadas para modelar variaveis hidrologicas, incluindo o consumo de agua.

1.4 ESTRUTURA DA DISSERTACAQ

Esta dissertacdo encontra-se dividida em cinco capitulos: Introducao, Base de dados, Metodologia, Re-
sultados, conclusoes e trabalho futuro. O contetido de cada capitulo é brevemente descrito nos seguintes
topicos:

¢ Capitulo 1: Introducdo

Este capitulo inicia com uma introducdo ao problema abordado nesta dissertacdo e motivacao,
seguido da contexttualizacao e objetivos, onde é feita uma breve apresentacao da empresa que
colaborou com este projeto. Neste capitulo também & apresentado o estado da arte, onde é
apresentado uma descricao de estudos anteriores relacionados com o tema desta dissertacéao,
nomeadamente na detecdo de anomalias em séries temporais de fluxo de agua utilizando métodos
estatisticos e de machine learning.

¢ Capitulo 2: Base de dados

Neste capitulo é feita uma descricdo da base de dados fornecida pela empresa para a realizacao
deste estudo, seguido do pré-processamento dos dados efetuado.



¢ (Capitulo 3: Métodos e ferramentas

Neste capitulo é feita inicialmente uma breve introducdo sobre machine learning, seguidamente é
apresentada a linguagem de programacéao (Python e suas bibliotecas) usado na implementacao
dos métodos. Posteriormente, é feito uma contextualizacdo tedrica dos métodos de machine lear-
ning e estatisticos usados neste estudo, assim como ¢é feito uma descricdo de como estes foram
implementados.

¢ (Capitulo 4: Resultados

Neste capitulo sao apresentados todos os resultados obtidos nas trés fases do estudo realizado:
1) Os resultados sobre as anomalias detetadas no pré-processamento dos dados; 2) Os resultados
da analise de clusters realizada para identificacao de diferentes padrdes de consumos; 3) Alguns
resultados obtidos na identificacao de ocorréncias fora do padrao de consumo habitual com base
em intervalos de consumos. Parte dos resultados apresentados na fase 2 foram publicados em
Araujo et all (2021).

¢ Capitulo 5: Conclusdes e trabalho futuro

Neste capitulo as conclusoes, limitacdes e trabalho futuro sdo apresentadas.



2. BASE DE DADOS



2.1  CONJUNTO DE DADOS

Os dados utilizados para o desenvolvimento deste projeto foram fornecidos pela empresa Aguas do
Norte S.A.. Sao ficheiros do tipo csv (Comma-separated values) onde, cada ficheiro, contém informacdes

sobre os consumidores da empresa.

Os ficheiros em questao dividem-se em trés categorias denominadas (pela empresa) por:

* Leituras: ficheiros que contém informacdes sobre as leituras de cada consumidor;
¢ Cadastro: ficheiros que contém informacoes sobre os consumidores;

¢ Alarmes: ficheiros que contém informacdes sobre alarmes destacados pela empresa.

Esta ultima categoria, alarmes, nao foi utilizada no presente estudo e, portanto, nao sera apresentada.

2.1.1 Conjunto de dados: Leituras

Os ficheiros que estdo inseridos na categoria Leituras, estdo separados por dias e, contém leituras (em
litros) desde o dia 24/09/2020 até ao dia 06/07/2021. O conjunto de dados Leituras resulta assim do
agrupamento de todos estes ficheiros num so6. Cada leitura é realizada em um intervalo de 15 minutos e,
portanto, cada linha deste conjunto de dados contém uma leitura num determinado instante juntamente
com os valores das restantes variaveis deste conjunto de dados, uma vez que, para além do registo da
leitura, este conjunto de dados contém as seguintes variaveis:

¢ Local: representa o local do contador do consumidor em estudo (identificacdo do consumidor);
¢ Data/Hora: representa a data e a hora do registo da leitura;

¢ Modulo: representa uma outra forma, idéntica ao local, de identificar o consumidor em estudo.

Na Figura , pode ser visualizada uma peguena amostra do conjunto de dados Leituras. Este conjunto
de dados contém 19109099 registos e 929 locais.



Index Local Data/Hora Maodulo Leitura

a 819458 2021-63-30 01:15:68 12810 640708
1 819458 2021-63-30 01:30:00 12810 640708
2 819458 2021-63-30 01:45:008 12810 640708
3 819458 2021-63-30 02:00:00 12810 640708
4 819458 2021-63-30 02:15:00 12810 640708
5 819458 2021-63-30 02:30:00 12810 640708
6 819456 2021-03-30 02:45:00 12818 640708
T 819458 2021-63-30 03:00:00 12810 640708
a 819458 2021-63-30 03:15:008 12810 640708
9 815456 2021-63-30 83:30:00 12818 648708

(...)

Figura 1. Estrutura do dataset leituras

2.1.2 Conjunto de dados: Cadastro

Os ficheiros que estdo inseridos na categoria Cadastro foram agrupados num so6 conjunto de dados
dando origem ao conjunto de dados Cadastro. Este conjunto de dados contém informacdes sobre cada
um dos 929 consumidores, tais como o numero de cliente, informacdes sobre o contador (niumero de
contador, data de instalacdo, fabricante, modelo e calibre), informacdes geograficas, tipo de instalacéo,
tipo de abastecimento, entre outros. Isto &, contém informacdes que permitem fazer a correspondéncia
entre o cliente e a leitura através da chave: local ou modulo. A Figura E contém uma pequena parte deste
conjunto de dados.

De todas estas informacdes fornecidas por este conjunto de dados, para o estudo em causa, foram
utilizadas: o calibre do contador e o tipo de instalacao.

O calibre representa o valor do diametro da entrada do contador. Este valor depende das necessidades
de cada consumidor. Isto €, o tipo de calibre varia caso seja um cliente que necessite de muita ou de

pouca quantidade de agua.

Existem 8 tipos diferentes de calibres e, para cada um, existe um limite maximo de volume de agua
por hora (em m?/h) possivel a passar pelo contador. A Tabela [l contém as informagdes dos 8 tipos de
calibres existentes.
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Index NrCliente | NContador  Data Instalagdo mero Fabricani _Fabricante  Modelo do Contador| Calibre Rua A Policia A. AndarA. | Localidade A. | FreguesiaA. | Céd.Postal A Local MoradaCompleta lat Ing

] 1444670 210978 6/26/2017 2017/210978 43 ITRON AQUADIS+PL 15 R MARIO CAL.. S/N nan S GONCALO UN FREG S G.. 4600-088 890138 R MARIO CAL B.. 41.2814 -8.07508
1 363782 53781 2/23/1995  2010/53781 |13 ITRON  CONVERSAO 15 AV GEN VITO. N 513 nan S GONCALO N FREG S G.. 4600-018 877441 AV GEN VITORL.. 41.277 -8.07703
2 1569551 7802488 1/2/2020 | 2019/7802488 6 BRUNO JANZ IV400 15 AV GEN VITO.. 361 Loga L S GONCALO N FREG S G.. 4600-018 1148152 AV GEN VITORL. [41.2759 -8.07767
3 1517198 7990048 5/30/2001  2001/10625 29 BRUNO JA.. CONVERSAO 15 AV GEN VITO. N 471 BL 23070 S GONCALO  UN FREG S G.. 4600-018 889318 AV GEN VITORL. [41.2766 -8.07725
a 359416 766058 4/11/2017  2017/706058 22 FLOW SYS.. SV-RTK 15 AV GEN VITO. N 397 nan S GONCALO N FREG S G.. 4600-018 823473 AV GEN VITORL. [41.2761 -8.07752
s 359920 210983 6/28/2017  2017/210983 43 ITRON  AQUADIS+PL 15 AV GEN VITO. N 492 casa S GONCALO N FREG S G.. 4600-018 1002252 AV GEN VITORL. [41.2772 -8.07633
3 361240 723028 12/20/2016 | 2016/723028 |75 FLOW SYS.. SV-RTK 15 AV GEN VITO.. 361 nan S GONCALO N FREG S G.. 4600-018 1202634 AV GEN VITORL. [41.2759 -8.07765
7 363707 49363 2/23/1995  1976/49363 26 REGULADO.. CONVERSAO 15 AV GEN VITO. N 447 BL 13 ESQ S GONCALO  UN FREG S G.. 4600-018 875651 AV GEN VITORL. [41.2765 -8.07737
8 363774 6832 2/23/1995  1988/6832 29 BRUNO JA.. CONVERSAO 15 AV GEN VITO. N 447 BL 1 5ESQ S GONCALO  UN FREG S G.. 460-018 877336 AV GEN VITORL. [41.2765 -8.07735
s 364088 7608205 9/11/2019  2019/7608205 6 BRUNO JANZ V400 15 AV GEN VITO. N 482 casa S GONCALO N FREG S G.. 4600-018 884839 AV GEN VITORL. [41.2766 -8.07677
10 367095 304295 4/4/2017  2017/304295 22 FLOW SYS.. SV-RTK 15 AV GEN VITO. N 447 BL 14DT0 S GONCALO  UN FREG S G.. 4600-018 943862 AV GEN VITORL. 41.2765 -8.07733
(...)

Index zme controlo ramal Nome Estimativa  Grupo Contador  NIRuaA. |DesPostal A, Situagio Tipo Abastecimento Tipo de Instalagio lltima Leitura Enltima Leitura Er_ Estado Local
e 600400 AMT... nan 7.29802e+06 LUIS ALEXAN. 13 60 7298 AMARANTE |2 EM CONDICOE.. 2 AMT RSU Domést.. 1 DOMESTICO 2020-02-18 239 Planeamento..
1 600400 AMT... nan 3.55001e+06 CONDOMINIO .. @ 60 3558 AMARANTE 2 EM CONDICOE.. 1 AMARANTE 1 DOMESTICO 2020-02-15 70 Acesso cond..
2 600400 AMT... nan 3.55e+06 MARIA JOSE .. 1 60 3550 AMARANTE |2 EM CONDICOE.. 3 AMT RSU I = 50. 2 COMERCIO/INDUSTRIA/SERVICOS 2020-02-13 1 Acesso cond..
3 600400 AMT... nan 3.55001e+06 ROSA MARIA .. § 60 3550 AMARANTE 2 EM CONDICOE.. 2 AMT RSU Domést.. 1 DOMESTICO nan [ Ativo
4 600400 AMT... nan 3.55007e+86 MARIA JULIA. § 60 3550 AMARANTE |2 EM CONDICOE.. 2 AMT RSU Domést. 1 DOMESTICO 2020-02-13 362 Ativo
5 600400 AMT... nan 3.55007e+06 LEONOR VASC.. 9 60 3550 AMARANTE 2 EM CONDICOE.. 2 AMT RSU Domést.. 1 DOMESTICO 2020-02-13 416 Ativo
6 600400 AMT... nan 3.55e+06 ARTUR JOSE . 60 3550 AMARANTE |2 EM CONDICOE.. 2 AMT RSU Domést. 1 DOMESTICO 2020-02-13 71 Ativo
7 600400 AMT... nan 3.55000e+06 HELENA MART.. 8 60 3550 AMARANTE 2 EM CONDICOE.. 2 AMT RSU Domést.. 1 DOMESTICO 2019-12-13 1580 Ativo
8 600400 AMT... nan 3.55000e+06  ARTUR PEREL. S 60 3550 AMARANTE |2 EM CONDICOE.. 2 ANT RSU Domést.. 1 DOMESTICO 2019-12-13 3655 Acesso cond..
9 600400 AMT... nan 3.55001e+06 DOMINGOS DE.. 20 60 3550 AMARANTE 2 EM CONDICOE.. 2 AMT RSU Domést.. 1 DOMESTICO 2020-02-13 112 Ativo
10 600400 AMT... nan 3.55000e+06 MARTA CARMO.. 4 60 3550 AMARANTE 2 EM CONDICOE.. 2 AMT RSU Domést. 1 DOMESTICO 2020-02-14 171 Ativo

(...)

Figura 2. Estrutura do conjunto de dados Cadastro

Tabela 1. Listagem dos calibres existente

Calibre do contador | Caudal maximo (m3/h)

DN 15 3.125

DN 20 5

DN 25 7.5875

DN 30 12.5

DN 32 12.5

DN 40 20

DN 50 32.25

DN 65 50

O tipo de instalacao consiste na classificacao do tipo de consumidor, isto ¢, diferencia um consu-
midor domeéstico de um consumidor de ndo doméstico (comércio, escolas, etc.). Portanto, cada local
esta associado ao seu correspondente tipo de instalacdo. Esta informacéo é importante porque agrupa
0s consumidores em categorias e, por essa razao, foi tida em conta no presente estudo.

Os varios tipos de instalacdo dividem-se em 10 tipologias e, estao apresentados no conjunto de dados
Cadastro da seguinte forma:

e “1 DOMESTICO":
e “2 COMERCIO/INDUSTRIA/SERVICOS”;
e “3|PSS/ISF”;

» “4 AUTARQUIAS™;
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» “5 ESTADO";

e “7 TARIFA FAMILIA - 5 PESSOAS”;
» “10 TARIFA SOCIAL - TS1”

» “11 TARIFA SOCIAL - TS2"

* “14 JUNTAS DE FREGUESIA”

* “15 OUTROS”

Assim, do conjunto de dados Cadastro, foi retirada a informacédo do tipo de instalacao e do tipo de
calibre. A Figura E contém alguns exemplos do que foi utilizado.

Local Tipo de Instalacdo Calibre

DOMESTICO

DOMESTICO

DOMESTICO

DOMESTICO

DOMESTICO

ESTADO

DOMESTICO

DOMESTICO

COMERCIO/INDUSTRIA/SERVICOS

COMERCIO/INDUSTRIA/SERVICOS

ESTADO

DOMESTICO

DOMESTICO

(...)

Figura 3. Informacéo utilizada do conjunto de dados Cadastro

2.2  PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Antes da aplicacao de qualquer técnica para a procura de anomalias nos dados em estudo, € necessario
fazer um pré-processamento e analise dos mesmos.

Numa primeira analise, alguns dos problemas encontrados foram:
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¢ dados separados por muitos ficheiros;

¢ registos duplicados;

¢ falhas de registos;

e consumos com valores negativos;

* muitos consumos a zero.

Comecou-se por analisar e tratar todos os dados que continham os registos das leituras de cada con-
sumidor. Todos os ficheiros com estes registos foram agrupados num so6 conjunto de dados, como ja

mencionado na Seccao P.1.

Numa primeira fase, observou-se que existiam, para o mesmo local, leituras diferentes para instantes
iguais. Constatou-se que tal acontece porque quando ocorre um acerto, de uma leitura ja existente, este é
acrescentado ao conjunto de dados (num novo ficheiro) mas nao é eliminado o registo anterior da leitura
em questdo a corrigir. Ficando assim, dois registos com a mesma data e hora, mas leituras diferentes.
Posto isto, foi eliminado o registo mais antigo destes instantes repetidos.

Numa segunda fase, com o intuito de estudar o consumo por local e, posteriormente, procurar ano-
malias, foi criado uma nova variavel no conjunto de dados Leituras: consumo (como se pode observar

na Figura @]). O consumo (em litros) em intervalos de 15 minutos é dado pela diferenca entre leituras

consecutivas (diferenca entre a leitura atual e a leitura anterior).

Data/Hora

2020-11-18 19:45

20208-11-18 20:80

2028-11-18 20:15

2020-11-18 20:30

2020-11-18 20:45

2020-11-18 21:08

Figura 4. Exemplo de registos do consumo de agua em intervalos de 15 minutos de um determinado

consumidor

Nesta fase, foram observados os seguintes problemas:

1. consumos nulos;

;08

100

;00

;08

100

100

Local

12190865

12190865

12190865

12190865

1219065

12190865
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2. consumos com valores negativos.
Estes casos foram denominados de:

¢ Consumidor zero: representa um consumidor com registo de consumo sempre igual a zero;

¢ Consumidor pontualmente zero: representa um consumidor que tem registo de pelo menos

uma ocorréncia de consumo diario zero durante 7 ou mais dias consecutivos;

* Reverse flow: representa um consumo no sentido inverso e é detetado quando 0 consumo num
dado instante ¢ inferior ao consumo no instante anterior, ou seja, se o resultado da diferenca entre

a leitura atual e a leitura anterior for um valor negativo.

Os consumidores zero foram identificados e retirados do conjunto de dados inicial. Assim como os
consumidores com ocorréncias de reverse flow mas, no entanto, para estes casos, foi criado um novo
conjunto de dados com todos os registos dos consumidores com ocorréncias de reverse flow para ser
estudado a parte.

De seguida, verificou-se que, os dados em estudo nao representavam séries temporais continuas. Uma
vez que, existiam locais com falhas de registos e, também existiam locais onde os registos de leituras nao
iniciavam nem terminavam todos no mesmo instante. Isto ¢, o primeiro registo dos dados em estudo foi
a 24/09/2020 mas, existiam locais cujo o primeiro registo de leitura foi em abril de 2021, por exemplo.
Posto isto, para o estudo seguinte da procura de outras anomalias, fez-se uma selecdo de locais que
continham registos de leituras durante 7 meses, a iniciar em 01/12/2020 e terminar em 30/06/2021,
inclusive, com locais que continham menos de 500 falhas de 15 minutos. Assim, nestas circunstancias,
dos 929 locais existentes inicialmente ficaram 635. No entanto, a estes 635 locais ainda foram excluidos
os locais com reverse flow e os consumidores zero, ficando assim um total de 536 locais para o estudo

em 7 meses.

Numa terceira fase, determinou-se o consumo de agua em diferentes escalas temporais: consumo
por hora, consumo por dia e consumo por més, para cada consumidor. E, posteriormente, calculou-se o

consumo médio por hora, dia e més.

O consumo por hora ¢ calculado através da soma do consumo referente a intervalos de 15 minutos.
Ou seja, somando o consumo dos quatro intervalos de 15 minutos obtém-se o consumo por hora. Por
exemplo: o consumo as 19 horas, num certo local, ¢ dado pela soma do consumo de 15 minutos nos
instantes: 19:15; 19:30; 19:45; 20:00. A Figura E apresenta um exemplo de registos de consumo de agua
por hora de um determinado consumidor nas primeiras horas de dia (uma segunda-feira de dezembro de
2020).
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Figura 5. Exemplo de registos de consumo de agua por hora de um determinado consumidor nas
primeiras horas de um dia

O consumo médio por hora ¢ dado pela média de consumo em cada hora (por consumidor). Por
exemplo, num certo local, o consumo médio as 3 horas ¢ dado pelo quociente entre a soma de todas
as ocorréncias de consumo a essa hora nesse local e a quantidade de ocorréncias. Daqui resultou um
conjunto de dados que contém, para cada local (consumidor), o consumo médio de cada hora nos 7
meses estudados (ver exemplo na Figura E).

O calculo do consumo por dia e més, bem como, o célculo do consumo médio por dia e por més
seguem a mesma linha de raciocinio da apresentada em cima. As Figuras |2| e E apresentam exemplos
de registos do consumo médio de um determinado consumidor por dia e por més, respetivamente.
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Local hora Consumo_medio_hora

Figura 6. Exemplo de registos do consumo médio por hora (em 7 meses) referentes as primeiras horas
do dia de um determinado consumidor

Local dia_da semana Consumo_medio_dia

Figura 7. Exemplo de registos do consumo médio em cada dia da semana (em 7 meses) de um de-
terminado consumidor. O dia da semana 0O representa o domingo, o dia da semana 1 representa a
segunda-feira e assim sucessivamente.
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Figura 8. Exemplo de registos do consumo médio em cada um dos 7 meses de um determinado
consumidor

Apds o tratamento de dados nos registos de leituras, fez-se a analise e o tratamento dos registos com
informacdes dos consumidores (Conjunto de dados Cadastro). E foram detetados os seguintes problemas:

1. Muitos ficheiros separados;
2. Registos duplicados;
3. Valores em falta;

4. Informacdo nao necessaria para o estudo em causa.

Inicialmente agruparam-se todos os ficheiros num so, dando origem ao conjunto de dados Cadastro
(como descrito na Seccao @). De seguida, observou-se que para 0 mesmo consumidor existiam varias
linhas repetidas e, posto isto, eliminaram-se todas as linhas repetidas ficando apenas com uma linha
de informacao para cada local. Posteriormente, verificou-se a existéncia de varios valores em falta, no
entanto, estes nao foram tratados porque ocorriam em variaveis nao utilizadas no estudo em causa. Uma
vez que, para o estudo em causa, foram apenas usadas deste conjunto de dados as variaveis: tipo de
instalacéo e calibre.

Numa segunda fase, inseriu-se, em cada um dos conjuntos de dados descritos anteriormente, o respe-
tivo tipo de calibre de cada local bem como o valor do caudal maximo estipulado para cada caso (quer o
maximo por hora, ou por dia ou por més), com o objetivo de analisar, posteriormente, a possivel existéncia
de consumidores com consumaos superiores aos previstos. E, inseriu-se também, o tipo de instalacao de
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cada local. Nesta fase, alteraram-se 3 tipos de instalacao, “10 TARIFA SOCIAL - TS1”, “11 TARIFA SOCIAL
- TS2", “7 TARIFA FAMILIAR - 5 PESSOAS” (ver na Seccéo ), para o tipo “1 DOMESTICO”, uma vez
que, todos representam consumos domeésticos.

Por fim, com o intuito de obter uma melhor analise, uma melhor procura de perfis de consumidores e
de anomalias, fez-se uma separacao dos locais que eram classificados como consumidores domésticos
dos nao domeésticos. Portanto, de todo este processo resultaram 6 conjuntos de dados, 3 com locais
domeésticos e 3 com locais ndo domésticos, com os consumos médios nas diferentes escalas temporais
(consumo meédio por hora, por dia e por més) durante 7 meses. Para, posteriormente, lhes ser aplicado
algumas técnicas de machine learning para a detecdo de perfis de consumidores (domésticos e nao
domeésticos) bem como, para a detecdo de anomalias. Segue, na Figura E uma amostra de um dos 6
conjuntos de dados descritos anteriormente.

Local hora Consumo_medio_hora = Tipo de Instalacdo calibre caudal
DOMESTICO

DOMESTICO

DOMESTICO

DOMESTICO

DOMESTICO

DOMESTICO

DOMESTICO

DOMESTICO

DOMESTICO

DOMESTICO

Figura 9. Conjunto de dados: consumo médio por hora em consumidores domésticos (em 7 meses)
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3. METODOS E FERRAMENTAS



3.1 MACHINE LEARNING: UMA BREVE INTRODUCAO

Machine learning é um ramo da inteligéncia artificial e da ciéncia da computacdo que fornece aos
sistemas a capacidade de aprender e melhorar automaticamente com a experiéncia. O processo de
aprendizagem, comeca com observacoes ou dados e, baseia-se na ideia de que os sistemas podem
aprender com os dados fornecidos, a fim de identificar padrdes e tomar decisdes com o minimo de
intervencao humana. Nesta seccao sera descrito brevemente os principais métodos de machine learning
bem como os algoritmos mais utilizados.

Os métodos de machine learning dividem-se em duas principais categorias:

Aprendizagem com supervisido (Supervised learning): ¢ um método de aprendizagem que
trabalha em cima de dados e respostas conhecidos e pré-estabelecidos. Ou seja, a partir da analise de
um conjunto de dados de treino conhecido, o algoritmo de aprendizagem produz uma funcao inferida
para fazer previsdes sobre os valores de saida. Assim, os algoritmos de Supervised learning usam, para
aprender, casos que ja contém informacao acerca dos resultados pretendidos, sendo possivel estabelecer
uma relacao entre os valores pretendidos e os valores produzidos pelo sistema e, encontrar erros para
modificar o modelo. Os algoritmos de Supervised learning podem ser divididos em duas categorias:
Classificacdo e Regressao.

As técnicas de classificacdo, como o proprio nome diz, sdo algoritmos que atuam para classificar os
dados em grupos. Estas técnicas reconhecem entidades especificas no conjunto de dados e, a partir
deste, retiram conclusdes de como essas entidades devem ser classificadas. Os algoritmos de classifica-
cd0 mais comuns sdo: support vector machines (SVM), decision trees,K-nearest neighbor, random forest
e Naive Bayes.

As técnicas de regressao, sao algoritmos que atuam na previsao de dados e respostas continuas,
como ,por exemplo, nos casos de previsdo de temperatura. A regressao linear e a regressao logistica sdo
algoritmos de regressao populares.

Aprendizagem sem supervisao (Unsupervised learning): ¢ um método de aprendizagem que
trabalha em cima de dados cujo as respostas nao sao conhecidas previamente. Assim, os algoritmos de
aprendizagem sem supervisao sao usados quando a informacao usada para treinar ndo esta classificada
nem rotulada. Ou seja, quando existem dados de entrada mas nao existem os correspondentes resultados.

Este método de aprendizagem é aplicado em problemas que se enquadram dentro destas trés catego-
rias: Segmentacdo, Associacdo e Reducéo de Dimensédo.

As técnicas de segmentacao (clustering) aplicam-se quando se pretende organizar os dados nao rotula-
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dos em grupos coerentes, com base nas suas semelhancas ou diferencas (por exemplo, agrupar clientes

com o0 mesmo tipo de consumo de agua).

As técnicas de associacao aplicam-se quando se pretende conhecer regras que associam o comporta-

mento demonstrado pelos dados.

As técnicas de reducao de dimensao aplicam-se quando é necessario reduzir o numero de variaveis

num conjunto de dados.

3.2 LINGUAGEM DE PROGRAMACAO

Para a realizacao deste projeto foi utilizada uma linguagem de programacao Python (na versao 3.7).
Python é uma linguagem de programacao de alto nivel, simples, mas potente e flexivel. Tem uma grande
quantidade de recursos e documentacao de alta qualidade, que facilitam o seu uso. Além disso, Python
tem uma ampla selecao de ferramentas e bibliotecas construidas especificamente para analise de dados
e para implementacdo de técnicas de Machine Learning, que permitem economizar tempo no desen-
volvimento de novos scripts. Tem bibliotecas para carregamento de dados, visualizacdo, estatisticas,
processamento de linguagem natural, processamento de imagens e muito mais Miiller e Guido (20164).
Para o desenvolvimento deste trabalho foram utilizadas as seguintes bibliotecas Miiller e Guidg (2016b);
Foundation (2021):

* Matplotlib: biblioteca para geracado de graficos e visualizacao de dados em geral.
e Seaborn: biblioteca usada muitas vezes para geracao de graficos estatisticos.

e Pandas: biblioteca usada para a manipulacao e analise de conjunto de dados.

¢ Mglearn: biblioteca usada muitas vezes na geracdo de graficos.

* NumPy: biblioteca fundamental para a programacéo cientifica, uma vez que suporta objetos de
array multidimensionais de alto desempenho e fornece as ferramentas e funcdes para manipula-
los.

¢ SciPy: biblioteca usada para resolver um grande nimero de problemas matematicos.

¢ Fitter: biblioteca usualmente utilizada na identificacdo da distribuicao de probabilidades que melhor

se ajusta a um conjuntos de dados.

e Scikit-learn: biblioteca desenvolvida especificamente para aplicacao pratica de algoritmos de ma-
chine learning.
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3.3 TECNICAS DE MACHINE LEARNING IMPLEMENTADAS

3.3.1 Reducao de dimensao

A analise de dados complexos e de grandes dimensdes é cada vez mais frequente e pode originar
quer um enorme custo computacional quer um enorme custo de tempo, tornando a analise impraticavel
ou inviavel. Assim, as técnicas de reducdo de dimensao surgem para combater este problema, quando
necessario, reduzindo conjuntos de dados multivariados sem que exista uma grande perda de informacéo.
Estas técnicas consistem em obter uma representacao reduzida do conjunto de dados que, apesar de
conter muito menos volume de dados, mantém a integridade dos dados originais. Ou seja, estas técnicas
identificam conjuntos de variaveis nao correlacionadas entre si que explicam a maior parte da variabilidade
dos dados.

Analise de Componentes Principais (PCA)

Existem muitas técnicas para reduzir a dimensao de um conjunto de dados, mas umas das técnicas
mais conhecidas e mais utilizadas é a analise de componentes principais (mais conhecida como PCA, do
inglésPrincipal Component Analysis).

O PCA consiste em transformar variaveis de um conjunto de dados multivariado em novas variaveis nao
correlacionadas entre si, de modo a reduzir a dimensao do conjunto de dados sem que haja perda signi-
ficativa de informacao, uma vez que, a analise recai sobre as componentes principais que caracterizam
0 conjunto de dados.

O procedimento basico desta técnica é dado por Li (2019):

Centrar os dados na média;

Calculo da matriz de covariancia;

Calculo dos valores e vetores proprios da matriz de covariancia;

Selecao do valor de reducao;

Projecao dos dados.

O primeiro passo, para o desenvolvimento desta técnica, consiste numa normalizacao dos dados,
isto &, subtrair a média do conjunto de dados a todos os elementos do mesmo, de modo a obter um novo

conjunto que tem de média 0.
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De seguida, determina-se a matriz de covaridncia. Esta relaciona a covariancia entre todas as

variaveis de um conjunto. Onde a formula é dada pela equacéo ().

B:%AT-A (3.1)

Note-se que, A é a matriz com os dados de treino centrados na média, A ¢ a sua correspondente matriz
transposta e N representa o nimero de elementos de A. A matriz de covariancia & uma matriz quadrada,
simétrica e definida positiva e, portanto, todos os seus valores préprios sao positivos.

Numa fase seguinte, calculam-se os valores e vetores préoprios da matriz de covariancia, uma vez
que, os vetores proprios associados aos valores proprios de maior valor representam as componentes

principais de uma matriz.

Os valores préprios de uma matriz B,,«,, sd0 as raizes do polindmio caracteristico de B. E, o
polindémio caracteristico de B ¢ dado pela equacao (@).

Ap()\) = det(A\I — B) (3.2)

Ou seja, A é um valor proprio de B se det(A] — B).

Daqui resulta que, se A € valor proprio de B, entdao (A — B)-v = 0 é um sistema possivel indeterminado.
Isto &, existe um vetor v # 0 tal que:

(M= B)-v=0 (3.3)

Ou seja, para um valor proprio A, existe v # 0 tal que:

Bv = \v (3.4)
e, quando tal acontece, diz-se que v é vetor préprio de B associado a .

Posteriormente, ¢é feita a selecao do valor de reduc¢ao, ou seja, é feita a escolha do numero de
componentes principais necessarios para descrever todos os dados, com o objetivo de reduzir a dimensao
inicial. Esta selecao é feita através valores proprios. Isto &, apds determinar os valores proprios da matriz
de covariancia, calcula-se a variancia explicada para cada um e, o0 numero de componentes principais é

dado por aqueles valores proprios que tém maior variancia explicada.

A variancia explicada resulta da razdo entre cada um dos valores proprios com a soma de todos os
valores proprios. Isto é, seja A; um valor proprio da matriz covariancia, a variancia explicada de cada

valor proprio é dada por:
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Ai
AMFX+ .+,
De seguida, forma-se uma matriz que contém os vetores proprios associados aos valores proprios seleci-

(3.9)

onados.

Por fim, é feita a projecao dos dados. E, esta projecao é dada através da multiplicacao da matriz
transposta que contém os vetores proprios resultantes da reducao de dimensao, isto €, os mais relevantes,
com a matriz transposta que contém os dados de treino centrados na média, ou seja, V' - AT, sendo V
a matriz dos vetores proprios resultantes da reducdo de dimensédo e A a matriz com os dados de treino
centrados na média.

Implementacao

Esta técnica de reducéo de dimensao foi aplicada, neste estudo, com recurso a biblioteca Scikit-Learn
Mdller e Guido (20164a).

A técnica PCA foi aplicada aos 6 conjuntos de dados descritos no final da Seccao @ com o objetivo
de reduzir as variaveis: hora, dia e més. Apenas sera explicado a aplicacao desta técnica a um destes
conjunto de dados, uma vez que, 0 processo repete-se em todos os restantes casos. No entanto, os
resultados da aplicacdo aos restantes conjuntos de dados serdo apresentados a seguir, no Capitulo @]
Pegando, por exemplo, no conjunto de dados que contém o consumo médio por hora em cada local,
em 7 meses e nos locais domésticos, a técnica PCA foi aplicada com o intuito de reduzir as 24 horas
existentes. Segue, na Figura , parte do conjunto de dados utilizado na aplicacao do PCA do exemplo

que esta a ser explicado.

Index 0 1 2 = 4 5 6 7 8 9 10
819450 6.8377358 0.00471698 0.0188679 0.08141509 0.08668377 0.8566038 1.56684 14.8726 17.3679 16.1934 13.1887

820342 6.80943396 [:] e [:] e e [:] e 6.382075 1.00943 0.367925
821454 1.20283 6.59434 0.212264 0.301887 0.08998566 0.207547 B.551887 6.23585 39.5849 22.7358 28.0802
823473 16.3443 13.7075 18.1085 10.00854 10.0708 11.4623 17.3915 25.6604 29.25 29.6132 33.4953
824083 <] <] e [:] e e 0.820755 4.51887 8.87264 1.99528 1.10849

826782 6.693396 0.660377 1.43396 1.28774 1.09906 1.23113 1.99528 1.78302 5.19811 21.7406 15.2783

Figura 10. Parte do conjunto de dados para a aplicacao do PCA (consumo médio por hora)

Numa primeira fase, centralizou-se os dados na média, transformando os dados que se pretende reduzir
num conjunto de dados com média=0 e variancia=1, usando StandardScaler. Depois, determinou-se o
numero de componentes principais necessarios, obtendo assim o valor da reducao de dimenséao a efetuar.
E, para obter este valor, recorreu-se ao calculo da variancia explicada. Uma vez que, ao visualizar o grafico
que relaciona a variancia explicada acumulada com diversos numeros de componentes principais, Figura
, ¢ possivel verificar que componentes sao mais importante.
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Figura 11. Determinacdo do numero de componentes principais

Pela observacédo do grafico, verifica-se que, as nonas primeiras componentes contém mais de 90%
da variacao, ou seja, com 9 componentes € possivel reter mais de 90% da informacao inicial dos dados
estudados. Assim, pode-se reduzir as 24 variaveis iniciais, para este caso, a 9 variaveis. Por fim, com
recurso a classe PCA, obteve-se a reducao de dimensao. Este procedimento origina um dataset que
contém os valores resultantes da reducao de dimensao para, posteriormente, ser utilizado na aplicacao

do algoritmo kmeans, ver em , com o objetivo de criar grupos de clientes com consumos idénticos.

3.3.2 Clustering

Clustering é uma técnica de machine learning ndo-supervisionada que é frequentemente utilizada
em analise de dados e tem como objetivo agrupar elementos de um conjunto de dados em subconjuntos
diferentes, de forma a que, elementos semelhantes sejam agrupados num mesmo subconjunto, enquanto
que, elementos diferentes sdo agrupados em subconjuntos diferentes. Isto &, esta técnica consiste em

particionar um conjunto de dados , D, em diferentes subconjuntos (chamados de clusters), C* , com

K

k=1,.., K talque D= J C*eC;NC; =2, parai # j. Ou seja, a unido de todos os clusters
k=1

formados resulta no conjunto incial de dados mas, cada elemento de D, pertence apenas a um e um so

cluster Boulicaut e Jeudy (2005) Rao e Govindaraju (2013).
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Métricas ponto-a-ponto

Dado que, esta técnica consiste no agrupamento de elementos semelhantes de um conjunto de dados,
¢ entdo necessario algum tipo de medida que possa determinar se dois elementos sdo semelhante ou
diferentes. Medir a diferenca entre os dados é entdo uma tarefa fundamental e, devido ao grande espectro
de tipos de dados (categoricos, ordinais, binarios, numéricos), a introducao de varias métricas é necessaria
para lidar com tal diversidade de informacdes. Existem dois tipos principais de métricas para medir a
diferenca entre elementos: dissimilaridade e similaridade.

Dissimilaridade

Seja D um conjunto de dados, D = D; X Dy X ... x Dy e, x = (x1,%9,...,27)7 um elemento
genérico de D, onde z; € D; e, sejaafuncdo d : D x D — R, tal que d(x,y) € R para qualquer
x,y € D, uma funcao que quantifica a distancia entre dois elementos de D). A definicao da métrica
dissimilaridade é dada por Rao e Govindaraju (2013):

Definition 3.3.1. A funcdo d é uma dissimilaridade se satisfaz as seguintes condicées:

1. Vz,y € D,d(z,y) > 0;

2. Vx € D,d(z,x) =0.

A dissimilaridade quantifica entao a diferenca entre dois elementos de um certo conjunto de dados e,
esta diferenca é pequena quando os elementos estdo proximos e é grande quando estes estao afastados.

O conceito de distancia surge da definicdo de dissimilaridade.

Definition 3.3.2. A funcéo de dissimilaridade D x D — [0,+oc[ é uma distancia se satisfaz as
seguintes propriedades (Rao e Govindaraju (2013)):

L Vz,y € D,d(z,y) = d(y, z);
2. Vx,y € D,d(z,y) =0z =y,

3. Vx,y,z € D,d(z,2) <d(z,y) + d(y, 2).

Existem varias medidas de distancia para calcular a dissimilaridade entre elementos descritos por
atributos numéricos. Mas, as que sao frequentemente utilizadas em machine learning, mais precisamente
na técnica clustering sdo: a distancia Euclidiana, de Manhattan e de Chebyshev.

Para D = R/, as distancias sao dadas por:
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« Distancia Manhattan: d(z,y) = Y., |z — yil

e Distancia Euclidiana: d(x,y) \/ZZ e Yi)

* Distancia de Chebyshev: d(z,y) = max_; |z; — vl

Similaridade

Seja agora a funcdo s : D x D — R, tal que s(z,y) € R, para qualquer z,y € D, a funcéo de
similaridade. E um conceito diferente ao de distancia, uma vez que, compara dois elementos, z e Yy, de
um dado conjunto de dados. E, ao contrario da dissimilaridade, a similaridade tem um valor alto quando

x € y sao proximos (semelhantes) e tem um valor pequeno quando estdo bastante afastados.

Definition 3.3.3. A funcdo s é uma similaridade se satisfaz as seguintes condi¢cdes Rao e Govindaraju
(2013):

L Va,y € D, s(w.2) = s(x,y) e s(w,z) = s(y. ).

Representante de um subconjunto

Quando se trabalha com técnicas de Clustering, consequentemente, trabalha-se com subconjuntos de
dados. E, determinar um elemento que seja representativo de todo o subconjunto é util quer para simpli-
ficar as operacdes quer para reduzir o custo computacional Rao e Govindaraju (2013). Este representante
tanto pode ser um elemento do conjunto de dados em estudo (medoide) como pode ser um elemento
gue nao pertence a base de dados (centroide). A escolha do representante depende de dois fatores es-
senciais: da métrica utilizada na quantificacdo ponto-a- ponto e das operacdes algébricas disponiveis no
espaco dos dados.

Existem varios tipos de representantes de um subconjunto Rao e Govindaraju (2013), a média e a
mediana sao um exemplo. Mas, apenas a média sera abordada como um tipo de representante, uma vez
que, os restantes nao foram utilizados no estudo realizado.

Média

Seja A o espaco de atributos e D = (x”)le o conjunto de dados, onde x,, € Ae C é um
subconjunto de D.

0 valor médio, m, de cada subconjunto de D é um tipo de representate e & denominado de centroide.
E é dado por:
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1
m:WZx (3.6)

zeC

Assim, m & um centroide se nao pertencer ao conjunto de dados e se ¢ o valor médio de um subconjunto

de D.

Métodos de Clustering

Existem, na literatura Boulicaut e Jeudy (2005) e Aggarwal e Reddy , muitos métodos de clustering e

muitos algoritmos de agrupamento inseridos nestes métodos. A nocdo de agrupamento néo esta definida

com precisao e, portanto, é dificil fornecer uma categorizacao precisa dos métodos de clustering. No

entanto, é util apresentar uma ideia relativamente organizada acerca dos métodos de clustering. Assim,

0s principais métodos de clustering podem ser classificados nas seguintes categorias:

Métodos de Particionamento: dividem os elementos de um conjunto de dados em grupos
(clusters) ndo sobrepostos. Ou seja, nenhum elemento pode ser membro de mais de um cluster e
cada cluster deve ter pelo menos um objeto. Os algoritmos inseridos nesta classificacao, requerem
que seja especificado o numero de clusters, normalmente indicado pela variavel k e, funcionam
por meio de um processo iterativo para atribuir subconjuntos de pontos de dados em k clusters.
S&o algoritmos nao deterministicos, o que significa que, podem produzir resultados diferentes em
duas execucdes separadas, mesmo se as execucdes forem baseadas na mesma entrada. Um
exemplo de algoritmo inserido nesta classificacdo é o algoritmo K-Means.

Métodos de Hierarquizacao: agrupam os elementos de um conjunto de dados seguindo uma
sequéncia hierarquica de particdes. Existem dois tipos de sequencias possiveis: as de aglome-
racao e as de divisdo. As sequencias de aglomeracao comecam por formar clusters com um
elemento apenas e , efetuam sucessivas fusdes dos clusters, até se formarem clusters de maiores
dimensdes. Construindo assim uma hierarquia ascendente (estratégia bottom-up). Enquanto que
, as sequencias de divisao, comecam com um cluster que contém todos os elementos do conjunto
de dados e, num processo iterativo, divide-o em clusters mais pequenos, até se obter a particao
fina ou até se atingir uma determinada condicao (por exemplo, o nimero pretendido de clusters).
Construindo uma hierarquia descendente (estratégia top-down).
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3.3.3 K-Means

0 algorimo K-Means é um dos algoritmos de clustering mais simples e mais frequentemente utilizado.
Muito sucintamente, este algoritmo consiste em selecionar, numa primeira fase, k elementos de um
conjunto de dados (com o objetivo de o dividir em k clusters). Cada um destes elementos representa
inicialmente a média ou o centro do cluster e , € denominado de centroide. Esta divisdo dos dados tem
que ser de forma a que os diferentes clusters fiquem o mais separados possivel entre eles, enquanto que,
0s elementos dentro de cada cluster figuem o mais préximos possivel. Assim, cada um dos elementos do
conjunto de dados, nao selecionado inicialmente, € atribuido ao cluster que lhe é mais semelhante, com
recurso a distancia euclideana entre o elemento e o centroide. Depois, para cada cluster, o algoritmo
calcula uma nova média com os novos elementos do cluster em questao e encontra novos centroides. As
iteracdes continuam até que, os clusters formados na iteracdo atual sdo os mesmo que os formados na
iteracao anterior Han et al! (2011).

A Figura , retirada a biblioteca Mglearn Miller e Guidg (2016a), ilustra um exemplo de trés iteracoes
do algoritmo K-Means.

Dados de entrada Inicializagéo Atribuir pontos (1)

&5 & &
3

o | T | Ve

Recalcular os centros (1) Atribuir pontos (2) Recalcular os centros (2)

@ @ @

w T s

Atribuir pontos (3) Recalcular os centros (3)

A Clustero
A Cluster1

e R

Figura 12. Representacdo de trés etapas do algoritmo k-means (Adaptada de Miiller e Guidg (2016a))
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Este algoritmo, apesar de ser de facil compreensao, tem o problema da escolha inicial da quantidade
de clusters necessaria. E, como na maioria dos casos, os dados em estudo tém varias dimensoes, fica

dificil visualiza-los e , consequentemente, 0 nimero 6timo de clusters a utilizar nao é 6bvio.

Existem, na literatura Aggarwal e Reddy, varios métodos para determinar o melhor valor para o numero
de clusters a utilizar num conjunto de dados. Um dos métodos mais frequentes e mais antigo ¢ o Método
do Cotovelo. Trata-se de um método visual , uma vez que, consiste na observacdo de um grafico que
representa a relacao entre o aumento do nimero de clusters com uma determinada métrica. E, chama-se
Método do Cotovelo porque a medida que o numero de clusters aumenta a métrica utilizada como funcao
diminui e, forma um ponto onde a curva da funcao representada dobra, ficando com um formato de um
‘cotovelo’. E nesse ponto que é determinado o nimero ideal de clusters, uma vez que, o valor ideal para
k é aquele gque tem o menor numero de clusters possivel e a0 mesmo tempo um menor valor da métrica
utilizada (diferente de zero).

No estudo em questao, para a visualizacdo do Método do Cotovelo e para a determinacdo do numero
otimo de clusters , utilizou-se como métrica a soma dos quadrados dentro do cluster (mais conhecida
como WCSS, within clusters sum of squares). WCSS ¢é defenida como a soma dos quadrados das distan-
cias entre cada membro do cluster e o respectivo centroide, cujo a formula é dada por learn developers
(2021):

k
Do lhw—my | 3.7)

i=1 xz;€C;
onde x; representa um elemento do conjunto de dados, m; representa a média (ou o centroide) dos
elementos do cluster C;.

O numero de clusters é aquele que minimiza esta soma. Assim, pode-se encontrar o valor 6timo de

clusters através do Método do Cotovelo, procurando o ponto que minimiza WCSS.

Observe-se graficamente, na Figura , a relacao entre o nimero de clusters e a soma dos quadrados
dentro do cluster para o dataset resultante da reducao de dimensao descrita na Sec¢éao .

Cada ponto assinalado na curva, ag, aq, ..., ag, representa uma quantidade de clusters, que, para
este caso, pode variar entre 2 a 20 clusters. E, pela observacdo do grafico, verifica-se que, 0 nimero
otimo de clusters nao € obvio s6 pela visualizacao do mesmo. Uma vez que, pela aplicacao do método

do cotovelo, o numero 6timo de clusters pode ser em qualquer dos pontos: as, ag Ou ar.

Assim, para descobrir o numero 6timo de clusters a utilizar, aplicou-se uma outra forma apresentada
em Kaufman e Rousseeuw (2009).

Observa-se na Figura |14 que o numero 6timo de clusters é dado pelo ponto da curva cuja a distancia

a reta que une os pontos ag € aqg Seja maxima.
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Figura 14. Método do Cotovelo: numero 6timo de clusters (Adaptado de Kaufman e Rousseeuw (2009))

A distancia entre um ponto qualquer da curva , (z,y) e a reta que passa por ag € ais, € dada pela

formula seguinte:

(11 — vo)x — (x1 — T0)y + T1Y0 — Y170
\/(yl —90)? + (z1 — 20)?

d(P07P17(x7y)) = (38)

onde, neste caso, Py = (2o, Y0) = ap € P1 = (21,41) = as.

Todo este processo explicado do algoritmo K-Means, foi aplicado a cada um dos 6 conjuntos de dados

estudados, depois da aplicacéo da técnica de reducéo de dimenséao, PCA.
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Implementacao

Este algoritmo foi aplicado, neste projeto, com recurso a biblioteca Scikit-Learn Miller e Guidg (2016a);
Kaufman e Rousseeuw (2009).

Primeiro calculou-se a WCSS através do atributo inertia da classe KMeans, com o intuito de determinar
0 numero de clusters a utilizar. De seguida, fez-se a particdo do conjunto de dados para o numeros de
clusters achado, recorrendo a classe K-Means e utilizando o método fit_predict.

3.4 METODOS ESTATISTICOS IMPLEMENTADOS

A estatistica ¢ um dos ramos mais importantes da matematica. E essencialmente utilizada no de-
senvolvimento de técnicas que envolvam a analise de dados, como a sua interpretacéo e representacao,
mas também, as técnicas estatisticas, podem ser utilizadas como base no desenvolvimento de méto-
dos de deteccao de anomalias. Assim, para além das técnicas de machine learning utilizadas e, vistas
anteriormente, também se recorreu a técnicas estatisticas para a determinacao de anomalias. Mais preci-
samente, recorreu-se ao uso de funcdes de distribuicdo de probabilidade para analisar o comportamento
dos resultados obtidos, provenientes da aplicacao das técnicas de machine learning. Isto é, apds a apli-
cacao do algoritmo K-Means, cujo os resultados serdo apresentados mais a frente no Capitulo @], foram
encontrados padrdes de consumo para os clientes estudados, domeésticos e ndo domésticos e, com o ob-
jetivo de detetar consumos anomalos, nestes locais estudados, procedeu-se a analise do comportamento
do consumo por hora, de cada um dos perfis, através da procura do tipo de distribuicdo de probabilidade
gue melhor descrevia cada curva de consumo, para cada hora, em cada perfil.

Implementacao

Para determinar as distribuicdes de probabilidade que melhor descreviam os dados, utilizaram-se as
bibliotecas: Fitter e Scipy. A biblioteca Fitter determina a distribuicdo que mais se adequa aos dados em
estudo, recorrendo as 80 distribuicdes que a biblioteca Scipy dispde Cokelaer (2019).

Distribuicoes de probabilidade

Muito sucintamente, uma distribuicao de probabilidade é uma descricdo matematica da probabilidade
de ocorréncia de determinados eventos. Assim, a distribuicao de probabilidade corresponde a uma funcéo
estatistica que descreve todos os valores possiveis e probabilidades que uma variavel aleatoria pode tomar
dentro de um dado intervalo.
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Com o intuito de encontrar as distribuicdes que melhor se ajustavam ao dados em estudo, foram
utilizadas todas as 80 distribuicoes fornecidas pelas bibliotecas utilizadas na implementacao do algoritmo.
E, no final, verificou-se que, o comportamento do consumo de cada hora, dos perfis encontrados, pode
ser descrito pelas distribuices apresentadas na Figura .

Gamma
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Extremo
Triangular _ N 15
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7%
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16%

Figura 15. Distribuicoes utilizadas na analise do comportamento do consumo por hora.

Todas as distribuicdes determinadas sao distribuicdes de probabilidade continuas, o que faz sentido,
uma vez que, a variavel a ser modelada ( caudal volumico medido pelos contadores ) é descrito por uma

escala continua, podendo assumir valores pertencentes ao intervalo: [0, +oo.

De seguida, serdo apresentadas com mais detalhe, apenas as 3 distribuicbes que tiveram maior ex-
pressao. A frequéncia relativa das distribuicdes, apresentada na Figura , foi calculada com base no
numero de vezes que tal distribuicao foi atribuida ao subconjunto de dados: perfil e hora.
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Log-Normal

Seja x uma variavel aleatdria, ;1 a média e o, o desvio padréo, a funcao densidade de probabilidade
de uma distribuicao log-normal é dada por Weisstein (2021) Uohnson et al. (1995a):

F(p,0) = ——exp [—M] 3.9)

ToN 27 202

Uma particularidade relevante das distribuicées log-normais é o facto de o limite inferior para x ser O,
a funcao logaritmica impde essa condicdo. Esse aspeto da distribuicao alinha-se perfeitamente com a
variavel a modelar (caudal volumico) o que pode ajudar a explicar a sua predominancia como distribuicao
gue melhor modela a frequéncia relativa dos caudais volumicos.

Gaussiana Inversa

Seja x uma variavel aleatoria, 1 a média e ), o fator de forma, a funcdo densidade de probabilidade
de uma distribuicdo log-normal é dada por Chhikara (1988):

RV
exp (—M) (3.10)

212x

A distribuicao gaussiana inversa tem como limite inferior para x, 0 e como tal a média segue esse limite
inferior. O fator de forma é limitado inferior também por 0.

Beta

Seja x uma variavel aleatoria compreendida entre O e 1, a funcdo densidade de probabilidade de uma
distribuicao beta é dada por Johnson et al| (1995b):

F(a+5)

— Lol — )Pt :
rp © Y &1

fla, o, f) =

Onde:

* I'(z) é afuncéo gama aplicada a variavel z. A funcéo gama €, em termos simples, uma extensao

da funcao fatorial para o conjunto dos numeros reais e complexos.

* «, 3 sdo dois parametros de ajuste que controlam a forma da distribuicdo. Sao forcosamente

positivos.
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A funcdo beta é a terceira mais usada para descrever o caudal volumico e corresponde a horas de

pouco consumo de agua.

Intervalo de consumos (IC)

Apds ser determinado a funcao de distribuicao de probabilidades (Figura ) que melhor se ajusta aos
valores de consumo de agua na hora ¢ para o perfil 7, o objetivo é definir um intervalo que com uma dada
probabilidade, 1 — « (com « € [0, 1]), inclua um possivel valor do consumo de &gua na hora ¢ para
o perfil j. Para tal, determinou-se os intervalos de consumo do tipo [Liowers Lupper|, de modo que se

verifique a seguinte equacao:

P(Lipwer < < Lypper) =1 —a, 0 € [0, 1], (3.12)

onde Li,wer representa o quantil de ordem 5 € Ly, 0 quantil de ordem 1 — < (ver Figura ).

1-a

qu wer LUPPEW

Figura 16. llustracdo de uma funcéo de distribuicdo de probabilidades e a posicao dos quantis de ordem
% (Llower) eordem 1 — % (Lupper)-

Desta forma, espera-se com uma probabilidade de (1 — «) x 100 % o valor do consumo de agua na

hora 4 para o perfil j esteja contido no intervalo [Liower; Lupper]-

A Figura contém um exemplo do consumo médio por hora de um local com os seus repetivos

intervalos de consumos com probabilidade igual a 99%.
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Figura 17. Comparacao do consumo médio por hora de um local com os intervalos de consumos de
cada hora

36



4. RESULTADOS



O presente estudo centrou-se nas seguintes fases:

1. Pré-processamento dos dados;
2. Analise de clusters para identificacao de diferentes padrdes de consumo de agua;

3. Determinacao de intervalos de consumos para identificacdo de ocorréncias fora do padrao de

consumo habitual.

Neste capitulo, sera apresentado os resultados obtidos em cada uma das fases.

4.1 ANOMALIAS DETETADAS NO PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

No fase de pré-processamento dos dados foram detetadas as seguinte anomalias:

1. Consumidor zero (auséncia de registos);
2. Reverse flow (valores de consumo negativo);

3. Overflow (valores superiores ao caudal maximo);

4.1.1 Consumidor zero

Como ja foi descrito na Seccao @, um consumidor zero representa um cliente com registo de consumo
sempre igual a zero. Dos 929 locais iniciais, cerca de 3% sao consumidores zero. Estes locais foram
extraidos do estudo e reportados a empresa para que, esta 0s possa avaliar e perceber o porqué da
inexisténcia de consumo. Até ao momento, ainda ndo foi possivel verificar todos os locais denominados
de consumidor zero mas, aqueles que foram verificados, tém como motivo mais frequente a danificacao

do contador ou a extracéo deste pelo cliente.

4.1.2 Reverse flow

Este tipo de anomalia, refere-se a existéncia de pelo menos um valor negativo nos registos de consumo
de agua (ver Seccéo @). Os locais que tinham ocorréncias com reverse flow foram excluidos da conjunto
de dados usadas nas fases seguintes e analisados a parte. Portanto, foi criado um conjunto de dados

com os registos de consumo negativo (reverse flow) de todos estes locais.

De forma a sumariar as ocorréncias de reverse fow em termos de niimero de locais e o numero de
ocorréncias em cada local construiu-se o grafico de barras apresentado na Figura . Podemos observar
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gue a maioria dos locais apenas tem um registo de reverse fow mas, no entanto, existem locais com
varios casos de consumo no sentido inverso.

40

30

Numero de locais

20

10

0 .
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 13 14 22 34 49 62 73 79 147
Ocorréncias de reverse flow

Figura 18. Numero de ocorréncias de reverse flow por local

Estes resultados foram reportados a empresa mas ainda nao foram detetadas todas as causas que
deram origem aos casos de reverse flow encontrados. Mas, um dos principais motivos identificados no
passado, foi o facto de, existirem consumidores com captacdes de agua proprias com ligacao (ilegal) a rede
publica. A entrada de agua propria na rede publica leva a que haja um fluxo invertido e, consequentemente,
um consumo com valores negativos. A identificacdo destas situacdes é de grande importancia, uma vez
que agua proveniente de captacdes proprias nao € muitas vezes tratada e podera contaminar a agua na
rede publica, o que constitui um risco para a saude publica.

4.1.3 Overflow

Outro tipo de anomalia detetado no pré-processamento dos dados foi a existéncia de consumidores
que, em determinadas horas, excediam o caudal maximo por hora que lhes esta estipulado. Isto €, cada
local tem um tipo de calibre associado (como o descrito na Seccao ) e, cada calibre, tem um caudal

maximo possivel (em m3/h), no entanto, foram detetadas ocorréncias que excediam este caudal maximo.
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Estes casos foram originados, principalmente, por estas duas situacoes:

* Existéncia de acertos: no instante em que um consumidor sofre um acerto de uma leitura,
se este for um valor muito discrepante do registo anterior, a diferenca entre a leitura atual com a
anterior sera um valor elevado e, por esta razao, existe um pico de consumo nestes instantes. A

Figura |19 mostra um exemplo de um caso de overflow detetado que resultou de um acerto de uma

leitura.

Data/Hora Local Leitura Consumo
2021-64-07 17:00:00 1135651 713895 8
2021-04-07 17:15:00 1135651 713895 8
2021-84-87 17:30:00 1135651 1713884 9959389
2021-04-087 17:45:00 1135651 1713884 B
2021-04-07 18:00:00 1135651 1713890 6

Figura 19. Exemplo de um pico de consumo provocado por um acerto

* Registos de leituras nao consecutivos: quando existe uma quebra nos registos de leituras,
levando a uma inexisténcia de leituras num intervalo de tempo, e se a primeira leitura apos a
paragem for muito mais elevada que a que estava antes da quebra, o consumo neste instante
sofrerd um pico. No entanto, ndo é um verdadeiro pico de consumo, uma vez que ¢ originado pela
quebra de registos. A Figura @ mostra um exemplo de um caso de overflow detetado que resultou
de uma quebra nos registos dos consumos.

Data/Hora Local Leitura Consumo
2021-04-07 68:45:00 12190865 25124010 1
2021-04-07 69:00:00 12190865 25124010 B
2021-804-87 13:30:00 12190865 29206973 4082963
2021-84-87 14:00:00 12190865 29207033 60
2021-84-87 14:15:80 12190865 29207043 16

Figura 20. Exemplo de um pico de consumo provocado por uma quebra de registos
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Como estes casos de consumos ndo correspondem a realidade do consumidor em questdo, entdo
foram identificados e excluidos do conjunto de dados usado nas fases seguintes.

4.2 IDENTIFICACAO DE DIFERENTES PADROES DE CONSUMO

4.2.1 Reducao de dimensionalidade

A técnica de reducdo de dimensao, PCA, foi aplicada aos 6 casos de estudo, como ja foi mencionado
na Seccao . Nesta seccao sera reportado, mais detalhadamente, os resultados obtidos para cada
caso, a excecao do caso ja descrito anteriormente, como exemplo da aplicacao do PCA (na Seccao ).

Locais com consumo doméstico

Dos 536 locais em estudo, durante 7 meses (de dezembro de 2020 a junho de 2021), 483 sao locais
com consumo de agua domeéstico. Portanto, foi aplicada esta técnica de reducdo aos trés casos de
consumo em estudo dos registos de leituras destes 483 locais.

Consumo médio por dia (em 7 meses)

A técnica de analise de PCA foi aplicada ao conjunto que contém os consumos médios por dia em cada
local, durante 7 meses, com o intuito de reduzir os 7 dias da semana existentes.

Pela observacao do grafico da Figura , verifica-se que, as duas primeiras componentes contém mais
de 94% da variacao, ou seja, com 2 componentes é possivel reter mais de 94% da informacao inicial dos
(ver na Seccéo ), obteve-se a reducao de dimensao deste caso. Posteriormente, sera aplicado ao
conjunto de dados resultante desta reducéo, o algoritmo K-Means, com o objetivo de identificar grupos
de clientes com 0 mesmo padrao de consumo.

Consumo médio por més (em 7 meses)

Neste caso, a técnica de analise de PCA foi aplicada ao conjunto de dados que contém os consumos
médios por més em cada local, durante 7 meses, com o intuito de reduzir as 7 variaveis existentes (os 7
meses).

Novamente, através da visualizacado do grafico da Figura @ verifica-se que, as duas primeiras compo-
nentes contém mais de 90% da variacao, ou seja, com 2 componentes é possivel reter mais de 90% da
informacao inicial dos dados. Posto isto, reduziu-se as 7 variaveis iniciais a 2 variaveis.
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Figura 21. Determinacdo do numero de componentes principais para o consumo médio por dia dos
locais domésticos
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Figura 22. Determinacao do numero de componentes principais para o consumo médio por més dos
locais domésticos

Locais com consumo nao doméstico

Ha 53 locais, dos 536 em estudo, que tm um consumo de agua nao doméstico. Numa primeira
fase, idéntico ao descrito na seccao anterior, visualizaram-se as curvas de consumo de cada um desses
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locais, nos diferentes espacos temporais, consumo médio por hora, por dia e por més (Figura @). E,
concluiu-se também que, existiam dois locais com consumos muito elevados. Mais uma vez, estes locais
foram reportados e removidos do estudo, uma vez que, posteriormente, iriam prejudicar o agrupamento
de locais e a procura de perfis de consumidores nao domeésticos. Ficando assim em estudo, 51 locais
com consumos de agua ndo domésticos.
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Figura 23. Consumos meédios por hora, dia e més dos 53 locais nao domésticos

Consumos médios por hora (em 7 meses)

A técnica de analise PCA foi aplicada ao conjunto de dados que contém os consumos médios por hora
em cada local ndo doméstico, & semelhanca do caso dos locais com consumo doméstico (ver Seccédo
), com intuito de reduzir as 24 variaveis existentes.

Neste caso, verifica-se que, as quatro primeiras componentes contém mais de 95% da variacdo, ou
seja, com 4 componentes é possivel reter mais de 94% da informacéo inicial dos dados (ver Figura @).

Posto isto, reduziu-se as 24 variaveis iniciais a 4 variaveis.
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Figura 24. Determinacdo do nimero de componentes principais para o consumo médio por hora dos
locais ndo domesticos

Consumos médios por dia (em 7 meses)

A técnica de analise de PCA foi aplicada ao conjunto de dados que contém os consumos médios por

dia em cada local ndo doméstico com o intuito de reduzir as 7 variaveis existentes.

Para este caso, observa-se que, a primeira componente contém mais de 97% da variacao (ver Figura
@). Portanto, reduziu-se as 7 variaveis a 1 variavel.

Consumos médios por més (em 7 meses)

A técnica PCA foi aplicada a este conjunto de dados que contém os consumos médios por més em
cada local nao doméstico em estudo, com o objetivo de reduzir as 7 variaveis existentes, dos 7 meses
existentes.

Pela analise da Figura @ verifica-se que, 2 componentes principais contém mais de 96% da informacéao
inicial. Posto isto, para este caso, as 7 variaveis inicais foram reduzidas a 2 variaveis.
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Figura 25. Determinacdo do nimero de componentes principais para o consumo médio por dia dos
locais ndo domésticos
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Figura 26. Determinacao do numero de componentes principais para o consumo médio por més dos

locais ndo domésticos
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4.2.2 Clustering

Ap6s a aplicacdo da técnica de analise PCA a todos os casos em estudo, aplicou-se o algoritmo K-
Means a todos os resultados provenientes da reducao de dimensao, tendo em conta a separacao de
locais efetuada, com o principal objetivo de encontrar diferentes padrdes de consumo de agua.

Clusters de locais com consumo doméstico

Numa primeira etapa, como ja foi mencionado na Seccdo , comecou-se por determinar o nimero
otimo de clusters para cada um dos casos em estudo, consumo por hora, dia e més. E, concluiu-se
que, para o estudo do consumo médio por hora e para 0 consumo médio por dia 0 numero étimo de
clusters era 6, mas para o consumo medio por més, o numero 6timo de clusters ja era 7. De seguida,
aplicou-se o algoritmo K-Means e obtiveram-se os clusters para cada situacdo. A Figura @ ilustra os
clusters encontrados para o consumo nas diferentes escalas temporais.
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Figura 27. Clusters de clientes tendo em conta o consumo médio por hora, dia e més
Depois de determinar os clusters de clientes, tendo em conta o consumo médio por hora, dia e més,

fez-se uma contabilizacdo dos locais que estavam em comum nos diferentes clusters obtidos. Com o
intuito de achar os consumidores mais semelhantes. E, dessa contabilizacdo (Figura @) resultaram 6
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agrupamentos principais de consumidores, contendo cerca de 85% dos domicilios em estudo. Uma vez
que, foram selecionados os 6 grupos com mais locais em comum, agrupando assim, os clientes com

comportamentos de consumo semelhantes em todas as escalas temporais estudadas.
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Figura 28. Locais em comum com os clusters por consumo médio por dia
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Através da observacao da Figura @ 0s novos clusters foram classificados tendo em conta o nimero
de locais em comum, isto &, o cluster 1 contém o maior numero de locais em comum nas trés escalas
temporais (130 locais), o cluster 2 contém a segunda maior quantidade de locais em comum (98 locais)
e, assim sucessivamente, até ao cluster 6 que contém 22 locais em comum. Os restantes locais ndo

foram tidos em conta, uma vez que, tinham comportamentos de consumo pouco semelhantes.

De seguida, com o objetivo de perceber melhor os comportamentos de consumo dos perfis encon-
trados, foram calculadas as curvas de consumo para cada um destes 6 clusters, em todas as escalas
temporais estudadas (consumo médio horario, diario e mensal), como se pode visualizar na Figura @
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Figura 29. Curvas de consumo dos 6 perfis encontrados

Apds a analise das curvas de consumo, verifica-se que, existe uma pequena variabilidade no consumo
médio mensal. E, que a principal diferenca entre os 6 clusters é a quantidade de dgua consumida, uma
vez que, o cluster 1, apesar de ser o cluster com o maior numero de clientes, ¢ o que regista o0 menor
consumo médio, enquanto que, o cluster 6 é o que regista o0 maior consumo. Portanto, concluiu-se que,
os 130 agregados familiares que constituem o cluster 1, apresentam um baixo consumo de agua (cerca
de 28 litros diarios) e, uma pequena variabilidade diaria e horaria. Os clusters 2, 3 e 6, com 98, 84
e 22 domicilios, respetivamente, mostram um perfil de consumo diario semelhante, todos tém um pico
de consumo pela manha, um declinio a tarde e, voltam novamente a ter um pico de consumo a noite.
Observou-se ainda que, o consumo destes 3 clusters era ligeiramente superior na sexta-feira em relacdo
aos restantes dias da semana. Os clusters 4 e 5, com 48 e 30 agregados familiares, respetivamente,

apresentam um perfil de consumo diario semelhante, ambos tém valores mais elevados de consumo a

48



noite e, ttm também um pico de consumo, com valores inferiores aos da noite, no final da manha. Por

fim, observou-se ainda que, ambos apresentavam um maior consumo as sextas-feiras e sabados.

Clusters de locais com consumo nio doméstico

Inicialmente, a semelhanca dos locais com consumo domeéstico, determinou-se 0 numero 6timo de
clusters para cada um dos casos em estudo, para o consumo médio por hora, por dia e por més. Concluiu-
se que, para 0 consumo médio por hora e para o consumo médio por més, o numero 6timo de clusters era
6, mas para o consumo médio por dia, era 5. De seguida, aplicou-se o algoritmo K-Means e obtiveram-se
os clusters para cada situacao (Figura ).
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Figura 30. Clusters de clientes tendo em conta o consumo médio por hora, dia e més

Numa segunda fase, contabilizou-se quantos locais estavam em comum nos diferentes clusters en-
contrados, com o objetivo de achar consumidores nao domésticos semelhantes. No entanto, devido ao
facto de existirem, em estudo, poucos locais com consumos nao domésticos e também, devido ao facto
de serem consumidores mais inconstantes, mais heterogéneos e ainda, locais que foram afetados pelo
periodo pandémico (como por exemplo fecho de escolas ou empresas), apenas foi encontrado um grupo
de consumidores semelhantes em todas as escalas temporais estudadas.

Como se pode observar na Figura , 0 Unico grupo de locais semelhantes encontrados é composto
por 27 locais.
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Figura 31. Locais em comum com os clusters por consumo médio por dia

De seguida, com o objetivo de perceber o comportamento deste perfil, foram calculadas as curvas de

consumo nas diferentes escalas temporais, representadas na Figura @
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Figura 32. Curvas de consumo do perfil encontrado

Pela observacao da Figura @ concluiu-se que, apesar de serem consumidores nao domeésticos regis-
tam um consumo quer diario, quer semanal quer mensal baixo. Observa-se que tém um pico de consumo
pela manha e, um consumo baixo, sendo até nulo, durante a noite. Verificou-se também que tém um
ligeiro aumento de consumo as quintas-feiras e, verificou-se ainda que, de janeiro a fevereiro ndo tém
praticamente nenhum consumo, o que coincidiu com o periodo de confinamento imposto pela pandemia
provocada pelo COVID-19.

4.3 IDENTIFICACAO DE OCORRENCIAS FORA DO PADRAO DE CON-
SUMO HABITUAL

Registos de consumo de agua fora do padrdo de consumo habitual, ou seja, desviados de um intervalo
de valores de consumo considerados normais para um determinado consumidor poderao ser anomalias.
Com o objetivo de identificar este tipo de registos foi determinado os intervalos de consumos com pro-
babilidade de 99% do consumo médio para cada hora, em cada perfil (cluster) com base na funcéo de
distribuicao de probabilidade que melhor se ajusta aos dados em cada caso. Por outras palavras, o ob-
jetivo é identificar registos de consumos de locais que, apesar de pertencerem a um determinado perfil,
possam conter consumos fora dos respetivos intervalos de consumos de cada padrdo, em determinados
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momentos. Uma vez que, usar como threshold o intervalo de consumos (IC) podera ser limitativo, o que
pode resultar na identificacao de grande nimero de valores fora desse threshold, também se implemen-
tou como threshold o dobro e o triplo do intervalo de consumos obtido (2IC e 3IC). A Figura @ apresenta
um exemplo da procura de ocorréncias fora do padrao de consumo habitual (pontos andmalos), tendo em
conta os trés thresholds (IC, 2IC e 3IC), durante os 7 meses em estudo, para um cliente com consumo

doméstico.
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Figura 33. Ocorréncias fora do padrao esperado de um cliente (nos 7 meses em estudo)

Como se pode observar na Figura @, existem 11 ocorréncias fora do intervalo de consumos (IC), 9
fora do dobro do intervalo (2IC) e 5 fora do triplo (3IC). Estas ocorréncias detetadas, que estao fora do
expectavel, representam registos de consumos (I/h) fora do padréo estabelecido, para cada hora do perfil

onde este local do exemplo esta inserido.

Estes casos, denominados nesta analise como pontos anomalos, podem ser classificados como:

¢ Desvios pontuais do padrdo de consumo: caso estes pontos surjam pontualmente, entao repre-
sentam situacOes fora do padrao considerado normal num determinado momento (numa hora
especifica). Estes pontos anémalos poderao representar reais anomalias pontuais.

¢ Alteracado de padrao de consumo: caso estes pontos surjam com mais frequéncia, podem indicar
que este consumidor sofreu uma alteracdo na sua rotina de consumo de agua e isto leva a que a
associacao deste consumidor a um determinado cluster tenha que ser revista. Uma alteracao de
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padrao de consumo pode ocorrer para um dado consumidor. Assim, um consumidor associado a

um determinado cluster podera em algum momento mudar para outro cluster.
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5. CONCLUSOES E TRABALHO FUTURO



A gestao do consumo de agua doméstico ou nao doméstico &, obviamente, a principal preocupacao
das empresas de distribuicdo de agua. Evitar a existéncia de perdas de agua ou de consumos elevados
desnecessarios sao, certamente, 0s seus maiores problemas. Assim, e com objetivo de auxiliar a empresa
Aguas do Norte S.A. com estes problemas, este projeto apresentou uma abordagem para a detecao de
anomalias e de padrdes de consumo, utilizando técnicas de estatisticas e de machine learning.

Numa primeira fase, durante a analise, tratamento e pré-processamento dos dados fornecidos, obtiveram-

se as seguintes anomalias e conclusdes:

* Existéncia de consumidores zero, isto &, locais sem registo de consumo durante o periodo ana-
lisado. Concluiu-se que, algumas destas situacoes, tiveram origem em casos de vandalismo ao
contador ou locais desabitados e ndo declarados;

¢ Existéncia de consumos negativos (reverse flow). Estas ocorréncias, foram indicadas pela em-
presa, como possivel entrada anormal de agua na rede publica. Um dos exemplos, sao os clientes
com captacdes de agua prépria com ligacao (ilegal) a rede publica. Para garantir a qualidade da
agua é importante que nao exista qualquer interligacao entre as captacdes proprias e a rede pu-
blica. Embora, nenhuma das ocorréncias encontradas neste estudo foi identificado pela empresa
como sendo causa de uma interligacao particular com a rede publica, &€ de grande importancia a
identificacao destes valores negativos e posterior averiguacdo da causa e/ou razao.

¢ Existéncia de consumos que excediam o caudal maximo por hora previsto (overflow). Concluiu-se
que estas anomalias tiveram origem em erros de leitura referentes a acertos de leitura ou registos
de leituras nao consecutivos (auséncia de registos).

Numa segunda fase, efetuou-se uma divisdo dos clientes estudados em clusters, tendo em conta os
seus consumos meédios por hora, dia e por més. E, daqui concluiu-se que estes locais poderiam ser
agrupados em padrdes de consumo com base nas suas semelhancas de comportamento no consumo da
agua por hora, dia e més. Este processo de segmentacao de clientes e de padronizacéo tornar-se-a util
para a empresa, uma vez que lhe fornece uma melhor compreensao da carga da rede, ou seja, permite
a empresa obter uma melhor previsao e distribuicao do consumo de agua por hora, por dia e por més.
E, permite também que a empresa, futuramente, obtenha uma faturacdo mais precisa e consiga prestar
servicos mais personalizados e mais especificos a cada cliente.

Num terceira e ultima fase, procedeu-se a determinacao de intervalos de consumos para identificacao
de ocorréncias fora do padrao de consumo habitual, para cada padrdo de consumo encontrado na fase
anterior. A ideia geral, é apresentada e exemplificada com um exemplo de um consumidor em particular.
Foram propostos trés tipos de thresholds para detetar registos fora do padrao considerado normal. No
entanto, é necessario aprofundar este estudo e analisar com mais detalhe os pontos andmalos encontra-
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dos (que pontos correspondem a uma real anomalia, quando é que houve uma alteracao de padrédo de
consumo por parte do cliente, etc.), para que futuramente, possa existir um critério que classifiqgue em
que situacoes, estes registos fora do expectavel, podem ser considerados de possiveis reais anomalias
ou quando sao situacdes onde o local em questao esta a sofrer uma alteracdo de padrao de consumo
e, nestes casos, o local tera que ser reavaliado e, possivelmente, tera que ser atribuido a outro perfil de

consumo.

No geral, pode-se afirmar que, as metodologias apresentadas ao longo desta dissertacdo foram bem
sucedidas e permitirao a empresa melhorar o conhecimento em relacao aos seus consumidores e aos
seus dados. No entanto, existem algumas criticas e limitac6es a apontar ao trabalho feito, tais como:

¢ Foi apenas aplicada uma técnica de clustering, a técnica de agrupamento K-Means. E, apesar de
ser uma das técnicas mais utilizadas e conhecidas, tem algumas limitacdes, como por exemplo,
a determinacéo prévia do valor de k clusters, ou entdo, o possivel impacto do valor do centroide

escolhido inicialmente no resultado final;

¢ Somente foi tido em conta, para toda a analise, o consumo médio por hora, dia e més de cada
local. E, teria sido vantajoso ter tido em conta parametros como a area de cada local em estudo,
ou 0 numero de pessoas que habitam ou frequentam o local, ter em conta se o local é uma casa,
um apartamento ou um edificio, se tem ou nao jardim/quintal. Todos estes atributos teriam sido
Uteis para obter uma melhor segmentacéao dos clientes.

Neste sentido, existem outras perpectivas de trabalho futuro. Tais como:

¢ Aplicar e avaliar outras técnicas de clustering (por exemplo: k-medoids, Self- Organizing Maps
(SOM)) com base na série temporal (em vez de tomar o valor médio do consumo de agua em cada

hora, dia e més);

* Incluir outros parametros na analise, para além do consumo de cada cliente, como por exemplo, a

area de cada local, 0 numero de pessoas, se € uma casa ou apartamento, se tem ou nao jardim;

¢ Expandir a analise feita nesta dissertacao a novos dados, com um intervalo de analise maior que

7 meses;

¢ Consolidar e fixar os padroes de consumo e, identificar os perfis de consumo dos clientes que
nao foram incluidos na analise ou, até mesmo, identificar os perfis de novos clientes, através da
correlacéo entre a curva de consumo do local a identificar e cada uma das curvas dos padrdes
encontrados. Assim, o cliente a classificar ficara atribuido ao perfil de consumo cujo o valor da
correlacao, entre a série temporal dada pelo consumo em relacao ao tempo do cliente e do perfil,
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seja 0 menor. A correlacao entre duas séries temporais a e b pode ser dada por Rodrigues e Gama

(2009):
p_ 4B

VA2 =22\ /By - B

onde, A = 3 (a;), B = >3(b;), A2 = > (a;)?, Bo = 32(b;)* e P = 3 2(as) (by).

corr(a,b) = (5.1)
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