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REsumo

O presente trabalho de mestrado, apresenta um estudo comparativo de técnicas de
reconstrucdo de séries temporais de caudal dos sistemas de abastecimento de agua,
recorrendo a modelos de previsdao. Normalmente, nas séries temporais de caudal dos
sistemas de abastecimento de agua, sao encontrados dados erroneos que devem ser tratados
e validados. Estas falhas nos dados, podem ter origem durante o processo de aquisigao e/ou
serem resultantes de problemas nos sensores que recolhem a informagéao. A presencga destes
dados erréneos, nas séries temporais de caudal dos sistemas de abastecimento de agua,
restringe o seu uso em tarefas de gestéo, de operacionalizagéo e monitorizagao dos sistemas.
O processo de validacao, identifica os dados andmalos e remove-os da série temporal,
originando dados omissos. Estes dados podem ser estimados, recorrendo a modelos de
previsdo. Com o intuito de reconstruir as séries temporais de caudal de sistemas de
abastecimento de agua, comparou-se o desempenho e o tempo de computagdo entre um
modelo autorregressivo (ARIMA sazonal), dois modelos de suavizagdo exponencial (Holt
Winters e Holt Winters de dupla sazonalidade), um modelo de aprendizagem automatica
(SVR), um modelo hibrido (abordagem Quevedo) e uma melhoria ao modelo hibrido. O
desempenho e o tempo de computacao dos modelos foram avaliados considerando trés casos
de estudo reais, representativos de uma grande percentagem das entidades gestoras
portuguesas. Foi considerado, no maximo, um més e cinco dias de registos historicos com
intervalos de 1 hora e 10 minutos, para a previsdo de um dia da semana e de um feriado,
respetivamente. Na previsdo de um dia da semana, com intervalos de 10 minutos entre cada
medicdo, o modelo SVR obteve o melhor desempenho e foi dos modelos mais rapidos a
realizar a previsao, a semelhanga da abordagem preconizada por Quevedo. Na previsao de
um feriado com intervalos de 10 minutos entre cada medigédo, nenhum modelo conseguiu
prever o feriado, apenas abordagem de Quevedo modificada conseguiu aproximar-se dos
valores reais de caudal, sendo o mais rapido a obter uma previsao.

PALAVRAS-CHAVE: Caudal, previsdo, métodos de reconstrugdo, séries temporais, sistemas de
abastecimento de agua
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ABSTRACT

The present master's thesis presents a comparative study of techniques for the reconstruction
of flow time series of water supply system using forecasting models. Erroneous data is often
found in water supply system flow rate time series and must be treated and validated. These
data errors may occur during the acquisition process and/or be the result of sensor problems.
The presence of these data errors in water supply system flow rate time series restrict their
use in management tasks, operationalization, and monitoring of the systems. The validation
process identifies anomalous data and removes it from the time series, resulting in missing
data. These data can be estimated using forecasting models. To reconstruct the flow rate time
series of water supply systems, the performance and computational time of an autoregressive
model (seasonal ARIMA), two exponential smoothing models (Holt Winters and double-
seasonality Holt Winters), a machine learning model (SVR), a hybrid model (Quevedo
approach), and an improvement to the hybrid model were compared. The performance and
computational time of the models were evaluated based on three real-life case studies,
representative of a large percentage of Portuguese management entities. A maximum of one
month and five days of historical records with intervals of 1 hour and 10 minutes were
considered for the prediction of a weekday and a holiday, respectively. In the prediction of a
weekday with 10-minute intervals between each measurement, the SVR model achieved the
best performance and was the fastest to perform the prediction, similar to the approach
proposed by Quevedo. In the prediction of a holiday with 10-minute intervals between each
measurement, no model was able to predict the holiday, only the modified Quevedo approach
was able to approximate the actual flow rate values, being the fastest to obtain a prediction.

KEYWORDS: Flow rate, forecasting, reconstruction methods, time series, water supply systems.
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1. INTRODUCAO

1.1. ENQUADRAMENTO

As entidades gestoras (EG) de sistemas de abastecimento de agua (SAA), em areas urbanas,
enfrentam novos desafios em tarefas como a gestao, a operagao e a monitorizagao dos seus
sistemas, devido a escassez dos recursos hidricos, ao aumento das necessidades
energéticas, ao envelhecimento das redes, a regulamentagdo mais rigorosa e a constante
preocupacao pelo impacto ambiental provocado pelo uso da agua (Puig et al., 2017).

O objetivo de qualquer SAA é o de fornecer agua aos utilizadores (i.e., populagdo em geral,
comércio, servicos e industria) em quantidade, qualidade e pressédo satisfatorias, sem
qualquer tipo de interrupcao, de maneira a conseguir-se um sistema fiavel. A operacgao e a
monitorizacdo de SAA requerem ferramentas de previsdo de caudais e/ou consumos, a fim
de manter um equilibrio entre a oferta e a procura (Groppo et al 2019).

A investigacao na area da previsao de caudais nos SAA tem sido bastante intensa nas ultimas
duas décadas, o numero de artigos publicados tem aumentado exponencialmente, como se
pode facilmente constatar por uma rapida pesquisa nas plataformas Web of Science
(Clarivate) ou Scopus (Elsevier). Segundo Ghalehkhondabi et al. (2017), entre 2010 e 2015
os artigos publicados com titulos incluindo as palavras agua, previsao e consumo, passaram
de 60 publicagdes para 160 publicagdes, respetivamente. Varios investigadores e
especialistas demonstram nas suas publicagdes as diferentes aplicacbes possiveis e
metodologias adotadas, como resumem Ghalehkhondabi et al. (2017) e Groppo et al. (2019).

A previsédo de caudais € um procedimento recorrente na fase de projeto (e.g., planeamento
de novas expansoes da rede) e na fase de exploragao dos SAA (e.g., previsao de consumos).
No entanto, a previsdo podera ter um horizonte diferente mediante cada objetivo: a previsao
com uma longa duracdo € usada para o planeamento e dimensionamento da rede, enquanto
que a previsao com uma curta duragao é utilizada para a operagao dos sistemas (Donkor et
al., 2014). A operacao dos sistemas deve ser realizada de forma preditiva, sendo que as agbes
de controlo devem ser programadas com antecedéncia e com um horizonte adequado. Nas
redes de distribuicido de agua esse horizonte é, geralmente, de 24 horas (Puig et al., 2017).

A implementacao de ferramentas que permitam a previsdo de curta duragdo de caudais
apresenta bastantes beneficios, nomeadamente, do ponto de vista de operacdo, permite que
as EG determinem a regulagao de valvulas e otimizagdo das bombagens para corresponder
aos caudais previstos, melhorando a eficiéncia energética através da redugédo dos consumos
de energia. Do ponto de vista de tratamento da agua, permite o tratamento de agua necessaria
para responder a previsdo de caudais, e do ponto de vista da vulnerabilidade, é possivel
estabelecer uma operagdo em tempo real, comparando os valores de caudal previsto com os
valores de caudal reais, conseguindo-se assim identificar possiveis falhas no sistema e criar
alertas no sistema de telegestao (Herrera et al., 2010).
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A operacao de SAA em tempo real passa, numa primeira fase, pela aplicacdo de sistemas de
telemedicao, que recolhem e armazenam os dados das medi¢gdes de caudal com uma dada
frequéncia de aquisicdo, de forma sistematica e continua. Os dados armazenados formam
séries temporais que podem ser utilizadas para a previsdo de caudais. No entanto, estas
séries apresentam algumas falhas resultantes do processo de aquisicdo de dados dos
sensores de telemedicao e do sistema de comunicagao, nomeadamente, valores extremos,
valores nulos, e descontinuidades nas medigdes. Estas falhas pdem em causa a validade dos
registos historicos, indispensaveis para processos que necessitam de séries de dados
completas para obter analises ou conclusdes significativas. Como tal, para utilizagdo das
séries temporais de caudal, estas tém de ser validadas, no caso de valores corretos, e
reconstruidas, no caso de valores anormais € omissos. Apds este processamento da série
(i.e., validagao e reconstrugdo) € possivel aplicar técnicas avangadas (e.g., aprendizagem
automatica) para a identificacdo, em tempo real, de eventos anémalos (e.g., roturas) (Puig et
al., 2017).

1.2. OBJETIVOS DA DISSERTAGAO

A presente dissertacdo de mestrado tem como principal objetivo o estudo de modelos de
reconstrucio de séries temporais para previsao de caudais, em sistemas de abastecimento
de agua (SAA), aplicado a trés casos de estudo reais. Para esse efeito, numa primeira
instancia, sera imprescindivel proceder a uma revisao bibliografica relacionada com modelos
de previsdo de séries temporais de caudais, para posterior analise e identificacdo das
principais falhas, conseguindo-se, assim, realizar uma escolha dos modelos de previsdo mais
adequados ao problema e aplicacdo ao caso de estudo real.

A presente dissertagao tem os seguintes objetivos especificos:

e Revisao da literatura relacionada com a validacao e reconstrugao de séries temporais
de caudal a partir de modelos de previsao;

e Selecao dos modelos mais adequados para a resolugao das falhas identificadas;
e Aplicagdo dos modelos de previsédo selecionados aos casos de estudo;

¢ Analise das séries temporais dos casos de estudo e identificacdo das suas principais
falhas;

¢ Compilacao e analise dos resultados obtidos;

e Apresentagdo das principais conclusdes e recomendacgdes para trabalhos futuros.

1.3. ESTRUTURA DA DISSERTAGAO

A presente dissertacdo de mestrado é constituida por cinco capitulos. No capitulo introdutério
(Capitulo 1), realiza-se o enquadramento da dissertagéo e apresentam-se os objetivos gerais
e especificos a serem atingidos. No segundo capitulo, realiza-se a sintese de conhecimentos
(Capitulo 2), onde se apresenta a revisdo de literatura realizada e algumas consideracgbes
importantes a serem tomadas. No Capitulo 3, apresenta-se a metodologia utilizada para a

2
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reconstrucio das séries temporais que, posteriormente, sera aplicada aos casos de estudo.
No Capitulo 4, analisam-se os resultados obtidos de cada modelo aplicado, aos casos de
estudo, a partir da metodologia apresentada no capitulo anterior. No Capitulo 5, apresentam-
se as principais conclusdes e recomendacgdes para trabalhos futuros.
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2. SINTESE DE CONHECIMENTOS

No presente capitulo apresenta-se a sintese de conhecimentos sobre validagao e
reconstrucéo de séries temporais de caudal, em sistemas de abastecimento de agua (SAA),
através de técnicas que recorrem a métodos de previsdo. As séries temporais s serao
reconstruidas caso nao sejam consideradas como validas, pelo que é essencial realizar-se
uma revisao geral sobre os processos de validagdo e reconstrucao de séries temporais de
abastecimento de agua.

2.1. SERIES TEMPORAIS DE CAUDAL DOS SISTEMAS DE ABASTECIMENTO DE AGUA
2.1.1. MEDICAO DE CAUDAL

A medig¢ao do caudal nos SAA é essencial para a gestao e operagao desses sistemas, e,
devido ao menor custo de aquisicdo e maior disponibilidade de equipamentos de medicao, a
quantidade destes equipamentos nas redes tem aumentado consideravelmente. Com o
objetivo de aumentar o conhecimento acerca dos caudais nos SAA, as EG usualmente
dividem a sua rede de distribuicdo por zonas devidamente delimitadas e identificadas,
facilitando o controlo de entradas e saidas da agua através do balanc¢o de caudais e estimando
o comportamento dos consumos. Normalmente, estas zonas sdo designadas por Zona de
Medicéo e Controlo (ZMC). A delimitacdo e dimens&o da zona é definida tendo em conta
diversos fatores, nomeadamente, a topologia da rede, a densidade populacional e de ramais
na rede. O numero de pontos de entrada de agua, deve ser o menor possivel (Henriques et
al., 2006).

Geralmente, os valores de caudal de uma ZMC sao obtidos recorrendo a um medidor de
caudal (caudalimetro), localizado a entrada da rede. Estes equipamentos podem ser divididos
em trés grupos, caudalimetros ultrassonicos, deprimogénios e eletromagnéticos, sendo estes
ultimos o tipo de caudalimetro mais usual (Henriques et al., 2006).

Os equipamentos de telemetria sdo constituidos por sensores, existindo diversos tipos de
sensores com diferentes caracteristicas. Normalmente, nos SAA sao instalados sensores que
registam as medi¢des de caudal (Henriques et al., 2006). Habitualmente, os sensores de
caudal realizam os registos em intervalos de tempo iguais, tipicamente entre 5 e 15 minutos
(Barrela et al., 2017; Romano e Kapelan, 2014). No entanto, existem sensores que devido as
suas diferentes caracteristicas (e.g., sensores de caudal por impulso) realizam registos com
intervalos de tempo irregulares. Os sensores de impulso nao registam os dados em intervalos
de tempo fixo, mas sim por um volume fixo de caudal que passa pelo sensor (e.g., um impulso
por metro cubico) (Boyle et al., 2013).

Os dados medidos pelos caudalimetros sao, tipicamente, armazenados num data logger, que
se encontra associado a uma rede de comunicacbes que os transmite ao sistema de

5



Estudo de modelos de reconstrugéo de séries temporais de caudal em sistemas de abastecimento de agua

telegestdo (Quevedo et al., 2010a). Quando a EG n&o tem capacidade financeira ou nao
existem condi¢des para haver uma rede de comunicag¢des, os dados sdo armazenados no
data logger até a sua recolha no local. O data logger tem uma capacidade de armazenamento
limitada, pelo que é desejavel que a recolha dos dados seja efetuada antes de atingir esse
limite sob pena de haver perda dos dados mais antigos. Os sistemas de telegestdo sao
compostos por equipamentos elétricos e eletromecanicos, equipamentos de instrumentacao,
redes de comunicacgao e alarmes (Henriques et al., 2006).

Os conjuntos de dados de caudal sao normalmente organizados em ficheiros em formato CSV
(Comma Separated Values), em que os dados se encontram separados por virgulas, ou outro
tipo de separador, e ndo por colunas, tornando, assim, menos complexo trabalhar os dados
entre diferentes softwares. Na Figura 1, apresenta-se um excerto de um ficheiro CSV com
registo da data e do valor de caudal, sendo estes separados por uma virgula. Estes ficheiros
constituem séries temporais que podem conter dados erroneos, podendo conduzir a analises
e conclusdes incorretas. Como tal, € imperioso ter dados fiaveis sendo necessario proceder a
validagdo dos mesmos (Kirstein et al., 2019). A realizagao da validagdo dos dados garante a
sua precisdo e fiabilidade, o que permite as EG construir a base para a aplicacdo de
ferramentas avangadas que possibilitem a detecao de roturas, a otimizagao do tratamento da
agua e a operacao do sistema (Puig et al., 2017).
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Figura 1 — Excerto de um ficheiro CSV com registo de dados de caudal de um SAA.

Independentemente do tipo de sensor utilizado na aquisicdo dos dados, é frequente encontrar
problemas nos registos (i.e., valores extremos isolados, longos periodos sem medigdo ou com
medicao constante) (Mounce et al., 2010). Normalmente, estes problemas s&o gerados devido
a falhas no sensor ou no sistema de comunicagéo entre o sensor e o data logger ou no proprio
sistema de telegestdo, devido a falhas de energia, originando assim dados erréneos ou
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perdidos (Loureiro et al., 2016; Xu et al., 2020). Outro problema comum, prende-se com a falta
de fiabilidade dos sensores, equipamentos mecanicos que normalmente se encontram
enterrados sob pavimentos de estradas ou arruamentos e que sofrem perturbacdes devido as
vibracdes de agoes externas (e.g., trafego).

Frequentemente, os sensores nao sao alvo de manutencgdes adequadas devido a dificuldade
de acesso, o que nao permite verificar se estdo a funcionar corretamente. A conjugagéo
destes fatores resulta em medigdes incorretas (i.e., duplicagéo de leituras, valores em falta).
Estes dados, falsos ou em falta, devem ser considerados como nao validos e substituidos por
valores estimados (Cuguerod-Escofet et al., 2016). Muitas vezes, esses dados sao preenchidos
manualmente por técnicos das EG que recorrem ao conhecimento empirico adquirido ao
longo dos anos de analise de dados. No entanto, este processo manual € moroso e reduz a
fiabilidade dos dados para a aplicagao de ferramentas de aprendizagem automatica (por
exemplo, para detegao de roturas). Para além disso, 0 aumento do niumero de equipamentos
de medicao resulta, por consequéncia, no aumento do numero de dados a processar,
tornando a sua analise humanamente inviavel. Na Figura 2 apresenta-se o registo historico
de um dia completo de medicdes de caudal, representado a azul, sendo os problemas mais
comummente encontrados, em séries temporais de caudal dos SAA, representados por
simbologia a vermelho. Primeiramente, verificam-se leituras duplicadas, ou seja, para a
mesma hora existe mais que uma medi¢gdo. Em seguida, podem-se observar leituras com
valores anormalmente altos, seguidos de longos periodos sem medi¢cdes e de patamares
estaticos. Por ultimo, observam-se valores anormalmente baixos.
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Figura 2 - Exemplo de problemas identificados numa série bruta de dados de caudal

Os dados recolhidos pelas EG sao utilizados na gestdo e exploragao dos sistemas de
abastecimento de agua. Um dos objetivos principais € comum a todas as EG portuguesas é
a minimizagdo das perdas de agua por razdes ambientais, sociais, de saude publica e
economicas que se traduzem na diminuicdo do custo de produgdo e de manutencéo,
nomeadamente, na reducido dos custos com encargos energéticos associados ao processo
de bombagem de agua, ao processo de tratamento e reparagdo das roturas na rede,

7



Estudo de modelos de reconstrugéo de séries temporais de caudal em sistemas de abastecimento de agua

conseguindo-se assim reduzir o custo da agua para as EG e da mesma forma da tarifa para
os consumidores (Henriques et al., 2006).

Posteriormente a recolha dos dados, estes sdo transmitidos aos sistemas de telegestdo que
permitem a visualizacdo dos mesmos para analise das eventuais causas dos problemas, de
modo a possibilitar a prevencao de situagdes futuras. A telegestado dos SAA baseia-se numa
ferramenta de suporte para a exploragdo do sistema, permitindo centralizar, comandar e
monitorizar as operacdes do sistema, neste caso, de captacdo, tratamento, transporte e
distribuicdo de agua. Torna-se, assim, possivel, compreender em tempo real o estado
funcional da rede de modo a ser possivel intervir de acordo com as necessidades, garantindo
assim a qualidade, a eficiéncia do sistema e o melhoramento global da qualidade do servigo
prestado, permitindo uma melhor seguranga na exploragdo dos sistemas, através da
implementagdo de automatismos que mantem os valores para o funcionamento do sistema
corretos (Val, 2013).

A possibilidade de controlar as diferentes variaveis (e.g., de qualidade e quantidade) na
exploracdo do sistema também é um dos aspetos que tornam os sistemas de telegestdo
imprescindiveis, nos dias de hoje, na gestdo dos SAA. O armazenamento do conjunto de
dados em registos histéricos visa uma melhoria na gestao estatistica possibilitando assim
analises das condi¢cdes técnicas e econdmicas da exploracdo, bem como informacdes
relevantes que permitam um adequado planeamento e apoiem a tomada de decis&o para a
prevencao de situagdes futuras que possam comprometer o servigo (Henriques et al., 2006).

2.1.2. SAZONALIDADES DAS SERIES TEMPORAIS DE CAUDAL

Diz-se que uma série temporal € sazonal, toda a série que seja afetada por fatores sazonais,
como a época do ano ou o dia da semana (Hyndman e Athanasopoulos, 2012), enquanto as
séries temporais ndo sazonais sao aquelas que nao apresentam um padrdo percetivel e
repetitivo ao longo do tempo. Os modelos de previsao devem ser selecionados tendo em
conta as caracteristicas das séries temporais (e.g., sazonalidade) visto que as séries
temporais dos SAA demonstram grande evidéncia de ciclos diarios e semanais (Marinis et al.,
2008; Mamade, 2013).

A previsdo de caudal nos SAA com modelos que recorrem a padrbes de consumo para as
suas previsoes tem sido uma pratica recorrente (Bakker et al., 2013). No setor urbano da
agua, que inclui o consumo doméstico, 0 consumo comercial € 0 consumo publico, é possivel
definir facilmente padrées de consumo devido aos habitos da populagdo. Numa cidade,
independentemente da sua localizagdo, sdo percetiveis picos de consumo de agua no inicio
da manha e no inicio da noite, ou seja, quando a maioria da populagéo se encontra nas suas
habitacdes, a preparar as suas refeigdes, a tomar duches, a fazer limpezas, entre outras
tarefas. Estes picos de consumo também podem ser associados as horas de refeigdo, pois
também é usual verificar-se um pico, embora de menor dimensao, nas horas de almogo. Na
Figura 3, apresenta-se um consumo de caudal numa zona urbana, para um dia util (i.e.,
segunda-feira), para um dia de sabado e para um dia de domingo.
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Figura 3 - Consumo de caudal numa zona urbana, num dia Gtil, num sabado e num domingo

Na Figura 3, para um dia util, observa-se um aumento acentuado do caudal no periodo da
manha (i.e., das 6 da manha as 9 da manha), um ligeiro aumento do caudal no periodo de
almocgo e por ultimo, um pico de consumo no periodo da noite. No entanto, estes picos de
consumo podem alterar-se consoante o dia da semana (i.e., dias Uteis, sabados, domingos e
feriados).

Analisando o caudal de um sabado, observa-se que os picos anteriormente mencionados para
um dia util, alteraram-se um pouco. Num sabado, o pico de consumo no periodo da manha
verifica-se mais tarde e ndo existe o pico de consumo da hora de almogo, apenas se observa
um pico de consumo no periodo da noite.

O caudal de um domingo, demonstra um comportamento semelhante ao consumo de caudal
diario num sabado, existindo apenas dois picos de consumo, um pico de consumo no periodo
da manha e outro pico de consumo no periodo da noite.

Os padrbes de consumo de agua sdao normalmente gerados com base no valor médio das
medicdes passadas sendo, por isso, necessario ter dados histdricos tratados e validados. Na
literatura existente, nota-se que é inevitavel ter em conta o dia da semana, ou seja, se estamos
perante um dia util (i.e., de segunda a sexta), ou dia de fim-de-semana (i.e., sabado ou
domingo), sendo que, um feriado tem um comportamento mais proximo do domingo. Jowitt e
Xu (1992) desenvolveram um estudo em que aplicaram trés padrées de consumo de agua
diferentes, um para os dias uteis, um para os sabados e outro para os domingos, enquanto
que Zhou et al. (2002), no seu modelo de previsédo, decidiu usar apenas dois padrbes de
consumo, um para os dias Uteis e outro para os fins-de-semana, incluindo feriados.
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Na analise realizada por Alvisi et al. (2007), com uma série temporal de caudais/consumos
diarios, observou-se a existéncia de padrdoes nos quais € possivel identificar sazonalidades
ao nivel da semana. Com uma série temporal de caudais/consumos horarios observou-se
sazonalidades diarias, mostrando um comportamento variavel ao longo do dia, com padrdes
diferentes dependendo da hora do dia e do dia da semana. Alvisi et al. (2007) definiu para o
seu modelo de previsdo um padrao para cada dia da semana e, como a analise dos feriados
mostrou um comportamento idéntico aos fins de semana, decidiu, assim, tratar os feriados
como sendo dias semelhantes aos do fim de semana.

2.2. TECNICAS DE VALIDAGAO DE SERIES TEMPORAIS DE CAUDAL

O processo de validagao tem sido abordado nas ultimas décadas por diferentes autores,
devido ao aumento da procura, por parte das EG, de politicas de gestdo mais eficientes.
Normalmente, os processos de validagdo baseiam-se em heuristicas simples e em alguns
dados estatisticos das séries temporais dos SAA. Quevedo et al. (2010) desenvolveu um
modelo que permite detetar valores andémalos numa série temporal de caudal real, numa zona
da rede de distribuicdo de agua da cidade de Barcelona (Espanha), substituindo os valores
considerados como néo validos por previsdes, seguindo uma abordagem similar a de Alvisi et
al. (2007). O processo de validagao apresentado tem em vista comparar as medigdes com um
intervalo de valores, definindo um maximo e um minimo. Quando a medicdo excede este
intervalo, o valor dessa medicdo é considerado como “nao valido”, bem como o valor da
medicao anterior e posterior. Adicionalmente, cada medi¢do € comparada com a previsao e
se ultrapassar um determinado valor de erro residual, essa medi¢cao também é considerada
como nao valida, sendo substituida pelo valor da estimativa.

O processo de validagéo apresentado por Cuguerd-Escofet et al. (2016) € baseado num
conjunto de testes de “baixo nivel”, constituido por quatro testes que verificam a consisténcia
do sinal produzido pelo sensor, e num conjunto de testes de “alto nivel” que verificam a
consisténcia das medicoes do sensor. O primeiro teste pretende avaliar o sistema de
comunicagao e detetar os seus problemas frequentes (e.g., longos periodos sem medigao).
O segundo teste tem em vista detetar as medigcbes com valores negativos, verificando se os
valores se encontram dentro da gama de leitura do sensor. O terceiro teste pretende sinalizar
as medigbes com picos altos ou baixos, analisando a magnitude dos dados. O quarto teste
procura verificar o estado do sensor através da relagao entre os valores medidos de caudal e
o estado das valvulas do sistema. O quinto teste verifica a consisténcia espacial das
medi¢des, tirando partido de mais do que uma variavel do sistema, realizando uma relagao
entre as medigdes realizadas a entrada do sistema, as medicbes da altura de agua do
reservatorio e o registo historico. O sexto e ultimo teste faz a verificagdo da consisténcia
temporal, designado de modelo da série temporal. Este modelo recorre ao registo historico de
medi¢des de caudal para realizar a estimativa através de uma alternativa, amplamente usada
na modelagdo de séries temporais devido a sua simplicidade, baixos requisitos
computacionais e facilidade de automagao — método de suavizagcido exponencial Holt-Winters
de dupla sazonalidade.

Kirstein et al. (2019) desenvolveram uma metodologia com o objetivo de identificar e
categorizar os dados anémalos nas séries temporais dos SAA, sugerindo dividir os dados pela
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relevancia da informagéo presente nos mesmos. O processo de identificagdo dos dados
anoémalos baseia-se num conjunto de 7 testes, com o intuito de identificar os dados que nao
contém informagéo relevante, devido a auséncia de valores, horas ou data duplicadas e
medicdes constantes, consequéncia das falhas internas dos sensores ou falhas no sistema
de comunicacdo e de armazenamento. Dados andmalos com alguma relevancia na sua
informagao também sao identificados. Estes afetam negativamente a qualidade dos dados,
por possuirem mudangas discrepantes ou algum tipo de inconsisténcia temporal. Os dados
correspondentes a eventos andmalos na rede (i.e., roturas na rede, consumos irregulares,
abertura de valvulas) sao identificados pela informagéao valiosa que contém, imprescindivel na
aplicagao de ferramentas avangadas (e.g., detecao de roturas). Depois de identificados todos
os dados andmalos, estes sdo armazenados numa base de dados com um indicador de mau
funcionamento, para andlise e visualizagcdo futura, referindo que estes podem ser,
posteriormente, validados através de técnicas de reconstrugcdo, com modelos de analise de
séries temporais e modelos de aprendizagem automatica.

Ferreira et al. (2022) apresenta uma metodologia para o tratamento e validagdo de séries
temporais de caudal dos SAA, para o uso em técnicas avangadas (e.g., aprendizagem
automatica) na detecao e localizacdo de eventos andmalos (e.g., detecao e localizagao de
roturas). Estas técnicas avangadas requerem séries temporais tratadas, validadas e que a
sua frequéncia temporal esteja normalizada pelo que é imprescindivel uma ferramenta com
estas caracteristicas antes de se realizar qualquer tipo de estudo em séries temporais de
caudal dos SAA. A metodologia desenvolvida por Ferreira et al. (2022), foi implementada
numa ferramenta computacional em codigo aberto e de livre distribuigdo. A documentagao de
apoio e o cédigo fonte estao disponiveis no repositério GitHub, em https://github.com/Ferreira-
B/Flowrate-time-series-processing, para livre utilizacdo dos técnicos de entidade gestoras e
por membros da comunidade académica.

A ferramenta computacional desenvolvida por Ferreira et al. (2022), tem implementados
quatro passos para a validacao e tratamento de séries temporais de caudal, nomeadamente,
para: 1) identificagdo e remogéo de valores andmalos, 2) reconstrugao de falhas de curta
duracdo, 3) normalizacdo da frequéncia temporal e 4) reconstrucdo de falhas de longa
duracdo. O primeiro passo identifica e remove as anomalias tipicas em séries temporais de
caudal dos SAA, com recurso a um conjunto de testes automaticos. A tipificagao dos valores
anoémalos tem como base os problemas mais comuns encontrados nas séries temporais de
caudal, conforme supracitado (i.e., duplicagdo de leituras, valores negativos, valores
anormalmente baixos ou altos, periodos de variagdo anormalmente baixa e longos periodos
sem medicdes). O segundo passo, realiza a imputagdo de valores pontuais recorrendo a
técnicas de interpolacdo. Esta imputacao é realizada quando a duragao da falha resultante do
primeiro método é inferior a um determinado valor (e.g., 1 minuto). O terceiro passo, realiza a
normalizacdo temporal da série para um intervalo pré-definido, através da integracao
numeérica, recorrendo a regra dos trapézios entre as falhas de longa duragao. O ultimo passo
efetua a reconstrugéo de falhas de longa duragéo, recorrendo a um modelo de previséo
hibrido, resultado do estudo realizado na presente dissertagdo sendo o mesmo apresentado
no seguinte Capitulo (i.e., Capitulo 3). A ferramenta foi utilizada para o tratamento das séries
temporais dos casos de estudo, a apresentar no Capitulo 4. No entanto, visto que o quarto
passo é resultado do estudo apresentado na presente dissertacdo, apenas foi possivel
recorrer a ferramenta computacional para identificar e remover os valores anémalos (i.e.,
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passo 1), reconstruir as falhas de curta duragéo (i.e., passo 2) e normalizar a frequéncia
temporal (i.e., passo 3) das séries temporais dos casos de estudo.

2.3. TECNICAS DE RECONSTRUGAO DE SERIES TEMPORAIS DE CAUDAL

A reconstrugao de séries temporais tem como principal tarefa a estimativa de valores de dados
nao validados, sendo usual ser realizada por previsdes geradas através de modelos. Um dos
principais requisitos para a aplicagdo de um modelo de previsdo é o registo histérico
disponivel. O volume de dados a utilizar ira depender do horizonte de previsao pretendido. De
maneira a conseguir-se trabalhar com as diferentes sazonalidades dos SAA, a reconstrugao
requer modelos de previsdo de curto prazo, com um horizonte de previsdo de 24 horas
(Gagliardi et al., 2017; Antunes et al., 2018).

Foram desenvolvidos varios modelos que permitem acomodar as diferentes sazonalidades
das séries temporais dos SAA. O modelo preconizado por Quevedo et al. (2010), para
trabalhar com séries temporais com duas sazonalidades, diaria e semanal, € composta por
dois modulos: um primeiro, encarregue de realizar a estimativa do caudal diario através de
um modelo de previsao Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) e um segundo
maodulo, encarregue de realizar padroes de consumo com intervalos de 10 minutos. A previsao
€ obtida quando é realizada a distribuicdo do caudal diario pelo padrdo de consumo com
intervalos de 10 minutos.

O processo de reconstrucdo adotado por Cuguerd-Escofet et al. (2016) baseia-se nos dois
testes de “alto nivel” utilizados no processo de validagdo. Os testes que verificam a
consisténcia espacial e temporal do sensor dependem de modelos de previsao que também
sdo usados na reconstrucdo da série temporal. Na fase de validagao desenvolvida por
Cuguero-Escofet et al. (2016), se algum dos testes apresentados detetar alguma falha, é
iniciado o processo de reconstrugdo dos dados através de um dos testes apresentados. O
erro residual associado as observagdes e as previsdes € calculado através do erro quadratico
médio. Consoante o erro mais baixo de cada um dos testes, € escolhido o valor previsto e
substituido até a seérie estar validada. No ultimo teste do processo de reconstrugao é possivel
adotar um modelo ARIMA em alternativa ao modelo de suavizagao exponencial (i.e., Holt-
Winters) (Puig et al., 2017).

Donkor et al. (2014) fez uma revisdo dos modelos de previsdo publicados entre os anos de
2000 a 2010, sintetizando a literatura e classificando-os por métodos de previsao, a fim de
identificar os modelos Uteis para problemas relacionados com a tomada de decisdo das EG,
sendo o objetivo principal o de chamar a atengao para as fraquezas, problemas e lacunas na
previsao de caudal nos SAA e sugerir como estes problemas podem ser tratados. Nas suas
consideragoes finais, mencionou algumas fragilidades na literatura referente a previsao de
séries temporais dos SAA, sugerindo que o desenvolvimento de modelos de previsdo deve
levar a modelos em que as variaveis de entrada sejam possiveis de adquirir e de facil acesso.
Modelos que necessitem de muitas variaveis representam um maior desafio na sua aplicagao
€ na aquisicao de dados, tornando assim a operacionalizagdo dos modelos por parte das EG
uma tarefa dificil. A dificuldade de aquisi¢ado de variaveis e a complexidade de tais modelos
faz com que as entidades procurem modelos de previsdo simples e de aplicacdo acessivel. E
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recomendado que os investigadores tenham em consideragdo a capacidade das EG em
adquirir dados e monitorizar os modelos de previsdo, perfazendo que os modelos devem ser
econdmicos e simples o quanto possivel, sem comprometerem a integridade estrutural e a
qualidade da previséo.

As técnicas de reconstrucao de séries temporais de caudal dos SAA requerem modelos de
previsdo que possibilitem explorar as sazonalidades deste tipo de séries. Diversos autores
referem-se ao problema e as necessidades de prever os consumos dos SAA (Donkor et al.,
2014; Groppo et al., 2019). No entanto, a tematica da validagcdo e reconstru¢cao das séries
temporais € pouco aprofundada e dessa forma €& essencial compreender a literatura
relacionada com modelos de previsdo que tenham em conta as multiplas sazonalidades das
séries temporais dos SAA. Ainda assim, as séries temporais de consumo de eletricidade tém
caracteristicas idénticas as séries temporais dos SAA, devido aos habitos de consumo da
populacdo, existindo assim também muita literatura relativa a previsbes do consumo de
eletricidade que pode contribuir de forma enriquecedora para o desenvolvimento de técnicas
de reconstrucio das séries temporais dos SAA.

Taylor et al. (2006) compararam as previsdes obtidas através de varios modelos para séries
temporais univariadas, um modelo ARIMA de sazonalidade dupla, um modelo de suavizagao
exponencial de sazonalidade dupla, um modelo de redes neurais artificiais, um modelo de
regressdo e dois modelos tradicionais, aplicados a previsdo de consumo energético,
concluindo que o modelo de suavizag&o exponencial tinha um melhor desempenho. Mohamed
et al. (2010) desenvolveram um modelo ARIMA de sazonalidade dupla para a previsdo do
consumo de eletricidade. Os dados foram adquiridos com intervalos de meia hora e o modelo
inclui sazonalidades diarias e semanais. Hassan et al. (2012) comparara os modelos ARIMA
de sazonalidade dupla e ARFIMA (Auto Regressive Fractionally Integrated Moving Average)
também de sazonalidade dupla, com o intuito de prever o consumo energético em intervalos
de meia hora, sendo que o modelo ARFIMA produziu resultados sensivelmente melhores.
Dudek (2013) apresentou um modelo com redes neurais simples para prever séries temporais
com multiplas sazonalidades, aplicando-o a previsdo do consumo energético e comparando
os resultados com modelos ARIMA e abordagens de suavizagdo exponencial.

Relativamente a previsdes de séries temporais de caudal dos SAA, foram explorados varios
modelos e métodos com horizontes de previsdo de curto prazo e que permitem, também,
acomodar as diferentes sazonalidades. Caiado (2010) analisou o desempenho da previséao
de caudal dos SAA, utilizando de varios modelos univariados, Holt-Winters, ARIMA e GARCH
(Generalized Auto Regressive Conditional Heteroskedasticity), tendo em consideragéao
sazonalidades semanais e anuais, e diferentes combinag¢des de previsdes com a finalidade
de melhorar a precisdao do modelo.

Nas ultimas duas décadas, a inteligéncia artificial (IA) na forma de Machine Learning (ML) ou
em portugués, modelos de Aprendizagem Automatica, tem sido dos temas mais abordados
nas publicagdes relacionadas com a previsdo de caudal de agua nos SAA (Brentan et al.,
2017). Segundo Donkor et al. (2014) e Ghalehkhondabi et al. (2017), os modelos de IA tém
um desempenho razoavel quando o horizonte da previsao é de curto prazo.

Na previsdao mensal de caudal de agua de um SAA, LeFirat et al. (2010) compararam varias
técnicas de ML, tais como, Redes Neuronais Atrtificiais (RNA), como Redes Neuronais de
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Regressao Generalizada (RNRG), Redes Neuronais de Correlagdo em Cascata (RNCC) e
Redes Neuronais Feed-Forward (RNFF). Foram construidos seis modelos para cada uma das
técnicas e comparados os seus desempenhos. O modelo M5-RNCC, que se baseia nos 5
valores mensais anteriores de caudal de agua, teve um melhor desempenho, comparando
com as restantes técnicas.

Li e Huicheng et al. (2010) aplicaram um modelo com dois médulos: um pretende modelar a
tendéncia da série por meio de uma regressao linear multipla e o segundo modulo, através de
uma rede neuronal difusa (fuzzy neural network), pretende modelar os componentes ciclicos
anuais do caudal dos SAA. Herrera et al. (2010) compararam varios métodos de inteligéncia
artificial, como RNA, regressdo adaptativa multivariada por splines, florestas aleatérias
(Random Forests) e regressbdes por vetor suporte (Support Vector Regression), para a
previsdo de caudal de agua com um horizonte de previsao de 1 hora.

Mounce et al. (2011) desenvolveu uma abordagem para a detetar eventos andmalos nos SAA,
recorrendo ao modelo de regressdes por vetor de suporte (SVR) para obter previsdes de
caudal. Os resultados apresentados, demonstraram que o modelo SVR tem um bom
desempenho na previsdo e apresenta potencial para aplicacdo na operagao em tempo real
dos SAA.

Brentan et al. (2017) comparam SVR com um modelo hibrido de SVR e séries de Fourier
adaptativas, para a previsao horaria de caudal de agua. Os resultados obtidos demonstraram
que o modelo SVR teve problemas com os valores extremos, enquanto o modelo hibrido
conseguiu ter um desempenho razoavel na previsao.

Antunes et al. (2018) recorreu a varios modelos de aprendizagem automatica para a previsao
de caudal de agua de duas EG portuguesas. As técnicas de aprendizagem automatica
utilizadas, tais como, modelos de RNA, Random Forests, SVR e modelos de k-vizinhos mais
proximos (k-nearest neighbours), foram comparadas com modelos tradicionais (i.e., ARIMA).
Os modelos de aprendizagem automatica demonstraram um desempenho global superior,
embora os modelos ARIMA por vezes obtenham melhores resultados quando comparados
com certos modelos de aprendizagem automatica (i.e., RNA e SVR).
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3. TECNICAS DE RECONSTRUGAO DE SERIES
TEMPORAIS DE CAUDAL

No presente capitulo apresentam-se as técnicas implementadas na reconstrugdo das séries
temporais de caudal de sistemas de abastecimento de agua (SAA). Nos subcapitulos
seguintes, apresenta-se a formulagdo de cinco métodos que permitem a reconstrugdo das
séries temporais de caudal dos SAA e a implementacdo de uma melhoria a um desses
meétodos. Na primeira seccao é apresentado o modelo autorregressivo (i.e., ARIMA sazonal),
na segunda a técnica de reconstrucao desenvolvida por Quevedo et al. (2010) e a melhoria a
sua abordagem, na terceira apresentam-se os métodos de suavizagéo exponencial (i.e., Holt-
Winters simples e Holt-Winters de dupla sazonalidade). Na quarta secc¢ao € apresentado um
modelo de aprendizagem automatica (i.e., SVR). Por ultimo, apresenta-se a métrica adotada
na avaliacdo do desempenho das técnicas de reconstrugao.

3.1. MODELO AUTORREGRESSIVO

Um dos modelos mais utilizados para a reconstrugcéo de séries de caudal é o Autorregressivo
integrado de médias méveis (ARIMA) que derivam da familia dos modelos Auto Regressive
Moving Average (ARMA). Estes modelos foram desenvolvidos por Box e Jenkins (1976),
também conhecidos como modelos estocasticos, que descrevem a probabilidade de uma
sequéncia de observacgdes. Ou seja, fazer uma previsao entende-se como a distribuicdo da
probabilidade de uma observacgao futura em uma determinada série temporal, dada uma
amostra de observagdes anteriores.

Os modelos ARMA sao modelos lineares para analise de séries temporais e sdo compostos
por duas componentes principais: uma componente que trabalha o0s processos
autorregressivos e outra que trabalha os processos de médias moveis. Os modelos ARMA
requerem séries temporais estacionarias, ou seja, séries temporais em que as suas
propriedades estatisticas (i.e., média, variancia, autocorrelagao, etc.) sejam constantes ao
longo do tempo. Logo, as séries temporais com evidéncias de sazonalidade s&o séries
temporais n&o estacionarias (Box et al., 2018). A diferenca entre um modelo ARMA e um
modelo ARIMA é a componente de integracao que existe neste ultimo (dai o | no acrénimo) e
que permite diferenciar a série de maneira a converté-la numa série estacionaria. A
diferenciacdo de uma série temporal, geralmente é usada para remover os efeitos de
tendéncia, estabilizar a média e varidncia de uma série temporal. A diferenciacdo de uma série
temporal é a diferenga do valor no periodo (i.e., t), com o valor do periodo anterior (i.e., t-1).

Para fazer previsées, os modelos ARIMA usam um polinémio dos valores anteriores junto com
os erros de previsdo anteriores. Os modelos ARIMA sazonais consideram um polinédmio
adicional para a componente da sazonalidade.
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A fungéo dos modelos ARIMA pode ser representada pelos graus do modelo (p, d, q), onde p
representa o numero de termos autorregressivos, d representa o nimero de diferenciagées e
g o numero de erros de previsdo desfasados na equacgao de previsdo. A fungdo polinomial
dedicada a componente sazonal funciona apenas com uma periodicidade. Semelhante ao
polindbmio da componente regular, também pode ser representado por (P, D, Q)s onde P, D e
Q representam os graus do modelo e s representa o numero de periodos sazonais. Os
modelos ARIMA sazonais podem ser representados pela seguinte expresséo:

0,(B)Pp(B*)(1 — B)*(1 — B*)Py; = 6,(B)0,(B*)e; (1)

Onde @, (B) é o polinémio autorregressivo de ordem p, 8,(B) € o polindmio de médias moveis
de ordem q, d é a ordem da diferenciacdo simples, ®,(B*) é o polindmio autorregressivo
sazonal de grau P em B®, 8,(B®) é o polinomio de médias moveis sazonal de grau P em B*
e D é a ordem da diferenciagdo sazonal.

Na selegdo dos graus do modelo ARIMA sazonal (p, d, q)(P, D, Q)s é essencial compreender
se a série é estacionaria ou ndao, com o objetivo de definir quantas ordens terdo as
componentes de diferenciacdo do modelo (i.e., diferenciagdo nao sazonal e a diferenciagao
sazonal) podendo fazer-se a analise através do teste Augmented Dickey-Fuller (ADF). A
diferenciacao das séries deve ser usada apenas quando se verificar ser necessario estabilizar
a média e a variancia das séries, pois ao efetuar-se cada diferenciagdo esta-se a perder
informagéao sobre a série original.

Recorrendo aos graficos da fungao de autocorrelagdo (FAC) e da fungéo de autocorrelagéo
parcial (FACP) é possivel identificar os termos das componentes autorregressivas (AR) e das
componentes de médias méveis (MA). Estas fungbes desempenham um papel fundamental
na selegao dos graus do modelo visto que as duas fungdes possibilitam a identificagdo dos
modelos a serem ajustados ao conjunto de dados. Nas Figura 4 e Figura 5, apresenta-se a
descricao grafica da FAC e FACP, respetivamente. A série temporal de caudal, representada
nos exemplos, esta normalizada temporalmente em intervalos de 1 hora entre cada medicao.
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Figura 5 - Descrigcéo gréfica da funcéo de auto correlaggo parcial

Os graficos de FAC demonstram a autocorrelagéo entre os diferentes valores. Quanto mais
préoximo estiver de zero, mais correlacionado aquele valor estd com as medicdes anteriores.
As sombras representadas nos graficos das Figura 4 e Figura 5, demonstram os intervalos de
confianca da autocorrelagédo: quando os pontos azuis estao dentro dos intervalos de confianga
podemos concluir que as observagdes estdo diretamente correlacionadas com os valores
anteriores. No entanto, se uma observacgao (i.e., y:) esta correlacionado com a observagao
anterior (i.e., yt1), € Y1 esta correlacionado com y:.2, entdo podera existir uma correlagéo entre
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yi€ Yi2. Para analisar este tipo de correlagéo, recorre-se aos graficos da FACP (Hyndman e
Athanasopoulos, 2012).

Segundo Hyndman e Athanasopoulos (2012), podemos estimar os termos das componentes
AR e MA do modelo ARIMA, como (p,d,0) se o grafico FAC da série temporal diferenciada
descrever um comportamento exponencial decrescente e existir um pico significativo no
grafico FACP mas mais nenhum para além desse, ou entdo, como (0,d,q) se o grafico FACP
da série temporal diferenciada descrever um comportamento exponencial decrescente e
existir um pico significativo no grafico FAC, mas mais nenhum para além desse. Os picos
azuis iniciais fora dos intervalos de confianca, podem ser utilizados para determinar a ordem
dos termos das componentes AR e MA.

O processo de selegcao dos graus do modelo através dos graficos FAC e FACP nao consegue
identificar um modelo Unico que melhor se ajuste a série temporal, mas sim um conjunto de
modelos que se conseguem ajustar a série. De maneira a ser possivel medir a qualidade de
ajustamento entre os modelos selecionados, recorreu-se aos critérios de informacao,
baseados na comparagédo dos modelos contruidos com base na maximizagao do logaritmo da
fungcédo de verosimilhanga, penalizando os modelos com mais parametros. Os critérios de
informacado mais usais sdo o Critério de Informacao de Akaike (AIC) proposto por Akaike
(1974) e o Critério de Informagao Bayesiano (BIC), desenvolvido por Schwarz (1978).

3.2. MODELO HiBRIDO
3.2.1. ABORDAGEM QUEVEDO

Nesta secgao sera apresentada, essencialmente, uma abordagem desenvolvida por Quevedo
et al., (2010) para a reconstrugcao dos dados das séries temporais de SAA. Adicionalmente, é
apresentada a implementagdo de uma melhoria dessa abordagem. O procedimento proposto
para reconstruir os dados em falta consiste em dois niveis. O primeiro nivel fornece a previsao
do caudal diario agregado com base nos modelos ARIMA sazonais e 0 segundo determina
um conjunto de padrdes de distribuicdo em intervalos de 10 minutos, consistindo em 144
valores médios de caudal para cada padréo.

As séries temporais de caudal dos SAA consistem em varios valores de caudal intra-diarios
sendo assim possivel construir uma série temporal de caudal diario agregado recorrendo ao
volume diario. Quevedo et al., (2010) analisou a sazonalidade das séries temporais de caudal
diario agregado e concluiu que todas mostram grande evidéncia de sazonalidade semanal e
de componentes periddicos deterministicos. Dessa forma, formulou a expressédo para a
previsdo do caudal diario agregado com base nas trés componentes principais a seguir
apresentadas, onde y(k) é o caudal diario agregado para o diak € N:

1. Um polindbmio trigonométrico com um periodo de uma semana para ter em conta o
comportamento deterministico das seéries temporais:

y(k) = 2 cos (277T) y(k—1) —y(k —2). (2)

2. Um integrador para se conseguir considerar possiveis tendéncias:
18



Estudo de modelos de reconstrugéo de séries temporais de caudal em sistemas de abastecimento de agua

y(k) =y(k —1). )

3. Uma componente autorregressiva para considerar a influéncia de valores de caudal
em periodos de uma semana:

y(k) = —a;y(k — 1) —ay(k — 2) — azy(k — 3) — ayy(k — 4). 4)

Combinando as trés componentes principais apresentadas, obtém-se a expressao geral para
a previséo do caudal diario agregado, dado por y,,(k) que € o caudal diario agregado previsto

para o dia:

Vp(k) = —=byy(k — 1) — byy(k — 2) — b3y(k —3) — byy(k — 4) — (5)
bsy(k —5) — bgy(k — 6) — b;y(k — 7).

Sendo que:
e b =a1—(2cos(27)+1),
e b, =az—(2cos(j7:)+1)a1+(2cos(z7z)+1),
. b3=a3—(2cos(7)+1)a2+(2cos(7)+1)a1—1,
. b4=a4—(2cos(27”)+1)a3+(2cos(27n)+1)a2 aq,

. b5=—(2cos(27n +1)a4+(2cos(2” +1)a3—a2,

. b6=(2cos(27n)+1)a4—a3,
o b, =—ay.

Os parametros do modelo (i.e., a;) devem ser ajustados usando um método de estimativa de
parametros, como o0 método dos minimos quadrados, minimizando o erro quadratico médio —
RMSE (resulta da terminologia anglo-saxénica Root Mean Square Error). A previsdo do caudal
diario agregado requer um registo histérico do volume diario sem dados em falta.

O segundo modelo determina um conjunto de padrdes de distribuigdo do caudal em intervalos
de 10 minutos, consistindo em 144 valores médios de caudal para cada padrao. Os padrdes
de distribuicdo consideram a variagao nas medidas entre os dias Uteis e os finais de semana.
Por este motivo, os padroes devem ser determinados para os dias Uteis (i.e., segunda a sexta-
feira) e para os fins de semana (i.e., sabados e domingos). Os feriados também devem ser
considerados pelo impacto que tém na andlise. Quevedo et al., (2010) determinaram que os
habitos de consumo nos feriados sdo semelhantes aos dos domingos. No entanto, ao
considerar-se o modelo ARIMA sazonal como o modelo de previsdo do caudal diario
agregado, nao é possivel considerar o efeito de um feriado durante um dia da semana.

Para a determinacdo do nimero de padrdes de distribuicdo de 10 minutos, Quevedo et al.
(2010) recorreu a duas abordagens diferentes: uma usando um estudo de correlagéo entre
diferentes agrupamentos de dias, como os dias uteis e dias de fins de semana e outra
recorrendo a um classificador ndo supervisionado baseado em légica difusa (fuzzy logic).
Ambas as abordagens resultam em duas classes de padrées, ou seja, um padrdo de
distribuicao para os dias uteis e um para os dias de fins de semana. No entanto, no ambito do
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presente documento considera-se um padrao para cada dia da semana, por forma a obter
uma maior precisio na previsao.

O modelo de caudal de 10 minutos determina a previsao para o dia k a partir da distribuicao
do caudal diario agregado previsto (y,(k)) pelo padréo associado ao dia que se pretende
prever (ypq: (k,0)). A expresséo geral para a previsdo € dada por:

Ypro(k +0) = 22Dy (), i = 1,144 G

211‘:; J/pat(k:j

3.2.2. ABORDAGEM QUEVEDO MODIFICADA

A abordagem apresentada em Quevedo et al. (2010), nem sempre permite obter um
desempenho razoavel na previsdo, podendo surgir problemas ao tentar utilizar o modelo
ARIMA sazonal para prever o caudal diario agregado de um feriado, quando este ocorra
durante um dia util. Dessa forma, na presente seccdo € apresentada uma melhoria a
abordagem original proposta por Quevedo et al. (2010), para estimar o caudal diario agregado
de um feriado.

O objetivo é estimar o caudal diario agregado do dia a prever (i.e., feriado) com base apenas
em domingos e feriados passados. Por esse motivo, como entrada do modelo é necessario
um subconjunto de dados com datas de feriados. Ao inicializar o modelo, é verificado se a
data a ser prevista esta dentro do subconjunto com datas de feriados. Se nao estiver, o modelo
€ executado de acordo com a abordagem original Quevedo et al. (2010) e estima o caudal
diario agregado com o modelo ARIMA sazonal. Se estiver, a estimativa do caudal diario
agregado comega com um modelo de suavizagdo exponencial simples, para o qual a entrada
€ um subconjunto com o caudal diario agregado dos domingos passados (i.e., s), sendo o
valor dos dois domingos passados representado por, sk2. A estimativa para o caudal diario
agregado de um feriado é realizada como um novo domingo e pode ser definida pela seguinte
expressao:

Sp = asp +a(l—a)s,_y + a(l — a)?s,_,+... (7)

O parametro de suavizagao (i.e., a), controla a importancia relativa das observacdes passadas
em comparagao com as observacdes mais recentes. Este pardmetro pode ser estimado
usando o método de minimos quadrados, minimizando o erro quadratico médio — RMSE.

3.3. MODELOS DE SUAVIZAGAO EXPONENCIAL

O modelo de suavizagédo exponencial mais bem-sucedido em diversas areas de aplicagao foi
inicialmente desenvolvido por Holt (1957) e considerava apenas séries temporais que
apresentavam tendéncia. Winters (1960) expandiu o modelo para conseguir modelar séries
temporais que apresentavam tendéncia e componentes sazonais, criando-se, assim, o
método de Holt-Winters (Spyros et al., 1997). No setor da agua urbana, os métodos de
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suavizagao exponencial sdo bem conhecidos e tém sido usados em modelos de previsao
automatica (Puig et al., 2017). A principal caracteristica é a sua simplicidade, visto que pode
ser otimizado usando apenas um método de estimativa de parametros, como o método dos
minimos quadrados.

3.3.1. HOLT-WINTERS SIMPLES

O método de Holt-Winters é baseado em trés componentes principais, nivel, tendéncia e
sazonalidade. O método pode ser dividido em duas versées com base em padrdoes de
sazonalidade e tendéncia, ou seja, sazonalidade aditiva ou multiplicativa e tendéncia aditiva
ou multiplicativa (Hyndman et al., 2008). Dependendo do tipo de padrdo sazonal e de
tendéncia apresentados nos dados, uma das versdes mencionadas pode ser escolhida
(Galvas, 2016). Na sazonalidade aditiva, a diferenga na flutuagdo sazonal entre medi¢des
sucessivas é constante, enquanto que, na sazonalidade multiplicativa a variagdo é uma
percentagem (Galvas, 2016). Similarmente, na tendéncia aditiva a diferenca na flutuacéo da
tendéncia entre medigdes sucessivas também é constante e na tendéncia multiplicativa a
variagdo € de igual forma uma percentagem. Neste documento, apenas € considerado o
meétodo Holt-Winters com sazonalidade multiplicativa e tendéncia aditiva, uma vez que a
variagao na flutuagao sazonal entre medigbes sucessivas, em séries temporais de caudal, é
uma percentagem, e a variagao na flutuagdo da tendéncia é constante. Deste modo, o modelo
pode ser apresentado pela seguinte expressao:

Ve = -1+ be—1)St—m (8)

As trés componentes principais do método Holt-Winters sdo designadas por nivel (l;),
tendéncia (b;) e sazonalidade (s;), onde t é o intervalo de tempo em analise e m a
periodicidade do ciclo sazonal. As equagdes das trés componentes principais do método de
suavizagao exponencial com sazonalidade multiplicativa foram obtidas através da formulagao
de Taylor (2003):

L =a (sy d ) + (1= )y + by (©)
t-m

by =B —le—1) + (1 — B)bey (10)

St =Y (}l]_:) + (A =¥)Stm (11

As componentes principais do modelo sao baseadas em trés parametros de suavizagao: q,
e v. Estes parametros representam o parametro de nivel, pardmetro de tendéncia e o
parametro sazonal para a periodicidade do ciclo sazonal (diario no presente trabalho),
respetivamente. Estes par@metros podem ser estimados minimizando o erro quadratico médio
— RMSE (resulta da terminologia anglo-saxdnica Root Mean Square Error) — e geralmente
ficam restritos entre 0 e 1.
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A expressao para a previsao desde o instante do ultimo valor observado, T, até h passos de
tempo a frente, é dada por:

5}T+h = (lT + h : bT)ST+h_m, h = 1,2,3, e (12)

Para inicializar o modelo de sazonalidade multiplicativa de Holt-Winters sdo necessarios
valores iniciais das componentes principais, ou seja, nivel, tendéncia e um indice sazonal. De
acordo com Spyros et al., (1997) o nivel inicial (I,) € obtido pela média das observagdes do
primeiro periodo sazonal. A tendéncia inicial (b,) estimada usa uma média mével do primeiro
periodo sazonal e os indices sazonais (s;) sdo estimados usando a média do primeiro periodo
de sazonalidade:

I ity ety (13)
0o — )
m
b X Ve = X Ve (14)
(U mz 4
si=2 i=12,..,m. (15)

3.3.2. HOLT-WINTERS DE DUPLA SAZONALIDADE

O Holt-Winters de dupla sazonalidade acomoda dois periodos sazonais, permitindo modelar
as séries temporais com variagdes de sazonalidade, como é o caso das séries temporais de
caudal que evidenciem mais do que um padrao sazonal (i.e., diario e semanal). Desta forma,
a formulagdo matematica do modelo Holt-Winters de dupla sazonalidade contém duas
componentes de sazonalidade distintas, designadas por D: e W;, sendo que a primeira
representa a sazonalidade diaria e a segunda a sazonalidade semanal, com a periodicidade
associada a cada ciclo sazonal, ms e my, respetivamente.

Ve = (g1 + b)) Dt Wi, (16)

As quatro componentes principais do método Holt-Winters de dupla sazonalidade séo
designadas por nivel (l;), tendéncia (b;) e pelas duas componentes de sazonalidade ja
mencionadas. As equagdes das quatro componentes principais do método de suavizagao
exponencial com dupla sazonalidade multiplicativa foram obtidas através da formulagao de
Taylor (2003):

le = a(ye = Dimy, = Weem,) + (1 — @) (e + by_y) (17)
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by =B —le—1) + (1 — B)bey (18)
D, = V(J’t =l = Wt—mz) +(1- V)Dt—ml (19)
W, = 5(3’t =1l - Dt—ml) + (1 =W, (20)

Os componentes do modelo sdo baseados em quatro parametros de suavizagédo a, 3, Y e &.
Os primeiros trés parametros sdo semelhantes aos apresentados anteriormente para o
modelo Holt-Winters simples. Além disso, um parametro sazonal para o maior ciclo sazonal
(semanal no nosso caso) é considerado. Da mesma forma, esses parametros podem ser
estimados minimizando o RMSE e geralmente sao restritos a estar entre 0 e 1.

A expressao para a previsao desde o instante, T, do ultimo valor observado até h passos
temporais a frente, é dada por:

Ir4n = (g + R br)Drypm Wrin-m,, h =123, ... (21)

O modelo duplo requer valores iniciais para tendéncia, nivel, sazonalidade diaria e indice de
sazonalidade semanal. A formulagao de Taylor (2003) foi usada para representar os valores
iniciais, usando um ciclo de periodo m4 para a sazonalidade diaria e um ciclo de periodo m>
para a sazonalidade semanal. Similar ao modelo Holt Winters simples, as quatro componentes
iniciais sdo designadas por tendéncia inicial (b,), nivel inicial (l,), indice inicial sazonal diario
(D) € o indice inicial sazonal semanal (W,), seguindo assim a seguinte formulagao:

2myp

1 my my (22)
b0=2m ZYt_ZJ’t + Zyt_yt—l
2[\t=2 t=m, t=1
1 Zmz (23)
lO = 2m2 Z yt - (mz + O.S)bo
t=1
7
D = lz Yn+(k—1)m1 (24)
0 7 d_k
k=1
(25)

2
1 1 Yn+(k—1)m
Wo=35 Z W
(nmod myq) =1 Wi
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A Expressao (24) do indice inicial sazonal diario, requer uma componente definida como d,
podendo ser obtida através da média de caudal diario para cada k (i.e., dia). Similarmente, a
Expressao (25) do indice inicial sazonal semanal, requer uma componente definida como wy,
que pode ser obtida através da média de caudal semanal para cada k (i.e., semana).

3.4. MODELO DE APRENDIZAGEM AUTOMATICA

A Aprendizagem Automatica, ou Machine Learning (ML) em lingua inglesa, € um dos campos
da Inteligéncia Artificial, que se tem focado no desenvolvimento de algoritmos que vao usar
os dados para aprender com a sua experiéncia e ajustarem-se por forma a maximizar o seu
desempenho (Han et al., 2012). De um modo geral, os algoritmos de aprendizagem séao
classificados por: Aprendizagem Supervisionada, Aprendizagem Semi-Supervisionada,
Aprendizagem N&o Supervisionada e Aprendizagem por Reforgo.

Neste subcapitulo, apresenta-se um algoritmo de aprendizagem supervisionada. Os
algoritmos de aprendizagem supervisionada podem ser separados em dois tipos de
problemas: classificagao e regressdo. Em problemas de classificagao pretende-se prever uma
variavel categdrica ou qualitativa enquanto nos problemas de regressao pretende prever-se
uma varavel numérica ou quantitativa (Hastie et al., 2009).

O que distingue um problema de aprendizagem supervisionada de um problema de
aprendizagem n&o supervisionada € que, em relacdo ao primeiro tipo, temos acesso a
classificagdo ou ao valor numérico da variavel de interesse a prever para um conjunto de
dados que utilizamos para treinar e avaliar o nosso modelo. No que se segue, temos como
pressuposto que uma parte da série temporal que nos propomos reconstruir se apresenta
completamente validada, permitindo assim a utilizagcdo de uma técnica supervisionada.

O método Maquina de Vetores de Suporte, ou Support Vector Machine (SVM) em lingua
inglesa, € um modelo de aprendizagem automatica supervisionada. O modelo SVM tem como
propésito, definir um hiperplano étimo que classifique os dados no espago n-dimensional.
Inicialmente, o SVM foi usado para problemas de classificacdo, tendo sido estendido para
problemas de regressdo e previsao, dando origem ao modelo de Regressdo Vetorial de
Suporte (SVR) (Hastie et al., 2009).

O SVR, segue a mesma ideia base do SVM, ou seja, pretende definir um hiperplano que ira
ajudar a prever o valor alvo. O problema de regressédo do SVR requer um conjunto de dados
de treino a partir do qual tenta aprender um correto mapeamento da fungéao, f, do seguinte
modo (Vapnik, 1995):

O conjunto de dados de treino consiste em n pares,

(xll yl)' (xz' YZ)l ey (xn' Yn) (26)

Sendo que, x,, representa o valor de entrada e y,, representa o valor real. O objetivo principal
do SVR é encontrar uma funcido de perda que seja insensivel a ¢ (i.e., épsilon), também
conhecido como tamanho do tubo ou margens dentro do qual nenhuma penalidade esta
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associada, e apenas conte como erro as previsdes que estao ¢ distantes dos dados medidos.
Desse modo, a fungao f satisfaz:

—e—¢ <y —fx)<e+ét (27)

Sendo, todooi=1, ..., n, onde €, ¢ sdo normalmente designadas por variaveis de folga que
representam o desvio que o tamanho do tubo pode compreender. Na Figura 6 apresenta-se
a descrigcao grafica do modelo SVR que ilustra as suas diferentes variaveis.
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Figura 6 - Descrigdo grafica do modelo SVR

A delimitacdo das margens ¢ definida com o auxilio dos vetores de suporte. Na Figura 6, os
pontos azuis sdo os vetores temporais das ultimas observacdes, sendo que, os pontos
préoximos das margens s&o 0s nossos vetores de suporte e os pontos fora das margens estéo
a uma distancia inferior as nossas variaveis de folga (i.e., €). A linha vermelha representada
na Figura 6 é definida como o nosso hiperplano, que ira prever o nosso préoximo valor de
caudal.

O presente método também tem em consideracdo uma constante de regularizagcao C,
designada por hiperparametro de custo, sendo a sua ideia base, alterar o problema de modo
a otimizar tanto o ajuste do hiperplano, como a penalizagao da quantidade de amostras dentro
do tubo, ao mesmo tempo. O hiperparametro define a quantidade de amostras dentro do tubo
que contribuem para o erro geral, desse modo, podemos ajustar o tamanho da margem para
o conjunto de dados. Logo, quando C aumenta, a tolerancia para os pontos fora do tubo
também aumenta (Smola and Scholkopf, 2004). E importante que esta tolerancia exista para
reduzir a possibilidade do overfitting, muito tipico em aprendizagem automatica
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supervisionada. O overfitting consiste no modelo ficar demasiado ajustado aos dados
utilizados para o construir e ser mais falivel perante um conjunto novo de dados.

3.5. AVALIACAO DO DESEMPENHO

Para avaliar o desempenho das diferentes técnicas de reconstrugdo das séries temporais
aplicadas pode-se utilizar uma métrica para medir a precisao e eficacia dos resultados obtidos.
As métricas mais usais para avaliar o desempenho de previsdes baseiam-se no calculo do
erro médio sendo elas o Erro Quadratico Médio, o Erro Absoluto Médio e a Raiz do Erro
Quadratico Médio.

No presente documento os diferentes parametros dos modelos de previsdo apresentados
foram calibrados minimizando o RMSE (i.e., do inglés, root-mean-squared-error) dos modelos.
O desempenho das previsdes dos modelos foi avaliado usando o RMSE entre a medicao real
e prevista. Sendo que e;(h), representa o erro entre a medigéo real e a medigao prevista e n
0 numero de observagdes, como se apresenta na seguinte expressao:

(28)

3.6. IMPLEMENTAGAO DOS MODELOS DE RECONSTRUGCAO DE SERIES TEMPORAIS DE CAUDAL

Normalmente, para facilitar o processamento de dados e automatizacao de tarefas repetitivas,
0s modelos de previséo de séries temporais tém sido implementados recorrendo a linguagem
de programacgdo. No entanto, e numa primeira fase, alguns dos modelos apresentados
anteriormente (i.e., Modelo Hibrido e Modelos de suavizagdo exponencial) foram
implementados em folhas de calculo que permitem, com maior facilidade, observar e
compreender o funcionamento dos modelos, assim como os parametros e cada umas das
suas componentes. Embora as folhas de calculo possam n&o apresentar a eficiéncia desejada
para analise de um elevado volume de dados, foram Uteis na introducdo dos modelos de
reconstrucao.

Numa segunda fase, a implementacao dos modelos aplicados ao caso de estudo foi realizada
recorrendo a linguagem de programacéo Python. Esta linguagem é conhecida por dispor de
mecanismos de modulagdo robustos, sendo um dos mais relevantes, a existéncia de
bibliotecas com diferentes modulos. As bibliotecas, organizadas em maddulos, permitem dar
suporte a mecanismos de calculo, apresentando ainda capacidades de visualizagéo grafica.

Nas subsecgdes seguintes apresenta-se o processo de implementacéo e a estruturacao dos
modelos de reconstrucio das séries temporais, as principais bibliotecas utilizadas e quais as
suas funcionalidades.
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3.6.1. ARIMA SAZONAL

Como exposto no Capitulo 3, o processo de sele¢ao dos graus do modelo ARIMA sazonal
realizado através da analise da fungdo de auto correlagdo (FAC) e da fungdo de auto
correlagao parcial (FACP) ndo consegue identificar um modelo Unico, mas sim um conjunto
de modelos que melhor se ajustam a série temporal. Adicionalmente, a analise dos graficos
das fungbes FAC e FACP pode exigir alguma experiéncia por parte do utilizador. Neste
sentido, considerou-se que a avaliagdo do ajustamento dos modelos seria realizada mediante
os valores dos critérios de informacao.

Antes da comparacao dos valores dos critérios de informacdo dos modelos, importa definir
quais os modelos a avaliar. Desta forma, e para cada grau do modelo, assumiu-se uma
variacao no seu valor, podendo ser definidos quais os valores minimos e maximos para cada
grau do modelo. Assim, e se forem definidos para 6 graus do modelo (i.e., p,d,q e P,D,Q) os
valores de 0 a 2, obtém-se uma lista com 729 configuragées de modelos possiveis.

Para a avaliagao das configuragées dos modelos, dividiu-se um conjunto de dados, para o
qual o caudal é conhecido, em dados de treino e dados de teste, e recorreu-se a uma pesquisa
em grelha (Grid Search), cujo fluxograma se apresenta na Figura 7. O Grid Search tem como
entrada um modelo matematico e o conjunto de dados de treino, permitindo assim treinar o
modelo para a primeira configuragado da lista. Quando terminado o treino do modelo, o modelo
€ aplicado aos dados de teste e as previsdes assim obtidas sdo comparadas com os valores
reais, 0 que permite a avaliagdo do desempenho do modelo. Inicia-se posteriormente o
processo de treino para a proxima configuragéo da lista. Todas as configuragdes da lista seréo
treinadas e avaliadas, sendo selecionada a configuragcdo com melhor desempenho.

INiCIO
-Modelo Matematico
-Conjunto de dados de treino

PASSO 1: Criar lista de configuracdes
N = nimero de configuragdes possiveis
i=1

'

PASSO 2: Treinar o modelo comconfiguragdoi [€—

|

PASSO 3: Calcular o desempenho do modelo

Sim

PASSO 4: Selecionara configuragédo associadaao
melhor desempenho

FIM

Figura 7 - Fluxograma do funcionamento do Grid Search
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O calculo do desempenho das diversas configuragcoes do modelo ARIMA sazonal é efetuado
com base nos critérios de informagéo, sendo criada uma lista com a configuragdo e o seu
desempenho. Por fim, é selecionada a configuragdo com o melhor desempenho para ajustar
a série temporal do caso de estudo e assim realizar a previsao.

O suporte para a implementacdo do modelo ARIMA sazonal foi a biblioteca statsmodel’,
amplamente utilizada e validada pela comunidade cientifica. Esta biblioteca fornece fungbes
de diferentes modelos estatisticos, bem como ferramentas e fungbes para a realizacao de
testes estatisticos e de analise de dados. Os mddulos disponiveis na biblioteca permitem
implementar modelos de regressao linear, modelos de analise de séries temporais, modelos
para analise multivariada e outras funcionalidades que fazem com que seja amplamente
usado.

A biblioteca statsmodel recorre ainda a duas bibliotecas que permitem a realizagao de calculos
numéricos, manipulagéo e analise de dados. A biblioteca Numpy? é usada principalmente para
realizar calculos em matrizes multidimensionais e a biblioteca Pandas® oferece estruturas e
operagdes que permitem manipular tabelas numéricas e séries temporais. Para visualizacio
gréfica recorreu-se a biblioteca Matplotlib?, sendo as suas principais funcionalidades a criagdo
de gréficos e visualizacdo de dados de um modo geral.

3.6.2. ABORDAGEM QUEVEDO

Primeiramente, e aquando da importagao da série temporal, é verificado se o dia a prever é
um feriado. Se estivermos perante um dia de feriado, a previsao do caudal diario agregado &
realizada recorrendo a um modelo de suavizagado exponencial simples, como referido no
Capitulo 3. Se o dia a prever nao for um feriado, a previsao € obtida através da formulacao de
Quevedo et al., (2010) ou recorrendo a implementagao dos modelos classicos. A partir do
conjunto de dados importados, s&o estabelecidos os padrées de distribuicdo para os dias
uteis, sabados e domingos, sendo que o caudal diario agregado previsto é distribuido pelo
padrao de distribuigcdo consoante o dia da semana. Na Figura 8 apresenta-se um fluxograma
onde se representa, passo a passo, a implementagéo da presente abordagem.

Similar ao modelo ARIMA sazonal, as principais bibliotecas utilizadas foram a Pandas e a
Numpy. Nesta implementagao, a biblioteca statsmodel também foi utilizada, nomeadamente
para criar os modelos de ARIMA e suavizagdo exponencial.

" Disponivel em https://www.statsmodels.org/stable/index.html
2 Disponivel em https://numpy.org/

3 Disponivel em https://pandas.pydata.org/

4 Disponivel em https://matplotlib.org/
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INiCIO
- Série temporal
- CSV com feriados

PASSO 1: Verificar se a previsao do caudal
diario agregado é num feriado

!

| PASSO 2: Calcular caudal diério agregado |

Sim E Néo
v feriado? v
PASSO 3: Prever caudal diario agregado com PASSO 3: Prever caudal diario agregado com
modelo de suavizagdo exponencial simples formulagéo original Quevedo ou comARIMA
I i |
PASSO 4: Calcular padrdes de distribuicéo

PASSO 5: Distribuir caudal diario agregado
pelo padrédo de distribuicdo associado ao dia

FIM

Figura 8 - Fluxograma da implementacdo da abordagem Quevedo

3.6.3. HOLT-WINTERS

A implementacao do modelo de suavizagao exponencial Holt-Winters é bastante semelhante
a do modelo ARIMA sazonal, nomeadamente no facto de ter sido adotado um processo de
grid search para se encontrarem as configuragdes do modelo que melhor se ajustam a série
temporal do caso de estudo. No entanto, existem outras técnicas que permitem selecionar as
configuragdes que melhor se ajustam a série temporal. A avaliagdo do desempenho do
modelo é realizada através do RMSE, sendo selecionada a configuragdo que apresentar o
menor valor nesta métrica.

Com exposto no Capitulo 3, os modelos de suavizagédo exponencial Holt-Winters, podem ser
divididos em duas versdes dependendo do tipo de sazonalidade e do tipo de tendéncia que a
série temporal apresenta. Recorrendo a biblioteca statsmodel, os modelos de suavizagao
exponencial requerem a definicdo de trés parametros adicionais. Um dos parametros é
chamado de damped e permite o amortecimento da tendéncia, que podera ser acrescentada
quando o modelo faz sobrestimacao, algo tipico dos modelos de suavizagdo exponencial
quando se pretende prever um intervalo de longa duragdo. O segundo parametro realiza
transformagdes Box-Cox que normalmente sédo aplicadas para estabilizar a variancia da série
temporal. O ultimo paradmetro é designado de Remove Bias, sendo utilizado quando existe
uma sobre representacdo de uma dada classe de observacdes em relagdo a outra classe de
observagdes. Por esse motivo, o grid search foi aplicado de maneira a obter-se a melhor
configuragao para cada um dos parametros, sendo que o tipo de sazonalidade e tendéncia
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podera ser aditiva, multiplicativa ou nenhuma das duas opg¢des e os restantes parametros
poderao ser aplicadas ou n&o, ou seja, apresentar o valor verdadeiro ou falso.

O modelo foi treinado para a configuragao selecionada e executando um processo de
otimizagao de modo a minimizar o RMSE ajustando os parametros de suavizagédo do modelo
(i.e., a, B e Y). Posto isto, 0 modelo ficou assim pronto a realizar a previsao.

3.6.4. HOLT-WINTERS DUPLA SAZONALIDADE

O presente modelo de suavizagdo exponencial de dupla sazonalidade nao teve suporte de
nenhuma biblioteca que permita a sua implementagdo. Ao contrario dos modelos
anteriormente apresentados (i.e., ARIMA e Holt-Winters), que recorriam a biblioteca
statsmodel para aplicar as fungbes dos modelos, o presente modelo ndo se encontra
implementado naquela biblioteca. Dessa forma, a implementagido baseou-se nas expressoes
anteriormente apresentadas no Capitulo 3.

Os modelos Holt-Winters de dupla sazonalidade s&o conhecidos por acomodarem duas
componentes de sazonalidade. Por esse motivo, quando a série temporal é importada, os
periodos sazonais da série sao estimados e atribuidos valores arbitrarios aos parametros de
suavizacao (i.e., a, B, Y e 0), sendo executado um processo de otimizagao que minimiza o
RMSE ajustando os mesmos a série temporal do caso de estudo.

Com as componentes principais do modelo e os seus pardmetros definidos, procurou-se
assim treinar o modelo e encontrar os parametros que melhor se ajustam a série temporal.
Desse modo, recorreu-se a expressao (16) para treinar o modelo e a expresséo (21) que faz
a previsao desde o ultimo valor observado até h passos temporais a frente.

O suporte para a presente implementagao foram as bibliotecas ja referidas anteriormente,
Pandas, Numpy e Mathplotlib. Para além destas também foi utilizada a biblioteca SciPy® que
fornece fungdes para minimizar fungdes objetivo, no presente caso para minimizar o RMSE e
ajustar os parametros de suavizacgao.

3.6.5. SVR

Na implementacao do modelo SVR, seguiu-se a abordagem desenvolvida por Mounce et al.,
(2011) para a previsao de caudal em SAA. Esta abordagem pode ser dividida em trés etapas
distintas: Numa primeira fase, sao selecionados os parametros e os dados da série temporal,
sao formatados e convertidos em vetores temporais das ultimas D observagdes anteriores; na
segunda fase, com base nos parametros selecionados sao construidos os regressores (0s
modelos para previsdo de variavel numérica, neste caso, o caudal) para cada periodo do dia
e tipo de dia da semana (i.e., dias uteis, sabados, domingos), sendo de seguida treinado o
modelo; por ultimo, as previsdes de caudal sdo realizadas de modo a testar o modelo e obter

5 Disponivel em https://scipy.org/
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um desempenho razoavel. Na Figura 9, apresenta-se o fluxograma que ilustra, passo a passo,

a abordagem da presente implementagéao.

/ - Série temporal de caudal /
v
PASSO 1: Selecédo dos parametros (i.e.,
g, CeD)

PASSO 2: Formatar conjunto de dados
de treino e converter em vetores
temporais das ultimas D observagdes.

v

PASSO 3: Criar um regressor para cada
periodo do dia e tipo de dia da semana
(i.e., dias Uteis, sabados, domingos ou

feriados)

v

| PASSO 4: Treinar o modelo

!

- Conjunto de dados de PASSO 5: Avaliar o desempenhodo
teste modelo para a previsdo de valores futuros

Bons
resultados?

PASSO 6: Previsao final

FIM

Figura 9 - Fluxograma da implementagdo do modelo SVR

Na importacao da série temporal, os dados sao divididos em duas partes, um conjunto de
dados de treino e outro conjunto de dados de teste. Com o conjunto de dados de treino,
pretende-se determinar os parametros 6timos. Com o conjunto de dados de teste e os
parametros selecionados, o objetivo é avaliar o desempenho do modelo na previsdo de
caudal, sendo esta obtida com base nas D observagbes anteriores. Na presente
implementacdo, o conjunto de dados de treino é de 4 semanas do conjunto de dados
fornecidos pela EG, como sugere Mounce et al., (2011), e o conjunto de dados de teste é
definido como 1 dia.

O primeiro passo ap6s a importacao da série temporal é a selegdo dos parametros do modelo
(i.e., € e C). Similar aos modelos anteriormente apresentados & possivel recorrer a um
processo de grid search para encontrar as configuragdes de parametros do modelo que
melhor se ajustam a série temporal do caso de estudo. No entanto, se sempre que se iniciar
o0 modelo for necessario recorrer a esta abordagem, o processo de selegcao dos parametros
tornar-se-ia muito moroso. Por esse motivo, a selecdo dos parametros do modelo
implementado foi realizada inicialmente com recurso a processos de grid search e, por ultimo,
teve como base a experimentagdo empirica, o conhecimento e as recomendacgdes de Mounce
et al., (2011), para aplicagdo do modelo em séries temporais de SAA. Para seleg¢ao do ¢, foi
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definido, metade do desvio padrao do conjunto de dados de teste. O hiperparametro de custo
foi estimado como C=10, e para as observagdes anteriores foi adotado D=>5.

A formatagéo dos dados da série temporal é realizada com o objetivo de criar um conjunto de
dados que indique quais as D observacdes anteriores para cada leitura de caudal. Na Tabela
1 apresenta-se um exemplo do conjunto de dados formatado e pronto a ser utilizado no
modelo SVR.

Tabela 1 - Conjunto de dados formatado para aplicar no modelo SVR

indice Dia da

Data Hora Caudal temporal semana n-1 n-2 n-3 n-4 n-5
02/11/2017  08:52:30 108,85 5 3 114,51 117,20 114,89 110,00 112,50
02/11/2017  09:07:30 103,18 6 3 108,85 114,51 117,20 114,89 110,00
02/11/2017  09:22:30 97,73 7 3 103,18 108,85 114,51 117,20 114,89
02/11/2017  09:37:30 102,57 8 3 97,73 103,18 108,85 114,51 117,20
02/11/2017  09:52:30 117,09 9 3 102,57 97,73 103,18 108,85 114,51
02/12/2017  06:22:30 90,22 91 5 91,39 84,06 80,90 81,58 79,94
02/12/2017 06:37:30 85,08 92 5 90,22 91,39 84,06 80,90 81,58
02/12/2017  06:52:30 82,83 93 5 85,08 90,22 91,39 84,06 80,90
02/12/2017  07:07:30 75,72 94 5 82,83 8508 90,22 91,39 84,06
02/12/2017  07:22:30 63,91 95 5 75,72 82,83 85,08 90,22 91,39

O modelo implementado requer séries temporais validadas e normalizadas temporalmente.
Na Tabela 1 apresenta-se uma série temporal com medi¢des a cada 15 minutos, assim sendo,
um dia de medigdes representa 96 leituras, que definimos de indice temporal. Na presente
representacao, o indice temporal ndo chega a 96 porque, para manter a coeréncia com a
numeracgao de indices em Python, que iniciam em 0, optou-se por numerar como 0 a a primeira
leitura do dia.

Tendo em conta que as séries temporais evidenciam ciclos de sazonalidade diaria e semanal,
optou-se por construir um modelo SVR (um regressor) para cada indice temporal,
considerando o tipo de dia da semana (i.e., dias Uteis, sabados e domingos ou feriados). Por
exemplo, para o dia da semana 5 da Tabela 1 (i.e., sabado, pois o Python define como 0 a
segunda-feira), o modelo ira construir e treinar 96 regressores, um por cada indice temporal,
tendo como base as D observagdes anteriores. O modelo é treinado com o conjunto de dados
de treino e é avaliado o desempenho da previsdo de um dia completo com o conjunto de
dados de teste.

O suporte da abordagem apresentada foram as bibliotecas: Pandas, Numpy, Matplotlib e
Scikit-learn®. Esta dltima integra especificamente o madulo sklearn.svm, que inclui modelo
SVR.

6 Disponivel em https://scikit-learn.org/stable/
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4. cASsOS DE ESTUDO

No presente capitulo, pretende-se aplicar os modelos de reconstrugdo propostos a séries
temporais dos sistemas de abastecimento de agua e comparar os resultados entre os
mesmos. Dessa forma, foram usadas séries temporais de trés casos de estudo reais
portugueses, cujas caracteristicas sdo representativas de uma grande percentagem das EG
portuguesas.

A estrutura do presente capitulo inicia-se com a implementagao dos modelos de reconstrucao
de séries temporais de caudal, de seguida apresenta-se a descri¢cao dos diferentes casos de
estudo e a analise exploratéria dos seus dados. Por ultimo, apresentam-se os resultados
obtidos na previsao de caudal dos sistemas de abastecimento de agua e a sua discussao.

4.1. CAsODEEsTUDO 1
4.1.1. DESCRICAO DAS SERIES TEMPORAIS DO CASO DE ESTUDO 1

O caso de estudo (CE1) € uma zona de medi¢do e controlo (ZMC) localizada na area
metropolitana de Lisboa, mais precisamente em Penalva, na freguesia de Santo Anténio da
Charneca, do municipio do Barreiro. A ZMC, tem como objetivo a medi¢gao e controlo, do
fornecimento de agua a sensivelmente 3300 habitantes numa area que € bastante
homogénea, composta maioritariamente por moradias unifamiliares e alguns edificios
residenciais até trés pisos, bem como algumas lojas e uma escola primaria. A EG usa no seu
processo de aquisigcdo de dados um medidor de caudal por impulso, na entrada da rede de
distribuicdo de agua, que faz o registo das medigbes a cada 2 m® de agua, tornando a
frequéncia de medigdo néo igualmente espagada.

Tendo em conta que os modelos de reconstrugcdo requerem dados validados, tratados e
normalizados temporalmente, os dados disponibilizados pela EG sao referentes ao ano de
2018 e foram previamente validados e normalizados temporalmente em intervalos de 10
minutos e de 1 hora. Para tal, recorreu-se a ferramenta computacional apresentada
anteriormente desenvolvida por Ferreira et al. (2022), para a validagao de séries temporais de
caudal.

Nos dados disponibilizados pela EG observou-se: medi¢gdes ndo igualmente espacadas,
leituras duplicadas (i.e., para 0 mesmo periodo ha mais do que uma medi¢cdo), valores
anormalmente altos ou baixos, periodos sem medicdo e patamares estaticos, que
representaram cerca de 2,7% dos valores andmalos identificados. Deste processo de
validacao resultou uma série temporal com um espagamento normalizado e com falhas de
longa duragéo.
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4.1.2. ANALISE EXPLORATORIA DA SERIE TEMPORAL CASO DE ESTUDO 1

Para uma melhor compreensao da variavel em estudo s&o apresentadas na Tabela 2 algumas
medidas descritivas. Estas medidas s&o representativas da série temporal de caudal do caso
de estudo referente ao ano de 2018, validada e normalizada temporalmente para um periodo
de 10 minutos. Das 52.560 medi¢des contabilizadas, cerca de 3,8% sao medi¢des em falta, o
que perfaz aproximadamente 14 dias com dados em falta no ano de 2018.

A média de caudal no ano de 2018 foi de 34,2 m%h, sendo que o desvio padrao tomou o valor
de 18,5 m¥h. O valor alto do desvio padrao pode ser explicado pela diferenga de consumos
ao longo do ano, caracterizado por um baixo consumo no primeiro e quarto trimestres, e um
consumo elevado no terceiro trimestre. O valor maximo de caudal registado foi de 135,4 m3/h
enquanto o minimo foi de 3,5 m?¥h.
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Tabela 2 - Medidas descritivas da série temporal do CE1

CE1 (2018)

Medida descritiva
Jan. Fev. Mar. Abr. Mai. Jun. Jul. Ago. Set. Out. Nov. Dez. Total

Medigbes 4464 4.032 4.464 4.320 4.464 4.320 4.464 4.464 4.320 4.464 4.320 4.464 52.560
Medigdes em falta 5 17 195 68 12 4 5 2 0 852 804 16 1980
Média (m?/h) 241 263 21,5 22,7 345 40,1 481 54,7 50,7 411 23,4 229 34,2

Desvio Padréo (m%h) 8,7 10,7 9,2 10,5 15,7 173 17,7 202 17,2 15,1 9,1 10,1 18,5

Minimo (m3/h) 6,6 6,1 5,3 5,1 6,7 8,3 13,2 16,2 18,0 14,3 6,5 3,5 3,5

P25 (m%h) 16,3 169 13,2 12,7 21,1 264 352 391 36,7 31,2 159 13,8 21,8
P50 (m3h) 253 269 229 240 349 401 483 529 49,7 394 245 23,7 30,6
P75 (m%h) 300 334 28,0 300 458 51,2 596 67,5 625 498 298 29,7 44,8
Maximo (m3/h) 543 74,7 78,5 77,7 90,8 119,1 112,1 1354 1188 1104 73,4 76,2 1354
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Como supracitado, as séries temporais dos sistemas de abastecimento de agua evidenciam
ciclos diarios e semanais. Dessa forma, apresenta-se na Figura 10 o valor de caudal médio
horario para os diferentes dias da semana (i.e., dias uteis, sabados e domingos) da série
temporal do CE1.
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Figura 10 — Caudal horério médio para os diferentes dias da semana da série temporal do CE1

A Figura 10 demonstra claramente que existe um padrao de distribuicao especifico para os
diferentes dias da semana, com principal distingao entre os dias Uteis e os dias de fim de
semana (i.e., sabados, domingos e feriados). O padrdo de distribuicdo entre sabados,
domingos e feriados ndo sofre alteragbes significativas apenas um ligeiro aumento do
consumo no periodo da manha aos domingos. Consegue-se observar no grafico de linhas que
no periodo noturno (caracterizados pelo baixo consumo) os padrdes de distribuicao dos
diferentes dias da semana sao idénticos, enquanto no periodo da manhd e da tarde
(caracterizados pelos altos consumos) surgem alteragdes significativas.

Sendo o objetivo explorar a sazonalidade diaria e semanal da série temporal do CE1,
apresenta-se na Figura 11 o valor de caudal médio diario para os dias uteis, sabados e
domingos em diferentes meses do ano de 2018. A representacao grafica da totalidade dos
meses nao sera exibida devido ao elevado numero de medigbes que dificulta a leitura da
informagéo. Sendo assim, recorreu-se aos meses de abril, agosto e outubro para exemplificar
as sazonalidades da série temporal do caso de estudo, com a segunda-feira como dia inicial
e o domingo como o dia final.
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Figura 11 - Caudal diario médio da série temporal do CE1 em m%/h

Os ciclos que se observam na Figura 11, representam os diversos dias da semana. Como
esperado, existe um padrao de distribuicido muito idéntico nos dias Uteis, com maior enfoque
nos meses de abril e outubro. Este padrao altera-se nos fins-de-semanas, onde também existe
um padrao de consumo especifico para estes dias. No entanto, no més de agosto o padrao
de consumo entre os diferentes dias Uteis nao sofre alteragdes significativas, existindo apenas
um aumento no valor médio de caudal no sabado e domingo.

Na Figura 11, a discrepancia entre os valores médios de caudal diario € muito expressiva ao
longo do ano. Para uma melhor compreenséao deste fendmeno, considerou-se que o semestre
de inverno ia de novembro até abril, e o0 semestre de verdo ia de maio a outubro, com o
objetivo de representar o valor médio caudal mensal do ano de 2018 da série temporal do
CE1. Assim sendo, apresenta-se nas Figura 12 e Figura 13 o valor de caudal médio mensal
para os meses do semestre de inverno e para os meses do semestre de verdo,
respetivamente. Em ambas as figuras, também é representado a média diaria anual do caudal.
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Figura 12 - Caudal mensal médio da série temporal do CE1 em m%h para os meses do semestre de inverno
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Figura 13 - Caudal mensal médio da série temporal do CE1 em m®/h para os meses do semestre de verdo

A partir das Figura 12 e Figura 13 é possivel observar o aumento do consumo nos meses de
maior calor em Portugal, sendo o més de agosto aquele que apresenta um valor médio mensal
mais elevado e maior variabilidade entre medigbes (caracterizado pela maior diferenga entre
o caudal maximo e o caudal minimo). Esta variabilidade pode ser observada recorrendo a
diagramas de extremos e quartis. Por esse motivo, apresenta-se na Figura 14, os diagramas
de extremos e quartis para cada més da série temporal do CE1.
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Figura 14 - Diagramas de extremos e quartis para cada més da série temporal do CE1

Os diagramas de extremos e quartis para cada més do CE1 sao apresentados na Figura 14
evidenciam uma alta dispersdo dos dados (i.e., variabilidade entre medi¢cdes) e uma
distribuicdo simétrica dos dados nos meses de verdo. Nos meses de inverno, os diagramas
apresentam uma baixa amplitude com uma distribuicdo assimétrica dos dados.

4.1.3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Na presente subseccao apresenta-se os resultados de trés testes comparativos entre os
modelos de reconstrucdo anteriormente apresentados. No primeiro teste considerou-se a
série temporal do caso de estudo com espagcamentos entre medigdes de 1 hora, tendo-se
como objetivo avaliar o desempenho dos modelos e o seu tempo de computagéo na previsio
de um dia util completo. Similarmente, no segundo teste o objetivo também passou por avaliar
o desempenho dos modelos e o seu tempo de computagcdo na previsdo de um dia util
completo. No entanto, considerou-se a série temporal do caso de estudo com espagamentos
de 10 minutos. No terceiro teste, considerou-se a série temporal com intervalos de 10 minutos
para prever um feriado e avaliar o seu desempenho, bem como o seu tempo de computagao.

No Teste 1 (avaliagao do desempenho e tempo de computacado dos modelos de reconstrugcéo
na previsao de um dia da semana), foi considerado como histérico o més de setembro
completo, mais os trés primeiros dias do més de outubro, da série temporal do CE1, com
intervalos de 1 hora. Assim sendo, os modelos iram prever 24 periodos de 1 hora,
completando assim um dia. Na Figura 15, apresentam-se os resultados obtidos para cada
modelo bem como as medigdes reais de caudal.
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Figura 15 - Comparagé&o dos cinco modelos de reconstrugdo considerando um dia da semana e intervalos de 1
hora para CE1

Na previsao do dia da semana da série temporal do CE1 com intervalos de 1 hora, os modelos
apresentam uma diferenga significativa no seu desempenho. Os modelos de suavizagao
exponencial, Holt Winters e Holt Winters de dupla sazonalidade, conseguem o melhor
desempenho (RMSE=5,98 e RMSE=6,26, respetivamente), seguidos do modelo de
aprendizagem automatica SVR (RMSE=6,36), ARIMA sazonal (RMSE=7,00) e, por ultimo, o
modelo desenvolvido por Quevedo e o Quevendo modificado (ambos com RMSE=9,00).

Todos os modelos s&o relativamente rapidos na previsdo de um dia completo, para a série
temporal do CE1, com intervalos de 1 hora, demorando menos de 30 segundos até obter uma
previsdo. Na Tabela 3, apresenta-se um resumo do tempo de computacao (em segundos) e
o valor de RMSE para todos os modelos.

Tabela 3 - Comparag¢édo do desempenho dos modelos e o seu tempo de computa¢do considerando um dia da
semana e intervalos de 1 hora para CE1

Dia da semana (1h)

Modelos RMSE Tempo de
(m3/h) computacao (s)
ARIMA sazonal 7,42 14
Quevedo 9,00 1
Holt-Winters 5,98 30

Holt-Winters dupla

sazonalidade 6,26 12
Quevedo modificado 9,00 1
SVR 6,36
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As séries temporais com intervalos de 1 hora tém um uso muito limitado na operacdo em
tempo real dos sistemas de abastecimento de agua. Como referido anteriormente, a aplicacao
de técnicas avangadas (i.e., modelos aprendizagem automatica) requerem séries temporais
com intervalos de curta durag&o para operar sistemas de abastecimento de agua. Por esse
motivo, no Teste 2 0 mesmo dia da semana ira ser previsto com intervalos de 10 minutos.

No Teste 2 (avaliagao do desempenho e tempo de computagdo dos modelos de reconstrugéo
na previsao de um dia da semana) também, foi considerado como histérico o més de setembro
completo, mais os trés primeiros dias do més de outubro, da série temporal do CE1, mas
desta vez normalizada em intervalos de 10 minutos. Assim sendo, os modelos iram prever
144 periodos de 10 minutos, completando assim um dia. Na Figura 16, apresentam-se os
resultados obtidos para cada modelo bem como as medi¢des reais de caudal.
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Figura 16 - Comparagéo dos cinco modelos de reconstru¢do considerando um dia da semana e intervalos de 10
minutos da série temporal do CE1

Na previsao de um dia completo com intervalos de 10 minutos, o SVR demonstra o melhor
desempenho e apresenta o valor mais baixo (RMSE=3,27), seguido do modelo do ARIMA
sazonal (RMSE=5,67), Holt-Winters de dupla sazonalidade (RMSE=7,13), abordagem
preconizada por Quevedo e Quevedo modificado (ambos com RMSE=9,43) e por ultimo o
Holt-Winters (RMSE=9,62).

Contudo a diferenga no tempo de computacdo entre os modelos & bastante significativa,
sendo a abordagem preconizada por Quevedo e Quevedo modificado as que apresentam
resultados mais rapidos (t=1s), seguido do modelo SVR (t=3s) e dos modelos de suavizagéo
exponencial, Holt-Winters e Holt-Winters de dupla sazonalidade (t=71s e {=148s),
respetivamente. Em ultimo, o modelo ARIMA sazonal (t=1090s). Na Tabela 4, apresenta-se
um resumo do tempo de computagdo (em segundos) e o valor de RMSE para todos os
modelos.
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Tabela 4 - Comparagédo do desempenho dos modelos e o seu tempo de computagdo considerando um dia da
semana e intervalos de 10 minutos da série temporal do CE1

Dia da semana (10 minutos)

Modelos RMSE Tempo de
(m3/h) computacao (s)
ARIMA sazonal 5,76 1090
Quevedo 9,43 1
Holt-Winters 9,62 71

Holt-Winters dupla

sazonalidade 713 148
Quevedo modificado 9,43 1
SVR 3,27

Normalmente, os problemas surgem na previsdo de feriados quando estes ocorrem durante
os dias uteis, uma vez que o padrao de distribuicdo de agua de um feriado esta geralmente
relacionado com o padréo de distribuicdo dos domingos (em oposigdo aos padrdes de
distribuicdo dos dias uteis).

No Teste 3 (avaliagao do desempenho e tempo de computagao dos modelos de reconstrugéo
na previsdo de um feriado), foi, igualmente, considerado como histérico o més de setembro
completo, mais os quatro primeiros dias do més de outubro, da série temporal do CE1, com
intervalos de 10 minutos. Assim, sendo, os modelos iram prever 144 periodos de 10 minutos,
completando assim um dia completo. A diferenga dos testes anteriores prende-se com o facto
de o ultimo dia da série temporal do CE1 ser um feriado (i.e., 5 de outubro). Na Figura 17
apresentam-se os resultados obtidos para cada modelo bem como as medigdes reais de
caudal, para um dia feriado.
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Figura 17 - Comparagéo dos cinco modelos de reconstrugdo considerando um feriado e intervalos de 10 minutos
da série temporal do CE1
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Na previsao do feriado que se apresenta na Figura 17 é possivel concluir que os modelos nao
conseguiram prever a variagéo do feriado na sua totalidade. Os modelos autorregressivos
(i.e., ARIMA sazonal) e os modelos de suavizagao exponencial (i.e., Holt-Winters e Holt-
Winters de dupla sazonalidade) realizam previsdes baseados nos periodos sazonais € nao
permitem “sair” fora destes periodos. Similarmente, a abordagem original de Quevedo realiza
as previsdes do caudal diario agregado utilizando um modelo autorregressivo e o modelo
SVR, efetua as suas previsdes com base nas regressdes com as observagdes anteriores. O
Quevedo Modificado, consegue prever o pico de consumo matinal associado aos dias de
feriados, no entanto, ndo acerta a totalidade da previsdo, falhando a previsdo no periodo da
tarde. Na Tabela 5 apresenta-se um resumo do tempo de computagao (em segundos) e o
valor de RMSE para todos os modelos.

Tabela 5 - Comparagédo do desempenho dos modelos e o seu tempo de computagdo considerando um feriado e
intervalos de 10 minutos da série temporal do CE1

Feriado (10 minutos)

Modelos RMSE Tempo de
(m3/h) computacao (s)

ARIMA sazonal 9,00 598
Quevedo 11,77 1
Holt-Winters 5,76 75
HoIt-Wl-nters dupla 13,78 55
sazonalidade
Quevedo modificado 5,33 1
SVR 8,63

43



Estudo de modelos de reconstrugéo de séries temporais de caudal em sistemas de abastecimento de agua

4.2. CAsSODE EsTUDO 2
4.2.1. DESCRICAO DAS SERIES TEMPORAIS DO CASO DE ESTUDO 2

O caso de estudo 2 (CE2) é uma ZMC localizada na sub-regido do Baixo Alentejo, mais
precisamente em Sao Brissos, na freguesia de Trigaches, do municipio de Beja. A ZMC, tem
como objetivo a medicao e controlo, do fornecimento de agua de sensivelmente 110
habitantes numa area homogénea, composta maioritariamente por moradias unifamiliares,
algum comércio e um aeroporto inativo. A EG usa no seu processo de aquisicao de dados um
medidor de caudal de impulso, na entrada da rede de distribuicdo de agua, que faz o registo
das medi¢des em intervalos com cerca de 5 minutos, no entanto, os intervalos nem sempre
sao exatos, tornanduo o intervalo entre medigdes n&o igualmente espacgado.

Tendo em conta que os modelos de reconstrugcdo requerem dados validados, tratados e
normalizados temporalmente, os dados disponibilizados pela EG sao referentes ao ano de
2018 e foram previamente validados e normalizados temporalmente em intervalos de 10
minutos e 1 hora. Para tal, recorreu-se a ferramenta computacional apresentada
anteriormente desenvolvida por Ferreira et al. (2022), para a validagao de séries temporais de
caudal.

Nos dados disponibilizados pela EG observou-se: medi¢gdes ndo igualmente espacadas,
valores negativos, valores anormalmente altos ou baixos, periodos sem medi¢ao e patamares
estaticos, que na totalidade representou cerca de 16% dos valores anémalos identificados.
Deste processo de validacao resulta a série temporal com um espagamento normalizado e
com falhas de longa duragao.

4.2.2. ANALISE EXPLORATORIA DA SERIE TEMPORAL DO CASO DE ESTUDO 2

Similarmente ao CE1, sdo apresentadas na Tabela 6 algumas medidas descritivas,
representativas da série temporal de caudal do CE2, referente ao ano de 2018, validada e
normalizada temporalmente para um periodo de 10 minutos. Das 52.560 medigdes
contabilizadas, cerca de 28,5% sao medi¢cdes em falta, ou seja, existem 14.967 intervalos de
10 minutos sem medigéo, o que perfaz aproximadamente, 105 dias com dados em falta no
ano de 2018. A média de caudal no ano de 2018 foi de 23,6 m®h, sendo que o desvio padrao
tomou o valor de 9,7 m®h. O valor maximo de caudal registado foi de 82,0 m®/h enquanto o
minimo foi de 1,7 m3/h.

Como as séries temporais dos sistemas de abastecimento de agua evidenciam sazonalidades
diarias e semanais, apresenta-se na Figura 18 o valor médio de caudal horario para os
diferentes dias da semana (i.e., dias uteis, sabados e domingos) da série temporal do CE2.
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Tabela 6 - Medidas descritivas da série temporal do caso de estudo do CE2.

CE2 (2018)

Medida descritiva

Jan. Fev. Mar. Abr. Mai. Jun. Jul. Ago. Set. Out. Nov. Dez. Total
Medigbes 4464 4.032 4.464 4320 4.464 4320 4.464 4,464 4320 4.464 4320 4.464 52.560
Medigbes em falta 969 1.155 760 857 1.545 1.778 1.676 1.694 1.664 1.173 822 874 14.967
Média (m®/h) 21,2 20,5 19,7 20,2 22,3 250 278 298 296 244 213 21,5 23,6
Desvio Padrdo (m®h) 10,0 8,8 8,8 9,2 9,3 9,8 9,7 7,9 7,7 8,9 9,1 9,1 9,7
Minimo (m3h) 5,2 1,7 4,9 4,9 5,4 5,4 5,5 5,4 10,7 5,7 5,8 5,6 1,7
P25 (m®h) 11,3 11,7 10,5 11,0 14,4 179 21,6 243 24,0 17,3 12,3 12,5 15,6
P50 (m%h) 22,3 21,5 21,3 21,7 23,3 25,5 27,3 28,8 28,9 25,2 22,4 224 24,3
P75 (m®%h) 28,2 274 266 273 29,2 31,4 340 351 346 30,7 28,5 28,8 29,9
Maximo (m3/h) 82,0 438 420 459 48,1 580 594 580 546 556 561 451 82,0
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Figura 18 - Caudal horario médio para os diferentes dias da semana da série temporal do CE2

Como esperado, através da Figura 18 podemos concluir que a série temporal do CE2 tem
uma alta sazonalidade diaria e semanal. Existe um padrao de distribuicao especifico para os
dias uteis e um padrao para os dias de fim de semana e feriados. Similarmente ao CE1,
observa-se um baixo consumo no periodo noturno € um alto consumo no periodo da manha
e da tarde. No entanto, no CE1 existe um aumento no valor de caudal médio horario nos fins
de semanas e feriados, enquanto no CE2 esse aumento nao se verifica. A justificagdo prende-
se com o facto de, no CE1, a rede de abastecimento de agua estar inserida no meio urbano,
em que a populagéo tem por habito sair de manha dos seus lares para trabalhar e regressar
apenas ao final do dia. Em oposi¢ao, nos fins de semana a populagédo passa mais tempo nos
seus lares. No CE2, a rede de abastecimento de agua esta localizada no interior de Portugal,
num meio rural, onde existe uma alta taxa de populacido envelhecida e os habitos da
populagao diferem do meio urbano, nao existindo tanta flutuacao da populacdo, dai ndo se
verificar o aumento do valor de caudal horario médio nos fins de semana e feriados.

Tendo como objetivo analisar a sazonalidade da série temporal do CE2, apresenta-se agora
na Figura 19 o valor médio de caudal diario para os dias Uteis, sabados e domingos em
diferentes meses do ano de 2018. A representacao grafica da totalidade dos meses nao sera
exibida devido ao elevado numero de medi¢des que dificulta a leitura da informagéo. Sendo
assim, recorreu-se aos meses de abiril, agosto e outubro para exemplificar as sazonalidades
da série temporal do CE2, com a segunda feira como dia inicial e 0 domingo como o dia final.
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Figura 19 - Caudal diario médio da série temporal do CE2 em m%/h

O valor médio de caudal diario, representado na Figura 19 demonstra que existe um padrao
de consumo muito idéntico para os dias Uteis. Este padrao altera-se nos fins-de-semanas,
onde também existe um padrao de consumo especifico para estes dias. Observe-se que o
padrdo de consumo para diferentes dias da semana nao sofre variagdes significativas ao
longo do ano.

Em oposicao a série temporal do CE1, a série temporal do CE2 n&o apresenta uma grande
discrepancia entre os valores médios de caudal diario ao longo do ano. No entanto, e em
concordancia com a analise feita anteriormente no CE1 foi considerado que os meses do
semestre de inverno iam de novembro até abril, e os meses do semestre verdo iam de maio
a outubro, com o objetivo de representar o valor médio caudal mensal do ano de 2018 da
série temporal do CE2. Assim sendo, apresenta-se nas Figura 20 e Figura 21 o valor médio
de caudal mensal para os meses de inverno e para os meses de verdo, respetivamente. Em
ambas as figuras, também é representado a média diaria anual do caudal

47



Estudo de modelos de reconstrucéo de séries temporais de caudal em sistemas de abastecimento de agua

60
50
5 40
E
£ 30
>
©
O
20
10
0
0:00 3:00 6:00 9:00 12:00 15:00 18:00 21:00 0:00
Tempo
Janeiro Fevereiro Margo
—— Abril Novembro Dezembro

- - - - Média diaria anual

Figura 20 - Caudal mensal médio da série temporal do CE2 em m%h para os meses de inverno
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Figura 21 - Caudal mensal médio da série temporal do CE2 em m%h para os meses de ver&o

Como esperado, os valores médios de caudal mensal apresentados nas Figura 20 e Figura
21, demonstram que os padrdes de distribuicdo sofrem alteragbes pouco significativas entre
os diferentes meses. Nos meses do semestre de inverno, observa-se um pico de consumo
matinal entre as oito e nove da manha, enquanto que nos meses do semestre de verédo o
mesmo pico da-se por volta das seis e sete da manha. Da mesma forma, observa-se que o
pico de consumo noturno se da mais cedo no veréo, do que no inverno. Consegue-se justificar
estas alteragdes nos horarios da populacao, pelo aumento do calor nos meses considerados
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de veréo e também, por o CE2 referir-se a uma rede do interior de Portugal, em que o sustento
da maioria da populagédo provém da agricultura. Tradicionalmente, nos meses de maior calor
os trabalhadores agricolas iniciam os trabalhos mais cedo para evitar as horas em que o calor
€ mais intenso. Para além da alteracdo dos horarios da populagao, a partir das Figura 20 e
Figura 21 observa-se um aumento do valor médio de caudal mensal nos meses de maior
calor, como expectavel.

De maneira a compreender se existe variabilidade entre as medi¢cdes ao longo dos meses do
ano de 2018, apresenta-se na Figura 22 os diagramas de extremos e quartis para cada més
da série temporal do CE2.
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Figura 22 - Diagramas de extremos e quartis para cada més da série temporal do CE2

Nos diagramas de extremos e quartis para cada més do CE2 apresentados na Figura 22,
demonstram uma alta dispersdo dos dados (i.e., variabilidade entre medi¢cdes) e uma
distribuicdo assimétrica dos dados nos meses de inverno, enquanto para os meses de verao
os diagramas apresentam uma baixa amplitude com uma distribuicdo simétrica dos dados.

4.2.3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Na presente subseccio apresentam-se os resultados de trés testes comparativos entre os
modelos de reconstrucdo anteriormente apresentados. No primeiro teste considerou-se a
série temporal do CE2 com espagamentos entre medigdes de 1 hora, tendo-se como objetivo
avaliar o desempenho dos modelos e o seu tempo de computagéo na previsdo de um dia da
semana completo. Similarmente, no segundo teste o objetivo também passou por avaliar o
desempenho dos modelos e o seu tempo de computagéo na previsdo de um dia da semana
completo. No entanto, considerou-se a série temporal do CE2 com espacamentos de 10
minutos. No terceiro teste, também se considerou a série temporal com intervalos de 10
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minutos para prever um feriado e avaliar o seu desempenho, bem como o seu tempo de
computacgao.

No Teste 1 (avaliagao do desempenho e tempo de computagdo dos modelos de reconstrugéo
na previsao de um dia da semana), foi considerado como histérico o més de setembro
completo, mais os trés primeiros dias do més de outubro, da série temporal do CE2, com
intervalos de 1 hora. Assim sendo, os modelos preveem 24 periodos de 1 hora, completando
um dia. Na Figura 23, apresentam-se os resultados obtidos para cada modelo bem como as
medigdes reais de caudal.
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Figura 23 - Comparagéo dos cinco modelos de reconstrugdo considerando um dia da semana e intervalos de 1
hora da série temporal do CE2

A abordagem desenvolvida por Quevedo e Quevedo modificado apresentam o melhor
resultado (RMSE=1,64), seguida do modelo classico ARIMA sazonal (RMSE=1,99), do
modelo SVR (RMSE=2,04), e por ultimo dos modelos de suavizagao exponencial Holt-Winters
de dupla sazonalidade e Holt-Winters (RMSE=2,28 e RMSE=2,47), respetivamente.

Praticamente todos os modelos sdo relativamente rapidos na previsdo de um dia completo
para a série temporal do caso de estudo com intervalos de 1 hora, demorando menos de 40
segundos até obter uma previsao, a exce¢ao do modelo ARIMA sazonal (t=163s). Na Tabela
7, apresenta-se um resumo do tempo de computagéo (em segundos) e o valor de RMSE para
todos os modelos.
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Tabela 7 - Comparagédo do desempenho dos modelos e o seu tempo de computagdo considerando um dia da
semana e intervalos de 1 hora da série temporal do CE2

Dia da semana (1h)

Modelos RMSE Tempo de
(m3/h) computacao (s)
ARIMA sazonal 1,99 163,0
Quevedo 1,64 0,5
Holt-Winters 2,47 32,3

Holt-Winters dupla

sazonalidade 2,28 12,0
Quevedo modificado 1,64 0,5
SVR 2,04 15

No Teste 2 (avaliagao do desempenho e tempo de computagao dos modelos de reconstrugéo
na previsao de um dia da semana), foi considerado como histérico o0 més de setembro
completo, mais os trés primeiros dias do més de outubro, da série temporal do CE2, com
intervalos de 10 minutos. Assim sendo, os modelos preveem 144 periodos de 10 minutos,
completando 1 dia. Na Figura 24, apresenta-se os resultados obtidos para cada modelo bem
como as medicdes reais de caudal.
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Figura 24 - Comparagao dos cinco modelos de reconstrugdo considerando um dia da semana e intervalos de 10
minutos da série temporal do CE2

Na previsdo de um dia completo com intervalos de 10 minutos, o modelo SVR apresenta o
melhor desempenho (RMSE=2,70), seguido da abordagem preconizada por Quevedo
(RMSE=2,79). Os restantes modelos falham a previsdo no decorrer do periodo da manh3,
sendo que o modelo ARIMA sazonal apresenta o terceiro melhor resultado (RMSE=3,98),
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seguido do Holt-Winters de dupla sazonalidade (RMSE=4,04) e por ultimo do Holt-Winters
(RMSE=7,14).

Contudo a diferenga no tempo de computagéo entre os modelos é bastante significativa,
sendo a abordagem preconizada por Quevedo a que apresenta resultados mais rapidos
(t=0,7s), seguido do modelo SVR (t=3,9s), dos modelos de suavizagdo exponencial, Holt-
Winters e Holt-Winters de dupla sazonalidade (t=77,8s e t=281s), respetivamente. Em ultimo,
o modelo ARIMA sazonal (t=803s). Na Tabela 8 apresenta-se um resumo do tempo de
computagao (em segundos) e o valor de RMSE para todos os modelos.

Tabela 8 - Comparagédo do desempenho dos modelos e o seu tempo de computagdo considerando um dia da
semana e intervalos de 10 minutos da série temporal do CE2

Dia da semana (10 minutos)

Modelos RMSE Tempo de
(m3/h) computacao (s)

ARIMA sazonal 3,98 803,0
Quevedo 2,79 0,7
Holt-Winters 7,14 77,8
HoIt-Wl-nters dupla 4,04 281,0
sazonalidade

Quevedo Modificado 2,79 0,7

SVR 2,70 3,9

No Teste 3 (avaliagao do desempenho e tempo de computagdo dos modelos de reconstrugéo
na previsao de um feriado), foi considerado como histérico o més de setembro completo, mais
0s quatro primeiros dias do més de outubro, da série temporal do CE2, com intervalos de 10
minutos. Assim sendo, os modelos preveem 144 periodos de 10 minutos, completando 1 dia.
A diferenca dos testes anteriores prende-se com o facto de o ultimo dia da série temporal do
CE2 ser um feriado (i.e., 5 de outubro). Na Figura 25, apresentam-se os resultados obtidos
para cada modelo bem como as medicdes reais de caudal.
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Figura 25 - Comparagéo dos cinco modelos de reconstrugdo considerando um feriado e intervalos de 10 minutos
da série temporal do CE2

Na previsao de um feriado que se apresenta na Figura 25 é possivel concluir que apenas a
abordagem Quevedo Modificado tem um desempenho razoavel (RMSE=3,55) e os restantes
modelos falharam na previsao do feriado. Os modelos autorregressivos (i.e., ARIMA sazonal)
e 0s modelos de suavizagdo exponencial (i.e., Holt-Winters e Holt-Winters de dupla
sazonalidade) realizam previsdes baseados nos periodos sazonais e nao permitem “sair” fora
destes periodos. Similarmente, a abordagem original de Quevedo realiza as previsdes do
caudal diario agregado utilizando um modelo autorregressivo e 0 modelo SVR, efetua as suas
previsdes com base nas regressdes com as observagdes anteriores. Na Tabela 9, apresenta-
se um resumo do tempo de computacao (em segundos) e o valor de RMSE para todos os
modelos.

Tabela 9 - Comparagédo do desempenho dos modelos e o seu tempo de computa¢do considerando um feriado e
intervalos de 10 minutos da série temporal do CE2

Feriado (10 minutos)

Modelos RMSE Tempo de
(m3/h) computacao (s)

ARIMA sazonal 4,75 682,0
Quevedo 5,66 0,7
Holt-Winters 4,97 77,5
Holt-Wi.nters dupla 548 203,0
sazonalidade

Quevedo modificado 3,55 0,6

SVR 5,18 41
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4.3. CAsODEEsTUDO 3
4.3.1. DESCRICAO DAS SERIES TEMPORAIS DO CASO DE ESTUDO 3

O caso de estudo 3 (CE3) é uma rede de distribuicdo de agua localizada no sul de Portugal,
na regido do Algarve, na freguesia de Almancil, no municipio de Loulé. A ZMC, tem como
objetivo a medicéo e controlo do fornecimento de agua a um empreendimento turistico de
luxo, com alta sazonalidade. Além de uma populacao flutuante de cerca de 3.000 habitantes
no inverno e de 14.000 no verédo, a rede de distribuicdo de agua também abastece alguns
campos de golfe. Esta EG é considerada uma das concessionarias de agua mais experiente
digitalmente no pais, uma vez que possui medigdo remota em tempo real para todos os seus
consumidores. A EG usa no seu processo de aquisicdo de dados um medidor de caudal de
impulso, na entrada da rede de distribuicdo de agua, que faz o registo das medicdes a cada
2 m® de agua, tornando o intervalo entre medigdes ndo igualmente espagado.

Tendo em conta que os modelos de reconstrugcdo requerem dados validados, tratados e
normalizados temporalmente, os dados disponibilizados pela EG sao referentes ao ano de
2017 e foram previamente validados e normalizados temporalmente em intervalos de 10
minutos e 1 hora. Para tal, recorreu-se a ferramenta computacional apresentada
anteriormente desenvolvida por Ferreira et al. (2022), para a validagao de séries temporais de
caudal.

Nos dados disponibilizados pela EG observou-se: valores anormalmente baixos, periodos
sem medicao e patamares estéticos, que na totalidade representou em média 6,7% de valores
anoémalos identificados. Deste processo de validagdo resulta a série temporal com um
espacamento normalizado e com falhas de longa duracao.

4.3.2. ANALISE EXPLORATORIA DA SERIE TEMPORAL DO CASO DE ESTUDO 3

Da mesma maneira que os casos de estudo anteriores, apresenta-se na Tabela 10 algumas
medidas descritivas. Estas medidas sao representativas da série temporal de caudal do CE3
referente ao ano de 2017, validada e normalizada temporalmente para um periodo de 10
minutos. Das 52.560 medigcbes contabilizadas, cerca de 5,22% sao medi¢gdes em falta, ou
seja, existem 2.746 intervalos de 10 minutos sem medi¢ao, o que perfaz aproximadamente,
20 dias com dados em falta no ano de 2017.

A média de caudal no ano de 2017 foi de 58,5 m%h, sendo que o desvio padrao foi de 43,4
m3/h. O valor alto do desvio padrdo pode ser explicado pela diferenga de consumos ao longo
do ano, caracterizado por um baixo consumo nos primeiro e quarto trimestres, e um consumo
elevado no terceiro trimestre. O valor maximo de caudal registado foi de 273,3 m®h enquanto
o minimo foi de 2,5 m?/h.
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Tabela 10 - Medidas descritivas da série temporal do CE3

CE3 (2017)

Medida descritiva
Jan. Fev. Mar. Abr. Mai. Jun. Jul. Ago. Set. Out. Nov. Dez. Total

Medicoes 4464 4.032 4.464 4320 4.464 4.320 4.464 4.464 4320 4.464 4.320 4.464 52.560

Medigbes em falta 303 369 178 146 518 176 162 168 227 155 167 177  2.746

Média (m3h) 252 17,2 319 555 630 887 972 931 870 654 457 31,8 58,5

Desvio Padrao (m*h) 14,6 11,5 181 27,5 350 43,0 476 449 47,7 389 269 18,0 43,4

Minimo (m3/h) 4,1 2,6 4,0 9,0 2,5 11,5 20,1 20,2 12,2 10,7 8,4 6,7 2,5

P25 (m%h) 15,2 9,1 190 343 340 555 603 565 49,2 342 239 17,1 25,0
P50 (m3h) 215 144 274 508 564 823 872 840 750 580 383 269 47,6
P75 (m%h) 309 20,7 406 739 88,0 113,7 1258 123,7 116,1 86,6 61,3 43,3 81,1
Maximo (m3/h) 94,2 101,3 117,0 167,5 188,7 248,4 273,3 234,5 253,3 220,3 170,8 108,7 273,3
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Similar aos casos de estudo anteriormente apresentados e com objetivo de explorar as
sazonalidades diarias e semanais, apresenta-se na Figura 26 o valor médio de caudal horario
para os diferentes dias da semana (i.e., dias Uteis, sabados e domingos) da série temporal do
CE3.
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Figura 26 - Caudal horario médio para os diferentes dias da semana da série temporal do CE3

A série temporal do CE3 néo difere dos restantes casos de estudo. Na Figura 26 observa-se
uma alta sazonalidade diaria e semanal. Existe um padrao de distribuicao especifico para os
dias uteis e um padrao para os dias de fim de semana e feriados. No entanto, o CE3 apresenta
diferencgas significativas em comparagao aos casos de estudos anteriormente apresentados,
no que diz respeito aos picos de consumo. Na Figura 26, observa-se que o pico de maior
consumo se da no periodo noturno, enquanto o pico de menor consumo se da no periodo da
tarde, situagao completamente diferente do CE1 e CE2. As diferengas apresentadas
prendem-se com o facto de a rede de abastecimento do CE3 estar inserida num
empreendimento com campos de golfe e as regas dos mesmos serem realizadas no periodo
da noite.

Da mesma forma que se analisou a sazonalidade das séries temporais do CE1 e CEZ2,
apresenta-se agora na Figura 27 o valor médio de caudal diario para os dias Uteis, sabados e
domingos em diferentes meses do ano de 2017. A representagao grafica da totalidade dos
meses nao sera exibida devido ao elevado numero de medigbes que dificulta a leitura da
informacao. Sendo assim, recorreu-se aos meses de abril, agosto e outubro para exemplificar
as sazonalidades da série temporal do CE3, com a segunda-feira como dia inicial e o domingo
como o dia final.
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Figura 27 - Caudal diario médio da série temporal CE3 em m’/h

Na Figura 27, representa-se o valor médio de caudal diario e observa-se que existe um padrao
de consumo muito idéntico para os diferentes dias da semana (i.e., dias Uteis, fim de semana
e feriados). Similarmente ao CE1 e em oposi¢cédo ao CE2, a série temporal do CE3 apresenta
grande discrepancia entre os valores médios de caudal ao longo do ano. Nos casos de estudo
anteriormente apresentados pode-se observar um aumento do consumo nos meses de maior
calor, o que também se verifica no CE3, comparando a linha do més de abril e do més de
agosto.

Em concordancia com as analises feitas anteriormente, sera considerado que os meses do
semestre de inverno vao de novembro a abril, e os meses do semestre de verdo vao de maio
a outubro, com o objetivo de representar o valor médio caudal mensal do ano de 2017 da
série temporal do CE3. Assim sendo, apresentam-se nas Figura 28 e Figura 29 o valor médio
de caudal mensal para os meses de inverno e para os meses de verdo, respetivamente. Em
ambas as figuras, também é representado a média diaria anual do caudal.
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Figura 29 - Caudal mensal médio da série temporal do CE3 em m%h para os meses de ver&o

Como esperado, os valores médios de caudal mensal, apresentados nas Figura 28 e Figura
29, demonstram que os padrdes de distribuicdo sofrem alteragbes pouco significativas entre
os diferentes meses. Observe-se que nos meses de inverno o pico de consumo matinal nem
sempre se da a mesma hora, em oposicdo aos meses de verao que o0 pico acontece sempre
no mesmo horario. Como esperado, nos meses de verdao observa-se um aumento do valor
médio de caudal mensal.
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Por forma a compreender a existéncia de variabilidade entre medi¢gées ao longo dos meses
do ano de 2018, apresenta-se na Figura 30 os diagramas de extremos e quartis para cada
més da série temporal do CE3.
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Figura 30 - Diagramas de extremos e quartis para cada més da série temporal do CE3

Os diagramas de extremos e quartis para cada més do CE3 apresentados na Figura 30,
evidenciam uma alta dispersao dos dados (i.e., alta variabilidade entre medi¢des), uma
distribuicdo simétrica nos meses de maior calor e alguns dados discrepantes (i.e., outliers).
Nos meses de inverno, os diagramas demonstram uma amplitude muito baixa dos dados e a
presenca de muitos dados discrepantes.

4.3.3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Na presente subseccido apresentam-se os resultados de trés testes comparativos entre os
modelos de reconstrugdo anteriormente apresentados. No primeiro teste considerou-se a
série temporal do caso de estudo com espacamentos entre medigdes de 1 hora, tendo-se
como objetivo avaliar o desempenho dos modelos e o seu tempo de computagéo na previsdo
de um dia da semana completo. Similarmente, no segundo teste o objetivo também passou
por avaliar o desempenho dos modelos e 0 seu tempo de computagéo na previsdo de um dia
da semana completo. No entanto, considerou-se a série temporal do caso de estudo com
espacamentos de 10 minutos. No terceiro teste, considerou-se a série temporal com intervalos
de 10 minutos para prever um feriado e avaliar o seu desempenho, bem como o seu tempo
de computagao.

No Teste 1 (avaliagdo do desempenho e tempo de computacado dos modelos de reconstrugcéo
na previsdao de um dia da semana), foi considerado como histérico o més de setembro
completo, mais os trés primeiros dias do més de outubro, da série temporal do CE3, com
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intervalos de 1 hora. Assim sendo, os modelos preveem 24 periodos de 1 hora, completando
1 dia. Na Figura 31, apresentam-se os resultados obtidos para cada modelo bem como as
medicdes de caudal.
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Figura 31 - Comparagé&o dos cinco modelos de reconstrugdo considerando um dia da semana e intervalos de 1
hora da série temporal do CE3

Na previsdo de um dia completo da série temporal do CE3 com intervalos de 1 hora, os
modelos apresentados ndo conseguem acertar na totalidade da previsdo, sendo que no
periodo da manha e da tarde todos os modelos falham. O modelo que consegue ter um melhor
desempenho é o ARIMA sazonal (RMSE=11,70), seguido do modelo SVR (RMSE=15,38), da
abordagem desenvolvida por Quevedo (RMSE=14,69) e por ultimo dos modelos de
suavizagao exponencial Holt-Winters e Holt-Winters de dupla sazonalidade (RMSE=17,67 e
RMSE=25,50), respetivamente.

Todos os modelos sao relativamente rapidos na previsdao de um dia completo para a série
temporal do caso de estudo com intervalos de 1 hora, demorando menos de 40 segundos até
obter uma previsdo. Na Tabela 11 apresenta-se um resumo do tempo de computagéo (em
segundos) e o valor de RMSE para todos os modelos.
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Tabela 11 - Comparagédo do desempenho dos modelos e o seu tempo de computagdo considerando um dia da
semana e intervalos de 1 hora da série temporal do CE3

Dia da semana (1h)

Modelos RMSE Tempo de
(m3/h) computacao (s)

ARIMA sazonal 11,70 38,0
Quevedo 14,69 0,4
Holt-Winters 17,67 26,5
HoIt-Wl.nters dupla 25 50 12,0
sazonalidade

Quevedo Modificado 14,69 0,4
SVR 15,38 1,0

No Teste 2 (avaliagao do desempenho e tempo de computagao dos modelos de reconstrugéo
na previsao de um dia da semana), foi considerado como histérico o0 més de setembro
completo, mais os trés primeiros dias do més de outubro, da série temporal do CE3, com
intervalos de 10 minutos. Assim sendo, os modelos preveem 144 periodos de 10 minutos,
completando 1 dia. Na Figura 32, apresentam-se os resultados obtidos para cada modelo bem
como as medi¢des de caudal.
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Figura 32 - Comparagéao dos cinco modelos de reconstrugdo considerando um dia da semana e intervalos de 10
minutos da série temporal do CE3

Dos modelos apresentados, nenhum consegue acertar na totalidade do feriado. O SVR
aproxima-se mais do valor real de caudal na previsdo de um dia completo da série temporal
do CE3 com intervalos de 10 minutos (RMSE=12,62), seguido do modelo classico ARIMA
sazonal (RMSE=13,92), da abordagem desenvolvida por Quevedo e Quevedo modificado
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(ambos com RMSE=14,86) e por ultimo dos modelos de suavizagao exponencial, Holt-Winters
de dupla sazonalidade e Holt-Winters (RMSE=23,42 e RMSE=23,95), respetivamente.

Contudo a diferenga no tempo de computagédo entre os modelos é bastante significantiva,
sendo a abordagem preconizada por Quevedo a que apresenta resultados mais rapidos
(t=0,7s), seguida do modelo SVR (t=1s), dos modelos de suavizagcao exponencial, Holt-
Winters e Holt-Winters de dupla sazonalidade (1=73,2s e t=281s), respetivamente. Em ultimo,
o modelo ARIMA sazonal (t=706s). Na Tabela 12, apresenta-se um resumo do tempo de
computagao (em segundos) e o valor de RMSE para todos os modelos.

Tabela 12 - Comparagédo do desempenho dos modelos e o seu tempo de computagdo considerando um dia da
semana e intervalos de 10 minutos da série temporal do CE3

Feriado (10 minutos)

Modelos RMSE Tempo de
(m3/h) computacao (s)

ARIMA sazonal 13,92 706,0
Quevedo 14,86 0,7
Holt-Winters 23,95 73,2
HoIt-Wl-nters dupla 23.42 281,0
sazonalidade

Quevedo Modificado 14,86 0,7

SVR 12,62 1,0

Normalmente, os problemas surgem na previsao de feriados quando estes ocorrem durante
os dias uteis, uma vez que o padrao de distribuicdo de agua de um feriado esta geralmente
relacionado com o padrao de distribuicdo dos domingos (em oposicdo aos padrdes de
distribuicao dos dias uteis).

No Teste 3 (avaliagao do desempenho e tempo de computagao dos modelos de reconstrugéo
na previsao de um feriado), foi considerado como histérico o més de setembro completo, mais
os quatro primeiros dias do més de outubro, da série temporal do CE3, com intervalos de 10
minutos. Assim sendo, os modelos preveem 144 periodos de 10 minutos, completando 1 dia.
A diferenca para os testes anteriores prende-se com o facto de o ultimo dia da série temporal
do CE3 ser um feriado (i.e., 5 de outubro). Na Figura 33 apresentam-se os resultados obtidos
para cada modelo bem como as medigdes reais de caudal.
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Figura 33 - Comparagéo dos cinco modelos de reconstrugdo considerando um feriado e intervalos de 10 minutos
da série temporal do CE3

Na previsao de um feriado que se apresenta na Figura 33 é possivel concluir que todos os
modelos falharam na previsao do feriado. Os modelos autorregressivos (i.e., ARIMA sazonal)
e os modelos de suavizagao exponencial (i.e., Holt-Winters e Holt-Winters de dupla
sazonalidade) realizam previsdes baseados nos periodos sazonais e ndo permitem “sair” fora
destes periodos. Similarmente, a abordagem original de Quevedo realiza as previsdes do
caudal diario agregado utilizando um modelo autorregressivo e o modelo SVR, efetua as
previsdes tendo como base, as regressdes das observagdes anteriores. Na Tabela 13
apresenta-se um resumo do tempo de computacao (em segundos) e o valor de RMSE para
todos os modelos.

Tabela 13 - Comparagédo do desempenho dos modelos e o seu tempo de computagdo considerando um feriado e
intervalos de 10 minutos da série temporal do CE3

Feriado (10 minutos)

Modelos RMSE Tempo de
(m3/h) computacao (s)

ARIMA sazonal 16,46 787,0
Quevedo 18,92 0,7
Holt-Winters 32,18 83,9
HoIt-Wl.nters dupla 25 42 272,0
sazonalidade

Quevedo modificado 18,92 0,7

SVR 16,57 1,0
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5. SINTESE E CONCLUSOES

A presente dissertacdo teve como objetivo o estudo de modelos de reconstrucao de séries
temporais de sistemas de abastecimento de agua, aplicado a trés casos de estudo reais, que
se consideram representativos da maioria das entidades gestoras portuguesas. No Capitulo
1, apresenta-se um enquadramento geral do tema, os objetivos e a estrutura desta
dissertacéo.

O Capitulo 2, apresenta a sintese de conhecimentos, nomeadamente, nos seguintes temas:
1) Séries temporais dos sistemas de abastecimento de agua; 2) Técnicas de validacao de
séries temporais de caudal; 3) Técnicas de reconstrucdo de séries temporais de caudal.
Comega-se por apresentar numa primeira fase, um enquadramento geral das séries temporais
em sistemas de abastecimento de agua (SAA), abordando o processo de aquisicao de dados
por parte das entidades gestoras, as principais anomalias encontradas nos dados adquiridos
e alguns exemplos graficos de consumo de caudal, com o objetivo de demonstrar a grande
evidéncia de ciclos diarios e semanais das séries temporais dos SAA, que deve ser tida em
conta na selegao dos modelos de reconstru¢ao. Devido a existéncia de dados andmalos nas
séries temporais de SAA foram abordadas algumas técnicas de validagao de dados de séries
temporais, destacando-se a metodologia desenvolvida por Ferreira et al. (2022). Esta
metodologia foi aplicada no desenvolvimento de uma ferramenta computacional que tem
como finalidade a validagdo de séries temporais de caudal dos SAA. Esta ferramenta foi
desenvolvida para o sistema operativo Windows e permite o processamento de séries
temporais de caudal (carregadas através de ficheiros no formato CSV ou TXT). A ferramenta
computacional, a documentag¢do de apoio e o cddigo base estdo disponiveis num repositorio
GitHub (https://github.com/Ferreira-B/Flowrate-time-series-processing) para livre utilizagao
por entidade gestoras e pela comunidade cientifica. Por ultimo, foram descritos modelos de
previsdo de séries temporais que permitem a reconstrugdo das séries. Dessa forma,
apresentaram-se algumas aplicagdes de modelos de previsdo em SAA, tais como modelos
autorregressivos, modelos de suavizagdo exponencial, modelos de aprendizagem automatica
e modelos hibridos.

No Capitulo 3 apresentam-se as técnicas implementadas na reconstrugdo das séries
temporais de caudal de SAA, com o principal objetivo de realizar a comparagao recorrendo a
métodos que permitam avaliar o seu desempenho. Apresenta-se a formulagdo de cinco
métodos que permitem a reconstrucao das séries temporais de caudal dos SAA e uma
melhoria de um desses métodos. Na primeira sec¢ao € apresentado o modelo autorregressivo
(i.e., ARIMA sazonal), na segunda a técnica de reconstru¢cao desenvolvida por Quevedo et al.
(2010) e a melhoria a sua abordagem, na terceira apresentam-se os métodos de suavizacao
exponencial (i.e., Holt-Winters simples e Holt-Winters de dupla sazonalidade). Na quarta
secgao € apresentado um modelo de aprendizagem automatica (i.e., SVR). Por ultimo,
apresenta-se a métrica adotada na avaliagdo do desempenho das diferentes técnicas de
reconstrucgéo.
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No Capitulo 4, apresenta-se a implementacdo dos modelos de reconstrugdo de séries
temporais de caudal. Descrevem-se os diferentes casos de estudo, realiza-se uma analise
exploratéria da série temporal para cada caso de estudo e por ultimo, apresentam-se os
resultados e discute-se os testes comparativos dos modelos de reconstrucdo de séries
temporais. No primeiro caso de estudo (CE1), o SAA esta localizado na area metropolitana
Lisboa e abastece uma populagéo com cerca de 3.300 habitantes. O segundo caso de estudo
(CE2) tem a sua rede localizada no interior de Portugal na regido sul, abastece uma populagéo
de 110 habitantes e um aeroporto, atualmente desativado. No terceiro caso de estudo (CE3),
o SAA ¢ localizado na regido sul de Portugal, numa zona afetada pela sazonalidade turistica,
no inverno abastece cerca de 3.000 habitantes e no verdo chega a abastecer 14.000
habitantes. A analise exploratéria das séries temporais de caudal, para cada caso de estudo,
realizou-se tendo como base um ano de dados histéricos. Com esta analise, pretendeu-se
mostrar as diferentes caracteristicas de cada série temporal (i.e., sazonalidades).

Os resultados e discussbes apresentadas no Capitulo 4 sdo relativos a trés testes
comparativos entre os modelos de reconstrugcao apresentados. No primeiro teste (i.e., Teste
1) considerou-se as séries temporais dos casos de estudo com espagamentos entre medi¢des
de 1 hora, tendo-se como objetivo avaliar o desempenho dos modelos e o seu tempo de
computagao na previsao de um dia util completo. Similarmente, no segundo teste (i.e., Teste
2) o objetivo também passou por avaliar o desempenho dos modelos e o seu tempo de
computacao na previsdo de um dia util completo. No entanto, considerou-se as séries
temporais dos casos de estudo com espagamentos de 10 minutos. No terceiro teste (i.e.,
Teste 3), considerou-se as séries temporais com intervalos de 10 minutos para prever um
feriado e avaliar o seu desempenho, bem como o seu tempo de computacdo. A comparacao
entre os modelos, foi realizada tendo como base que os modelos de reconstrugao recorrem a
dados historicos para realizar previsdes de curta duracéo, sendo que, para os presentes casos
de estudo, foi considerado, no maximo, um més e quatro dias de registos histéricos com
intervalos de 1 hora e 10 minutos, para a previsdo do dia da semana e do feriado,
respetivamente.

No Teste 1, os modelos apresentados conseguiram prever o dia da semana da série temporal
do CE2 com intervalos de 1 hora, no entanto, a previsdo do dia da semana com intervalos de
1 hora da série temporal do CE1, apresentou diferengas significativas no seu desempenho e
na série temporal do CE3 os modelos apresentados ndo conseguem acertar na previsao.
Todos os modelos s&o relativamente rapidos na previsdo de um dia da semana completo das
séries temporais dos casos de estudo, com intervalos de 1 hora, demorando menos de 40
segundos até obter uma previsao, a exceg¢ao do modelo ARIMA sazonal. No entanto, as séries
temporais com intervalos de 1 hora tém um uso muito limitado na operagdo em tempo real
dos SAA. Por esse motivo, no Teste 2 o mesmo dia da semana foi previsto com intervalos de
10 minutos.

Na previsao de um dia da semana, das séries temporais dos casos de estudo em intervalos
de 10 minutos, podemos concluir que o modelo SVR destacou-se dos restantes, apresentando
um desempenho superior nas previsdes de todas as séries temporais dos casos de estudo e
obteve resultados em menos de 4 segundos. Contudo, os problemas surgem na previsao de
feriados quando estes ocorrem durante os dias de semana, uma vez que o padrdo de
distribuicdo de agua de um feriado esta geralmente relacionado com o padrao de distribuicao
dos domingos (em oposigao aos padrdes de distribuicdo dos dias uteis).

66



Estudo de modelos de reconstrugéo de séries temporais de caudal em sistemas de abastecimento de agua

No Teste 3, os modelos ndo conseguiram prever o feriado das séries temporais dos casos de
estudo, com intervalos de 10 minutos. Os modelos autorregressivos (i.e., ARIMA sazonal) e
os modelos de suavizagdo exponencial (i.e., Holt-Winters e Holt-Winters de dupla
sazonalidade) realizam previsdes baseados nos periodos sazonais e ndo permitem “sair” fora
destes periodos. Similarmente, a abordagem original de Quevedo realiza as previsdes do
caudal diario agregado utilizando um modelo autorregressivo e o modelo SVR efetua as
previsdes tendo como base um conjunto de dados composto pelas observacdes anteriores ao
periodo do dia em causa para varios dias, do mesmo tipo, em histérico. A abordagem de
Quevedo modificada, no CE1 consegue prever o pico de consumo matinal associado aos dias
de feriados, no entanto, falha a previsao no periodo da tarde. No CE2, consegue acertar na
previsao do feriado da série temporal e no CE 3 nao acerta a totalidade da previsao do feriado.

As técnicas de reconstrucéo de séries temporais de caudal tém de permitir a previsao de todos
os cenarios possiveis. No estudo comparativo entre os diferentes modelos de reconstrugao
de séries temporais de caudal, realizado na presente dissertacao, pretendeu-se demonstrar a
fragilidade dos modelos ao prever um dia de feriado quando este ocorre durante um dia de
semana. No entanto, no presente estudo nao foi avaliado qual o impacto na previsdo de um
dia de feriado quando este ocorre em diferentes dias de semana, mas sim o impacto na
previsao quando o dia de feriado ocorre num dia de semana aleatario.

Em suma, podemos concluir que o modelo autorregressivo, os modelos de suavizagao
exponencial, a abordagem original de Quevedo e o modelo de aprendizagem automéatica ndo
sao adequados para a aplicacdo em técnicas de reconstrucao de séries temporais de caudal,
pois falham na previsdo de um dia de feriado quando este ocorre durante um dia util.
Abordagem de Quevedo modificada, proposta na presente dissertacdo, apresentou os
resultados mais proximos dos valores reais de caudal na previsao de um feriado, das séries
temporais dos casos de estudo, com intervalos de 10 minutos. No entanto, abordagem
Quevedo modificada apresenta fragilidades, devido a certas falhas apresentadas nas
previsdes de um feriado. Dessa forma, recomenda-se um estudo comparativo dos modelos
na previsao do caudal diario agregado de um feriado.

Como trabalhos futuros recomenda-se a inclusao da previsdo de caudal dos sistemas de
abastecimento de agua, quando existe auséncia de dados histéricos de confianga, por
exemplo, devido a mudancas discrepantes nos padrboes de consumo, motivadas pelas
restricbes impostas durante o combate a pandemia COVID-19.

No decurso do presente trabalho de mestrado, foi elaborado um artigo em conferéncia
internacional, nomeadamente:

1. Ascensdo, C., Ferreira, B., Barreira, R., & Carrico, N. (2021). Comparison of
reconstruction methods for water supply systems flow rate time series. In Proceedings
of the 1st International Conference on Water Energy Food and Sustainability
(ICOWEFS 2021) (pp. 851-858). Springer International Publishing.

No Anexo | apresenta-se cépia do artigo.

67






Estudo de modelos de reconstrugéo de séries temporais de caudal em sistemas de abastecimento de agua

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Akaike, H. (1974) A New Look at the Statistical Model Identification, IEEE Transactions on
Automatic Control, 19 (6), pp. 716-723. DOI:10.1109/TAC.1974.1100705.

Alvisi, S., Franchini, M. and Marinelli, A. (2007) A short-term, pattern-based model for water-
demand  forecasting, Journal of  Hydroinformatics, 9 (1), pp. 39-50.
DOI:10.2166/hydro.2006.016.

Antunes, A., Andrade-Campos, A., Sardinha-Lourengo, A. and Oliveira, M. S. (2018) Short-
term water demand forecasting using machine learning techniques, Journal of
Hydroinformatics, 20 (6), pp. 1343—1366. DOI:10.2166/hydro.2018.163.

Bakker, M., Vreeburg, J. H. G., van Schagen, K. M. and Rietveld, L. C. (2013) A fully adaptive
forecasting model for short-term drinking water demand, Environmental Modelling and
Software, 48, pp. 141-151. DOI:10.1016/j.envsoft.2013.06.012.

Barrela, R., Amado, C., Loureiro, D. and Mamade, A. (2017) Data reconstruction of flow time
series in water distribution systems- a new method that accommodates multiple seasonality,
Journal of Hydroinformatics, 19 (2), pp. 238—250. DOI:10.2166/hydro.2016.192.

Box, G. E. P. and Jenkins, G. M. (1976) Time Series Analysis: Forecasting and Control
(Revised Edition), Enders, R. (ed.) . Revised. Oakland, California: Holden-Day.

Box, G., Jenjins, G., Reinsel, G. and Ljung, G. (2018) Time Series Analysis: Forecasting and
Control, Wiley. Vol. 1.

Boyle, T., Giurco, D., Mukheibir, P., Liu, A., Moy, C., White, S. and Stewart, R. (2013) Intelligent
metering for urban water: A review, Water (Switzerland), 5 (3), pp. 1052-1081.
DOI:10.3390/w5031052.

Brentan, B. M., Luvizotto Jr., E., Herrera, M., Izquierdo, J. and Pérez-Garcia, R. (2017) Hybrid
regression model for near real-time urban water demand forecasting, Journal of Computational
and Applied Mathematics, 309, pp. 532-541. DOI:10.1016/j.cam.2016.02.009.

Caiado, J. (2010) Performance of Combined Double Seasonal Univariate Time Series Models
for Forecasting Water Demand, Journal of Hydrologic Engineering, 15 (3), pp. 215-222.
DOI:10.1061/(asce)he.1943-5584.0000182.

Cuguerd-Escofet, M. A., Garcia, D., Quevedo, J., Puig, V., Espin, S. and Roquet, J. (2016) A
methodology and a software tool for sensor data validation/reconstruction: Application to the
Catalonia regional water network, Control Engineering Practice, 49, pp. 159-172.
DOI:10.1016/j.conengprac.2015.11.005.

de Marinis, G., Gargano, R. and Tricarico, C. (2008) Water Demand Models for a Small
Number of Users, in: Water Distribution Systems Analysis Symposium 2006. Reston, VA:
American Society of Civil Engineers, pp. 1-14.

69



Estudo de modelos de reconstrugéo de séries temporais de caudal em sistemas de abastecimento de agua

Donkor, E. A., Mazzuchi, T. A., Soyer, R. and Alan Roberson, J. (2014) Urban Water Demand
Forecasting: Review of Methods and Models, Journal of Water Resources Planning and
Management, 140 (2), pp. 146—159. DOI:10.1061/(asce)wr.1943-5452.0000314.

Dudek, G. (2013) Forecasting Time Series with Multiple Seasonal Cycles, pp. 52—-63.

Ferreira, B., Carrico, N., Barreira, R., Dias, T. and Covas, D. (2022) Flowrate Time Series
Processing in Engineering Tools for Water Distribution Networks, Water Resources Research,
58 (6), pp. 1-20. DOI:10.1029/2022WR032393.

Firat, M., Turan, M. E. and Yurdusev, M. A. (2010) Comparative analysis of neural network
techniques for predicting water consumption time series, Journal of Hydrology, 384 (1-2), pp.
46-51. DOI:10.1016/j.jhydrol.2010.01.005.

Gagliardi, F., Alvisi, S., Kapelan, Z. and Franchini, M. (2017) A probabilistic short-termwater
demand forecasting model based on the Markov chain, Water (Switzerland), 9 (7), pp. 7-14.
DOI:10.3390/w9070507.

Galvas, G. (2016) Time series forecasting used for real-time anomaly detection on websites
author: Georgios Galvas, (October).

Ghalehkhondabi, 1., Ardjmand, E., Young, W. A. and Weckman, G. R. (2017) Water demand
forecasting: review of soft computing methods, Environmental Monitoring and Assessment,
189 (7), pp. 313. DOI:10.1007/s10661-017-6030-3.

Groppo, G., Costa, M. A. and Libanio, M. (2019) Predicting water demand: A review of the
methods employed and future possibilities, Water Science and Technology: Water Supply, 19
(8), pp. 2179-2198. DOI:10.2166/ws.2019.122.

Han, J., Micheline, K. and Jian, P. (2012) Data Mining: Concepts, Models, Methods, and
Algorithms, IIE Transactions. Vol. 36. DOI:10.1080/07408170490426107.

Hassan, S. N., Ahmad, M. H., Suhartono and Mohamed, N. (2012) A comparison of the
forecast performance of double seasonal ARIMA and double seasonal ARFIMA models of
electricity load demand, Applied Mathematical Sciences, 6 (133—136), pp. 6705-6712.

Hastie, T., Tibshirani, R. and Friedman, J. (2009) The Elements of Statistical Learning Data
Mining, Inference, and Prediction, Second Edition. 2nd ed. 20. Stanford, California: Springer
International Publishing.

Henriques, J., Palma, J. and Ribeiro, A. (2006) Medicdo de caudal em sistemas de
abastecimento de agua e de saneamento de aguas residuais urbanas, Série Guias Técnicos
N° 9.

Herrera, M., Torgo, L., lzquierdo, J. and Pérez-Garcia, R. (2010) Predictive models for
forecasting hourly urban water demand, Journal of Hydrology, 387 (1-2), pp. 141-150.
DOI:10.1016/j.jhydrol.2010.04.005.

Hyndman, R. J. and Athanasopoulos, G. (2012) Forecasting : Principles and Practice.

70



Estudo de modelos de reconstrugéo de séries temporais de caudal em sistemas de abastecimento de agua

Hyndman, R. J., Koehler, A. B., Ord, J. K. and Snyder, R. D. (2008) Springer Series in Statistics
Forecasting with Exponential Smoothing.

Jowitt, P. W. and Xu, C. (1992) Demand forecasting for water distribution systems, Civil
Engineering Systems, 9 (2), pp. 105-121. DOI:10.1080/02630259208970643.

Kirstein, J. K., Hagh, K., Rygaard, M. and Borup, M. (2019) A semi-automated approach to
validation and error diagnostics of water network data, Urban Water Journal, 16 (1), pp. 1-10.
DOI:10.1080/1573062X.2019.1611884.

Li, W. and Huicheng, Z. (2010) Urban water demand forecasting based on HP filter and fuzzy
neural network, Journal ~ of  Hydroinformatics, 12 (2), pp. 172-184.
DOI:10.2166/hydro.2009.082.

Loureiro, D., Amado, C., Martins, A., Vitorino, D., Mamade, A. and Coelho, S. T. (2016) Water
distribution systems flow monitoring and anomalous event detection: A practical approach,
Urban Water Journal, 13 (3), pp. 242—-252. DOI:10.1080/1573062X.2014.988733.

Mamade, A. (2013) Profiling consumption patterns using extensive measurements, Tecnico
de Lisboa.

Mohamed, N., Ahmad, M. H. and Ismail, Z. (2010) Double Seasonal ARIMA Model for
Forecasting Load Demand, Matematika, 26 (2), pp. 217-231.

Mounce, S. R., Boxall, J. B. and Machell, J. (2010) Development and Verification of an Online
Artificial Intelligence System for Detection of Bursts and Other Abnormal Flows, Journal of
Water  Resources  Planning and  Management, 136 (3), pp. 309-318.
DOI:10.1061/(asce)wr.1943-5452.0000030.

Mounce, S. R., Mounce, R. B. and Boxall, J. B. (2011) Novelty detection for time series data
analysis in water distribution systems using support vector machines, Journal of
Hydroinformatics, 13 (4), pp. 672—686. DOI:10.2166/hydro.2010.144.

Puig, V., Ocampo-Martinez, C., Pérez, R., Cembrano, G., Quevedo, J. and Escobet, T. (2017)
Real-time Monitoring and Operational Control of Drinking-Water Systems, Puig, V., Ocampo-
Martinez, C., Pérez, R., Cembrano, G., Quevedo, J., and Escobet, T. (eds.) . Cham: Springer
International Publishing. DOI:10.1007/978-3-319-50751-4.

Quevedo, J., Puig, V., Cembrano, G., Blanch, J., Aguilar, J., Saporta, D., Benito, G., Hedo, M.
and Molina, A. (2010a) Validation and reconstruction of flow meter data in the Barcelona water
distribution  network, Control  Engineering  Practice, 18 (6), pp. 640-651.
DOI:10.1016/j.conengprac.2010.03.003.

Quevedo, J., Puig, V., Cembrano, G., Blanch, J., Aguilar, J., Saporta, D., Benito, G., Hedo, M.
and Molina, A. (2010b) Validation and reconstruction of flow meter data in the Barcelona water
distribution  network, Control Engineering  Practice, 18 (6), pp. 640-651.
DOI:10.1016/j.conengprac.2010.03.003.

Romano, M. and Kapelan, Z. (2014) Adaptive water demand forecasting for near real-time

71



Estudo de modelos de reconstrugéo de séries temporais de caudal em sistemas de abastecimento de agua

management of smart water distribution systems, Environmental Modelling and Software, 60,
pp. 265-276. DOI:10.1016/j.envsoft.2014.06.016.

Schwarz, G. (1978) Estimating the Dimension of a Model, The Annals of Statistics, 6 (2), pp.
461-464. DOI:10.1214/a0s/1176344136.

Smola, A. J. and Scholkopf, B. (2004) A tutorial on support vector regression, pp. 199-222.
DOI:10.1023/B:STCO.0000035301.49549.88.

Spyros, M., Steven C, W. and Rob J, H. (1997) Forecasting: Methods and Applications,
Forecasting methods and applications. 3rd ed. Wiley.

Taylor, J. W. (2003) Short-term electricity demand forecasting using double seasonal
exponential smoothing, Journal of the Operational Research Society, 54 (8), pp. 799-805.
DOI:10.1057/palgrave.jors.2601589.

Taylor, J. W., de Menezes, L. M. and McSharry, P. E. (2006) A comparison of univariate
methods for forecasting electricity demand up to a day ahead, International Journal of
Forecasting, 22 (1), pp. 1-16. DOI:10.1016/].ijforecast.2005.06.006.

Val, H. (2013) Evolugéo do Sistema de Telegestdo da Empresa Evolugdo do Sistema de
Telegestdo da Empresa Portuguesa das Aguas Livres, S . A .. Instituto Superior de Engenharia
de Lisboa.

Vapnik, V. N. (1995) The Nature of Statistical Learning Theory. 1st ed. Springer International
Publishing.

Xu, W., Zhou, X., Xin, K., Boxall, J., Yan, H. and Tao, T. (2020) Disturbance Extraction for
Burst Detection in Water Distribution Networks Using Pressure Measurements, Water
Resources Research, 56 (5), pp. 1-17. DOI:10.1029/2019WR025526.

Zhou, S. L., McMahon, T. A., Walton, A. and Lewis, J. (2002) Prolegomenon on theory and
applications of tables of marks, Match, 259 (46), pp. 7-23.

72



Estudo de modelos de reconstrugéo de séries temporais de caudal em sistemas de abastecimento de agua

ANEXO |

73



Comparison of reconstruction methods for water supply
systems flow rate time series

Carlos Ascensio 1[0000-0002-3227-890X] 'Bryno Ferreira 110000-0002-2863-7949] 'Raquel Barreira
1[0000-0002-8326-1593] Nelson Carri(}o 1[0000-0002-2474-7665]

LINCITE, Barreiro School of Technology, Polytechnic Institute of Settbal, Setdbal, Portugal
carlosfpascensaol@gmail.com

Abstract. The purpose of this paper is to compare the performance of five uni-
variate models for the reconstruction of flow rate time series. Errors in the meas-
urements may occur due to problems in the sensor or in the communication sys-
tem with data logger, thus generating missing data in the flow rate time series.
The presence of missing values in flow rate data restricts its use in network op-
eration processes. The performance of seasonal ARIMA, Standard and double
seasonality Holt-Winters, and original and improved Quevedo approach are as-
sessed. The analysis is made considering a real Portuguese case study and 1-
month of flow rate data at 1-hour and 10-minute period. The holidays compared
to the weekdays show great differences in consumption patterns. For this reason,
the effect of forecasting holidays is assessed. Obtained results evidence that the
improved Quevedo model can cope with different time step intervals and type of
day being forecasted, with a reduced computation time.

Keywords: Flow rate, forecasting, reconstruction methods, time series, water
supply systems.

1 Introduction

Flow rate monitoring is an increasingly recurring practice in water utilities, due to the
larger accessibility and availability of telemetry equipment and remote management
systems. The stored time series data can be used for many tasks in operating and mon-
itoring systems (e.g., demand forecasting, burst detection). The measured data are ac-
quired by sensors and stored in the data logger, which communicates remotely to the
management system [1]. Errors in the measurements can happen and may be caused by
problems in the sensor or in the communication system with the data logger due to
power failures, storage limitations or working outside the operational range generate
the missing data in time series [2].

The treatment of flow rate time series is a challenging task for water utilities. The
validation processes are based on simple heuristics. Usually non-validated data is re-
placed using reconstruction methods by predicting the measures with multivariate or
univariate statistical models for flow rate time series [3]. More advanced techniques



such as machine learning may be applied to forecast water demand in water supply
systems which consider air temperature, precipitation, and flow rate. However, multi-
variate models that require many variables represent a greater challenge in their appli-
cation and data acquisition, thus making the operationalization of the models a hard
task. Also, the application of advanced techniques, in terms of system monitoring, re-
quires real-time operation and multivariate models do not provide good results when
applied in real-time [1]. For these reasons water utilities search for simple forecasting
models with low difficulty and complexity in required data, model application and op-
erationalization.

Flow rate time series may show great evidence of daily and weekly cycles that must
be considered by forecasting models [4]. Literature shows that autoregressive models
and exponential smoothing models with components and parameters that express sea-
sonality are able to obtain reasonable results [1, 9]. Caiado [6] assessed the performance
of three different univariate models for water demand forecasting, namely, Holt-Win-
ters, ARIMA and GARCH model and results suggest that all the univariate time series
models can be quite useful for short-term forecasting. Quevedo et al. [2] developed a
short-term forecasting methodology with the purpose of reconstructing missing data in
water supply systems. This methodology considers an aggregate daily flow model
based on ARIMA models and a 10-minute model based on distributing the daily flow
using a 10-minute demand pattern. Cugueré-Escofet et al. [7] applied a methodology
for reconstruction of missing flow rate data using a double seasonal Holt-Winters.

This paper compares the performance of five forecasting models, namely, a seasonal
ARIMA, a seasonal and double seasonal Holt-Winters, a method proposed in Quevedo
et al. [2] and our improvement of Quevedo approach. The performance assessment is
carried out for a complete forecasted day using the root-mean-squared-error (RMSE)
and was applied to a real Portuguese case study.

2 Reconstruction methods

2.1  Seasonal ARIMA

The ARIMA models are derived from the family of Auto Regressive Moving Average
(ARMA) models. Their difference is the integration component that allows differenti-
ating the series to be possible to apply to non-stationary time series. In order to forecast,
ARIMA models use a polynomial of the previous values together with the previous
prediction errors. Seasonal ARIMA models considers an additional polynomial for the
seasonal component [1].

The function of the ARIMA models can be represented by the degrees of the model
(p,d,q), where p represents the number of autoregressive terms, d represents the number
of differentiations and q the number of lagged forecast errors in the prediction equation.
The polynomial function dedicated to the seasonal component works only with a peri-
odicity. Similar to the polynomial of the regular component it can also be represented
by (P,D,Q)s where P, D and Q represent the degrees of the model and s represents the
number of seasonal periods.



The degrees of the seasonal ARIMA model (p,d,q)(P,D,Q)s can be selected based
on the Bayesian information criterion and assessing the fitted values. For the current
study, and since 1-hour and 10-minute time intervals are considered, we used the sea-
sonal ARIMA parameters (2,0,0)(2,0,0)24 and (1,0,0)(1,0,1)144, respectively.

2.2 Quevedo approach

The present approach shows the implementation and improvements to the model for
the reconstruction of time series data from water supply systems presented in Quevedo
et al. [8].

The procedure for reconstructing missing data consists of two modules. The first
module gives the prediction of aggregated daily flow based on the seasonal ARIMA
models, denominated as the aggregated daily flow model. This model requires a historic
record of daily aggregate flow to be able to predict the daily volume taking advantage
of the main components of the ARIMA model. For the selection of the polynomial
degrees (p,d,q)(P,D,Q)s it was based on the Bayesian information criterion [9] evaluat-
ing the set of models generated by 0<p<3, 0<P<1, 0<q<3 e 0<Q<1.

The second module determines a set of flow distribution patterns at 10-minute inter-
vals, consisting of 144 average flow rate values for each pattern. Distribution patterns
consider the variation in measurements between weekdays and weekends. For this rea-
son, patterns must be determined for the days of the week (Monday to Friday), and of
the weekend (Saturdays and Sundays). Holidays should also be considered for the im-
pact they have on the analysis. Quevedo et al. [8] determined that consumption habits
for holidays are the same as on Sundays. However, by considering ARIMA as the ag-
gregate daily flow forecast model it is not possible to take into account the effect of a
holiday during a weekday.

Improvements to the Quevedo approach are proposed to estimate the daily aggregate
flow of a holiday. When initializing the model, it is verified that the date to be fore-
casted is within the subset with holiday date. If the date does not coincide, the model
runs according to the initial approach and estimates the aggregate daily flow with the
seasonal ARIMA model. If the date coincides, the aggregate daily flow estimation starts
with a simple exponential smoothing model, for which the input is a subset with the
aggregate daily flow for Sundays. Estimation for the aggregate daily flow of a holiday
is carried as a new Sunday.

To reconstruct flow rate time series, Quevedo et al. [8] distributes the aggregate daily
flow estimate by the distribution pattern of the day to be reconstructed.

2.3 Exponential smoothing

Holt Winters method is an exponential smoothing method considering trend and sea-
sonal components [10]. In the urban water sector, exponential smoothing methods are
well known and have been used in automatic forecasting models [1]. The main charac-
teristic is its simplicity, considering it can be optimized only with the least squares.
Holt-Winters method is based on level, trend and seasonality [11] and models can
be divided into two versions based on seasonality patterns, namely, additive or



multiplicative seasonality. Depending on the type of seasonal pattern presented in the
data, one of the reference versions can be chosen [12]. In additive seasonality, the dif-
ference in seasonal fluctuation between successive is constant, while in multiplicative
seasonality the variation is a percentage [12]. In this article, only the Holt Winters mod-
els with multiplicative seasonality are considered.

Standard Holt-Winters

Initial values of the components (i.e., level, trend and a seasonal index) are required to
start the Standard Holt-Winters multiplicative seasonality model. According to [10] in-
itial level is obtained by averaging the observations from the first seasonal period. The
estimated initial trend uses a moving average of the first seasonal period and the sea-
sonal indices are estimated using the average of first seasonality period.

The model components are based on three smoothing parameters: a, § and 8. These
parameters represent the level parameter, trend parameter, the seasonal parameter for
the seasonal cycle (daily in our case), respectively. These parameters can be estimated
by minimizing the RMSE and are usually restricted to lie between 0 and 1.

Double seasonal Holt-Winters

The double seasonal Holt-Winters accommodates two seasonal periods, in this case
daily and weekly. To consider the effect of weekly seasonality, the double seasonal
Holt-Winters model requires one more seasonality component than the standard model.

The double model requires initial values for initializing — trend, level, daily season-
ality, and weekly seasonality index. Taylor [13] formulation was used to represent the
initial values, using a s1-period cycle for the daily seasonality and s2-period cycle for
weekly seasonality. According to Taylor [13] the initial trend, was chosen as the aver-
age of (1) 1/s2 of the difference between the mean of the first s2 and second s2 obser-
vations and (2) the average of the first differences for the first s2 observations. The
initial level was chosen as the mean of the first two s2 observations minus s2 and half
times the initial trend. The initial values for the daily seasonal index are defined by the
average of the ratios of actual observation to s1-point centered moving average, taken
from the corresponding half-hour period in each of the first 7 days of the time series.
The initial values for the weekly seasonal index were set as the average of the ratios of
actual observation to s2-point centered moving average, taken from the corresponding
half-hour period on the same day of the week in each of the first 2 weeks of the demand
series, divided by the initial value of the smoothed within-day seasonal index.

The model components are based on four smoothing parameters «, 8, Y and 6. The
first three parameters are similar to the ones previously presented for standard Holt
Winters. In addition, a seasonal parameter for bigger seasonal cycle (weekly in our
case) is considered. Similarly, these parameters can be estimated by minimizing the
RMSE and are usually restricted to lie between 0 and 1.



2.4 Performance assessments

A complete day of missing data (i.e., long gap duration) was assumed to assess the
performance of the presented models. For this reason, models will be trained with his-
torical data with a duration no smaller than a month. The last day will be forecasted
using the trained models to assess its performance.

The different forecasting models’ parameters were calibrated by minimizing the
RMSE of the fitted model. The performance of the models’ predictions was assessed
using the RMSE between real and predicted measurement.

3 Applications and discussion

In this section, an analysis to the performance of the five flow rate time series recon-
struction models is carried.

The flow rate time series of the case study is collected using an impulse flow rate
meter installed at the inlet of the water distribution network of a residential area with
up to 3,000 inhabitants and was provided by a water utility located in Lisbon metropol-
itan area. This case study considers a 1-month of historical flow rate data recorded in
intervals of 1-hour and 10-minute. As such, the model with 1-hour intervals will predict
24-steps and the model with 10-minutes intervals the model will predict 144-steps.

Initially, forecasts were carried considering a weekday and 1-hour intervals. Figure
1 presents the obtained results for each model as well as the real flow rate data.

=====Real flow rate data

PM 6:00 PM 2:00 AM

12:00 PV
Time

Fig. 1. Comparison for five forecasting techniques considering weekday with hourly intervals.

All models performed reasonably well predicting a day in the series at 1-hour intervals
for all models. The seasonal ARIMA model presented the best values (RMSE=3,78),
followed by the Holt-Winters (RMSE=3,89), double seasonal Holt-Winters
(RMSE=4,09), and lastly the Quevedo (RMSE=4.41). The computation time of each
model was assessed, and it was concluded that all models were relatively fast (i.e., less
than 40 seconds). Table 1 shows a summary of computational time (in seconds) and the
RMSE obtained for all models.

Time series with 1-hour intervals have a very limited use in real-time water supply
systems operation. Application of advanced techniques, such as machine learning re-
quires time series with shorter time intervals to operate water supply system in real-



time. As such, the same day of the week is predicted with the series of 10-minute inter-
vals. The obtained results for each model are presented in Figure 2 and Table 1.

5 m——— Real flow rate data

—— Seasonal ARIMA I\

Flow rate (mh)

Fig. 2. Comparison for five forecasting techniques considering weekday (10-minute intervals).

All models predicted reasonably well, with the Quevedo presenting the best overall
results (RMSE=4,69), followed by Holt-Winters (RMSE=5,97), seasonal ARIMA
(RMSE=6,10) and lastly double seasonal Holt-Winters (RMSE=6.76). Nonetheless, the
difference in computation time amongst methods is quite significant, with the Quevedo
(t=1s), Holt-Winters (t=108s), Double seasonal Holt-Winters (t=286s) and lastly sea-
sonal ARIMA (t=591s).

Problems may arise when forecasting holidays during weekdays since the expected
behavior of the water demand of a holiday is usually related to the behavior of the
Sundays (in opposition to the behavior of weekday) [14]. As such, a holiday during a
weekday is predicted with the series of 10-minute intervals. In addition to the four
methods already compared, a fifth is considered with the Quevedo improvement. The
obtained results for each model are presented in Figure 3 and Table 1.

----- Real flow rate data

Seasonal ARTMA

Quevedo

Improved Quevedo

Holt-Winters

Double seasonal
Holt-Winters

Flow rate (m*/h)

12:00 AM 6:00 AM 12:00 PM 6:00 PM 12:00 AM
Time

Fig. 3. Comparison for five forecasting techniques considering holiday with 10-minute inter-
vals.



Based on Figure 3 and Table 1 it is possible to conclude that, overall, the improved
Quevedo performed reasonably well (RMSE=5,84). The remaining models failed to
capture the holiday variations. The autoregressive and exponential smoothing models
make predictions based on seasonality periods and cannot “look” outside the seasonal-
ity periods. Similarly, the original Quevedo approach forecast the aggregate daily flow
using an autoregressive model (i.e., seasonal ARIMA).

Table 1. Comparison of model’s performance and computational time

Weekday (1-hour) Weekday (10-minute) Holiday (10-minute)
Models i ion ti jon ti
RMSE Cor_nputatlon RMSE Computation time RMSE Computation time
time (s) (s) (s)
Seasonal ARIMA 3.78 12 6.10 591 12.50 624
Quevedo 441 1 4.69 1 16.91 1
Holt-Winters 3.89 38 5.97 108 30.53 101
Double seasonal
Holt-Winters 4.09 12 6.76 286 19.21 284
Improved Quevedo 4.41 1 4.69 1 5.84 1
Conclusions

Missing data from flow rate time series resulting from a validation process must be
reconstructed to apply advanced techniques that requires validated data. Usually, the
reconstruction of the flow rate time series is performed by forecasting models. This
paper presents a comparison of five methods to the reconstruction of flow rate time
series, namely, the seasonal ARIMA, the standard and double seasonal Holt-Winters,
the original and improved Quevedo approach. The comparison is based on 1-month of
historical flow rate time series at 1-hour and 10-minute intervals of a real Portuguese
case study. A complete day was forecasted and analyzed for weekdays and holidays. In
weekdays, forecasts with 1-hour intervals obtained a reasonable RMSE result for all
methods. Similarly, reasonable RMSE results were obtained for all models considering
weekdays with the 10-minute intervals. Nonetheless, great difference in computation
time were observed amongst methods. On the other hand, and when forecasting a hol-
iday, only the improved Quevedo approach produced reliable results.

Future research may include the forecast of flow rate data when in absence of reliable
historical data, for instance, due to changes in patterns motived by recent lockdowns.
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