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por meio do algoritmo de modelagem de séries temporais
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Abstract. Smart Cities (SC) aim at improving services provision through the
implementation of new technologies in cities planning, development, operation,
and governance. Indicators associated to Basic Sanitation, such as sewage vo-
lume index, average per capita water consumption and losses in water distri-
bution, may compose one of the dimensions used for evaluating SCs. In this
context, to improve citizens life quality, forecasting the volume of treated water
to be distributed is of great importance in cities management. The goal of this
paper is to carry out an empirical evaluation of the statistical modeling algo-
rithm PROPHET for time to forecast the volume of water to be distributed in
Niteroi, RJ. Real data was collected and processed from an organization based
in Niteroi, RJ.

Resumo. As Cidades Inteligentes (CI) buscam melhorar a prestagdo de servigos
por meio da implementacdo de novas tecnologias com foco no planejamento, de-
senvolvimento, operacdo e governanga das cidades. Indicadores referentes ao
Saneamento Bdsico, como indice de volume de esgoto, consumo médio per ca-
pita de dgua e perdas na distribuicdo de dgua, compoem uma das dimensées de
avaliacdo de uma CI. Nesse contexto, para evolugdo da qualidade de vida dos
cidadaos, a previsdo de volume de dgua tratada a ser distribuida é de grande
importdncia no planejamento estratégico das organizagoes responsdveis de sa-
neamento bdsico nas cidades. O objetivo desse artigo é realizar uma avaliagdo
empirica do modelo de series temporais PROPHET para realizar a previsdo do
volume de dgua a ser distribuido em Niteroi, RJ. Os dados reais foram coletados
e tratados de uma organizagdo sediada em Niterdi, RJ.

1. Introducao

Com a crescente urbanizacao, as cidades vém buscando melhorar a prestacdo de servicos
por meio da implementagdo de novas tecnologias no planejamento, desenvolvimento,
operacdo e governanga das cidades, criando assim as chamadas Cidades Inteligentes (CI),
também conhecidas como Smart Cities [Cruz et al. 2022]. O conceito de Cidades Inteli-
gentes ganhou relevancia, em especial na ultima década [Banni et al. 2022]. Um aspecto



essencial das cidades inteligentes € a utilizacdo de dados e tecnologias de comunicagao
para monitorar e gerenciar diversos aspectos da vida urbana, incluindo transporte, energia,
meio ambiente, seguranca publica e governanga. As cidades inteligentes sdo caracteriza-
das pela aplicacao de tecnologias de informagao e comunicacao em todas as dreas da vida
urbana, promovendo uma governanca mais eficaz, uma economia mais dindmica e uma
maior qualidade de vida para os habitantes [Giffinger et al. 2007].

As CI sdo caracterizadas pela co-criagdo de solugdes urbanas entre os diversos
atores da cidade, incluindo governos, empresas, organizacdes da sociedade civil e ci-
dadaos. Isso possibilita uma abordagem mais colaborativa e democrética para a gestao
urbana, onde os cidaddos t€ém um papel ativo na defini¢do das politicas e na resolucao
dos problemas locais [Anthopoulos 2017]. Os programas e projetos de CI buscam de-
senvolver solucdes inovadoras para minimizar problemas urbanos, e, consequentemente,
proporcionar uma melhor qualidade de vida para o cidaddo e a sociedade. Os centros
urbanos apresentam continuamente problemas estruturais que demandam manutencao
[Zhang 2003]. Os problemas podem ser apontados pelos seus cidaddos, seja por diversos
meios de comunicagdo ou por participacao em conselhos e féruns municipais que indicam
acdes para o executivo. Como exemplo do primeiro caso, podemos citar o Colab.re!, que
tem como objetivo centralizar uma gama de servigos para o cidaddo e ser uma plataforma
ativa para decisoes da cidade. Em tal plataforma, ou qualquer outro servigo digital que
uma prefeitura possa vir a apresentar para seus cidadaos, as pessoas podem comunicar
os problemas encontrados na cidade de forma individualizada. No segundo caso, para
que haja a participac¢do dos cidaddos em conselhos e féruns municipais, o acesso a da-
dos abertos e indicadores deve ser disponibilizados, de forma a permitir uma participagao
mais ativa em tais espacos. Nessa linha, os dados abertos t€m o potencial de serem im-
portantes aliados para o planejamento e gestdo de CI, por meio de indicadores tornados
publicos.

No contexto de CI o saneamento basico atua em diferentes dreas relacionadas a
infraestrutura das cidades, envolvendo servigos de dgua tratada, esgotamento sanitario,
tratamento de esgotos e disposi¢do de residuos solidos. O saneamento bésico fica intrin-
secamente relacionado com as condic¢des de satde da populacdo e o meio ambiente onde
ela estd inserida. As acdes de Estado e contribuicdes de empresas privadas no setor de
saneamento, contudo, devem ser precedidas de estudos que qualifiquem e quantifiquem as
especificidades do saneamento bésico na sociedade, especialmente sua relacao com outras
areas do conhecimento. Tais estudos permitem a identificacdo dos impactos, beneficios
e custos das acdes de saneamento. O fato de diversas doengas serem influenciadas pelas
condicdes inadequadas desses sistemas, tais como diarreias, febres entéricas, hepatite A,
dentre outras, reforcam a importancia de considerar o saneamento bdsico como servigo
essencial de um municipio [Camara et al. 2019].

Nesse aspecto, refor¢cando a questao da anélise da qualidade do saneamento bésico
de municipios, ha diversos instrumentos que indicam o que uma cidade pode realizar que
va ao encontro do conceito de CI. Um desses instrumentos € a norma internacional ISO
37122. Tal instrumento apresenta indicadores que permitem um melhor entendimento do
que pode ser implementado como servigos com o uso de tecnologias na gestao das cidades
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[Abreu 2023]. Além disso, h4 também instrumentos, como o intelli.gente? , sob respon-
sabilidade do Ministério da Ciéncia, Tecnologia e Inovagdao (MCTI) com participagdo do
centro de pesquisa IARA (Inteligéncia Artificial Recriando Ambientes), que mede o nivel
de maturidade de uma CI em multiplas dimensdes. Uma dessas dimensdes € o0 meio ambi-
ente, que possui indicadores especificos de dgua e esgoto, dentre outros. Tais instrumentos
denotam a importancia dos dados abertos e indicadores para melhor entender as perdas e
a demanda de consumo de dgua tratada em um municipio [de Assis Cunha et al. 2019].

Para andlise da demanda de 4gua tratada, as organizacdes responsaveis pelo tra-
tamento e distribuicio medem o volume disponibilizado de 4gua para o municipio, que é
composto pela quantidade de dgua disponibilizada pelas estacdes de tratamento de dgua
e reservatorios ao longo do sistema de distribuicdo. Além da analise dos dados passados,
prever o volume disponibilizado de dgua tem um alto impacto financeiro e ambiental.
Para realizar a previsao desse volume de 4dgua a ser disponibilizado, serd utilizado um mo-
delo de série temporal. Uma série temporal € uma sequéncia de observagoes, de mesma
natureza, coletados em intervalos de tempo consistentes. Para realizar uma previsao, € ne-
cessario receber um valor de entrada (variavel original), esse valor € processado dentro de
um modelo preditivo, e por fim, o resultado € o valor da previsdo (varidvel predita), sendo
necessario observar métricas para estudar os erros dessa previsao e avaliar sua precisao
[Chen 2016].

Nessa linha, o modelo PROPHET para previsao de séries temporais tem sido
utilizado na literatura em diversos dominios de aplicacdo. No caso de previsdao de de-
manda de dgua, suas variacdes para aprendizado de mdaquina t€m sido aplicadas. Por
exemplo, podemos citar o trabalho de Sajjanshetty et al (2023). Esse trabalho apre-
sentou o uso de ensembles, que sdo uma combina¢do de modelos de aprendizado de
maquina e modelos estatisticos para previsao de consumo de dgua de uma comunidade
[Sajjanshetty et al. 2023]. Os autores utilizaram os modelos treinados pelos algoritmos
SARIMAX, PROPHET e XGBoost, sendo os dois primeiros algoritmos de modelagem
estatistica e o ultimo, um algoritmo de Aprendizado de Maquina. Também h4 traba-
lhos que apresentaram um método de previsao de demanda de dgua urbana utilizando
o algoritmo de modelagem estatistica PROPHET e algoritmos para construcao de redes
neurais profundas convolucionais com mecanismo de atencdo e recorrentes do tipo LSTM
[Liu et al. 2024]. Assim, como primeiro passo € importante analisar a capacidade do al-
goritmo PROPHET para previsdao de demanda de agua nas cidades brasileiras para, a
partir dai, evoluir métodos de previsao tendo tal algoritmo como base de comparagao.

O objetivo deste artigo é apresentar uma andlise experimental realizada para pre-
visdo de demanda de 4gua potdvel nos proximos 30 dias com periodicidade de 1 hora. Para
tanto, foram utilizados dados reais fornecidos por uma empresa privada de saneamento
basico que atua em —Omitido—, bem como o algoritmo estatistico para séries temporais.
Para atingir tal objetivo, este trabalho esta dividido em cinco se¢des além da Introdugdo. A
Secdo 2 apresenta, brevemente, o PROPHET. A Secdo 3 apresenta o método da pesquisa.
A Secdo 4 os resultados e discussdes. Finalmente, A Secdo 5 apresenta as conclusoes e
trabalhos futuros.

’Disponivel em https://inteligente.mcti.gov.br/. Acessado em 23/03/2024.



2. PROPHET: Modelagem Estatistica

PROPHET € um procedimento para previsao de dados de séries temporais que foi criado
pelo Facebook Core Data Science. O seu objetivo € ser capaz de prever “em escala”, ou
seja, o PROPHET ¢ uma ferramenta de previsao automatizada desde a sua concepgao,
proporcionando mais facilidade de uso no ajuste de métodos de séries temporais. O
PROPHET possui melhor desempenho com séries temporais que apresentam efeitos sa-
zonais e vdrias temporadas de dados historicos sendo robusto a valores discrepantes e
mudancas na tendéncia [Taylor and Letham 2018]. Nessa linha, o PROPHET ¢ usado
para prever dados de séries temporais de médio e longo prazo. Os trés principais com-
ponentes decompostos dos modelos de séries temporais sdo tendéncias, sazonalidade e
feriados. Esses componentes podem ser combinados conforme especificado como: y(t) =
g(t) + s(t) + h(t) + et, onde:

* g(t): mudancgas ndo periddicas nos dados de séries temporais sdo modeladas
usando uma curva de crescimento.

* s(t): sdo modeladas alteracdes periddicas nos dados (por exemplo, sazonalidade
semanal/anual).

* h(t): captura efeitos de feriados ou datas eventos sinalizadas no parametro.

* et: sdo consideradas quaisquer altera¢des anormais acomodadas pelo modelo.

No PROPHET, existem parametros que podem ser ajustados para personalizar o
modelo de previsdao de acordo com as caracteristicas dos dados e as necessidades es-
pecificas do problema. Para esse estudo experimental, serd utilizado 2 opcoes de tipo
de sazonalidade sdo elas: aditiva e multiplicativa. A sazonalidade aditiva ocorre quando
a variacdo sazonal em uma série temporal permanece constante ao longo do tempo, ou
seja, a magnitude da variacdo sazonal € independente do nivel médio da série. A sazo-
nalidade aditiva implica que as oscilagdes sazonais tém um efeito constante sobre a série
temporal, adicionando uma quantidade fixa de variacdo a cada periodo sazonal. J4 a sa-
zonalidade multiplicativa, presente no PROPHET B, implica que a variacdo sazonal em
uma série temporal é proporcional ao nivel médio da série. Isso significa que a magnitude
da variagcdo sazonal aumenta ou diminui em relagio ao nivel médio da série.

E necessério preparar o conjunto de dados e criar um quadro de dados com duas
colunas: ‘ds’ como carimbo de data (no formato data e hora) e ‘y’ sendo a medida de
previsdo que deve estar em valores numéricos. Em seguida, € preciso criar um objeto da
classe PROPHET(), onde € possivel escolher o periodo desejado a ser previsto e entdao
prosseguir com o processo de previsao. O resultado da previsdo serd um conjunto de
dados com diversas colunas, nas quais as mais relevantes para esse estudo, sdo as colunas
‘ds’ e ‘yhat’, sendo ‘yhat’ a coluna que contém os resultados preditos de ‘y’.

3. Método da Pesquisa

Para esse trabalho foi utilizado um conjunto de dados reais, extraidos de uma base de
dados de uma organizacdo responsdvel pelos servicos de saneamento bdsico de um mu-
nicipio. O dataset € composto por uma variavel independente (tempo) e uma variavel de-
pendente (volume de dgua distribuida). Para extrair o dataset, foi selecionado um Distrito
de Medig¢ao e Controle (DMC). DMC € um termo utilizado para uma unidade operacional
fundamental em sistemas de abastecimento de d4gua, responsavel por monitorar, controlar
e otimizar o fluxo de d4gua em uma determinada area geogriafica. Um DMC garante a



eficiéncia e a qualidade do fornecimento de d4gua que compde a rede de distribuicdo de
agua [Schwetschenau et al. 2019]. Cada linha do conjunto de dados representa o volume
de 4gua que passou em um determinado DMC em uma janela de tempo de 5 minutos.
O Volume de dgua se encontra representado em metros cubicos (m3). O conjunto de da-
dos cobre o periodo de 09/07/2023 as 06:30:00 até 15/12/2023 as 01:20:00, totalizando
27.401 registros. Dessa forma, foi aplicada uma metodologia de andlise definida em 3
etapas:

Treino
A Teste
— [ [t = g —
DW Python Analise
L ] L J L J
Etapa 01 Etapa 02 Etapa 03

Figura 1. Fluxo do Processo de obteng¢ao de dados

Na Etapa 01, etapa de obten¢do dos dados, o conjunto € gerado diretamente no
Data Warehouse (DW) de producdo de uma empresa privada de saneamento, localizada
no estado do Rio de Janeiro. Um DW € um sistema centralizado de armazenamento de
dados projetado para facilitar a analise e a tomada de decisdes. O DW integra dados de di-
versas fontes em um unico local, fornecendo uma visao unificada e consistente dos dados
para os usudrios finais.[Kimball and Ross 2013] Por ser tratar de um DW empresarial, a
arquitetura do banco e a consulta SQL realizada ndo serdo abordados nesse artigo. Para
garantir a reprodutibilidade dessa pesquisa, o conjunto de dados resultante da consulta ao
DW pode ser obtido em: https://github.com/tobiasrbarreto/tobias_
serie_temporal.

Na Etapa 02 foi aplicado o script desenvolvido em Python 3.11. Esse script realiza
todo o processo dessa etapa em diante. A seguir € apresentado as técnicas de tratamento
dos dados utilizadas nesse estudo.

* Eliminacao Manual de Registros: Devido a natureza do problema estudado, di-
versos fatores podem contribuir para obter dados incoerentes, como desligamentos
de bombas hidrdulicas para manuten¢do preventiva ou corretiva. Com apoio de um
profissional da area, foi realizado a eliminac¢ao de registros do conjunto de dados
que apresentam valores menores de 2500 m3 a cada hora ou mais de 4000 m3 a
cada hora, com objetivo de eliminar dados incoerentes.

* Limpeza dos dados com erros de telemetria: Antes de criar o conjunto de dados,
foi realizado um filtro na consulta ao DW, onde apenas dados que foram captu-
rados com boa qualidade de sinal na telemetria foram buscados. Dessa forma,
grandes ruidos, redundancias e zeros foram limpos do conjunto de dados.

O script também € responsavel por importar os dados coletados, transformar e
agregar os dados em intervalos de tempo adequados para anélise, separar a base de treino
e de teste, treinar o modelo e avaliar seus resultados. Nesse estudo, com objetivo de
realizar uma anélise experimental, a mesma base de treino foi submetida a 2 modelos
PROPHET:



* PROPHET A: Utilizado o PROPHET na base de treino com os parametros:
growth="linear’, seasonalitymode="additive’

« PROPHET B: Utilizado o PROPHET na base de treino com os parimetros:
growth="linear’, seasonalitymode="multiplicative’

No modelo A, denominado "PROPHET A”, os parametros foram definidos como
growth="linear’ e seasonalitymode="additive’. O parametro ’growth’ especifica 0 mo-
delo de crescimento da tendéncia temporal, onde ’linear’ indica um crescimento linear ao
longo do tempo. Ja o parametro ’seasonalitymode’ determina como a sazonalidade € tra-
tada pelo modelo, com "additive’ indicando que a sazonalidade € adicionada ao modelo de
forma linear. Por outro lado, no modelo B, denominado "PROPHET B”, os parametros fo-
ram definidos como growth="linear’ e seasonalitymode="multiplicative’. Assim como no
PROPHET A, o parametro ’growth’ especifica um crescimento linear da tendéncia tem-
poral. No entanto, o parametro ’seasonalitymode’ foi configurado como *multiplicative’,
implicando na sazonalidade modelada de forma multiplicativa, ou seja, a amplitude da sa-
zonalidade varia de acordo com a tendéncia dos dados. Essas configuracdes influenciam
a maneira como o modelo PROPHET captura e incorpora a tendéncia e a sazonalidade
nos dados de séries temporais, resultando em diferentes comportamentos e performances
de previsao.

Na Etapa 03, avaliacdo dos modelos, ocorre apds a separacdo das bases de treino
e teste. Adotou-se a estratégia de divisao dos dados em duas partes distintas. Para a base
de treino, foi aplicado um corte com 2/3 dos dados, destinando-se essa por¢ao de dados
ao treinamento dos modelos PROPHET A e PROPHET B. Por sua vez, a base de teste foi
composta pelos 1/3 restantes do dataset, reservada para a avaliacdo do desempenho dos
modelos e subsequente cdlculo das métricas de avaliacdo. Nessa etapa, foram computadas
as seguintes métricas de avaliacao:

Tabela 1. Métricas de Avaliagdo de Modelos de Séries Temporais

Métrica | Nome da Métrica Formula
MAE | Erro Absoluto Médio = > [y — il

MAPE | Erro Percentual Absoluto Médio | £ > | <%> x 100%

Na Tabela 1, as varidveis das métricas apresentadas, sao definidas como:

* n € o numero de observacdes
* y; é o valor observado no tempo ¢
* 1; € o valor previsto no tempo %

Para as métricas de avaliacdo utilizadas, o Erro Médio Absoluto (MAE) € uma
métrica estatistica utilizada para avaliar a precisdo de um modelo de previsdao ou de esti-
mativa. Ele calcula a diferenca absoluta entre os valores observados e os valores previstos
pelo modelo, em seguida, calcula a média dessas diferencas. O MAE € uma medida
simples e direta de erro, indicando o qudo préximo as previsoes estdo dos valores reais,
independentemente de sua direcao.

Por outro lado, o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) é uma medida de erro
relativo frequentemente usada em previsao de séries temporais € em outras aplicacoes de
previs@do. O MAPE calcula a média percentual das diferencas absolutas entre os valores



observados e os valores previstos, expressando o erro como uma porcentagem do valor
real. Essa métrica € util para entender a precisdo de um modelo em termos percentuais,
fornecendo uma visao relativa do desempenho do modelo em diferentes cenérios.

4. Resultado e Discussao

Com o objetivo de analisar o comportamento da série temporal de volume disponibi-
lizado de dgua tratada no municipio estudado, utilizou-se os dados didrios do periodo
de 07/09/2023 a 15/12/2023, formando uma série de aproximadamente 4 meses, com
27.401 observagoes correspondentes a um periodo de 5 minutos cada. Para uma anélise
prévia gerou-se, inicialmente, um gréifico da série original. Essa primeira observacdo é
importante para identificar possiveis discrepancias ou erros que possam existir na extracao
dos dados, bem como entender, superficialmente, como € o comportamento da curva em
relac@o ao tempo estudado.

Tabela 2. Dataset Original - a cada 5 minutos

ds (5 minutos) y (m?)
2023-09-07 06:30:00 | 336.0
2023-09-07 01:25:00 | 336.0
2023-09-07 03:00:00 | 280.0
2023-09-07 00:55:00 | 320.0
2023-09-07 02:50:00 | 328.0

2023-12-15 01:00:01 | 328.0
2023-12-15 01:10:00 | 288.0
2023-12-15 00:50:00 | 280.0
2023-12-15 00:30:00 | 368.0
2023-12-15 01:20:00 | 328.0

Observando a Tabela 3, para a coluna ’ds’, temos o carimbo de data e hora, na
coluna ’y’ temos o valor do volume de dgua disponibilizada, em metros cibicos, a cada
5 minutos. A série assume um comportamento estaciondrio, pois ndo apresenta uma
tendéncia bem definida e picos muito elevados. Como existe uma variagdo muito baixa
dos dados com uma frequéncia de 5 mim, foi realizado um agrupamento no conjunto
de dados. Nessa linha, foi realizada uma transformacgdo, obtendo uma nova série. Pela
natureza do problema, dados a cada 5 minutos possuem uma granularidade baixa. Devido
a isso, foi realizado um agrupamento dos dados para que a série fique com periodo de
tempo de 1 hora (série hordria). Apds a transformacgdo da frequéncia, a série passou
a apresentar uma distribui¢cdo de dados um pouco maior, sendo possivel observar alguns
comportamentos. Os dados da série foram novamente observados, de acordo com a Tabela
3.

Observa-se que a serie hordria (Tabela 3) possui uma média aritmética de 3443,89
m?3 de dgua a cada 1 hora, com um desvio padrao de 1025,35. Os valores minimos
e maximos foram fixados conforme a metodologia. Para prosseguir com a anélise, o
conjunto de dados, com registros a cada hora, foi dividido em dois subconjuntos distin-
tos. O primeiro subconjunto, designado como conjunto de treinamento, compreende 2/3



Tabela 3. Dataset da série horaria - a cada 1 hora

ds (1 hora) y (m3)
2023-09-07 00:00:00 | 3648.0
2023-09-07 01:00:00 | 3720.0
2023-09-07 02:00:00 | 3680.0
2023-09-07 03:00:00 | 3704.0
2023-09-07 04:00:00 | 3736.0

2023-12-15 09:00:00 | 3464.0
2023-12-15 10:00:00 | 3352.0
2023-12-15 11:00:00 | 3328.0
2023-12-15 12:00:00 | 3360.0
2023-12-15 13:00:00 | 3304.0

das observacdes disponiveis totalizando 1535 registros, J4 o segundo subconjunto, re-
presentando 1/3 restantes, sendo composto por 766 registros, serd destinado aos testes e
validagdes subsequentes, conforme descrito na se¢cdo de métodos da pesquisa. Essa es-
tratégia de divisdo permite que o modelo seja treinado em uma parcela dos dados e, em
seguida, testado em um conjunto independente.

Tabela 4. Tabela de Treino Tabela 5. Tabela de Teste

n ds y n ds y

0 2023-09-07 00:00:00 | 3648.0 1536 | 2023-11-12 08:00:00 | 3504.0

1 2023-09-07 01:00:00 | 3720.0 1537 | 2023-11-12 09:00:00 | 3488.0

2 2023-09-07 02:00:00 | 3680.0 1538 | 2023-11-12 10:00:00 | 3408.0

3 2023-09-07 03:00:00 | 3704.0 1539 | 2023-11-12 11:00:00 | 3376.0

4 2023-09-07 04:00:00 | 3736.0 1540 | 2023-11-12 12:00:00 | 3360.0
1531 | 2023-11-12 03:00:00 | 3504.0 2298 | 2023-12-15 09:00:00 | 3464.0
1532 | 2023-11-12 04:00:00 | 3552.0 2299 | 2023-12-15 10:00:00 | 3352.0
1533 | 2023-11-12 05:00:00 | 3528.0 2300 | 2023-12-15 11:00:00 | 3328.0
1534 | 2023-11-12 06:00:00 | 3696.0 2301 | 2023-12-15 12:00:00 | 3360.0
1535 | 2023-11-12 07:00:00 | 3544.0 2302 | 2023-12-15 13:00:00 | 3304.0

A Tabela 4 apresenta os dados de treinamento, os quais consistem em observagoes
horarias de uma série temporal. Cada linha representa uma observagdo, com as colunas
indicando o indice da observacdo (n), a data e hora da observagdo (ds), e o valor obser-
vado (y). Esses dados sdo utilizados para treinar o modelo de previsdo e sdo essenciais
para ajustar os parametros do modelo com base nos padrdes histéricos da série temporal.
Por outro lado, a Tabela 5 mostra os dados de teste, que sdo usados para avaliar o desem-
penho do modelo treinado. Assim como na tabela de treinamento, cada linha representa
uma observacao hordria, com as mesmas colunas de n, ds e y. No entanto, esses dados
nao sdo usados durante o treinamento do modelo; em vez disso, sdo utilizados para ve-
rificar o qudao bem o modelo € capaz de generalizar para novos dados nao vistos. Essa
etapa € crucial para avaliar a capacidade do modelo de fazer previsdes precisas e uteis em



situacdes do mundo real.

Tabela 6. Resultados das previsoes dos modelos PROPHET A e PROPHET B.

ds y | yhat PROPHET A | yhat PROPHET B
2023-11-12 08:00:00 | 3504.0 34939 3491.8
2023-11-12 09:00:00 | 3488.0 3413.3 3410.4
2023-11-12 10:00:00 | 3408.0 3348.7 3345.1
2023-11-12 11:00:00 | 3376.0 3320.9 3317.1
2023-11-12 12:00:00 | 3360.0 3323.4 3319.7
2023-12-15 09:00:00 | 3464.0 3771.1 3768.5
2023-12-15 10:00:00 | 3352.0 3703.9 3698.1
2023-12-15 11:00:00 | 3328.0 3672.4 3665.2
2023-12-15 12:00:00 | 3360.0 3670.2 3663.0
2023-12-15 13:00:00 | 3304.0 3674.9 3668.0

A tabela 6 apresenta os resultados das previsdes dos modelos PROPHET A e
PROPHET B em comparag¢do com os valores reais do conjunto de teste (y). Ao analisar
os dados, observamos que ambas as previsdes yhatPROPHETA e yhatPROPHETB estao
proximas dos valores reais em algumas instancias, mas também mostram discrepancias
significativas em outras. Além disso, podemos observar que, em geral, os valores pre-
vistos pelo modelo PROPHET A (yhat PROPHET A) parecem estar mais proximos dos
valores reais do que os valores previstos pelo modelo PROPHET B (yhat PROPHET B).
Isso sugere que o modelo PROPHET A pode ter um desempenho ligeiramente melhor
na previsao dos dados do que o modelo PROPHET B. No entanto, é importante ressaltar
que a avaliacdo completa do desempenho desses modelos requer a andlise de uma varie-
dade de métricas de avaliacdo, como MAE, RMSE, MAPE, entre outras. Portanto, esses
resultados sdo apenas uma parte do processo de avaliacio e devem ser interpretados jun-
tamente com outras métricas para uma avaliacdo abrangente da capacidade de previsdao
dos modelos.

Tabela 7. Métricas de Avaliacao dos PROPHET A e PROPHET B

Meétricas de Avaliacao PROPHET A | PROPHET B
MAE (Erro Absoluto Médio) 133.40 131.97
MAPE (%) (Erro Médio Percentual Absoluto) 3.86 3.81

Os resultados das métricas (Tabela 7) de avaliacio do PROPHET A e do
PROPHET B. Ao analisar as métricas de avaliagdo dos modelos, podemos entender seu
desempenho na previsdo dos dados. O Erro Absoluto Médio (MAE) de 133.40 para o
PROPHET A e 131.97 para o PROPHET B indica que, em média, as previsoes desses mo-
delos estio desviadas em aproximadamente 133.40 e 131.97 unidades, respectivamente,
dos valores reais. Esses valores fornecem uma medida direta do erro absoluto das pre-
visdes em relacdo aos valores reais. Quanto ao Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE),
uma métrica que expressa o0 erro como uma porcentagem do valor real, observamos que
o PROPHET A tem um valor de 3.86 e o PROPHET B tem um valor ligeiramente menor,
de 3.81. Isso significa que, em média, as previsdoes do PROPHET A apresentam um erro



percentual absoluto de aproximadamente 3.86 em relacdo aos valores reais, enquanto as
previsdes do PROPHET B apresentam um erro ligeiramente menor de cerca de 3.81. Para
melhor visualizar ambos os modelos, o perfil das séries € apresentado na Figura 2.
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Figura 2. Resultados do PROPHET A e PROPHET B

Na Figura 2, no eixo Y € apresentado o volume distribuido em m3, no eixo X é
apresentado o tempo em horas. Em azul, é apresentado os valores reais e em vermelho,
temos o volume distribuido predito. Observa-se que ha alguns pontos onde a série ver-
melha (predita) fica significativamente distante da série em azul, esses erros visivelmente
maiores podem ser reflexo dos problemas de qualidade de sinal apresentados pela tele-
metria do equipamento, sendo necessdrio um estudo mais aprofundado para tratar essa
questao.

Com base nesses resultados, é possivel prever a demanda de agua a ser dis-
tribuida para a populacdo da cidade em estudo. Essa andlise oferece uma alternativa
aos gestores responsdveis por esse servico para gerir melhor os recursos necessarios na
captacao da dgua bruta e seu posterior tratamento. Nesse processo, recursos como energia
elétrica, produtos quimicos e pessoas podem ser melhor dimensionados. Um especialista
no assunto podera ser beneficiado com maiores informacgdes para tomada de decisdao na
operacdo das estacdes de tratamento bem como nos reservatorios de dgua tratada.

Ja para o cidaddo, ter acesso a esse tipo de previsdo pode fornecer maior trans-
paréncia no acompanhamento dos servicos dessa natureza. Aplicando esse mesmo
método de pesquisa, com foco nos DMC’s o cidadao podera analisar o melhor momento
de poupar dgua, encher sua caixa d’dgua e/ou reservatérios bem como prevenir perdas de
dgua em seu dia a dia. Outra possibilidade € a automatizacao dessa andlise, fazendo com
que previsoes da proxima hora esteja sempre disponivel para profissionais gerir melhor
seus ativos responsaveis pelo saneamento bdsico da cidade.

5. Conclusao

Nesse trabalho, o objetivo foi apresentar uma andlise experimental realizada para pre-
visdo de demanda de dgua potdavel. A partir de uma série temporal criada com base em
dados reais, esse objetivo foi alcancado para uma previsao dos proximos 30 dias a cada 1
hora, para isso foi utilizada uma comparacao de 2 modelos série temporal, cada um com



seu parametro, hordria conforme descrito no método da pesquisa, e, posteriormente foi
realizado analise das métricas de avaliacao das predigdes.

Embora as diferencas entre os modelos sejam sutis em algumas métricas, o
PROPHET B demonstra consistentemente um desempenho ligeiramente superior em ter-
mos de precisdao, conforme indicado pelo MAE e MAPE. Além disso, o PROPHET B
exibe uma estabilidade semelhante a0 PROPHET A, tornando-o uma escolha preferencial
devido a sua capacidade de prever com precisdo os valores futuros apresentando menor
erro médio absoluto. A contribuicdo desse estudo beneficia tanto uma organiza¢ao que
atua na prestacdo de servicos de saneamento basico, quanto para o cidadao.

No contexto de CI, previsdes de demanda de d4gua podem beneficiar a cidade com
as andlise de dados e apoiar possiveis implementacdes de sistemas inteligentes de moni-
toramento. Por exemplo, sensores instalados em redes de distribui¢cao de d4gua podem for-
necer dados continuos sobre o consumo e a pressao da dgua, permitindo ajustes rapidos e
precisos na operacao das estacoes de tratamento. Com esses dados, modelos preditivos de
agua disponibilizada podem ser cada vez otimizados. Para uma organizacao, anélises de
previsdo de demanda de dgua podem ser utilizadas como ferramenta de suporte e auxilio
a tomada de decisdao durante a operacdo das estacdes de tratamento de dgua. Além disso,
esse tipo de previsdao possibilita uma melhor alocacdo dos produtos quimicos utilizados
para o tratamento da dgua e melhor uso de energia elétrica nessas instalacdes, uma vez
que a organizacdo saberd, antecipadamente, o volume de dgua que devera ser tratado. Ja
para o cidaddo, ter acesso a esse tipo de previsao pode fornecer maior transparéncia no
acompanhamento dos servi¢os dessa natureza. Sobre o PROPHET, apés aplicacdo do
modelo proposto, a vantagem que foi observada em sua aplicacdo foi que o modelo de
previsdo possui parametros facilmente interpretaveis que podem ser alterados para impor
suposi¢cdes a previsao.

Para trabalhos futuros, recomenda-se realizar compara¢ao com outros modelos de
serie temporal e algoritmos de aprendizagem de maquina como, por exemplo, SARIMAX,
PROPHET e XGBoost. Outro ponto a ser trabalhado € buscar uma volumetria de dados
ainda maior do que o aplicado nesse estudo, quanto maior o conjunto de dados, maior sera
a probabilidade de captura de possiveis tendéncias necessdrias para criar uma previsao
com maior qualidade. Dessa forma, outras agregacoes de frequéncias também podem ser
observadas, como frequéncia didria e semanal. Tais frequéncias ndo sdo abordadas nesse
trabalho por ainda apresentarem baixo volume de dados.
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