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Resumo

Ao se tratar do uso de recurso hidricos em nivel domestico entende-se que monitorar o
consumo de &gua é crucial na geréncia de consumo e desperdicios de agua. E através do
monitoramento que é possivel tracar padrdes capazes de auxiliar na governanca dos
recursos hidricos. Neste sentido surge a proposta de pesquisa na qual este trabalho se
insere buscando compreender o uso intradomiciliar agua de residéncias de bairros
populares na cidade de Salvador, Bahia. Neste contexto, se propbés o uso da Random Forest
para classificar estes consumos por equipamento hidraulico a partir da informagao da vazao
total. No entanto, dada a complexidade do algoritmo de Random Forest, a interpretacao
humana é comumente dificil, fazendo-o ter o rétulo de "caixa preta". Considerando a
importancia de que humanos confiem em algoritmos de aprendizado de maquina e os usem
efetivamente, utilizou-se o LIME, um algoritmo capaz de realizar a interpretagao local de um
modelo complexo. Desta forma, busca-se demonstrar as variaveis mais importantes para o
modelo a partir da interpretacdo local da modelagem de desagregacdo de dados de
consumo de agua no nivel doméstico. A precisdo do modelo de Random Forest foi de
aproximadamente 75% para o grupo de teste e cerca de 80% para precisdo balanceada.
Conclui-se, entédo, que o algoritmo utilizado para a interpretabilidade do modelo possui boa
aderéncia com a realidade esperada, produzindo boas heuristicas para uma
possivel classificagdo preliminar quando ndo se é possivel obté-las através da medigéo de
todos aparelhos.

Palavras-chave: Consumo de agua intradomiciliar, Random Forest, Lime.
Abstract

When dealing with the household use of water resources, we understood that monitoring
water consumption is crucial to the management of water consumption and waste. Through
monitoring it is possible to trace standards capable of assisting in water governance. In this
perspective, the research proposal in which this work is inserted aims to understand the
household water use of residences from popular neighborhoods in the city of Salvador,
Bahia, Brazil. In this context, we proposed to use Random Forests to classify these
consumptions, by hydraulic equipment, using the total flow information. However, given the
complexity of the Random Forest algorithm, human interpretation is commonly difficult, giving
it the "black box" label. Considering the importance of humans trusting in machine learning
algorithms and using them effectively, LIME was used given its capacity of performing a local
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interpretation of a complex model. Given the background, this paper aims to demonstrate the
most important variables for the model from the local interpretation modeling of water
consumption data disaggregation in a domestic level. The accuracy of the Random Forest
model was approximately 75% for the test group and about 80% for balanced precision. We
concluded, then, that the algorithm used for the interpretability of the model has good
adherence to the expected reality, producing good heuristics for a possible preliminary
classification when it is not possible to obtain them by measuring all the devices.

Keywords: Household water comsuption, Random Forest, Lime.

Introducao

No contexto do uso doméstico de recursos hidricos, monitorar o consumo de agua por
equipamento hidraulico fornece informagdes fundamentais para entender e gerir o consumo
e perdas de agua da concessionaria ao consumidor. Isto por que, o monitoramento permite
identificar padrbes temporais e socioeconémicos que podem ser utilizados no
desenvolvimento de politicas publicas ajustadas a realidade dos cidadaos e aprimorar a
predigdo da demanda de agua, tornando a melhoria da governanca da agua transdiciplinar,
intersetorial e resolutiva (Brasil, 2018). Em contrapartida, entende-se que a medicao
instrumentalizada em cada equipamento € economicamente inviavel dado o numero de

equipamentos hidraulicos e residéncias envolvidos em se tratando da dimens&o municipal.

Projetar e implementar estratégias efetivas de gerenciamento da demanda de agua
esta se tornando cada vez mais importante para garantir o fornecimento confiavel de agua e
reduzir os custos dos servigos publicos de agua nos proximos anos. O advento dos
medidores inteligentes disponibilizou novos dados de consumo de agua em altissima
resolucdo espacial e temporal, permitindo uma descricdo mais detalhada dos fatores que
induzem as pessoas a consumir ou economizar agua(Cominola, Giuliani, Piga, Castelletti, &
Rizzoli, 2015). Sob esta perpectiva, este trabalho se insere em um projeto cujo objetivo &
criar um medidor de consumo hidrico intradomiciliar que se adeque ao perfil de residéncias
de baixa renda do Brasil e que seja capaz de desagregar os dados de consumo de agua no
nivel doméstico para reduzir o processamento manual e as interagcées humanas intensivas
exigidas pelos métodos atuais,utilizando dados coletados remotamente em residéncias dos
bairros de Plataforma e Chapada do Rio Vermelho, na cidade de Salvador, Bahia (Aguiar
Filho, Mello, Esquerre, Botelho & Kiperstok, 2017).

Para a modelagem do problema optou-se por utilizar Random Forest, um classificador
que produz diversas arvores de decisédo aleatérias, semelhante ao CART (Classification and

Regression Trees), em que cada arvore é cultivada com uma amostra bootstrap diferente
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dos dados de treinamento e aproximadamente um terco dos dados de treinamento séo
omitidos na construgdo de cada arvore (Breiman, 2001). E, portanto, um algoritmo
amplamente utilizado para classificacdo de dados de sensoriamento remoto (Millard and
Richardson, 2015).

O modelos avancados de aprendizado de maquina, tais quais Random Forest,
costumam apresentar resultados mais precisos, no entanto, sdo comumente interpretados
como "caixas pretas" por conta do seu complicado funcionamento interno. A capacidade de
interpretacdo do modelo é crucial para a adogdo de negécios, documentagcao do modelo,
supervisdo regulatéria e aceitacdo e confiangca humanas. Sabendo-se que confianca é
crucial para a interagdo humana efetiva com os sistemas de aprendizado de maquina e que
explicar as previsdes individuais é importante para avaliar a confianga, utiliza-se o LIME
(Local Interpretable Model-agnostic Explanations) para determinar as regras de classificacao
mais importantes da modelagem em questdo. LIME é um algoritmo que pode explicar as
previsbes de qualquer classificador ou regressor de uma maneira fiel, aproximando-o

localmente com um modelo interpretavel (Ribeiro, Singh & Guestrin, 2016).

No caso em questdo, ao se tratar do consumo de agua por aparelhos domésticos é
intuitivo se pensar um padrao usual de consumo para este, principalmente aqueles que sao
mais dependentes da regulagem por parte dos fabricantes, como bacia sanitaria € maquina
de lavar. O LIME, entdo, se adequa bem ao interpretar os resultados da Random Forest e
buscar, de forma local, explicitar algumas das regras de classificagdo que podem balizar

uma comparagao entre estas e o padrao esperado destes aparelhos.
Objetivo

O presente trabalho busca demonstrar as variaveis mais importantes para o modelo a
partir da interpretagéo local da modelagem de desagregac&o de dados de consumo de agua

no nivel doméstico.
Material e Método

O banco de dados utilizado é constituido por medi¢cdes da vazao realizadas a cada 10
segundos e registradas em uma residéncia localizada no bairro da Chapada do Rio
Vermelho, na cidade do Salvador.As informagdes de vazao foram coletadas no periodo de
novembro de 2011 até janeiro de 2012. Tal medicido se deu através da instalagdo de
registradores eletrbnicos capazes de armazenar pulsos de resolugao igual a 0,1 L/pulso,
acoplados a um data logger para armazenamento dos dados. A instalagao do equipamento

de medicao foi realizada na tubulagao diretamente conectada a caixa d'agua das residéncia.
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A residéncia em questdo conta com 12 pontos de agua caracterizados, cada um, como

Torneira Interna, Torneira Externa, Bacia Sanitaria e Chuveiro.

As variaveis que compdem o banco de dados correspondem a categoria do
equipamento hidraulico, mediana da vazao, volume total consumido, duracdo, pico de
consumo, moda da vazao, média da vazao e o numero de vezes que a vazao corresponde a

moda da vazao.

A modelagem da classificacao foi realizada através de Random Forest. Este algoritmo
é uma ferramenta eficaz na predicdo, além de serem capazes de evitar sobreajustes,
possuir erro convergente, conforme aumenta-se a complexidade do modelo, sdo capazes de
fornecer métricas quanto a qualidade de sua predicdo e evidenciam a importancia relativa
de cada uma das variaveis para o modelo final (Breiman, 2001). Caracteriza-se por um
algoritmo de aprendizado supervisionado através de um conjunto de arvores de decisdo
treinadas com subconjuntos das variaveis e observagdes disponiveis para treinamento com
0 objetivo de garantir a independéncia entre as arvores de decisdo na predi¢cdo da floresta
(Louppe, 2014).

A interpretagdo local do algoritmo criado foi realizada através do LIME. O
funcionamento do LIME se baseia no pressuposto de que todo modelo complexo é linear em
escala local. O LIME entado leva essa suposicao a sua conclusao natural, afirmando que é
possivel encaixar um modelo simples em torno de uma Unica observagao que imitara como
o comportamento do modelo global naquela localidade. O modelo simples pode entdo ser
usado para explicar as previsdes do modelo mais complexo localmente (Pedersen &
Benesty, 2018).

Primeiramente, foi separado 5% dos dados de forma estratificada, a fim de manter a
mesma proporcao dos dados obtidos no banco de dados original, estes dados alimentaram,
em momento posterior o LIME. Na etapa da modelagem, optou-se por se utilizar 80% dos
dados para o treino e foi realizada a validagao cruzada através de dez k-folds. O modelo foi

criado no pacote caret através do algoritmo ranger.

Os 5% dos dados separados no inicio foram testados no algoritmo LIME e foram
escolhidas as cinco observagdes que obtiveram os melhores resultados neste. Por fim, as
regras obtidas pelo LIME foram testadas, através da probabilidade associada a estes como
classificadores de determinado aparelho, como possiveis heuristicas que auxiliassem uma

pré-classificacdo dos usos.



IV SEMINARIO INTERNACIONAL DE ESTATISTICA COM R

R & PYTHON E AS TI-;NDENCIAS DE COLABORAGAO
NITEROI, 21 A 23 DE MAIO DE 2019

O modelo foi construido com auxilio da linguagem de programagéo R (R Core Team,
2018). O pacote caret(Kuhn, 2019) foi utilizado como suporte a modelagem e o pacote

LIME(Ribeiro et al., 2016) ofereceu suporte para a interpretacdo do modelo criado.

Resultados e Discussao

Quanto ao resultado da Random Forest, obteve-se, através da validagao cruzada, mtry
igual a 2. A precisdo do modelo foi de aproximadamente 75% para o grupo de teste, ao se
pensar na precisao balanceada, visto que os dados ndo estdo na mesma proporgdo no

modelo, observa-se como resultado cerca de 80%, exceto para torneiras internas.

Outra questado interessante é que o modelo gerado possui alta especificidade, para
todas as classes exceto torneira inteira, e baixa sensitividade. Sendo possivel inferir que o
modelo criado tem alto poder de detectar verdadeiros negativos, ou seja, tem um bom poder

de detectar quando um aparelho n&o € aquele que esta em uso.

Case: 14 Case: 20
Label: Torneira.Externa Label: Torneira.Externa
Probability: 0.99 Probability: 0.96
Explanation Fit: 0.71 Explanation Fit: 0.65
nmoda<=3 [N nmeda<=3 [N
4 8 = pico _ 4.8 = pico _
36 <mediana [ INENEGEGEGEG——— 26<media [ INNEGEG
12<voume==35 [ NNNNEGEG 36<mediana [ NG
3.6 = media _ 4.0 = moda _
Case: 28 Case: 53
Label: Torneira.Externa Label: Torneira.Externa
Probability: 0.90 Probability: 0.94
Explanation Fit: 0.62 Explanation Fit: 0.65
nmoda == 3 nmoda == 3
g 4.8 = pico 4.8 = pico
® 3.6 <= mediana 3.6 < media
w 3.6 = media 30 = duracao ==70
30 = duracao == 70 4.0=moda
0.00 0.05 0.10 015 0.20
Case: 58
Label: Torneira.Externa
Probability: 0.94
Explanation Fit: 0.61
4g<pico [N
nmoda==3 [
12<wiume==35 | NG
30 =duracao==70 _
moda==1¢ NN
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20
Weight
. Supports . Contradicts

Figura 1 — Importancia das variaveis na classificagao de Torneira Externas.
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Tabela 1 - Probabilidade que dado uma destas caracteristicas se obtenha

aleatoriamente uma torneira externa em porcentagens.

Torneira Externa

Condicao Taxa de Acertos (%) | Taxa de Erros (%)
Pico > 4.8 57 43
Média > 3.6 48 52
Moda > 4,0 46 54
Nmoda <3.0 57 43
30s < Duracdo < 70s 33 67
1.2L<Volume<35L 59 41
Mediana > 3.6 48 52

Para as torneiras externas, observa-se na Figura 1 e na Tabela 1 as principais
variaveis, bem como a probabilidade que dado uma destas caracteristicas se obtenha

aleatoriamente uma torneira externa.

Destaca-se as seguintes caracteristicas: pico > 4,0 litros; volume entre 1,2 e 3,5 litros
e nmoda < 3,0. Os resultados concordam com a realidade observada, uma vez que o uso
das torneiras externas tem fungdes ligadas a limpeza e a lavagem de roupa, possuindo
picos de vazao elevados, mas pouco volume utilizado, uma vez que esta agua, geralmente é

utilizada para encher recipientes que armazenam agua para os propoésitos indicados acima.

A Taxa de Erro de 68% para a Duracido, mostrada na Tabela 1, a priori caracteriza
uma alta taxa de erro. No entanto, faz-se interessante ressaltar que, esta porcentagem
representa a soma das probabilidades de que, dada tal caracteristica, se obtenha
aleatoriamente qualquer outro equipamento hidraulico considerado pelo modelo que nao
seja uma torneira interna. Logo, taxas de acerto abaixo de 40% ainda podem ser

consideradas satisfatérias. Esta interpretacao é valida para todas as caracteristicas.
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Case: 46 Case: 65
Label: Torneira.Interna Label: Torneira.Interna
Probability: 0.84 Probability: 0.74
Explanation Fit: 0.62 Explanation Fit: 0.66

volume == 1.2 _ volume == 1.2

nmoda <=2 [ media<=2.3 [ NN
mediana <=2.4 [N pico==30 [N
duracao == 30 _ nmoda == 3 _
pico ==3.0 _ mediana==24 _

Case: 77 Case: 106
Label: Torneira.Interna Label: Torneira.Interna
Probability: 0.74 Probability: 0.92

Explanation Fit: 0.63 Explanation Fit: 0.62

volume <= 1.2 media<=23 [N

2 nmoda <=3 mediana<=24 [N

5 media <=2.3 nmeda==3 [

I.E mediana <=2.4 duracao == 30 _

moda ==1.8 volume == 1.2 _
0.00 0.05 010 015

Case: 124
Label: Torneira.Interna
Probability: 0.82

Explanation Fit: 0.53

volume <=12 |
mediana <=2+ [N
media==23 [N
pico<=30 [N
30<auracao <=70 |
0.00 0.05 0.10 0.15
Weight
. Supports . Contradicts

Figura 2 — Importancia das variaveis na classificagao de Torneira Internas.

Tabela 2 - Probabilidade que dado uma destas caracteristicas se obtenha

aleatoriamente uma torneira interna em porcentagens.

Torneira Interna

Condigdo Taxa de Acertos (%) Taxa de Erros (%)
Volume £1,2L 90 10
Média < 2,3 70 30
Nmoda < 3,0 62 38
Mediana < 2,4 75 25
Pico<3,0 82 18
Duracdo £30s 82 18

Para as torneiras internas, observa-se na Figura 2 e na Tabela 2 as principais
variaveis, bem como a probabilidade que dado uma destas caracteristicas se obtenha

aleatoriamente uma torneira interna.

Destaca-se as seguintes caracteristicas: volume menor ou igual 1,2 litros; mediana

menor ou igual a 2,4 e nmoda menor ou igual 3. Os resultados concordam com a realidade
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observada, uma vez que o uso das torneiras internas tem fungdes ligadas a limpeza,

cozinha e a higiene pessoal, possuindo pouco volume repetidas vezes, uma vez que esta

agua, geralmente é utilizada para tarefas que necessitam de pouca quantidade de agua

para os propositos indicados acima. Observa-se ainda, através da Tabela 2, que a

probabilidade que dado uma destas caracteristicas se obtenha aleatoriamente uma torneira

interna ¢é alta, chegando a 90% dos casos.

Feature

moda <= 1.8
media == 2.3
nmoda ==3
mediana == 2.4

12 <=volume ==35
nmoda ==3

media == 2.3

30 = duracao==70
mediana == 2.4

24 = mediana <= 3.6
23=media==36
1.2 =volume == 35
70 = duracao
18=moda<=40

Case: 13
Label: Bacia
Probability: 0.92
Explanation Fit: 0.24
2.3 =media ==38
00000000 nmoda <= 3
L 35 <volume

Case: 107

Label: Bacia
Probability: 0.78
Explanation Fit: 0.36

Case: 76

Label: Bacia
Probability: 0.80
Explanation Fit: 0.27

Case: 108

Label: Bacia
Probability: 0.66
Explanation Fit: 0.32

I o -oume--25
] 10<pco==¢2 [
— rmos <=3 N
] 18<moda<=40 [N
0.000 0.025 0.050 0.075
Case: 136
Label: Bacia
Probability: 0.72
Explanation Fit: 0.25
I
I
- ]
I
I
0.000 0.025 0.050 0.075 0.100
Weight
. Supports . Contradicts

Figura 3 — Importancia das variaveis na classificagao de Bacias Sanitarias.

Tabela 3 - Probabilidade que dado uma destas caracteristicas se obtenha

aleatoriamente uma bacia sanitaria em porcentagens.

Bacia
Condigdo Taxa de Acertos (%) | Taxa de Erros (%)
Duracéo > 30 53 47
Média < 3,6 28 72
Volume > 1,2 L 49 51
Nmoda < 3 04 96

0.100
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Quanto a bacia, pode se observar na Figura 3 e na Tabela 3 quais as caracteristicas
mais relevantes segundo o LIME. Porém, ao se observar as probabilidades de ser uma boa
heuristica apenas a duracao ser maior que 30 segundos se destacou. Pensando que a bacia
sanitaria € um aparelho regulado pelo fabricante e que ao longo do tempo vai perdendo um
pouco desta especificacdo, pode-se inferir que é possivel haver uma certa regularidade
quanto ao seu tempo de acionamento, fato que nenhum dos outros aparelhos desta casa

possui, por serem aparelhos onde a duracao é determinada pelo uso.

Quanto as outras caracteristicas, pode-se esperar que haja pouca especificidade, uma
vez que o uso dos outros aparelhos podem, por vezes, ter padrées de pico e volume

semelhantes a bacia sanitaria.

Case: 57 Case: 94
Label: Chuveiro Label: Chuveiro
Probability: 0.026 Probability: 0.425
Explanation Fit: 0.44 Explanation Fit: 0.83
3 <nmoda I 3<nmoda I
[ ]
_ < duracao ]
se<po [ 40 <moda -
4.0 =moda - 3.6 = mediana [ |
Case: 105 Case: 132
Label: Chuveiro Label: Chuveiro
Probability: 0.447 Probability: 0.142
Explanation Fit: 0.65 Explanation Fit: 0.48
5 30<=duracao==70 - 70 = auracao
] 3.5 <volume
@« 1.2 =volume == 35 -
[ 4.0 =moda
24 =mediana == 36 - 4.8 = pico
0.3
Case: 136
Label: Chuveiro
Probability: 0.257
Explanation Fit: 0.75
3 <nmoaa ]
1.2 =volume == 35 _
2.4 < mediana <= 3.6 [ |
-0 0.0 01 0.2 0.3
Weight
. Supports . Contradicts

Figura 4 — Importancia das variaveis na classificagcao de Chuveiros.



IV SEMINARIO INTERNACIONAL DE ESTATISTICA COM R

R & PYTHON E AS TENDENCIAS DE COLABORAGAO
NITEROI, 21 A 23 DE MAIO DE 2019

Tabela 4 - Tabela 1 - Probabilidade que dado uma destas caracteristicas se obtenha

aleatoriamente um chuveiro em porcentagens.

Chuveiro
Condicgdo Taxa de Acertos (%) | Taxa de Erros (%)
Nmoda > 3,0 48 52
Volume > 1,2 L 61 39
Duragdo >30s 43 57
Moda > 4,0 34 66
Pico > 4.8 36 64

Para os chuveiros, observa-se na Figura 4 e na Tabela 4 as principais variaveis, bem
como a probabilidade que dado uma destas caracteristicas se obtenha aleatoriamente

chuveiro.

Destaca-se as seguintes caracteristicas: nmoda maior que 3; duragdo maior que 30
segundos e volume maior que 1,2 litros. Os resultados concordam com a realidade
observada, uma vez que o uso de chuveiro tem funcbes ligadas a higiene pessoal,

possuindo repeticées e duragdes regulares de acordo com o costume do usuario.

Conclusao

O modelo proposto para a classificagdo dos usos domésticos de agua apresentou um
bom resultado, cerca de 75% de precisdo geral. Este resultado, a principio, € de grande
valia, uma vez que o0s usos domésticos, em residéncias onde se tém poucos pontos de
agua, pode nao apresentar padrbes muito claros.

Quanto ao uso do LIME, encontrou-se boas respostas para alguns dos
usos, principalmente, para as torneiras internas que, geralmente, sao utilizadas para lavar
mao, cozinhar e usos menos volumétricos, quando comparado aos demais.

As possiveis regras obtidas com este modelo foram condizentes com a realidade
esperada, sendo, entdo, uma possivel abordagem para criacdo de heuristicas que facilitem
a classificagéo dos usos em uma etapa preliminar.

O ambiente de programagdo R foi de grande valia neste processo,
fornecendo ferramentas para a manipulagdao, modelagem e interpretagéo dos dados.
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Anexo

@] script de comandos em R esta disponivel em:
https://github.com/tarssioesa/LIME_AGUA
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