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RESUMO

Este trabalho apresenta um modelo computacional para o dimensionamento otimizado de
minimo custo em redes de distribuicdo de agua. O modelo € um complemento do sistema
UFC4 (Modulo para dimensionamento de redes de abastecimento de agua). O modelo utiliza
a técnica dos Algoritmos Genéticos e a simulacdo hidraulica € feita pelo EPANET. Foram
feitas varias simulacGes variando individualmente cada parametro do algoritmo para se obter
um melhor desempenho em termos de convergéncia, tempo de processamento e qualidade
final das solugdes. Seu resultado € comparado ao obtido pelo LENHSNET para a mesma rede.
O custo comparado foi o de implantacdo das tubulagbes. O modelo proposto se mostrou

satisfatorio para o dimensionamento otimizado de redes de distribuicdo de agua.

Palavras-chave: redes de distribuicdo de agua, algoritmos genéticos, LENHSNET.



ABSTRACT

This work presents a computational model for the dimensioning of optimized minimum cost
of water distribution network. The model is an addition to the system UFC4(module for
dimensioning water supply networks). The model uses the technique of Genetic Algorithms
and the hydraulic simulation is done by EPANET. Multiple simulations have been made
individually varying each parameter in the algorithm to achieve better performance in terms
of convergence, processing time and the final of the quality solutions. Its results is compared
to that obtained by LENHSNET for the same network. The cost compared was the of
implementation of pipes. The proposed model has proved satisfactory for optimized

dimensioning of network.

Key-words: water distribution networks, Genetic Algorithms, LENHSNET.
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1 INTRODUCAO

Rede de distribuicdo de agua é a parte do sistema de abastecimento formada de
tubulacbes e 6rgdos acessorios, destinados a colocar agua potavel a disposicdo dos

consumidores, de forma continua, em quantidade, qualidade, e pressdo adequadas.

A rede de distribuicdo é, em geral, o componente de maior custo do sistema de
abastecimento de agua, compreendendo, cerca de 50 a 75% do custo total de todas as obras de

abastecimento.

Dimensionar uma rede de distribuicdo de agua significa determinar os didmetros das
tubulaces a fim de satisfazer todas as condicdes de funcionamento da rede, como as pressdes

nos nos, a perda de carga, vazao.

A solucéo para problemas de redes é obtida quando as vazdes satisfazem a equacgéo da
continuidade em cada no e a equacdo da energia em cada anel. A formulacdo matematica que
descreve o fluxo em redes sdo equacgdes ndo lineares, ou seja, ndo podem ser resolvidas pela

algebra linear classica.

Dois tipos de problemas podem ser analisados: O primeiro é o problema de
verificacdo, que consiste em determinar as vazdes nos trechos e as cotas piezométricas nos
nos, para uma rede com didmetros e comprimentos conhecidos. Este problema é determinado
e tem solucdo Unica. O segundo é o problema de determinacdo dos didmetros, com
condicionamento nas velocidades e presses, ou seja, as restricbes do problema. Este
problema admite vérias solugdes, interessando na maioria das vezes a configuracdo de

diametros, ou solugdo de menor custo. (PORTO,1999)

Com o desenvolvimento da tecnologia nos ultimos anos, os computadores tornaram-se
melhores com relagdo ao armazenamento e processamento. Devido a isso, a busca por
métodos classicos de dimensionamento, ou seja, que ndo levam em consideracdo a solugdo
mais econdmica, foram ficando cada vez mais em desuso, surgindo assim técnicas de

otimizacao que buscam solugcbes melhores, as de minimo custo.
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Entre estas técnicas destaca-se a aplicagdo dos algoritmos genéticos (AG’s), que tém
se mostrado um eficiente método para a solucdo de problemas de otimizacdo ndo lineares,

tendo com isso conquistado a aceitacdo entre os planejadores e gestores de recursos hidricos.

Este método tem sido amplamente estudado no caso de otimizacdo de projetos de
redes de distribuicdo de agua, buscando-se modificar ou aperfeicoar o processo visando a

maior rapidez no processo e também solucGes melhores.

A proposta da dissertacdo é aplicar a técnica dos algoritmos genéticos, comparando o
resultado obtido quanto ao custo de implantacdo das tubulacbes ao resultado obtido pelo

LENHSNET para a mesma rede, seus objetivos sao apresentados a seguir.

1.1  Objetivos

Desenvolver um modelo computacional cuja finalidade é otimizar uma rede de
distribuicdo de &gua através dos critérios econdmicos. Este modelo utiliza a técnica dos
algoritmos genéticos. O resultado da simulacdo € comparado ao resultado obtido pelo

LENHSNET para a mesma rede e 0s mesmos valores dos materiais.

1.2 Organizagdo da Dissertacio

Esta dissertacdo € dividida em 7 capitulos. O presente capitulo oferece uma introducéo

ao tema desenvolvido, seus objetivos e justificativas.

O capitulo 2 contém uma reviséo bibliografica dos métodos classicos de otimizacéo.

O capitulo 3 fornece uma base tedrica do algoritmo genético basico objetivando o

entendimento da elaboragéo e aplicacdo do algoritmo genético no modelo desenvolvido.

O capitulo 4 fornece uma base tedrica das redes de distribuicdo de dgua objetivando a

complexidade do problema.
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O capitulo 5 apresenta os programas utilizados no trabalho e também a descri¢do do
modelo desenvolvido, mostrando os fundamentos do algoritmo genético desenvolvido e sua

interligacdo com o modelo de simulacéo hidraulica.

O capitulo 6 apresenta os resultados obtidos por cada programa e também a
comparacédo dos resultados em quatro casos de estudo.

O capitulo 7 apresenta as conclusfes desta pesquisa.
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2 METODOS CLASSICOS DE OTIMIZACAO

Os principios de otimizacdo sdo de fundamental importancia em problemas modernos
de modelagem em engenharia, bem como na operacdo de sistemas em diversas areas. Seu
desenvolvimento recente tem sido influenciado pela disponibilidade de computadores capazes
de resolver problemas de grande escala e pela criacdo de novas técnicas correspondentes de
otimizacdo, de modo que esse campo veio a se transformar por si s6 numa area de grande

interesse.

Neste capitulo sdo apresentados alguns conceitos basicos sobre otimizacdo, bem como
uma breve descri¢cdo dos principais métodos de programacgdo matematica, computacao natural

e computacdo evolucionaria.

Sera abordada de forma mais detalhada os algoritmos genéticos no proximo capitulo.
Esta abordagem estd relacionada com os procedimentos, configuracfes, técnicas bésicas,

operadores, vantagens e desvantagens.

2.1  Otimizacao

A otimizacdo matematica é uma area da ciéncia computacional que busca responder a
pergunta “o que ¢ melhor?” para problemas em que a qualidade de uma resposta pode ser
medida por um ndmero. Estes problemas aparecem em praticamente todas as areas do
conhecimento: negdcios, ciéncias fisicas, quimicas e bioldgicas, engenharia, arquitetura,
economia e administracdo. A quantidade de ferramentas disponiveis para auxiliar nesta tarefa

é quase tdo grande quanto o nimero de aplicagdes.

Para resolver um problema, é preciso primeiro formula-lo. A funcdo objetivo é uma
funcdo que associa cada ponto no espago de solugdes a um namero real. Este niUmero permite
medir a qualidade de uma resposta: no problema de minimizacdo, quanto menor este valor,
melhor a resposta. No problema de maximizag&o, o inverso ocorre. O tratamento matematico
de problemas de maximizacdo e minimizagdo € anadlogo, existem maneiras de converter um

problema no outro.
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Um método de otimizacdo é chamado deterministico se for possivel prever todos os
seus passos conhecendo seu ponto de partida. Em ou outras palavras, um método
deterministico sempre leva a mesma resposta se partir do mesmo ponto inicial. Em oposicdo a
estes métodos existem o0s chamados métodos estocasticos ou aleatorios, onde o carater
aleatdrio de varios processos é simulado. Nestes métodos, vérias escolhas sdo feitas com base
em numeros aleatérios, sorteados no momento do inicio da simula¢do. Como a cada execucao
do codigo os numeros sorteados sdo diferentes, um método aleatério ndo executara a mesma
sequéncia de operacdes em duas execucdes sucessivas. Partindo de um mesmo ponto inicial,
cada execucdo do codigo seguira 0 seu proprio caminho, e provavelmente levara a uma

resposta final diferente.

A funcdo objetivo e as funcBes de restricdo podem ser lineares ou ndo lineares em
relacdo as varidveis de projeto e, por esta razdo, os métodos de otimizacdo podem ser
divididos em dois grandes grupos: programacao linear e programacao ndo — linear.

O problema cléssico da otimizacéo é:

Maximizar ou Minimizar (1, %9, ey Xn)
gix)=0;j=12,..,]
Sujeito a he(x)=0;k=12,..,K
B <x<xi=12,..,N

(1.1)

Onde f(xq,x5,...,x,) € a funcdo objetivo, g(x) e h(x) sdo as restricbes de
( )

comportamento e x; D x; ~ sdo as restrigOes laterais nas variaveis de projeto x;.



22

2.2  Definicbes

A seguir serd apresentada as definicbes mais importantes para os elementos

envolvidos nas técnicas de otimizacao.

2.2.1 Variavel de projeto

As variaveis de projeto sdo aquelas que se alteram durante o processo de otimizagao.
Elas podem ser continuas (reais), inteiras ou discretas (valores compreendidos dentro de um

certo conjunto fixo.

2.2.2 Restricdes

As restricdes sdo funcbes de igualdade ou desigualdade que descrevem situagdes
indesejaveis de projeto.

2.2.3 [Espaco de busca

E o conjunto, espaco ou regio que compreende as solucdes possiveis ou viaveis do
problema a ser otimizado. Deve ser caracterizado pelas fungdes de restricdo, que definem as

solucdes viaveis do problema a ser resolvido.

2.2.4 Funcéo objetivo ou de avaliacdo

E a funcdo que se quer otimizar. Ela pode ser de uma, duas ou mais variaveis, ou seja

pode ser do tipo unidimensional ou multidimensional respectivamente.

2.2.5 Ponto 6timo

E o ponto, caracterizado pelo Vetor x,ime = (x1,%5,...,xy) formado pelas N

variaveis de projeto envolvidas que otimizam a fungéo objetivo dada.

2.2.6 Valor 6timo

E o valor da funcéo objetivo f (x4, x5, ..., X,) NO ponto 6timo.
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2.2.7 Solucado otima

E o par formado pelo ponto 6timo e o valor 6timo, ou seja, [Xptimo, f (X1, X2, v » Xp)].

2.3  Desvantagem dos metodos classicos

Os métodos matematicos geralmente apresentam teoremas que lhes garantem a
convergéncia para uma solucdo 6tima. Entretanto, ela ndo sera necessariamente uma solucgao
6tima global, o que pode, eventualmente, até ocorrer. Em geral, esta fato dependera do ponto
de partida fornecido para o método utilizado. Este € um problema que tem sido abordado ha

muito tempo pelos pesquisadores mas que ainda ndo se encontra ser resolvido.

2.4  Programacao Linear

A programacdo linear ou otimizacdo linear consiste em métodos de resolucdo de
problemas com restrigdes, ou seja, métodos para se encontrar um maximo (ou um minimo)

x = [x4, %5, ..., x5 ] de uma funcdo objetivo linear

z=f(x) =a;x; +ayx, + -+ ayxy (1.2)

que satisfaca as restricGes. Estas Ultimas sdo desigualdades lineares. Em 1948, G. B. Dantzig
desenvolveu um método iterativo, chamado de método simplex, para resolver esse tipo de

problema de otimizacéo.

2.5  Programacéo nao linear

Trata dos problemas de otimizacdo na qual a funcdo objetivo, ou algumas das
restricdes sdo funcdes ndo lineares das variaveis envolvidas. Esses métodos séo divididos em

dois grandes grupos: os métodos deterministicos e os ndo deterministicos.

Nos métodos deterministicos, também conhecidos como métodos classicos, a busca do
ponto Otimo utiliza as coordenadas da posi¢do corrente (x;) como ponto de partida para a
iteracdo seguinte (k + 1). A solucdo de problemas sem restrigdo consiste em se aplicar, de

forma iterativa, a equacéo:
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Xi+1 = X + Agdy (1.3)

onde A, € 0 passo de calculo e d,, ¢ a direcdo de busca do ponto 6timo. Em geral, a obtengéo
da direcdo de busca envolve o célculo analitico de derivadas (ou aproximagdes numéricas
destas) cuja ordem caracteriza o método utilizado.

O passo de calculo controla a evolugdo da solucdo e seu valor pode ser obtido por
métodos do tipo golden section (secdo aurea) e Fibonacci, dentre outros. A diferenca entre
métodos de programacdo ndo linear consiste na estratégia adotada para a determinacdo do
vetor d. Dentre os métodos de otimizacdo sem restricdes conhecidos na literatura técnica,
destacam-se: 0 método de maximo declive (método do gradiente), o método de Newton
Raphson, o método dos gradientes conjugados e os quase Newton. Com relacdo a
minimizacao com restri¢des, destacam-se: 0 método das penalidades, o0 método das barreiras,

0 método da programacado quadratica sequencial e 0 método do Lagrangeano aumentado.

Os métodos ndo deterministicos sdo aqueles que procuram imitar fendmenos ou
processos encontrados na natureza e, por esse motivo, pertencem a uma area denominada
computacdo natural. Uma grande variedade de técnicas se destaca neste conjunto de métodos,

dentre eles temos os algoritmos genéticos.

Para finalizar este tdpico, a seguir é apresentado uma possivel classificacdo geral dos

métodos classicos de otimizacao.

Programacao Linear
Programacao nao Linear

Otimizacao C léssica{

Para a programacdo linear um método bastante usual é o método simplex. A

programacéo nao — linear divide-se em dois tipos.

Otimizagao sem Restricao

Programagaonao Linear {Otimiza(;éo com Restricdo

As sub — divisbes da otimizacdo com restricdo (OCR) sao:
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OCR |

\

Método do Lagrangeano Aumentado

Método das Direcdes Varidveis —

Método das Penalidades
Método das Barreiras

Método do Gradiente Projetado (ROSEN)
Método do Gradiente Reduzido (WOLF)
Programacao Linear Sequencial
Programcao Quadratica Sequencial

A otimizagdo sem restricdo (OSR) é sub — dividido em duas grandes classes: a

primeira trata de problemas unidimensionais e a segunda multidimensionais.

lOSR - Métodos Unidimensionais|

— Reducdbes Sucessivas de Intervalos {

( DSC POwell
| Aproximagio Para Polindmios{ BLSS€530
Secante
Newton
L ) { Fibonacci
Diretas o
Secao Aurea

E por Gltimo a que trata de problemas multidimensionais.

S

— Métodos Multidimensionais <

(

Derivas de 1%ordem
Derivadas de 2%ordem
Quase — Newton
Direcdes Conjugadas

Hooke e Jeeves
Rosembrock
Powell
Nelder

Métodos Com uso de Derivadas

Métodos sem uso de Derivadas
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3 ALGORITMOS GENETICOS
3.1  Histdria dos Algoritmos Genéticos

A histéria dos algoritmos genéticos inicia-se na década de 40, quando os cientistas
comecam a tentar se inspirar na natureza para criar 0 ramo da inteligéncia artificial. A
pesquisa se desenvolveu mais nos ramos da pesquisa cognitiva e na compreensdo dos
processos de raciocinios e aprendizado até o final da década de 50, quando comecou-se a
buscar modelos de sistemas genéricos que pudessem gerar solugdes candidatas para

problemas que eram dificeis demais para resolver computacionalmente.

Uma das primeiras tentativas de se associar a evolucdo natural a problemas de
otimizagcdo foi feita em 1957, quando Box apresentou seu esquema de operacoes
evolucionérias. Estas eram um método de perturbar de forma sistemética duas ou trés
variaveis de controle de uma instalacdo, de forma analoga ao que entendemos hoje como
operadores de mutacdo e selecdo (Goldberg, 1989). Logo depois, no comec¢o da década de
1960, Bledsoe e Bremmerman comegaram a trabalhar com genes, usando tanto representacéo
bindria quanto a inteira e a real, e desenvolvendo os precursores dos operadores de

recombinacéo (crossover).

Uma tentativa de usar processos evolutivos para resolver problemas foi feita por
I. Rechenberg, na primeira metade da década de 60, quando ele desenvolveu as estratégias
evolucionérias (evolutionary strategies) (Rechenberg, 1973). Esta mantinha uma populacgéo
de dois individuos com cromossomos compostos de nimeros reais em cada instante, sendo
que um dos dois era filho do outro, e era gerado atraves de aplicacdo exclusiva do operador de
mutacdo. O processo descrito por Rechenberg tinha ampla fundamentacéo tedrica, sendo que
a mutacao era aplicada a partir de uma distribuicdo gaussiana dos pardmetros e foi usado com
sucesso em varios problemas praticos. Mesmo nédo incluindo conceitos amplamente aceitos
atualmente, tais como populagdes maiores e operador de crossover, o trabalho de Rechenberg
pode ser considerado pioneiro, por ter introduzido a computagdo evolucionaria as aplicagdes

praticas.

Em trabalhos posteriores, as estratégias evolucionarias supriram estas falhas, sendo

modificadas para incluir conceitos de populacdo e operador de crossover. A maneira como
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elas aplicam este operador é interessante, pois inclui a ideia de utilizar a média como operador
além de poder envolver muitos pais, idéias estas que podem ser aplicadas aos algoritmos
genéticos quando usamos cromossomos com uma representagdo continua. Entretanto, apesar
de nédo ser o primeiro investigador da area, aquele que seria designado o pai dos algoritmos
genéticos mostrou-se finalmente no final da década de 60, quando John Holland “inventa” os

algoritmos genéticos, embora codificado eminentemente na codificacdo discreta.

Holland estudou formalmente a evolucdo das espécies e prop6s um modelo heuristico
computacional que quando implementado poderia oferecer boas solugdes para problemas
extremamente dificeis que eram insollveis até aquela época. Em 1975 Holland publicou seu
livro, “Adaptation in Natural and Artificial System”, no qual faz um estudo dos processos
evolutivos, em vez de projetar novos algoritmos genéticos, como a maioria pensa. O trabalho
de Holland apresenta os algoritmos genéticos como uma metafora para 0S processos
evolutivos, de forma que ele pudesse estudar a adaptagédo e a evolugdo no mundo real,
simulando-a dentro de computadores. Entretanto, os algoritmos genéticos transcenderam o
papel originalmente imaginado por Holland e transformaram-se em uma ferramenta de uso

disseminado pelos cientistas da computacao.

Um fato interessante quanto ao trabalho de Holland e sua influéncia na érea de GA é
que ele usou originalmente cromossomos binarios, cujos genes eram apenas zeros e uns. Esta
limitacdo foi abolida por pesquisadores posteriores, mais ainda hoje muitos cientistas insistem
em usar apenas a representacdo binaria, mesmo quando ha outras que podem se mostrar mais

adequada para a resolucéo do problema em questéo.

Desde entdo os algoritmos genéticos comecaram a se expandir por toda a comunidade
cientifica, gerando uma série de aplicacbes que puderam ajudar a resolver problemas
extremamente importantes que talvez ndo fossem abordados de outra maneira. Além deste
progresso cientifico, também houve o desenvolvimento comercial: nos anos 80 surgiram
pacotes comerciais usando algoritmos genéticos. Muitos artigos afirmam que o primeiro
pacote comercial desenvolvido foi o Evolver®, que ja estava disponivel desde 1988 e que
inclui um programa adicional para o Excel® e uma API (Interface de Programacdo de
Aplicativos) para desenvolver programas que acessem dados provenientes de diferentes

aplicativos. Hoje existem dezenas de outros aplicativos que tém as mesmas caracteristicas.
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Na década de 80, o progresso dos algoritmos genéticos evolucionarios e sua
popularizacdo no meio cientifico fizeram com que surgissem as primeiras conferéncias

dedicadas exclusivamente a estes topicos.

Hoje em dia, os algoritmos genéticos tém se beneficiado muito da
interdisciplinaridade. Cada vez mais cientistas da computagdo buscam inspiracdo em outras
areas de pesquisa de forma a absorver suas ideias e fazer com que os algoritmos genéticos

sejam mais eficientes e inteligentes na resolucdo de problemas.

3.2  Definicéo de Algoritmo Genético

Algoritmos Genéticos sdo uma técnica de busca extremamente eficiente no seu
objetivo de varrer o espago de solugdes proximas da solucdo Otima, quase sem necessitar
interferéncia humana, sendo uma das varias técnicas da inteligéncia computacional dignas de
estudo. O problema dos algoritmos genéticos é que eles ndo sdo tdo bons assim com relacdo a
tempo de processamento. Logo, eles sdo mais adequados em problemas especialmente
dificeis.

Algoritmos Genéticos sdo um ramo dos algoritmos evolucionarios e como tal podem
ser definidos como uma técnica de busca baseada numa metafora do processo bioldgico de

evolucdo natural.

Os algoritmos genéticos sdo técnicas heuristicas de otimizacdo global. O termo
heuristico esta relacionado com o fato de que eles nem sempre encontram uma solugdo 6tima
para o problema, e quando encontram, nem sempre € a mesma solucdo. A questdo da
otimizacdo global opde os Algoritmos Genéticos aos métodos como gradiente (hill climbing),
que seguem a derivada de uma funcdo de forma a encontrar o maximo de fungéo, ficando

facilmente retido em maximos locais como na figura 1.
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Figura 1-Méaximo local e méaximo global.

rEximo Global

Maximo Local

Uma técnica de gradiente se inicia em qualquer posicdo da funcdo (ponto de inicio) e
seguira o gradiente (direcdo de maior crescimento) e acabara presa no ponto de maximo local
(onde a derivada é zero). Os algoritmos genéticos ndo tem esta dependéncia tdo forte dos

valores iniciais.

Nos algoritmos genéticos, as populacdes de individuos sdo criadas e submetidas aos
operadores genéticos: selecdo, recombinacdo (crossover) e mutacdo. Estes operadores
utilizam uma caracterizacdo da qualidade da cada individuo como solu¢do do problema em
questdo chamada de avaliacdo e vao gerar um processo de evolucdo natural destes individuos,
que eventualmente deverd gerar um individuo que caracterizara um boa solucéo, talvez a

melhor solucdo, para 0 nosso problema.

Definindo de outra maneira, podemos dizer que algoritmos genéticos sdo algoritmos
de busca baseados nos mecanismos de selecdo natural e genética. Eles combinam a
sobrevivéncia entre os melhores com uma forma estruturada de troca de informacéo genética

entre dois individuos para formar uma estrutura heuristica de busca.

Como vimos anteriormente, 0s algoritmos genéticos ndao sdo métodos de hill climbing,
logo eles ndo ficardo estagnados simplesmente pelo fato de terem encontrado um maximo
local. Neste ponto, eles se parecem com a evolucdo natural, que s6 porque encontrou um
individuo que € instantaneamente o melhor de um certo grupo ndo para de “procurar” outros
individuos ainda melhores. Na evolugdo natural isto também decorre de circunstancias que

mudam de um momento para outro. Uma bactéria pode ser a melhor em um ambiente livre de
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antibidticos, mas quando estes sdo usados, outras antes que eram menos fortes tornaram-se as

Unicas sobreviventes por serem as Unicas adaptadas.

No caso dos algoritmos genéticos, 0 ambiente normalmente é um sé. Entretanto,
conforme as geracGes vao se passando e operadores genéticos vao atuando, faz-se uma grande
busca pelo espaco de solugdes, busca esta que seria realizada pela evolucdo natural (das
bactérias ou de qualquer outro organismo) se elas ficassem permanentemente em um

ambiente imutavel.

Mas, ao contrario do que as pessoas costumam pensar, € importante ser ressaltado que
a evolucdo natural ndo é um processo dirigido a obtencdo da solucdo 6tima. Na verdade, o
processo simplesmente consiste em fazer competir uma série de individuos e pelo processo de
sobrevivéncia do mais apto, os melhores individuos tendem a sobreviver. Um algoritmo
genético tem o mesmo comportamento que a evolucdo natural: a competicdo entre 0s
individuos é que determina as solucdes obtidas. Eventualmente, devido a sobrevivéncia do
mais apto, os melhores individuos prevalecerdo. E claro que pode acontecer de uma geracéo

ser muito pior que a que a antecedeu, apesar de isto ndo ser muito comum (nem provavel).

Sendo assim, devemos salientar que os algoritmos genéticos, apesar do seu nome
implicar no contrario ndo constituem um algoritmo de busca da solugdo 6tima de um
problema, mas sim uma heuristica que encontra boas solucdes a cada execucdo, mas nao

necessariamente a mesma todas as vezes.

A codificacdo da informacdo em cromossomos é um ponto crucial dentro dos
algoritmos genéticos, e é, junto com a funcdo de avaliacdo, o que liga o algoritmo genético ao
problema a ser resolvido. Se a codificacdo for feita de forma inteligente, esta incluird as
idiossincrasias do problema (como por exemplo restricdes do problema) e permitira que se
evitem testes de viabilidade de cada uma das solugcGes geradas. Ao fim da execuc¢do do nosso

algoritmo a solugédo dever ser decodificada para ser utilizada na pratica.

Assim como na natureza, a informacdo deve ser codificada nos cromossomos (ou
genomas) e a reproducdo (que no caso dos algoritmos genéticos é equivalente a reproducéo
sexuada) se encarregara a fazer com que a populacdo evolua. A mutacdo cria diversidade,

mudando aleatoriamente genes dentro de individuos e, assim como na natureza, é aplicada de
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forma menos frequente que a recombinacdo, que é o fruto da reproducdo (no contexto dos
algoritmos genéticos chamaremos de operador de crossover).

A reproducédo e a mutacdo sdo aplicadas em individuos selecionados dentro da nossa
populacdo. A selecdo deve ser feita de tal forma que os individuos mais aptos sejam
selecionados mais frequentemente do que aqueles menos aptos, de forma que as boas
caracteristicas daqueles passem a predominar dentro na nova populacdo de solucdes. De
forma alguma os individuos menos aptos tem que ser todos descartados da populacédo
reprodutora. Isto causaria uma rapida convergéncia genética de todas as solugcdes para um
mesmo conjunto de caracteristicas e evitaria uma busca mais ampla pelo espaco de soluces.
Na natureza os individuos menos aptos conseguem se reproduzir, S6 que mMenos
frequentemente do que os mais fortes. Certas espécies possuem mecanismos extremamente
violentos e impressionantes para que 0s machos mais fracos tentem passar seus genes adiante
incluindo estupro, enganacdo, traicdo e outras atitudes que seriam crimes em qualquer
sociedade humana organizada. A convergéncia geneética se traduz em um populacdo com
baixa diversidade genética que, por possuir genes similares, ndo conseguem evoluir, a ndo ser
pela ocorréncia de mutacdes aleatdrias que sejam positivas. Isto pode ser traduzido em outro
conceito interessante, a perda de diversidade, que pode ser definida como sendo o nimero de
individuos que nunca sdo escolhidos pelo método de selecdo dos pais. Quanto maior for a
perda de diversidade, mais rapida sera a convergéncia genética de nosso algoritmo genético
(Blickle, 1997).

3.3  Terminologia

Na biologia, a teoria da evolucéo diz que 0 meio ambiente seleciona, em cada geracéo,
0s seres vivos mais aptos de uma populagéo para sobrevivéncia. Como resultado, somente os
mais aptos conseguem se reproduzir, uma vez que os menos adaptados geralmente sdo
eliminados antes de gerarem descendentes. Durante a reproducgdo, ocorrem fendmenos como
mutacdo e crossover (recombinacdo), entre outros, que atuam sobre o material genético
armazenado nos cromossomos. Estes fendmenos levam a variabilidade dos seres vivos na
populagdo. Sobre esta populagdo diversificada age a selecdo natural, permitindo a

sobrevivéncia apenas dos seres mais adaptados.
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Um algoritmo genético é a metafora desses fenbmenos, o que explica porque
algoritmos genéticos possuem muitos termos originados da biologia. Temos agora uma lista
com os principais termos usados terminologia dos algoritmos genéticos e sua comparacao em

relacdo a biologia.

3.3.1 Cromossomo e Genoma

Na biologia, genoma é o conjunto completo de genes de um organismo. Um genoma
pode ter varios cromossomos. Nos algoritmos genéticos, os dois representam a estrutura de
dados que codifica uma solucdo para um problema, ou Seja, um Cromossomo ou genoma

representa um simples ponto no espaco de busca.

3.3.2 Gene

Na biologia, é a unidade béasica de hereditariedade que € transmitida pelo cromossomo
e que controla as caracteristicas do organismo. Nos algoritmos genéticos, € um parametro

codificado no cromossomo, ou seja, um elemento do vetor que representa 0 cromossomo.

3.3.3 Individuo

Um simples membro da populacéo. Nos algoritmos genéticos, um individuo é formado

pelo cromossomo e sua aptidao.

3.3.4 Gendtipo

Na biologia, representa a composic¢do genética contida no Genoma. Nos algoritmos

geneéticos, representa a informagéo contida no cromossomo ou genoma.

3.3.5 Fendtipo

Nos algoritmos genéticos, representa 0 objeto, estrutura ou organismo construido a
partir de informacdes do genétipo. E o cromossomo decodificado. Por exemplo, considere que
o0 cromossomo codifica parametros como as dimensdes das vigas em um projeto de
construcdo de edificio, ou as conexdes e pesos de uma rede neural. O fenotipo seria o edificio

construido ou a rede neural.
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3.3.6 Alelo

Na biologia, representa uma das formas alternativas de um gene. Nos algoritmos
genéticos, representa os valores que o gene pode assumir. Por exemplo, um gene que

representa o parametro diametro de uma tubulacéo poderia 50 mm, 75 mm, 100 mm, etc.

3.3.7 Epistasia

Interacdo entre genes do cromossomo, isto é, quando um valor de gene influéncia o
valor de outro gene. Problemas com alta Epistasia sdo de dificeis solucdes por algoritmos

genéticos.

Apdbs termos visto um pouco da histdria e seus termos técnicos, serd abordado na
préxima secdo, como funciona um algoritmo genético béasico, ou seja, sua forma mais

simples, para o utilizar em uma otimizagédo qualquer.

3.4 Esquema de um Algoritmo Genético

De acordo com o que foi visto nas se¢Oes anteriores, podemos resumir nosso algoritmo

genético da seguinte forma:

a) Inicializar uma populacdo de cromossomos.

b) Avaliar cada cromossomo da populacgéo.

c) Selecionar os pais para gerar noOvos Cromossomos.

d) Aplicar os operadores de recombinagdo (crossover) e mutagdo para gerar novos
individuos.

e) Apagar os velhos membros da populacéo.

f) Awvaliar todos 0s novos cromossomos e inseri-los na populagéo.

g) Se o cromossomo satisfaz a solucdo pare, caso contrario volte para 0 passo c.
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Em forma de algoritmo computacional (FIGURA 2):

Figura 2-Algoritmo genético tipico.

Program ALlgoritmoGenstico
FAEeya Srt) a populacdo de cromossomos ki gerdcdo b.
Begin

t:=0;

Inicializar 3i(t):

bvaliar 3(t):;

While {Critérico de parada ndo for satisfeito) do

hegin
ti=t+1;

SGelecionar 3(t)] a partir de 3(t-1):
Crossover 3(t);
Mutacio Sit):
valiar 3i(t);

end;

End.

Esta é somente uma visdo de alto nivel de nosso algoritmo. O que ela esconde é a
complexidade do processo de obtencdo dos elementos envolvidos que sdo: inicializar, avaliar,
selecionar, crossover e mutacdo. Para um bom desempenho do algoritmo genético teremos
também que utilizar uma representacdo cromossomial que seja adequada ao problema, como
também uma funcdo de avaliacdo de que penalize solugdes implausiveis para nosso problema
e que avalie satisfatoriamente o grau de adequacdo de cada individuo como solucdo do
problema em questdo. Nas proximas secdes, esses temas serdo abordados de forma a facilitar

a compreensao dos algoritmos genéticos.

3.5 Representa¢cdo Cromossomial

A representacdo cromossomial é fundamental para o nosso algoritmo genético.
Basicamente, ela consiste em uma maneira de traduzir a informacéo do nosso problema em
uma maneira viavel de ser tratada pelo computador. Quanto mais ela for adequada ao

problema, maior a qualidade dos resultados obtidos.

Essa representacdo foi adotada inicialmente por Holland em seu livro seminal
(Holland, 1992) e, hoje em dia, por estes motivos e pelo fato de ser muito simples, ela é
amplamente adotada por pesquisadores da area dos algoritmos genéticos. Ademais, 0s

operadores genéticos, com essa representacdo sdo facilmente implantaveis.
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3.6  Populacéo inicial

A inicializacdo da populacdo, maioria dos trabalhos na area, é feita da forma mais
simples possivel, fazendo-se uma escolha aleatoria independente para cada individuo da
populagéo inicial. A lei das probabilidades sugere que temos uma distribuicdo que cobre
praticamente todo o espaco de solucdes, mas isto ndo pode ser garantido, pois a populacéo

inicial tem tamanho finito.

A primeira tentativa consiste em verificar se cada novo individuo gerado é uma
representacdo de outro individuo ja presente na populacdo. Em situacdes normais essa

ocorréncia sera relativamente rara, especialmente se o espacgo de busca for grande.

De uma forma geral, a estratégia mais simples para se comecar um algoritmo genético,
ou seja, de se inicializar uma populacéo, consiste em simplesmente escolher n individuos de
forma aleat6ria, pois dessa forma temos uma boa distribuicdo pelo espaco de busca e com o

uso do operador mutagdo posteriormente teremos uma boa exploracéo.

3.7  Funcdo de avaliacéo

A funcdo de avaliacdo € maneira utilizada pelos algoritmos genéticos para determinar
a qualidade de um individuo como solucdo do problema em questdo. Podemos entendé-la
mais facilmente como sendo a nota dada ao individuo na resolucdo do problema. Esta nota
sera usada para a escolha dos individuos pelo médulo de selecdo dos pais (secdo 3.8), sendo a

forma de diferenciar entre as boas e méas solu¢des para um problema.

A funcéo de avaliacdo, também chamada de funcdo de custo, calcula entdo um valor
numérico que reflete qudo bons os parametros representados no cromossomo resolvem o
problema. Isto é, ela usa todos os valores armazenados no cromossomo (0S parametros) e
retorna um valor numerico, cujo significado é uma métrica da qualidade da solucdo obtida
usando-se aqueles parametros. A fungdo deve ser tal que se 0 cromossomo c; representa uma
solugédo melhor que a do cromossomo c,, entdo a avaliagédo de c; deve ser melhor que a

avaliacdo de c,.
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A funcéo de avaliagéo deve ser escolhida com grande cuidado. Ela deve embutir todo
0 conhecimento que se possui sobre o problema a ser resolvido, esses conhecimentos citados
estdo relacionados com as restricdes do problema como também seus objetivos de qualidade
“filtro”. O mais importante em relacdo a funcdo de avaliacdo é que ela deve refletir os
objetivos a serem alcancados na resolucdo de um problema e é derivada diretamente das
condigdes impostas por esse problema.

3.8  Selecéo dos pais

O método de selecdo dos pais deve simular o mecanismos de selecdo natural que atua
sobre as espécies bioldgicas, em que 0s pais mais capazes geram mais filhos, ao mesmo
tempo em que os pais menos aptos também podem gerar descendentes. Consequentemente,
temos que privilegiar os individuos com fungdo de avaliacdo alta, sem desprezar
completamente aqueles individuos com funcéo de avaliacdo extremamente baixa. Esta decisdo
é razoavel, pois até individuos com péssima avaliacdo podem ter caracteristicas genéticas que
sejam favoraveis a criacdo de um individuo que seja a melhor solugdo para o problema em
que se esta trabalhando, caracteristicas estas que podem nao estar presentes em nenhum outro

cromossomo de nossa populacéo.

E importante entender que se deixarmos apenas os melhores individuos se
reproduzirem, a populacéo tendera a ser composta de individuos cada vez mais semelhantes e
faltara a diversidade a esta populacdo para que a evolucdo possa prosseguir de forma
satisfatoria. A este efeito denominamos convergéncia genética, e selecionando de forma justa
os individuos menos aptos da populacdo podemos evita-lo ou pelo menos minimiza-lo.
Sabemos que na natureza os individuos mais fracos também se reproduzem, mas com menos
frequéncia do que os mais aptos. Logo, seria interessante reproduzir este fato dentro dos
algoritmos genéticos. Existem varios métodos de selegdo dos pais, entre eles estdo: o método

da roleta e 0 método da selecédo por torneio.

3.8.1 Meétodo da Roleta

Neste método € criado uma roleta (virtual) na qual cada cromossomo recebe um
pedaco proporcional a sua avaliagdo (a soma dos pedacos ndo pode superar 100%). Depois

roda-se a roleta e o selecionado sera o individuo sobre o qual ela parar. Matematicamente
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falando, seja f(x;) a aptiddo de um cromossomo qualquer, logo a sua probabilidade de

selecdo sera:

f ()

=S o 3.1)
k=1 S (xi)

Onde n € o tamanho da populagdo e p a probabilidade do individuo ser selecionado.

Para facilitar a compreensdo, vamos imaginar um exemplo com uma populacdo de quatro

individuos, na qual se queira maximizar a funcdo quadratica (f(x) = x2) no intervalo [0,15].

A tabela 1 mostra os individuos com suas respectivas avaliagdes como também a porcentagem

relativa a roleta.

Tabela 1-Roleta para individuos do exemplo da fun¢do quadratica.

. o Pedaco da Roleta
Individuo Avaliagao Pedaco da Roleta (°)
(%)
0001 1 1,61 5,8
0011 9 14,51 52,2
0100 16 25,81 92,9
0110 36 58,07 209,1
Total 62 100 360

O ato de rodar a roleta deve ser completamente aleatério, escolnendo um nimero entre
0 e 100, ou seja a porcentagem de cada individuo. Deve-se entdo rodar a roleta algumas vezes
para se obter os selecionados. A figura 3 mostra a roleta virtual para os individuos do

exemplo.
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Figura 3-Método da roleta.

m 0001
m 0011
m 0100
m 0110

A seta da figura 3 indica que a roleta ira rodar, e aonde a seta parar significa que o
individuo sera escolhido. Como ndo é possivel rodar uma roleta dentro do computador, a

figura 4 mostra uma versdo desse método de selecdo em forma de algoritmo.

Figura 4-Algoritmo da roleta.

FProgram Roleta ;
Begin

for 1:=1 to N do SAW & o nimero de individucs.
soma:=soma+tfi{x);  soma todas a5 avaliacdes.

Total:==soma/N;

rand:=random (0, Total); /S alestoric entre = 0 & total,

TotalPareial:=0;

TotalParcial:=TotalParcial+fix);
until
TotalParcial>=rand

Fetornar (cromossomo | S1) 0 ;

Sera abordado na préxima secdo outro importante método de selecdo, 0 método do

torneio.
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3.8.2 Método do Torneio

O método do torneio, como o proprio nome diz, consiste em selecionar uma serie de
individuos da populacéo e fazer com que eles entrem em competicdo direta pelo direito de ser
pai, usando como arma a sua avaliacdo. Neste método, existe um pardmetro denominado
tamanho do torneio (k) que define quantos individuos sdo selecionados aleatoriamente dentro
da populacdo para competir. Uma vez definidos os competidores, aquele dentre eles que
possui a melhor avaliacdo é selecionado para a aplicagdo do operador genético. O valor
minimo de k € igual 2, pois do contrario ndo havera competicdo (caso em que k = 1), mas
ndo h& nenhum limite tedrico para o valor méximo desse parametro. Se for escolhido para k o
valor igual ao tamanho da populacdo (N) o vencedor sera sempre 0 mesmo (o melhor de todos
os individuos, ou seja, aquele que possui a melhor avaliacdo) e se forem escolhidos valores
muito altos (préximos do tamanho da popula¢do), os N — k individuos tenderdo a

predominar, uma vez que sempre um deles sera o vencedor do torneio.

Os individuos sdo selecionados de forma completamente aleatdria. Nao existe nenhum
favorecimento para os melhores individuos, como no caso da roleta. A (nica vantagem que 0s
melhores individuos da populacdo tém é que, se selecionados, eles vencerdo o torneio. Para
exemplificar este procedimento a figura 5 mostra alguns individuos com suas respectivas

avaliacdes,e ao lado os torneios que foram realizados.

Figura 5-Realizacdo de um torneio.

INDIVIDUO AVALIACAD TORNEIOS

1 591 g
H2 95
3 350
M4 336
H5 450
HE 750
HT 382
HE 824
9 32
240

=
)

&
2
2
4
9
3
2
4
-

[ T LY o 3 B ) [ 1, O ¥ B ]
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As células em amarelo sdo relativas aos individuos com a maior aptiddo, ou seja, esses
individuos irdo receber os operadores genéticos. Nesse exemplo foi usado k = 3, significando

que trés individuos aleatoriamente eram escolhidos para competir.

3.9  Operadores Genéticos

Continuando nosso estudo nos algoritmos genéticos, sera abordado, as versdes mais
simples dos operadores geneticos, esses operadores sdo: crossover e mutacdo. Eles sdo de

fundamental importancia para o desenvolvimento do algoritmo.

3.9.1 Crossover

O crossover mais simples é chamado de operador de crossover de um ponto. Este
operador é bastante simples. Depois de selecionado dois pais por algum dos métodos de
selecdo, um ponto de corte € selecionado. Um ponto de corte constitui uma posi¢édo entre dois
genes de um cromossomo. Cada individuo de n genes possui n — 1 pontos de corte, e este
ponto de corte é o ponto de separacdo entre cada um dos genes que compdem o material
genético de cada pai. Na figura 6 podemos observar um cromossomo com Seus respectivos

pontos de corte.

Figura 6-Pontos de corte.

1 1 0 1 1 0 1

Depois de sorteado o ponto de corte, 0s pais sdo separados em duas partes: uma a
esquerda do ponto de corte e outra & direita. E importante notar que ndo necessariamente essas

partes tem 0 mesmo tamanho.

O primeiro filho é composto através da concatenacdo da parte esquerda do primeiro
pai com a parte direita do segundo pai. O segundo filho é composto através da concatenacéo
das partes que sobraram (a metade da esquerda do segundo pai com a metade a direita do
primeiro pai). Para exemplificar o processo, a figura 7 mostra uma descricdo de como

funciona o operador de crossover de um ponto para dois pais.
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Figura 7-Operador crossover de um ponto.

FAIL Ponto de corte=3 FILHO 1

Este processo é parecido com 0 que acontece na natureza durante a formacéo
cromossomial de um individuo pertencente a uma espécie que adota a reproducdo sexuada. A

diferenca é que a natureza nao se restringe a apenas um ponto de corte.

Se tivéssemos escolhido dois pontos de corte, logicamente teriamos um crossover de
dois pontos. De acordo com a literatura existem outros tipos de operadores de crossover, eles
sdo: crossover de dois pontos, crossover uniforme, crossover baseado em maioria, etc. Estes

outros operadores néo serdo abordados neste trabalho.

3.9.2 Mutacao

Depois de compostos os filhos, entra em acdo o operador de mutacdo. Este opera da
seguinte forma: ele tem associada uma probabilidade extremamente baixa (da ordem de 0,5%)
e é sorteado um numero entre 0 e 1. Se ele for menor que a probabilidade predeterminada
entdo o operador atua sobre o gene em questdo, alterando-lhe o valor aleatoriamente. Repete-
se entdo o processo para todos os genes componentes dos dois filhos. A figura 8 mostra a

descricdo do operador mutacao.
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Figura 8-Operador de mutagéo.

FILHO ANTES DA MUTAGED
0 1 | o |

FILHO &POS MUTACED
0 1 | 1

GEM alterado pela mutacio

Da figura 8 percebe-se que o0 quarto gene, que antes da mutacéo possui o valor 0, apds
a mutacdo adquiriu o valor 1. Na figura 8 somente um gen sofreu mutacao, existem casos em
gue mais de um gen podem sofrer mutacdo, esse fato vai depender da probabilidade como

também do nimero sorteado.

O conceito fundamental quanto ao valor da probabilidade é que ele deve ser baixo. Se
ele for muito alto, o algoritmo genético se parecera muito com uma técnica chamada random
walk, na qual a solucdo é determinada de forma aleatéria (simplesmente sorteando-se

elementos sem usar informac6es correntes ou passadas).

O algoritmo genético se comportard de forma estranha se a taxa de mutagdo for
colocada em 100%. Neste caso cerca de 50% dos bits do cromossomo serdo invertidos e a
qualidade da populacdo degenerard rapidamente e dificilmente o algoritmo genético

convergira para uma solucéo.

Devido as taxas de mutacdo serem bastantes baixas, historicamente, o operador de

crossover tem recebido um percentagem de escolha muito alta, variando de 60% a 95%.

3.10 Mddulo de populacédo

O modulo de populacéo € responsavel pelo controle da populacéo. Por uma questéo de

simplicidade, ser4 assumido que esta populacdo ndo pode crescer, 0 que permite que a
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populagéo seja armazenada em um vetor de tamanho constante. Logo, 0s pais tem que ser
substituidos conforme os filhos véo nascendo, pois o algoritmo age com se 0 mundo fosse um

lugar pequeno demais para ambos conviverem.

O mddulo de populagdo mais basico que se tem é extremamente simples. Sabe-se que
a cada atuacdo do operador genético novos filhos serdo criados. Estes vao ser armazenados
em um espaco auxiliar até que o nimero de filhos criados seja igual ao tamanho da nossa
populacdo. Neste ponto que o mddulo de populacdo entra em agdo. Todos 0s pais serdo
descartados e os filhos copiados para cima de suas posi¢des de memdria, indo tornar-se 0s

pais da nova geragéo.

Com todos os elementos basicos estudados, a figura 9 mostra uma versao final de um
algoritmo genético basico com todos os seus elementos para um funcionamento normal. De
acordo com a figura, o algoritmo esta em um laco de repeticdo, s6 saindo dele quando o
critério de parada for satisfeito. Estes critérios de parada podem ser o tempo de processamento

ou numero de geracgdes.

Figura 9-Verséo final de um AG simples.

Selecio J

—— Reproducio

NAD

svaliagio:plicamos Satisfaz critério de Iadulo de populagio: definimos a nova
Fungio de avaliacio a parada? @ populagio a partir dos individuos

todos 0s individuos. existentes e dos filhos gerados.
i

Geragio dos pais

W

Além da representacdo binaria, temos também a representacdo real. Na proxima secao

FItd

sera abordado um pouco da representacdo real como também seus operadores genéticos

(crossover e mutacdo) para representacao real.
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3.11 Representacdo numerica

A representacdo binaria de tamanho fixo tem dominado a pesquisa de algoritmo
genéticos desde seu inicio. Entretanto, as boas caracteristicas dos algoritmos genéticos e seu
bom desempenho na busca de solugfes ndo tem relagéo direta com o fato de usarmos uma
representacdo binaria. Em muitos problemas do cotidiano, o mais natural seria usar
cromossomos que representam diretamente os parametros sendo otimizados como numeros
reais, de forma que espacos de busca continuos sejam representados de forma mais direta e,

espera-se, mais eficiente.

Sera discutido agora, como modificar o algoritmo genético para adequéa-lo a resolucao
de problemas de otimizacdo continua. O primeiro passo consiste em modificar nosso
cromossomo: em vez de uma string de bits, havera uma lista de nimeros reais, de tal forma

que o individuo j que busca otimizar o valor de exatamente k pardmetros pode ser
representado pela lista dada por {c/,cj,...,c3}, onde c;, representa o niimero contido na

coordenada m(1 <m < k) do individuo j. Com base nisso pode-se entdo definir os

operadores genéticos basicos para essa representacao.

3.11.1 Operador de crossover Real

Assim como no caso binario, existem varios tipos diferentes de crossover para

cromossomos reais. Sera discutido neste trabalho apenas a versdo mais simples de todas.

O primeiro e mais simples de todos os operadores de crossover aplicaveis a
cromossomos reais é o equivalente ao crossover de um ponto usado nos Cromossomos
binarios. Este operador é chamado de crossover simples e consiste em definir um ponto de
corte e tomar os valores de um pai a esquerda do ponto de corte e valores do outro pai a
direita do ponto de corte. A Unica diferenca do crossover simples para o crossover de um
ponto é o fato de que no crossover simples todos os pontos de corte localizados entre os
valores reais (que representam 0s genes), nunca podendo acontecer no meio do nimero, como

no caso binario. A figura 10 mostra a atuacao desse operador.
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Figura 10-Crossover para representacéo real.

PAl1 FILHO 1
EREREEEEEEED BRI
PAI FILHO 2
os | 0% | 1w | 5% | an | | 9s | 1% | om | wn | B

Ponto de corte

Existem varios outros operadores de crossover para a representacdo real. Neste

trabalho so sera abordada essa representacao.

3.11.2 Operador de mutagio Real

Da mesma forma que o operador de crossover, a mutacdo para representacdo real
possui diversas versfes distintas. Neste trabalho sera discutida apenas a sua versdao mais

simples, chamada de mutacdo aleatoria.

Essa mutacdo funciona da seguinte maneia: um valor qualquer no intervalo fechado,
do menor valor daquela coordenada até a maior, é escolhido aleatoriamente. Este valor
aleatério é substituido pelo gene que sofreu a mutacdo. A figura 11 apresenta o

funcionamento de mutacdo para representacao real.

Figura 11-Mutac&o para representacao real.

PAI FILAD
LB | 4% | 58 [ 0T | 7% LB | 4% | 58 | 3l | 7%

De acordo com a figura 11 a célula amarela representa a coordenada que sofreu
mutacdo, e consequentemente um valor aleatério do intervalo [0,10] foi escolhido

aleatoriamente para substitui-lo.
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4 REDES DE DISTRIBUICAO DE AGUA

Neste capitulo sera feita uma abordagem dos conceitos basicos que servirdo de base
para o estudo de redes de distribuicdo de agua e também sera mostrado alguns autores que

utilizaram a técnica dos algoritmos genéticos em redes dede agua.

4.1  Tipos de Rede

Geralmente para facilitar o estudo de uma rede de distribuicdo de dgua, podemos dizer
que ela é constituida por dois tipos de canalizagdes: a Principal e a Secundéria.

e Principal: S&o as tubulagfes de maior didmetro cuja finalidade é abastecer as

canalizacOes secundarias da rede.

e Secundaria: Sdo as tubulacdes de menor didmetro cuja funcdo é abastecer

diretamente os pontos de consumo do sistema de abastecimento de &gua.

Pode-se agora classificar as redes com relacdo a disposicdo das canalizacfes principais
e o sentido de escoamento nas tubulacdes secundarias. Dessa forma tem-se que as redes sdo

classificadas em: Ramificadas, Malhada e Mista.

4.1.1 Rede ramificada

Uma rede é classificada como ramificada (FIGURA 12) quando o abastecimento se
faz a partir de uma tubulagdo tronco, alimentada por um reservatorio ou através de uma
estacdo elevatoria, e a distribuicdo da agua é feita diretamente para os condutos secundarios,

sendo conhecido o sentido da vazdo em qualquer trecho.
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Figura 12-Rede ramificada.
M3

T0S

RESERVATORIO
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De acordo com a figura 12, a rede principal é formada pelos trechos: T01, T02, T03,
TO04, ou seja, esses devem ser os trechos de maior didmetro da rede. Ja os outros trechos
fazem parte da rede secundaria, esses trechos sdo: T05, T06, TO7, T08, T09, T10, T11l. Os
pontos identificados pela cor azul sdo os noés da rede, e o indicador RESERVATORIO é o
reservatorio que abastece a rede. Com relacdo ao escoamento (0 sentido € da tubulacdo
principal para a secundéria) nessa rede exemplo é da seguinte forma: N1—N2, N1—N3,
N1—N4, N4—N5 e assim por diante, onde os nimeros citados anteriormente (N1, N2, ... )

sdo referentes aos nés da rede.

Em uma rede ramificada, se acontecer algum problema que interrompa o escoamento
em uma tubulacdo, faz comprometer todo o abastecimento nas tubulacdes situadas a jusante
da mesma. Logo, a escolha de uma rede ramificada para um projeto deve ser feita apenas em
casos em que a topografia e os pontos a serem abastecidos ndo permitam o tracado como rede
malhada.
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4.1.2 Rede Malhada

As redes malhadas (FIGURA 13) sdo constituidas por tubulagdes principais que
formam anéis ou blocos, de modo que, pode-se abastecer qualquer ponto do sistema por mais
de um caminho, permitindo uma maior flexibilidade em satisfazer a demanda e manutengéo
da rede, com o minimo de interrupcdo no fornecimento de dgua. A vantagem dessa rede em
relacdo a rede ramificada é justamento o fato do abastecimento poder ocorrer por outro

caminho.

Figura 13-Rede malhada.

RES . W = MZ
- T T. \
RESERVATORIO s i
o 5 \43
L
TE TG
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A rede da figura 13, apresenta um total de 8 trechos, 6 nds e um reservatorio. Com
relacdo ao escoamento, em um nd qualquer da malha existe a possibilidade de dois caminhos,
facilitando assim o abastecimento em outros pontos caso houvesse algum corte em qualquer

ponto da rede.

Antes de prosseguir no estudo mais aprofundado de redes de distribuicdo de &gua, sera
feita na proxima secdo um estudo dos conceitos bésicos de hidraulica e mecéanica dos fluidos,

conceitos estes que servirdo de base para um estudo mais aprofundado das redes.
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4.2 Conceitos Basicos

Uma classificacdo geral basica, que norteia o estudo da hidraulica, diz respeito a
pressdo que atua no conduto, podendo ser for¢ado ou livre. Para o caso de conduto forcado a
pressao é sempre diferente da pressdo atmosférica e portanto o conduto tem que ser fechado,
como nas tubulacgdes de recalque e sucgdo de bombas ou nas redes de abastecimento de agua.
No escoamento livre a pressao na superficie do liquido é igual a pressdo atmosférica, podendo
0 conduto ser aberto, como nos canais fluviais, ou fechado, como nas redes de coleta de
esgoto sanitario.

Quanto a direcdo na trajetéria das particulas, o escoamento pode ser laminar ou
turbulento. No escoamento laminar o fluido se move em camadas, ou laminas, ou seja as
camadas do fluido se movem sem perturbacdo. No caso do turbulento as particulas do liquido
tem trajetdrias irregulares, causando uma transferéncia da quantidade de movimento de uma

parte a outra do fluido.

Quanto a variacdo no tempo 0s escoamentos se classificam em permanentes e
transitérios. No regime permanente ndo ha variacdo das caracteristicas do escoamento com
relacdo ao tempo, ou seja, a velocidade e outras propriedades como massa especifica, pressao,
entre outras ndo variam com o tempo. J& no caso dos transitérios temos a variacdo dessas

grandezas com o tempo.

Com relacdo a trajetéria os escoamentos podem ser classificados em uniforme e
variado. No escoamento uniforme o vetor velocidade € constante em modulo, direcdo e
sentido em todos o0s pontos, para qualquer instante, isto quer dizer, matematicamente, que a
derivada parcial da velocidade com relacdo ao deslocamento € nula. Podemos citar como
exemplos de escoamento uniforme, os escoamentos em condutos de grande se¢do constante
(area) e de grande extensdo, como no caso de adutoras. J& o escoamento variado a derivada
citada anteriormente é diferente de zero, nesse caso podemos citar como exemplo, condutos

que possuem diferentes diametros ou canais com declividades variaveis.

Com relagdo a dimensdo do problema pode-se definir os escoamentos como
unidimensionais, bidimensionais e tridimensionais. No primeiro tipo sdo despreziveis as

variacOes das grandezas na direcdo transversal ao escoamento, tendo em vista as variagdes
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dessas mesmas grandezas ao longo do escoamento. Os escoamentos em condutos forgados séo
considerados unidimensionais, uma vez que as grandezas, do tipo velocidade, pressdo e
propriedades fisicas, sdo expressas em termos de valores médios constantes para a secdo
transversal. No escoamento bidimensional admite-se que as variagdes das grandezas podem
ser expressas em funcdo de duas coordenadas, ou seja, as variacdes da velocidade, da pressao
e demais grandezas podem ser expressas em funcdo de duas coordenadas, ou seja, as
variacOes da velocidade, da pressdao e demais grandezas podem ser descritas num plano
paralelo ao escoamento. O tridimensional é o mais geral, sendo que suas caracteristicas

variam nas trés dimens@es, sendo sua analise bastante complexa.

Quanto a velocidade angular das particulas, temos dois tipos de escoamento: o
rotacional e o irrotacional. No rotacional a velocidade angular das particulas que compdem o

fluido € diferente de zero. No irrotacional a velocidade angular das particulas € igual a zero.

Essas definicGes apresentadas anteriormente se trata dos tipos de escoamento de
fluidos, para complementar os conceitos basicos, sera apresentado as equacfes fundamentais

dos escoamentos.

4.3  Equacdes fundamentais do escoamento

Para facilitar os estudos dos escoamentos, pode-se, na maioria das vezes, trata-los
como sendo do tipo unidimensional e em regime permanente. Para trabalhar em duas ou trés

dimensGes, ¢ feito modificacbes nas equacgdes do caso unidimensional.

4.3.1 Equacéo da continuidade

Sendo a equacdo mais bésica da hidraulica e da mecénica dos fluidos, essa equagéo se
baseia no principio de conservacdo da massa. Para o caso de um conduto pode-se dizer que: a
massa que entra em um lado de um conduto € igual a massa que sai do outro lado do conduto,

matematicamente esse enunciado € expresso por:

p141v1 = P24z, (4.1)
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Onde (p, A, v) sdo respectivamente a massa especifica, a area da secdo e velocidade.
Em se tratando de hidraulica, o fluido envolvido no problema é a dgua, e sabendo que ela €

incompressivel (ou seja, massa especifica constante), a equacao se torna:

Q = Av; = Ay, (4.2)

Onde Q é a vazdo. As unidades no sistema internacional para as grandezas envolvidas

nas equacoes sao:

Tabela 2-Unidades no Sl para as grandezas envolvidas na equacéo da continuidade.

Grandeza Unidade no SI
p kg/m®
A m?
% m/s
Q m®/s

4.3.2 Equacéo da quantidade de movimento

A segunda lei de Newton é dada por:

-

d d
=—(p) = — U 43
Foxe = = () = — (m?) (4.3)
Onde (p) é a quantidade de movimento linear (a unidade dessa grandeza no S.I. é o

kg-m/s), (m) a massa e (v) a velocidade. Aplicando a equagdo para 0 movimento dos

fluidos a equacéo fica:
Fext = pQ(B,5, — B,%1) (4.4)

Onde F,,, ¢ a resultante das forcas externas que atuam no sistema, e 8 é o coeficiente

da quantidade de movimento, ou também chamada de coeficiente de Boussinesqg.
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Esse coeficiente esta relacionado com a variacdo da velocidade das particulas e da
velocidade média do escoamento em uma determinada secdo. Ele é expresso

matematicamente por:

_ [v?dA
T2 A

med

(4.5)

O valor de g varia de acordo com o tipo de escoamento. Na maioria das aplicacfes

praticas pode-se adotar valor de 1.

4.3.3 Equacéo de Bernoulli

A equacdo de Bernoulli representa a conservacgdo da energia, s6 que no caso para 0s

escoamentos. Uma maneira de expressar essa equacéo é:

2 2

P1 V1 P2 VU3
Z, +— —=Z,4+—= —~ 4+ Ah 4.6
1+y+a12g 2+y+a22g+ (4.6)

Onde os termos (Z,p,y, a, v, g) Sao respectivamente: cota geométrica, pressao, peso
especifico, coeficiente de carga cinética (ou de Coriolis), velocidade e aceleracdo da

gravidade.

A tabela 3 mostra as unidades das grandezas envolvidas na equagdo de Bernoulli,

sendo todas elas no sistema internacional de unidades.

Tabela 3-Unidades no S.1. para as grandezas envolvidas na equacéo de Bernoulli.

Grandeza Unidade no Sl
Z m
N kg
P m2  m-s?
N kg
v m3 - m?2 - s2
v m/s
g m/s?
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A experiéncia tem demonstrado que, no caso dos escoamentos de fluidos reais, uma
parte da energia € desperdicada na forma de calor, devido as resisténcias ao escoamento
(viscosidade, turbuléncia, atrito, etc.). Na hidraulica essa perda de energia € chamada de perda
de carga. Na equagdo (4.6) é o termo Ah, a unidade dessa perda de carga no sistema
internacional de unidades é o metro.

O fator « é um fator de correcdo, da mesma forma que S, seu valor vai depender do

tipo de escoamento. Em geral adota-se para ele o valor de 1. Sua expressao matematica € dada
por:

_ [vidA
w3 A

med

a 4.7

Da fisica sabe-se que € possivel a conversdo de energia cinética (energia do
movimento) em energia potencial, no caso dos escoamentos as grandezas envolvidas séo
energias, na qual:

Z (Hh- Energia ou carga de posi¢éo
P/y (mn- Energia ou carga de pressao
z+(Ply) (- Cota piezométrica
2 Energia ou carga de
a’v— (IV)- J ) g
2g velocidade

Logo, a soma dessas parcelas (I11) + (IV) é a energia mecéanica do sistema. O termo Ah

aparece pelo fato de termos escoamentos reais, ou seja, com fatores que dissipam energia.

4.3.4 Equacdes da Perda de Carga

Foi visto na secdo anterior que quando o liquido ao escoar de um ponto a outro,
transforma parte de sua energia em calor. Essa energia ndo sera mais recuperada nas formas
cinéticas ou potencial, e essa perda € chamada de perda de carga (Ah). Essa perda de carga

pode ser dividida em dois tipos: a principal e a secundaria.
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e Principal: perda de energia ao longo da tubulacéo;

e Secundéria: perda de energia devido a presenca de aparelhos na tubulacéo.
Nesta secdo serdo apresentadas as principais equacdes de perda de carga unitéria.

O principal fator da existéncia da perda de carga € a viscosidade do liquido e a
rugosidade da tubulacéo, isso implica na presenca do atrito entre a as particulas do fluido e a

tubulacao e também particulas fluindo com velocidades diferentes.

Usando a anélise dimensional pode-se obter uma relacdo entre a perda de carga, 0s
parametros geométricos do conduto onde o escoamento ocorre e as propriedades do fluido.
Juntando essas informacdes em uma equacdo chega-se a equacdo universal da perda de carga

(para condutos de area circular) que é dada por:
f v?
== — 4.8
Ah D 2g L (4.8)

Usando a equacdo da continuidade (Q = A-v = v = Q/A), e substituindo na equacéo

universal da perda de carga (4.8), tem-se:

Q

. D2
sh_f @ _an_f \) e @ 2
L D 29 L D 2g " m2g DS

Onde (J =Ah/L) é a perda de carga unitaria. As grandezas (f,g,q,D) séo
respectivamente: coeficiente de perda de carga (adimensional), aceleracdo da gravidade,

vazdo e diametro.

O valor do fator adimensional f depende do tipo de escoamento. No escoamento
laminar (Re < 2000), este coeficiente pode ser obtido através da equacéo racional de Hagen-

Poiseuille, que é dada por:
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_ 32vv

=57 (4.10)

Comparada com a equacao universal para a perda de carga obtemos, o fator de atrito

em funcdo do nimero de Reynolds (Re = vD /v) é:

64

= (4.11)

f

Para o escoamento turbulento, o fator de atrito em diversos experimentos mostrou-se
dependente da viscosidade cinematica do fluido, da velocidade média e do didmetro da
tubulacdo e em alguns casos da rugosidade do tubo. A tabela 4 mostra algumas férmulas

empiricas para o fator de atrito.

Tabela 4-Férmulas empiricas para o fator de atrito.

Autor Formula
Blasius, 1913 _ 0,316
Rel/4-
1 Re
—=2"log \/? — tubos lisos
ﬁ 2,51

Nikuradse, 1932 ) b
=2-log (3,7 z) — tubos rugosos

Colebrook e White, 1939.

Jr
— 9.1 e/D 2,51
= — og<3’7+Re\/7>

Sl Sl

e/D 5,13
Barr, 1972 = —2-log (W + W)
_ 1,325
Swamee e Jain, 1976. f= e 5,74\1°
[in (3,7D +3503)|

Pelas formulas mostradas na tabela 4 percebe-se que o calculo do fator de atrito é
bastante complicado sem o uso de computadores, por isso muitos pesquisadores
desenvolveram férmulas empiricas para o calculo direto da perda de carga unitaria, na qual
cada uma delas esta relacionada a um tipo de problema especifico. A tabela 5 mostra algumas

dessas formulas com a sua devida especialidade.
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Tabela 5-F6rmulas empiricas para o calculo da perda de carga unitaria.

Autor Férmula Finalidade

Aplicavel a condutos de
10,64 Q85 secdo circular com diametros
- (L85 D487 superior a 50 mm,

conduzindo somente agua.

Hazen-Williams

Aplicavel a  instalacbes

QL7° - . .
Flamant ] = 0’000824'D4'75 hidraulicas prediais de agua
fria.
Indicada em redes de
irrigacdo por aspersao e
K Q1'9 ;
Scobey ] = N gotejamento em tubos leves.
245 D4°

O valor de Ks depende do

material.

Dentre as formulas apresentadas na tabela, a férmula que tem sido bastante utilizada é

a férmula de Hazen-Williams, nessa férmula a constante C depende do material utilizado.

De acordo com as formulas da tabela 5, percebe-se que todas essas formulas séo
escritas em funcdo dos seguintes parametros: uma constante, a vazao e o didmetro. De uma

maneira geral essas formulas podem ser escritas da seguinte maneira:

J=ads (4.12)

Onde os parametros (a,x,y)variam de acordo com cada equagdo. Fazendo uma

analogia com a equacao universal, os pardmetros serdo:

Q* _ 8f @? “282_f
= = _”29 (4.13)

“ Dy = w2g DS
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Fazendo a mesma analogia com a equacéo de Hazen-Williams, os parametros ser&o:

10,64
Q10,64 QY )* T Tiss
J= @Dy T ciss pas7 =) x= 1,85
y = 4,87

(4.14)

4.4  Restricoes do Projeto

Para o projeto de uma rede funcionar de forma adequada, deve-se ficar atento a
determinadas condigfes ou restricdes. Estas restricdes sdo relacionadas com: presséo,
velocidade e a perda de carga unitaria. Essas restricdes sdo adotadas pela ABNT (Associagdo

Brasileira de Normas Técnicas).

4.4.1 Pressdes minimas e maximas na rede

Dois tipos de pressdes sdo importantes para o estudo das redes de abastecimento de
agua: a pressao dindmica minima e a pressao estatica maxima. A pressao estatica minima esta
relacionada com a chegada de agua aos consumidores. A pressao estatica maxima esta

relacionada com a resisténcia da canalizacdo como também o controle das perdas de agua.

As condigdes impostas pela ABNT (norma NBR 12218/1994) para essas pressoes séo:

e 500 kPa (50 mca) para a pressdo estatica maxima;

e 100 kPa (10 mca) para a pressao dinamica minima;

O ndo atendimento nas condi¢Ges de pressdo dindmica minima compromete o
abastecimento de agua em certos pontos. Ja a pressdo acima da pressdo estatica maxima
compromete um maior custo energético no bombeamento, um maior custo de implantacéo das

tubulages (para suportar a pressdo), um consumo maior, entre outras.
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Da mesma forma que a pressao deve obedecer a determinadas restricdes, a velocidade

também deve também obedecer. As restricbes na velocidade estdo relacionadas com a

seguranga e com a durabilidade das canaliza¢fes e também com o custo de implantacéo.

Para baixas velocidades o material sera melhor conservado (maior durabilidade), mas

a consequéncia disso é o aparecimento de particulas da agua nas canalizagbGes. J& as

velocidades altas exigem um maior didmetro da tubulagdo e consequentemente um maior

custo de implantacdo das tubulacgdes.

Para a norma NBR 1221//1994 da ABNT, a velocidade minima nas tubulacGes deve

ser de 0,6 m/s, e a maxima, de 3,5 m/s. A tabela 6 mostra os valores maximos das velocidades

e das vazdes em funcdo dos diametros.

Tabela 6-Velocidade maxima e vazdo méxima em funcéo do didmetro.

Diametro (mm)

Velocidade maxima (m/s)

Vazao Méaxima (I/s)

50 0,68 1,60
75 0,72 3,40
100 0,75 5,90
150 0,83 16,00
200 0,91 29,70
250 0,98 48,80
300 1,05 74,10
400 1,19 145,80
500 1,33 251,00

Referéncia — Tubos Tigre da linha PBA PVC 12.
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4.4.3 Diametro minimo

Segunda a norma da ABNT (NBR 12218/1994) é recomendado um didametro minimo
de 50 mm para as tubulagGes secundérias, ja para a tubulagdo principal ndo existe nenhuma

recomendagéo.

4.4.4 Perdade carga

Sabe-se que quanto maior o comprimento do tubo e menor seu diametro existird uma
maior perda de carga, outro fator também que auxilia no aumento da perda de carga é a
rugosidade interna dos tubos. A norma da ABNT indicada para perda de carga maxima é de
8 m/km para tubulagdes com didmetros menores que 400 mm, caso contrério surgirdo 0s

problemas citados anteriormente.

45  Calculos de dimensionamento de redes de abastecimento de agua

Apbs ter sido feita uma abordagem sobre os conceitos basicos de escoamento e
também visto as equacdes, sera apresentado agora os célculos para o dimensionamento das

redes ramificadas e malhadas.

45.1 Caélculo das redes ramificadas

Para esse tipo de calculo pode-se admitir que as vazfes sejam uniformemente
distribuidas ao longo da canalizacdo, essa vazdo é chamada de vazdo de distribuicdo em

marcha, é expressa por:
Q
am =7 (4.15)

Onde os termos (g,,, @, L) séo respectivamente: a vazdo de distribuicdo em marcha, a
vazdo total que abastece a rede e o comprimento total da rede (é obtido somando todos os
comprimentos da rede). A vazao total que abastece a rede é dada por:

_K1'K2'P'q

4.16
86400 (4.16)
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Nessa equacdo os termos (K;,K,, P,q) séo respectivamente: coeficiente do dia de
maior consumo, coeficiente da hora de maior consumo, populacdo final para a area a ser
abastecida (nimero de habitantes) e consumo per capita de agua. Logo substituindo a vazédo

total na vazao de distribuicdo em marcha temos:

_Kl'Kz'P'CI

(4.17)
86400 L

m

Onde:

e (,, €avazdo de distribuicdo em marcha, [ /s;
e P éapopulacdo final para a area a ser abastecida, hab;
e g consumo per capita final de agua, L/hab - dia;

e [ extensdo total da rede, m.

O célculo do dimensionamento das redes ramificadas é feito em planilhas. A tabela 7

mostra os procedimentos para o calculo de dimensionamento de uma rede ramificada.

Tabela 7-Elementos necessarios para o calculo de uma rede ramificada.

Vazao Cota Piezométrica | Cota do Terreno | Pressao Disponivel
Trecho
LiQJ|QD|{QM |QF |D|v |Ah J M J M J M
1 23| 4 5161(7|8]|9 10 11 12 13 14 15

Fonte: Marcio Baptista, Fundamentos de Eng. Hidraulica, 2010. P113
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Para facilitar o uso da planilha, os nimeros da sequéncia de 1 a 15 sdo:

1) Numeracdo do trecho faz-se da jusante para montante;

2) Comprimento do trecho, dado em metros;

3) Vazdo de jusante;

4) Vazdo distribuida no trecho é dada por: Qp = g, * L;

5) Vazao de montante;

6) Vazdo ficticia é dada por: Qr = (Qu + Q,)/2;

7) Diametro escolhido com base no critério de velocidade maxima no trecho (tabela 6);
8) Velocidade média de escoamento dada por: v = 4 - Q/m - D? (equagéo da continuidade);
9) Perda de carga total no trecho;

10) Cota piezométrica de jusante;

11) Cota piezométrica de montante é dada por: [11] = [10] + [9];

12) Cota do terreno de jusante, obtida na planta;

13) Cota do terreno de montante;

14) Pressdo disponivel de jusante é dada por: [14] = [10] — [12];

15) Pressdo disponivel de montante é dada por: [15] = [11] — [13].

As unidades das grandezas citadas anteriormente sdo: 0 comprimento é em metros, as
vazbes em litros por segundo, o didametro em milimetros, a velocidade em metros por
segundo, a perda de carga em metros, as cotas (piezométricas e do terreno) em metros e a

pressdo em metros de coluna de &gua.

45.2 Calculo das redes malhadas

Trata-se de um problema complexo, porque ndo se conhece inicialmente o sentido de
escoamento da agua nas tubulacfes da rede. Nas redes malhadas pode-se admitir que as
vazdes das tubulacGes estdo concentradas nos nos, considerados centros de consumo das areas
atendidas pela rede de abastecimento de dgua. Com isso, a vazao entre dois n6s consecutivos
da rede é uniforme, facilitando assim seu estudo. O calculo se baseia em dois principios: o da

continuidade e da conservagao da energia.
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O principio da continuidade pode ser enunciado da seguinte maneira: a soma das
vazdes que chegam em um né é igual a soma das vazdes que saem dele. Para ilustrar o

principio, considere um no, mostrado na figura 14.

Figura 14-Vazdes em um no.
M3

’
RES N&2 N&4
- + .
N&5
*

De acordo com a figura 14, para 0 nd 2, a vazdo que chega nele é Qggs-, ja as vazdes
que saem dele sdo: (Q,3, @5, @24). Com isso pode-se escrever matematicamente a seguinte

relacdo:

Qresz = Q23 + Q25 + Q24 = Qrps2 + (—0Q23) + (—Q25) + (—Q24) =0 (4.18)

Onde o sinal negativo esta relacionado com o sentido. De uma maneira mais geral, a

equacdo (4.18) pode ser escrita da seguinte maneira:

Z Q=0 (4.19)

Dessa forma pode-se afirmar que a soma de todas as vazées em um no é igual a zero,

isso levando em consideracdo seu sinal (soma algébrica).

De acordo com o principio da conservacdo da energia a soma das perdas de cargas dos
condutos que formam a malha é zero. Dessa forma € possivel atribuir o sentido da perda de

carga do mesmo sentido que a vazdo, dessa forma adotam-se 0s sinais positivos (no sentido
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horario) ou negativos (no sentido anti-horario). Para exemplificar, a figura 15 mostra uma
rede formada pelos nds N2, N3, N4, N5 e pelos trechos T1, T2, T3, T4, T5.

Figura 15-Sentidos das vazdes na malha.

! T4 Né2 e N&2
[ » »
T2 TE
No4 T4 N&&
L &

De acordo com a figura 15 as vazdes nos trechos T3 e T5 estdo no sentido horério, ja
as vaz0es nos trechos T2 e T4 estdo no sentido anti-horario, dessa forma é possivel expressar

matematicamente as perdas de cargas da seguinte maneira:
Ahs + Ahg + (—Ahy) + (=Ahy) = 0 = Z AR =0 (4.20)

Onde (Ah;) é a perda de carga no trecho i. No calculo da perda de carga em cada
trecho da rede utiliza-se uma equacao de resisténcia na forma Ah = rQ™. O problema consiste
de um conjunto de n — 1 equagdes para os nos, que sdo lineares em Q , e no conjunto de
t — (n — 1) equacBes ndo lineares (que ndo podem ser resolvidas pela algebra linear classica)
em Q para os t tubos do conjunto. A variavel Q deve, portanto, ser determinada a partir da
solugdo do sistema assim constituido. Para a norma NBR 12218/1994 da ABNT, o

dimensionamento das redes malhadas deve ser realizado por métodos de célculos iterativos.

Dentre 0s processos iterativos o mais utilizado para resolver esse tipo de problema é o
método de Hardy-Cross, também conhecido por método do balangco de energia. A
metodologia utilizada por esse método parte de uma estimativa para as vazdes nos trechos do
anel, de tal modo a atender o primeiro principio, e com base nesses valores é calculada a
perda de carga correspondente para verificar o segundo principio. Se for satisfeito, a
estimativa estd correta e as vaz0es nos trechos estdo determinadas, caso isso ndo ocorra, a

vazdo estimada deve ser corrigida de um incremento AQ.
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Seja Ah a perda de carga num trecho qualquer da rede, ele € dado por:

Ah = Bg—;L = Ah = rQ" (4.21)

L - ~ . . ~ o
Onder =p o Seja Q, as vazdes estimadas nos trechos, na iteracdo “0”, e que atenda

ao primeiro principio (3 Qo = 0) em cada nd. Se o anel estiver equilibrado, tem-se pelo

segundo principio que:

Z Ahg = Z rQr =0 (4.22)

Caso isso seja diferente de zero, deve-se adicionar um incremento (AQ,) ao valor de

(Qo), assim a nova iteracao sera:

Q1 = Qo + AQ, (4-23)

Para que essa nova vazao Q, atenda ao segundo principio, deve-se ter que:

ZAh = z rQl = ZT(QO +AQy)" =0 (4.24)

A expansdo binomial é dada por:

(x + y)n — i (Z) xn—kyk — (g) xn—OyO + (Tll) xn—lyl + (121) xn—zyz + ..
k=0

n(n-1) _
le 2

=x" +nx"ly + = yZ 4 (4.25)

Aplicando o desenvolvimento binomial (4.25) na equacéo 4.24, tem-se:

nn-—1)
!

D 1@+ = r <Q6‘ +71(Q0)" 1Ay +

(Qo)"~2007 + ) _0 (4.26)
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Supondo que (AQ,) é muito pequeno comparado com @Q, pode-se desprezar o terceiro

termo da série e 0s seguintes.

Dessa forma tem-se:

D Q)"+ ) rn(@)"AQ, = 0 (427)
Isolando o termo de AQ, nas equacles tem-se:

_ 2r(Qo)n

AQO = n
5

(4.28)

Substituindo pela equacdo da perda de carga (Ah = rQ™), finalmente encontra-se o

incremento:

X Ahg

4.29
ap 2 (429)

AQy =

Com as novas vazles obtidas em cada anel, recalculam-se as perdas de carga e
prossegue-se com 0 método até que se obtenham em todos os anéis valores iguais a zero ou

muito pequenos para esse incremento.
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4.6  Aplicacbes do Algoritmo Genético em Redes de agua

Uma solucéo interessante para o dimensionamento de uma rede de agua é a condicdo
de custo minimo da rede, ou seja, escolhem-se os didmetros de maneira que o custo total de
implantacdo das tubulagdes € minimo. Esse tipo de célculo é bastante trabalhoso, por métodos
classicos. Com o avanco dos computadores, um dos métodos que se beneficiou para esse
estudo foi os Algoritmos Geneticos, que se focam em resolver problemas de redes de

abastecimento de agua, com relag¢do ao custo minimo.

Diversos trabalhos utilizando a técnica dos algoritmos genéticos vém sendo cada vez
mais utilizado, esse aumento esté relacionado com as melhoras nos computadores atuais, pois
sabe-se que os algoritmos genéticos precisam de um tempo relativamente grande para a
obtenc&o de seus resultados.

Nessa secdo sera feita uma abordagem com relacdo a alguns dos estudiosos que

utilizaram essa técnica a esse tipo de problema.

Entre os primeiros trabalhos utilizando a técnica dos algoritmos para a otimizacao das
tubulacbes foi proposto pelo proprio GOLDBERG e KUO (1987). Nesse trabalho, havia um
conjunto de 40 bombas instaladas em uma tubulacdo em série. Foi comprovado que a técnica
ndo depende da continuidade do espaco de busca e trabalhando a partir de uma populagéo de
pontos, demonstrou-se ter uma perspectiva mais global que muitos outros métodos de

otimizacao.

SIMPSON, DANDY e MURPHY (1994) elaboraram um trabalho cujo foco principal
era comparar a técnica dos algoritmos geneticos com outras técnicas de otimizacdo. Entre
essas técnicas comparadas temos: enumeracdo completa. A enumeragdo completa significa
testar todas as possiveis combinacfes de didmetros possiveis, essa enumeracdo é quase
inviavel, pois sdo bastante o numero de combinagdes, ja a vantagem é que certamente o
melhor valor seré encontrado. Considere por exemplo, um rede bem pequena de 9 trechos, e 0
seguinte conjunto de valores de diametros D = (50,75,100,150,200,250,300,400,500)

todos em milimetros, nesse caso tem-se:

P =99 = 387420489 (4.28)
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Onde P representa 0 numero de possibilidades. Em uma dessas combinacfes se
encontra o melhor resultado, mas ndo € vidvel devido ao tempo de processamento
relativamente grande. Com isso temos que esse método € valido somente para redes muito

pequenas e em caso de computadores muito poderosos.

Os Algoritmos Genéticos geram uma classe completa de alternativas de soluc¢des
proximas ao ponto 6timo. Uma destas alternativas pode efetivamente ser superior a solugédo
Otima, baseando-se em aspectos ndo quantitativos, tais como confiabilidade, critérios de
qualidade de &gua e operacdo da rede. Este € o maior beneficio de método dos algoritmos
genéticos. A técnica dos algoritmos genéticos em sua génese e posteriormente em seu
desenvolvimento pode proporcionar um aperfeicoamento nesta busca para problemas préaticos.
Resultados apresentados no trabalho mostraram que os algoritmos genéticos sao eficientes na
busca da mais proxima ou da melhor solucdo para o caso das redes estudadas. (SIMPSON,
DANDY e MURPHY, 1994).

SAVIC e WALTERS (1997) desenvolveram um modelo computacional para solucdo
de problemas de rede de agua de custo minimo, o modelo foi chamado de GANET. Nesse
modelo os algoritmos genéticos foram introduzidos em sua forma original, fazendo-se apenas
alguns ajustes nos parametros para a efetivacao de sua aplicacdo. Para ilustrar a capacidade de
funcionamento do modelo trés problemas publicados foram resolvidos.

GAMBALE (2000) apresentou uma revisdo bibliografica, uma analise critica dos
modelos de otimizacdo e dos algoritmos de calibracdo de redes de distribuicdo de agua até

entdo desenvolvidos, comparando-os a técnica dos algoritmos genéticos.

SILVA et AL (2001) realizaram uma aplicagdo do método para a selecdo de locais
para coleta de dados de campo com o propdésito de calibracdo de modelos de redes de
distribuicdo de agua. O método foi aplicado em uma rede hipotética e em um setor da rede de
distribuicdo de agua da cidade de Sdo Carlos em S&o Paulo. Os resultados obtidos para a rede
tedrica mostraram-se consistentes, mesmo partindo de estimativas distintas para 0s
coeficientes de rugosidade a serem determinados pela calibracdo. Para uma rede real foram

obtidos resultados coerentes com os apresentados no mesmo trabalho original.
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CALIMAN et AL (2001) utilizou a técnica dos algoritmos genéticos para minimizar as

perdas fisicas de dgua em redes de distribuicdo de agua.

GAMEIRO (2003) aplicou a técnica dos algoritmos genéticos em redes de distribuicao
de &gua, avaliando a qualidade do conjunto de solugdes produzido pelo algoritmo genético e
comparando os resultados obtidos quanto ao custo, permitindo escolher o melhor conjunto de

solucdes.

ALENCAR NETO (2003) desenvolveu um modelo computacional que utiliza a
técnica dos algoritmos genéticos para trabalhar em redes de agua. Seu resultado obtido é

comparado a outros métodos numéricos, em especial ao método de Morgan.

PINNTO (2009) resolveu um problema de otimizacdo da remediacdo de aguas
subterraneas utilizando o algoritmo evolucionario MINPGA (Multi-objective and Mult-
population Pareto Genetic Algorithm), um algoritmo multi-objetivo (custo versus eficiéncia

da remediacdo) e multi-populacéo (ilhas executando simultaneamente o algoritmo).
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5 OS PROGRAMAS

Neste capitulo sera feito uma abordagem com relacdo aos programas envolvidos neste
trabalho. Os programas envolvidos neste trabalho sdo: UFC-4 (Otimizacdo por Algoritmo
Genético) e LENHSNET. Os dois programas sao associados ao EPANET.

5.1 EPANET

O EPANET é um programa de computador que permite executar simulacdes estaticas
e dindmicas do comportamento hidraulico e de qualidade da dgua em redes de distribuicéo
pressurizadas. O EPANET permite obter os valores de vazdo em cada tubulacdo, da pressao
em cada nd, da altura da 4gua em cada reservatério de nivel variavel e da concentracdo de
espécies quimicas através da rede durante o periodo de simulacédo, subdividido em intervalos
de calculo. O EPANET foi desenvolvido pela U.S. Environmental Protection Agency (EPA)
que € a agéncia estatal norte-americana encarregada pelo Congresso dos Estados Unidos da
Ameérica de proteger 0s seus recursos naturais (terra, ar e recursos hidricos). Em ambiente
Windows, o EPANET fornece uma interface grafica (FIGURA 16) integrada para editar
dados de entrada da rede, executar simula¢des hidraulicas e de qualidade da agua e visualizar

os resultados em varios formatos.

Figura 16-EPANET.
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Por ser um software de dominio publico, ou seja, que pode ser copiado e distribuido

legalmente é o programa de modelagem hidraulica e de qualidade de agua mais empregado no
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mundo; é encontrado em versdes de varios idiomas e seu niUmero de usuarios aumenta cada

vez mais devido a sua facilidade de uso.

Dentre as capacidades de modelagem hidraulica do EPANET pode-se citar:

a) Ndmero ilimitado de componentes de uma rede a ser analisada;

b) O calculo da perda de cara é feito pelas formulas de Hazen-Williams, Darcy-Weisbach ou
Chezy-Manning;

c) Faz consideracdes de perdas de cargas secundarias (curvas, alargamentos, etc.);

d) Modelagem de bombas de velocidade constante ou variavel;

O EPANET disponibiliza um toolkit (kit de ferramentas) para programadores
trabalharem com o programa de acordo com as suas necessidades. Esse toolkit é uma (DLL:
dynamic link library) com vérias funcdes que fazem parte do programa. Essas fun¢es podem
ser incorporadas em aplicacbes de Windows 32-bits escritas em C, C++, Delphi, Pascal,
Visual Basic, ou outra linguagem que pode se comunicar com fun¢des dentro de uma DLL do
Windows. Essa biblioteca conta com mais de 50 funges, funcdes estas que estdo relacionadas
com a manipulacdo de dados gerados pelo EPANET, essa manipulacéo esta relacionada com
salvar e modificar dados gerados pelo EPANET em outros formatos de acordo com a sua

necessidade.

A partir de um arquivo gerado pelo EPANET, o arquivo de saida € do tipo (.inp) pode-
se trabalhar com a interface de desenho (CAD), como também com sistemas de informacGes

geograficas (GIS).

Encontra-se no site oficial do EPANET, arquivos de ajuda do Windows explicando a
utilizacdo das funcdes do toolkit, o cddigo fonte do programa em diversas linguagens, manual
do programa (TABELA 8).



Tabela 8-Arquivos disponiveis para download.
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Arquivo Data
Self-extracting installation program for
3/05/2008
EPANET
EPANET 2 Users Manual 9/11/2000
EPANET 2 Programmer’s Toolkit Files 3/20/2008
EPANET 2 source code files 5/27/2008
List of EPANET updates and bug fixes 2/25/2008

Fonte: www.epa.gov/nrmrl/wswrd/dw/epanet.html

5.2  UFC-4 (Otimizacao por Algoritmo Genético)

O UFC-4 (otimizador por Algoritmo genético) foi desenvolvido especificamente para

aplicar a técnica dos algoritmos genéticos em redes de abastecimento de agua, cujo objetivo

deste calculo é a obtencdo da rede de menor custo e que satisfaz as restricbes hidraulicas

impostas.

Esse modelo foi desenvolvido utilizando a linguagem de programagdo DELPHI. O

motivo da escolha dessa linguagem esta relacionado com a simplicidade da mesma, como

também, sua interface grafica de simples manuseio. Aproveitou-se também a disponibilidade

das ferramentas disponiveis para 0 DELPHI pelo o EPANET, pois, existe uma biblioteca do

EPANET disponivel para o DELPHI.




72

Figura 17-Modulo UFCA4.
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De acordo com a figura 17, o programa apresenta trés abas principais: Rede,
dimensionamento pela pressdo minima e otimizacdo por algoritmo genético, na qual foi
desenvolvida para o trabalho.

A aba rede se destina exclusivamente ao desenho da rede na qual sera feita o estudo.
As opcdes de visualizacdo dos elementos da rede (FIGURA 18) dividem-se em: legendas e
desenho. Na legenda, pode-se visualizar ou ndo as cotas, as pressdes e 0s consumos nodais.
Nos trechos pode-se visualizar ou ndo o comprimento, o didametro, a vazao e a velocidade.
Com relagéo a ferramenta desenho pode-se mostrar ou ndo as setas de escoamento, O
identificador dos nos e dos trechos, ou ainda ampliar, reduzir e deixar a rede no seu tamanho

original caso alguma alteracéo tenha sido feita.
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Figura 18-Visualizacéo da rede.
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O usuério do programa pode também definir as restricbes de seu projeto, essas
restricdes podem ser na velocidade, presséo e na perda de carga (FIGURA 19).

Figura 19-Restri¢Ges no programa.
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As restricdes apresentadas na figura 19 sdo as iniciais do programa, ou seja, as
recomendadas pela as regras da ABNT.

O otimizador que utiliza a técnica dos algoritmos genéticos trabalha em dois médulos:
0 primeiro mddulo esta relacionado com as rotinas de algoritmos genéticos e o segundo

modulo esta relacionado com os calculos hidraulicos.

As rotinas de algoritmo genético foram: populacdo inicial, selecdo, operadores
geneéticos (crossover e mutacédo) e avaliacdo, na qual esta é fornecida pelo EPANET.

A tela inicial do programa que foi desenvolvido é apresentada na figura 20.
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Figura 20-Modulo otimizador por AG.
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Pela figura 20, a aba principal dividi-se em trés sub-abas: dados iniciais,

Redes Hidraulicamente Possiveis e Gréfico.

A seguir serdo apresentadas as sistematicas e caracteristicas principais que serdo
adotadas neste trabalho durante as etapas de implantacdo do método. As caracteristicas citadas
anteriormente sdo mostradas na figura 21, elas se encontram na aba dados iniciais em opcdes,

esses valores podem ser alterados de acordo com o problema em questéo.



5.2.1 Representacdo dos elementos (Cromossomos)
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Fig_ura 21-Dados de entrada.
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Neste trabalho, o método dos algoritmos genéticos sera aplicado utilizando somente

nameros reais para a representacdo dos individuos do cromossomo, ou seja, foi utilizada a

representacdo real vetorial. Cada cromossomo sera:

Ci = (Dl, Dz,

»Dy)

(5.1)

Onde c; é um cromossomo qualquer e D é um dos diametros disponiveis para o

calculo. Para a escolha dos diametros, foi feita a codificacdo em inteiros, na qual cada

didametro disponivel esta associado a um nimero inteiro (TABELA 9).

Tabela 9-Diametros disponiveis e sua codificacéo.

Diametro (mm) Codificagdo Diametro (mm) Codificacdo
50 1 250 6
75 2 300 7
100 3 400 8
150 4 500 9
200 5

Considere o0 exemplo a seguir em que um individuo aleatorio, foi gerado:
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Fazendo sua converséo para inteiros tem-se:

C14 = 50 200 200 500 100 75 150 50

5.2.2 Populagso Inicial

A escolha da populacdo inicial utilizada neste trabalho é a mais classica e a mais facil
de implementar, é a populacao inicial totalmente aleatdria, significa que todos os individuos

da populacédo de didametros tenham a mesma probabilidade de escolha.

Dessa forma escolheu-se n individuos de forma totalmente aleatéria, a fim de se obter

uma boa procura pelo espaco de busca.

O tamanho dessa populacdo n afeta o desempenho e a eficiéncia dos algoritmos
genéticos. Um valor pequeno de n significa um espaco de busca muito pequeno, ja um valor

muito alto para n afeta um tempo de processamento muito alto.

Neste trabalho foi adotado para o valor de n 0 menor valor de 20, ou seja, a populacéo

inicial de 20 individuos, com aumento gradativo dependendo do tamanho da rede.

5.2.3 Selecdo

Como forma de selecdo utilizou-se a selecdo por torneio, na qual o individuo
selecionado é aquele em que possui a melhor avaliacdo. Essa selecdo por torneio € um torneio
simples, ou seja, dois cromossomos sdo escolhidos aleatoriamente, aquele que possuir a

melhor avaliacdo é selecionado.

5.2.4 Operadores genéticos

Esses operadores geneticos sdo: o operador de crossover e o operador de mutacdo. De
acordo com a figura 21, esses operadores sdo identificados por taxa de crossover e taxa de
mutacdo, os dois dados em porcentagem, ou seja, o valor fornecido pelo usuario

automaticamente é dividido por 100.
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Com relacdo a taxa de crossover sabe-se que: se for muito alta, elementos de bom
desempenho sdo descartados mais rapidamente do que a selecdo pode produzir

aprimoramentos, se ela for muito baixa, teremos pouca busca pela exploracéo.

Para exemplificar a atuacdo do operador de crossover, considere dois cromossomos no

qual sera aplicado o operador de crossover.

L= 50 75 500 300 50 100 400
Cy = 500 300 100 100 50 50 200

Considere que o ponto de corte € na 52 posicdo. Os filhos seréo:

fi= 50 75 500 300 50 50 200
f2= 500 300 100 100 50 100 400

Neste trabalho a taxa de crossover foi usada no intervalo [50,100]%. Algumas

alteracdes foram feitas de acordo com a rede em estudo.

Com relacdo a taxa de mutacdo sabe-se que: se for muito alta, havera uma alta
variabilidade dos individuos, dessa forma ter-se-ia algo muito aleatdrio. Caso essa taxa seja

extremamente baixa a busca maior pelo espaco de solucdes seré reduzida.

Para exemplificar a atuacdo do operador de mutacdo, considere um dos filhos apds a

aplicacdo do operador de crossover visto anteriormente.

fiantes = (50,75,500,300,50,50,200) = figepois = (50,100,500,300,50,50,200)

A atuacdo da mutacdo ocorre da seguinte maneira: um valor aleatorio é escolhido pelo
computador, se esse valor for menor que a taxa de mutacdo entdo o operador de mutagédo é
aplicado, onde o didmetro que sofreu mutacdo serd substituido por outro da lista dos

didmetros disponiveis.
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Neste trabalho a taxa de mutacdo usada variou no intervalo [0,5;1]%, na qual

incrementos de 0,1% foram realizados de acordo com o problema.

5.2.5 Critério de parada

O critério de parada utilizado neste trabalho foi o nimero de gera¢fes. O nimero de
geracOes utilizado neste trabalho variou de um valor minimo de 100 até um valor maximo de

1000. Valores extremamente altos comprometem o tempo de execucdo do algoritmo.

5.2.6 Funcdo de avaliacéo e restri¢oes

Sendo o objetivo do algoritmo genético encontrar o custo minimo, a funcdo de
avaliacdo foi definida como sendo o custo total das tubulacBes, ela € expressa

matematicamente por:
n
f(D1,D,, D) = Y €D 1Ly (5.2)
i=1

Onde C(D;) € o custo do tubo i de didametro D;, cujo comprimento é L; e n é o total de
tubos do sistema. Para exemplificar a equacéo, considere a figura 22 em que é mostrada uma
rede hipotética. Os valores em vermelho representam os didmetros de um cromossomo da

populacdo, esse cromossomo é o vetor:
c;= 300 50 100 75 50 75

Figura 22-Rede hipotética.
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Os valores em azul representam as medidas dos comprimentos dos trechos. Considere

também, na tabela 10 os custos unitarios relativos ao diametro.

Tabela 10-Custo unitario por diametro.

Diametro (mm) Custo Unitario (u.m.)

50 1

75

100

200

2
3
150 4
5
6

300

Dessa forma, o custo do cromossomo (c¢; = (300,50, 100, 75,50,75)), é dado por:

n
Custo(ci):zC(Di)-Li=6-110+1-20+3-30+2-25+1-15+2-20=875u.m.

i=1

Em redes de distribuicdo de agua, a restri¢cdo considerada é a pressdo minima nos nos.
Neste trabalho a maneira de encontrar essa restricdo foi a criacdo de um contador do nimero
de nés que estdo com pressdo acima da permitida, ou acima da que o usuario editou. Essa

restricdo é expressa matematicamente por:

m
Ap; = pi — Pmin = 1, S€ ;i > Pmin
R(c: =ZA :{ i i min 5.3
(l) j=1 Pi Ap; = pi — Pmin = 0,5 D; < Pmin (5.3)

Onde m € o numero total de nds do sistema, p; € a pressao disponivel no N6 € p,,in € a
pressdo minima admissivel no né. De acordo com a equacéo anterior, 0 valor minimo para R €
zero e 0 maximo é o numero total de nos da rede. As pressdes sdo calculadas pelas fungbes
disponiveis no toolkit do EPANET disponiveis para DELPHI. Ao se comparar dois
cromossomos, aquele que possuir 0 maior valor de R, tem uma maior chance de ser
selecionado. Para exemplificar a equacdo, considere as pressfes obtidas por um dos

cromossomos da populacdo (FIGURA 23).




Figura 23-Pressdes nos nos.

nomn
|.I.|.I|.I
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Adotando a pressdo minima da norma da ABNT de 10 mca, para esse cromossomo a

restricdo sera dada por:

11
R(e) = ) By
j=1

= (15,67 — 10) + (16,51 — 10) + (18,20 — 10) + (6,51 — 10)

+ (7,42 —10) + (8,79 — 10) + (2,02 — 10) + (—3,90 — 10) + (9,91 — 10)
+(544-10)+(072-10)=1+1+1+0+0+0+0+0+0+0+0

=3

De acordo com o exemplo, esse cromossomo recebe o valor de 3 para a sua restricao.

Dessa forma a selecdo entre dois individuos é feita abordando dois modulos: o primeiro € o

custo e o segundo € a restricdo, logo ao compararmos duas redes, aquela que possuir 0 menor

custo e 0 maior valor para a restri¢do sera selecionada.
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5.2.7 A opgio OTIMIZAR

Reunindo todas as informacdes anteriores, sera feito agora um passo-a-passo de como
0 programa funciona, o botdo que ativa o come¢o do cddigo é chamado de OTIMIZAR. A
sequéncia é:

1) Gera-se aleatoriamente uma populacdo inicial de cromossomos do tipo
¢; = (Dy,D,, ..., Dp), Onde p é o0 tamanho da rede e i e o tamanho da populacédo inicial;

2) Para cada um desses cromossomos gerados dois calculos serdo feitos: o custo e o valor da
restricdo, e com esses valores os torneios podem ser realizados;

3) A partir dos pais selecionados aplicam-se 0s operadores genéticos (crossover e mutacao);

4) Apos a aplicacdo desses operadores uma geracdo é obtida. Dentre esses cromossomos,
captura-se 0 que possuir 0 menor custo que seja hidraulicamente possivel (todos 0s n6s
com pressdo acima da minima).

5) Enquanto o critério de parada ndo for satisfeito (nimero de geracdes), voltar para o

passo 2.

O passo 4 é realizado da seguinte maneira: com a geracdo de filhos, calcula-se os
custos de cada um e os individuos sdo ordenados em relacdo ao custo. Logo em seguida,
aplica-se o calculo hidraulico, ou seja, o teste das pressdes nos nds. Comecando da rede de
menor custo para a de maior custo, aquela que for hidraulicamente possivel (ou seja, todos 0s
nos estdo com pressdao acima da minima permitida) é capturada, a rotina de teste hidraulico
para, pois 0 melhor individuo da geracdo foi encontrado, e seguimos para 0 passo 5. Com
esses individuos capturados tém-se 0s cromossomos Otimos de cada geracdo, que sdo os de

menor custo e que atendem as restri¢cdes hidraulicas da pressao.
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5.3 OLENHSNET

Associado ao EPANET (FIGURA 24), o LENHSNET é um moddulo de
dimensionamento otimizado de redes. Este software tem a funcionalidade de dimensionar

redes de distribuigdo de agua, levando em consideracdo o custo minimo.

Figura 24-LENHSNET.

w5 EPANET 2
Arquivo  Editar  Yisualizar Projeto Relatdrio  Janela  Ajuda | Lemhsnet

“D = - %| >4 M| g|9{ ﬁ “|_| Dados do Prajeta.. .

Dados dos Tubos. ..

1t Mapa da Rede Executar Dimensionamento

Relatdrio

| IEd

Sobre

Ajuda

Jd |

Quando se deseja dimensionar uma rede no Epanet utilizando o Lenhsnet,
primeiramente deve-se fazer o tragado da rede e colocar as informacgdes basicas: para 0s nos
(as cotas e demandas); para os trechos (comprimentos) e um reservatdrio de nivel fixo (nivel

da agua). Os diametros nem as rugosidades sdo obrigatdrias inicialmente.

De acordo com a figura 24 as opg¢Oes disponiveis para 0 modulo do Lenhsnet séo:

Dados do Projeto, Dados dos tubos, Executar Dimensionamento, Relatorio, Sobre e Ajuda.
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5.3.1 Dados do projeto

Nessa janela (FIGURA 25) é possivel escolher o tipo de dimensionamento, que podera
ser através da cota piezométrica de cabeceira fixa ou varidvel na origem. Também é possivel
impor limites durante o dimensionamento otimizado de uma rede, esses limites em

comparacgdo ao algoritmo genéticos sao as restricoes.

Figura 25-Janela dados do projeto.

i Dados do Projeto x|

| rCota Piezométrica na Origem — Limitez
| " Sim & N¥o  Velocidade Masima = |5 m/s
" Sim % N30 VYelocidade Mirima = | e
[~ Trechos lgnorados " Sim {+ Mo Press&o Méxima = | mca
Configurar. .. | PressSo Minima = |12 mca

Cota de Cabegeira Fiza | Cota de Cabegeira aridwvel I

Dividir ultimo trecho para aproveitamento de pressao

= Sim * Mao

Fechar

5.3.2 Dados dos Tubos

Nesta tela (FIGURA 26) sdo inseridos os diametros com seus respectivos valores
comerciais. Ela deve ser preenchida para que durante o processo iterativo ocorra a troca de
trechos. Qualquer configuracdo de tubos poderd ser atribuido a tabela, assim sendo, o
projetista podera colocar apenas os diametros disponiveis comercialmente ou 0s que estdo a

sua disposigao.
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Figura 26-Configuracao dos didmetros.

x

Diametr Fugozidade I Tipo I Cuizta [$4m) | ﬂ

=l

Abrir Salvar Fechar |

5.3.3 Executar Dimensionamento

Ap0s os diametros estarem configurados, a execucdo do dimensionamento podera ser
realizada. Uma vez dimensionada a rede, o Epanet fornecera como resposta a rede de
tubulagbes com seus diametros finais. O Lenhsnet disponibiliza um relatério final
(FIGURA 27) com o custo de implantacao das tubulacdes, velocidades maximas e minimas e

pressdes maximas e minimas.

Figura 27-Relatério gerado.

Relatorio LenhsNet x|

Lenhs UFPB
Lenhsnet - Método de Dimensionamento Econimico de Redes

Pressdo Minima: 999999
Pressdo Mdxima: -99999

Uelocidade Minima: @
Uelocidade Mixima: @

Memoria RAM de 1680151552 bhytes
Processador :© Intel{R) Pentium{R) Dual CPU T2318 @ 1.46GH=z

-

Salvar Irmprimir Fechar |
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O algoritmo do método utilizado no LENHSNET compreende um processo dindmico
e iterativo que parte de uma configuragdo inicial da rede, substituindo os didmetros da rede
pelos didametros minimos fornecidos, na tabela de didmetros disponiveis para o processo de
dimensionamento. O algoritmo fornece as pressées maximas e minimas e também as
velocidades méximas e minimas. Durante o processo de dimensionamento é realizado o
balanceamento hidraulico da rede através do simulador hidraulico, de forma a atender as
condi¢cdes impostas pelas equacdes da conservacdo da massa nos nds e conservacdo da

energia nos anéis.

Partindo de uma configuracdo inicial (didmetros minimos) o algoritmo,
dinamicamente, substitui o trecho mais econémico pelo didmetro subsequente da lista de
diametros para dimensionamento, verificando sempre o controle das variaveis de estado,
assim, cada trecho é substituido até que o processo seja finalizado com o dimensionamento

otimizado e controlado.

Para que o trecho seja efetivamente substituido, verifica-se 0 ganho de pressdo e o
custo necessario para fazé-lo, s6 entdo compara os resultados e escolhe o que obtiver melhor
ganho de pressdao com menor custo possivel. Para calcular a variacdo de pressdo, o nd mais
desfavoravel da rede é escolhido para fazer a comparacdo antes e depois da substituicdo do
trecho. O n6 mais desfavoravel refere-se a0 n6 com a menor pressdo da rede em estudo. A
razdo entre a diferenca de custo para a substituicdo do trecho e a variacdo de pressdo resultard

no gradiente de presséo (G,) como mostra a equagao 5.4.

G, —(
Gp = T (54)

Onde C; é o custo do trecho em seu didmetro original, C, € o custo do trecho no

diametro superior ao original e Ap € a variacao de pressdo no no mais desfavoravel.

O processo iterativo e dinamico para o dimensionamento funciona substituindo um
trecho, pertencente a uma tabela de tubos disponiveis, pelo seu didmetro imediatamente
superior e calcula seu gradiente de pressdo, entdo o trecho analisado retorna a sua
configuracdo inicial de antes da analise e realiza 0 mesmo procedimento com 0s demais

trechos permitidos da rede, jA& que existe a possibilidade de ignorar trechos no
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dimensionamento. Apos a analise da substituicdo de cada trecho sera escolhido o menor
gradiente de pressdo (G,) que correspondera ao gradiente de pressdo 6timo e assim o trecho
(T*) referente ao gradiente de pressdo 6timo sera efetivamente substituido. O processo €

repetido enquanto os pardmetros de controle ndo forem atingidos.

O LENHSNET apresenta duas formas de dimensionamento, neste trabalho foi usada
apenas uma forma que ¢ a de cota piezométrica de cabeceira fixa na origem (cota fixa), nessa
forma de dimensionamento o custo total do sistema correspondera ao custo de implantacédo

das tubulacgoes.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Depois de ter sido feito uma abordagem tedrica dos programas que serdo usados
(UFC-4 e LENHSNET), nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos por cada

programa, para a otimizacdo da rede. Quatro redes foram analisadas neste trabalho.

6.1 Rede Exemplo 1
6.1.1 Descricdo dos parametros do projeto

Para comecar, sera utilizada uma rede hipotética, chamada de rede simples. A rede é
abastecida por um reservatério, sendo uma rede ramificada. A rede é composta por 12 nos e
11 trechos. Os dados relativos aos comprimentos de cada trecho da rede estdo mostrados na
tabela 11.

Tabela 11-Comprimento dos trechos da rede exemplo 1.

Trecho Comprimento (m)

1 71,47

70,61

133,37

131,83

86,94

131,59

51,73

43,14

©O| O N| o Oof | W DN

73,27

=
o

116,80

-
-

51,34

Os dados de demanda e cota geométrica referentes a cada no estdo apresentados na
tabela 12.




Tabela 12-Demanda e cota geométrica para rede exemplo 1.
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No Cota (m) Demanda (I/s)
1 244,16 1,2276
2 240,20 1,3380
3 235,31 1,0908
4 244,30 0,4332
5 239,58 0,4282
6 235,08 0,4491
7 244,61 0,5954
8 250,50 0,1680
9 239,95 0,51195

10 (reservatorio) 260,92 H

11 241,88 0,0000

12 236,54 0,0000

A rede, a identificacdo dos trechos e dos nds sdo mostrados na figura 28. Os pontos de

cor azul representam os nés da rede.
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Figura 28-Rede exemplo 1.
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A partir das informacdes, o problema pode ser descrito da seguinte maneira:

Minimizar: o custo de implantagéo das tubulacdes;
Sujeito a: Atender das restri¢Bes hidraulicas, suprir as demandas, satisfazer a pressdo minima
admissivel de 10 mca.

Os didmetros minimos e maximos usados nesta simulacdo e nas outras foram: 50 mm
para 0 minimo e de 500 mm para 0 maximo. Na tabela 13 apresentam-se 0s 9 diametros

disponiveis e seus respectivos custos em reais por metro da tubulagdo. Na tabela 13 também &

apresentado a rugosidade do material e o tipo.




Tabela 13-Diametros disponiveis e suas caracteristicas.
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Diametro Rugosidade Tipo Custo (R$/m)
50 0,0015 PVC- 16,68
75 0,0015 PVC- 26,04
100 0,0015 PVC- 38,33
150 0,0015 DEFF 67,48
200 0,0015 DEFF 106,15
250 0,0015 DEFF 165,28
300 0,0015 DEFF 231,50
400 0,0015 DEFF 310,00
500 0,0015 DEFF 400,00




6.1.2 Resultados do LENHSNET

Antes de executar o codigo de dimensionamento do LENHSNET, deve-se configurar o
programa. Duas configuracdes foram feitas: a primeira € com relacdo a cota de cabeceira fixa
(FIGURA 29) e a segunda com relagdo aos precos e caracteristicas dos didmetros utilizados

(FIGURA 30), que devem ser as mesmas nos dois programas.

—LCota Fiezométrica na Orige

Figura 29-Tipo de dimensionamento.

Dados do Projeto

ICDta Fixa

=l

—Trechos Ignorados
LConfigurar... —‘l

As restricdes de projeto sdo duas: velocidade e pressdo. Onde a pressao minima é de

=l
Limnites
& Eini ¢ N3 Welocidade Masima = |3.5 rrds
 Sim & NS Velocidade Minima = |0 mis
" Sim + MN3o Press&o Masima = |0 rmca
Pressdo Minima= |17 meca

10 mca e a velocidade maxima é de 3,5 m/s.

Com relacdo aos diametros, na figura 30 estdo mostrados os tubos utilizados pelo

LENHSNET com seus respectivos precos e tipos.

Agora com o programa configurado, utilizando a opcdo do programa Executar

Figura 30-Diametros usados pelo LENHSNET.

x
Didmetra FRugosidade ITi|:u:u I Cuzta [$4m) | ﬂ
a0 0.0015 PYC- 1E.E8
?5 .......................................... S o01E e S
100 0.0015 PC- 38.33
150 0.0015 DEFF E7.48
200 0.0015 DEFF 106.15
250 0.0015 DEFF 165.28
300 0.0015 DEFF 231.50
400 0.0015 DEFF 310.00
500 0.0015 DEFF 400.00 ;l
Abrir Salvar Fechar |

Dimensionamento, o0 programa apresenta o seguinte resultado:
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Figura 31-Relatorio para rede exemplo 1.

x
_______________________________________________________ d
Lenhs UFPB

Lenhsnet - Hétodo de Dimensionamento Econiimico de Redes

Pressdo Minima: 18.88
Pressdo Maxima: 23.89

Uelocidade Minima: 8.89
Uelocidade Mixima: 1.28

Memoria RAH de 4294967295 bytes
Processador : Intel{R)} Core(TH) i7 CPU 870 @ 2_93GHz
Tempo Processamento: 1 sequndos

[

Salvar | Irprirnir | Fechar |

Pela figura 31, apos a geracdo do relatério, verifica-se que o custo calculado por ele é
de R$ 24.631,98.

Os valores obtidos para os diametros, velocidades e perda de carga, ou seja, as
caracteristicas dos trechos estdo mostradas na figura 32.

Figura 32-Valores nos trechos para rede exemplo 1 (LENHSNET).

1ol x]
Ligmetro “Yelocidade Perda de Carga
|dentificador do Trecho T s k.
Tubulagio 1 0.37 0.94
Tubulaggo 2 &0 0.593 2118
Tubulaggo 3 &0 0.22 1.51
Tubulaggo 4 &0 0.22 1.48
Tubulag&o & &0 1.25 3.7o
Tubulag&o B 75 017 0.59
Tubulag&o 7 &0 0.03 0.20
Tubulag&o 8 &0 1.28 3334
Tubulag&o 3 1580 0.52 212
Tubulag&o 10 &0 0.26 2.06
Tubulaggo 11 &0 0.23 1.60
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De acordo com a figura 32 os trechos 2, 5 e 8 estdo com a perda de carga unitaria
acima de 8 m/km. As pressodes calculadas pelos LENHSNET estdo mostradas na figura 33. Os

pontos de cor azul representam os nos da rede.

Figura 33-Pressdes nos nés obtidas pelo LENHSNET.

n o
I-I. I-II-I

[&1]
[&1]
(=]

1745 15.14
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e
[T

2389 14.70
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6.1.3 Configuracdes, parametros e resultados do UFC4

Existem diversas possibilidades de implementacdo dos Algoritmos Genéticos. Essas
possibilidades estdo relacionadas com: tipo de representacdo (real ou binaria), nimero de
individuos da populacdo, nimero de iteracOes, estratégias de selegdo, taxas de crossover e
mutacdo. A fim de se obter o melhor resultado para o custo de implantacdo das tubulacdes,

diversas simulac6es foram realizadas a fim de se encontrar um valor étimo.

Inicialmente as simulagdes foram feitas para se definir um bom valor para a populagao
inicial e 0 nimero de geracGes. Para a definicdo do tamanho da populagdo inicial (N) e do
numero de geracdes (G) foram realizadas simulacdes com um valor inicial de 20 e com
incrementos de 10 em 10 na populacdo inicial e de 50 em 50 no nimero de geracdes, na
tentativa de se encontrar um bom valor para o custo. A tabela 14 apresenta os valores dos
custos obtidos para uma populacdo inicial de 20 elementos, onde foram realizadas cinco

simulagdes. Nessas simulagGes fixou-se em 100 o numero de geragdes.

Tabela 14-Simulagdo com N=20 e G=100.

Simulacéo Custo (R$)
1 30.187,87
2 31.515,75
3 34.473,68
4 29.630,34
) 33.257,55

Aumentando em 10 o tamanho da populacdo inicial e em 50 o nimero de geracoes,

foram obtidas mais cinco simulagdes com seus respectivos valores (TABELA 15).

Tabela 15-Simulacdo com N=30 e G=150.

Simulagao Custo (R$)

1 28.764,20

25.865,93

25.116,14

2
3
4 26.284,19
5 26.364,53
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De acordo com a tabela 15, observa-se uma melhora significativa no resultado dos
custos. O melhor resultado obtido na tabela 14 é de R$ 29.630,34, j& na tabela 15 o melhor é
de R$ 25.116,14.

Na tentativa de melhorar o custo, aumentou-se em 10 o valor da populagéo inicial e
em 50 o nimero de geracGes. A tabela 16 mostra mais cinco simulagcdes com seus respectivos

valores de custo e também o tempo de processamento.

Tabela 16-Simulacdo com N=40 e G=200.

Simulagao Custo Tempo de processamento
1 24.631,98 1s 794ms
2 26.249,18 1s 669ms
3 25.116,14 1s 638ms
4 24.631,98 1s 747ms
5 24.631,98 1s 653ms

De acordo com a tabela 16 percebe-se que o custo converge para o valor de
R$ 24.631,98.

Com relacdo a recombinacdo que gerou os resultados anteriormente foram: taxa de
crossover de 90% e taxa de mutacdo de 0,9%. Dessa maneira, para a rede exemplo 1, as

configuracdes ideais estdo mostradas na figura 34.

Figura 34-Parametros ideais para rede exemplo 1.

Opcie
FPopulaciao [nicial I4D
Tipo de Selecio ITUmBiD

T axa de Crossosver[ 3] IEID
T axa de Mutacia[] ID'EI

MHumero de Geracoes 200

Para ilustrar a influéncia da mutacdo na convergéncia do algoritmo, a figura 35 mostra
gréafico do custo ao longo das geracGes. Para a obtencdo do gréfico, adotou-se como taxa de

mutacéo o valor de 20%.
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Figura 35-Grafico obtido para altas taxas de mutacao.
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De acordo com o gréfico da figura 35 percebe-se que ndo existe uma convergéncia,

dificultando assim obter um bom resultado.

Para verificar se o melhor valor encontrado é de R$ 24.631,98, foram feitas mais

simulagdes, agora aumentando significativamente a populacdo inicial para um valor de 150

individuos e deixando fixos os outros pardmetros. A tabela 17 mostra os resultados das

simulacdes.

Tabela 17-Simulacdo com N=150 e G=200.

Simulagao Custo Tempo de processamento
1 24.631,98 6s 193ms
2 24.631,98 6s 240ms
3 24.631,98 6s 287ms
4 24.631,98 6s 411ms
5 24.631,98 6s 334ms

Dessa forma ficou garantido que o melhor valor encontrado foi de R$ 24.631,98. O

elevado aumento do tamanho da populacdo ndo significou uma melhora no valor do custo,

tendo por outro lado um aumento no tempo de processamento.

Os valores obtidos pelo programa para os trechos estdo mostrados na figura 36.

Figura 36-Valores obtidos para os trechos (UFC4).

— Trecho

2l 2l ol of o o o 8w | =

FO.e1
13337
1231.2832

S86.94
121.53

51.73

4314

F3.27
116.20

51.34

Trecho | Comprimentalm] Diametrn[mm]l Ferda de Cargalmkm] I Velocidade[m.-"s]l

150
S0
S0
S0
S0
75
S0
S0

150
S0
S0

0.34
2116
1.51
1.42
31.70
.59
0.z20
33.34
212
2.06
1.60

037
0.33
.22
.22
1.25
L e
o.09
1.22
0.5z
0.26
0.23

Para verificar se as pressdes atendem as normas da ABNT, considere na figura 37 que

mostra as pressdes obtidas nos nos.
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Figura 37-Valores obtidos para os nos (UFC4).

Nl:wl-:'u Cota [m]| Preszsdo Estatica [m] Prezzan Dindmicalmecal

1

2 240.20 2284 2050
3 2353 2773 2389
4 244.30 1874 14.70
4] 233.58 2346 19.43
B 235.08 2796 2278
7 244 81 18.43 16.01
a 2h0.52 1252 10.08
3 233.95 2309 1514
10 241.88 2118 17.45
11 236.54 2650 21.40
12 260.92 212 0.00

De acordo com a figura 36, os trechos 2, 5 e 8 estdo com perda de carga acima da
limite de 8 m/km. A fim de se obter perdas de carga dentro do limite usa-se a opc¢do do

programa (Considerar valor limite para a perda de carga apés a otimizacdo) (FIGURA 38).

Figura 38-Opg¢des de otimizacdo do UFCA4.

“Oprdes de atimizagao

(" Desconsiderar valor limite para a perda de carga

(¢ ‘Considerar valor imite para a perda de carga apds a otimizag3c

Todas as simulacfes realizadas anteriormente ndo consideram o valor limite para
perda de carga. A opgao em destaque realiza o procedimento normalmente, mudando apenas a
melhor solucdo do problema. A mudanca é no didmetro, na qual o trecho que estiver com
perda de carga acima da limite tem seu didametro aumentado para o préximo disponivel, logo
em seguida recalcula-se a perda de carga do sistema até que todos os trechos fiqguem com

perda de carga dentro do limite.
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A tabela 18 mostra o resultado de simulagfes feitas com as configuragdes ideais

mostradas na figura 34, na qual agora é usada a segunda opcao de otimizacao, na busca de se

encontrar todos os trechos com perda de carga abaixo do limite permitido.

Tabela 18-Simulagdo adotando o valor limite para a perda de carga.

Simulagao Custo Tempo de processamento
1 29.274,10 1s 638ms
2 26.510,41 1s 840ms
3 26.510,41 1s 591ms
4 31.061,90 2s 340ms
5 26.510,41 1s 779ms

Dessa forma o melhor custo encontrado com as restrigdes tanto de pressdo e de perda

de carga foi de R$ 26.510,41. Esse aumento no preco estd relacionado com o aumento do

diametro do trecho. A figura 39 mostra os valores obtidos para os trechos como também para

0S nos.

Figura 39-Melhor resultado levando em consideracéo a perda de carga.

Opgdes de otimizagio

" Desconsiderar walor limite para a perda de caga Custo da Rede Otima[R$)

% Caonsiderar valor imite para a perda de carga apds a climizagso 26510.41

Trecho: ~Ma

Trecho| Comprimentolm]| Diametrolmm]| Perda de Cargalm/km] | Yelocidade(m/s] Ma | Cota(m)| PressdoEstaticalm] | Preszao Dindmicalmeca)
150 0.94 0.37 1
75 305 0.44 2 240.20 2284 2050
50 1.51 022 3 2383 2773 2817
a0 1.48 0.2z 4 244.30 18.74 16.98
75 456 0.55 b 23358 2346 20
75 059 017 6 23008 2796 2514
50 0.30 0.09 7 24481 18.43 160
75 479 0.57 g 25052 1252 10,08
150 212 0.58 9 23995 23.09 2037
50 206 0.28 10 | 241.88 2116 1868
50 1.60 0.23 11 | 23654 26.50 2378

12 | 26092 212 0.00

De acordo com a figura todos os trechos estdo com perda de carga abaixo da limite de

8 m/km, como também todas as pressées acima da minima de 10 mca.
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6.1.4 Comparacdo dos resultados para rede exemplo 1

Neste exemplo, com 11 trechos e 9 didmetros disponiveis, o espaco total de solugdes é
de 911 = 31 381 059 609 ( 31 bilnhdes, 381 milhdes, 59 mil e 609) configuracdes de rede. Na
simulacdo do algoritmo genético que o obteve seu melhor resultado, o total de funcgdes
objetivos avaliadas (configuracdes de rede) corresponde produto do numero de elementos da
populacdo (N) pelo nimero de geragdes (G), portanto nesse trabalho para se obter esse valor
foram feitas 40 x 200 = 8000 validagdes. Esse valor (8000) corresponde a uma porcentagem
desprezivel em relacdo ao total. Dessa forma percebe-se que o algoritmo genético foi eficaz

na obtencéo do seu resultado.

A tabela 19 mostra uma comparacao geral entre os dois métodos.

Tabela 19-Comparacéo dos resultados para rede exemplol.

Método Melhor Resultado (R$) Tempo de processamento
LENHSNET 24.631,98 1s
UFC-4 24.631,98 1s 653ms

Onde na tabela 20 nédo séo levados em consideragdo as perdas de carga.

Como o LENHSNET apresenta apenas um resultado, em seu resultado ndo foi levada
em conta a perda de carga limite. No UFC-4, levando em consideracdo a perda de carga
limite, foi encontrado um valor 6timo para o custo de R$ 26.510,41 e o tempo de
processamento foi de 1s 591ms.

Para ilustrar como foi 0 processo de convergéncia da fungdo objetivo para o valor
Otimo, a figura 40 mostra um gréafico do processo de convergéncia da funcao objetivo para seu
valor 6timo, que foi de R$ 24.631,98.
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6.2 Rede Exemplo 2
6.2.1 Descrigcao dos parametros do projeto

A segunda rede a ser feita a comparacgdo entre os métodos é mais uma rede hipoteética
chamada de rede Salitre CE. A rede ¢ abastecida por um reservatorio e € uma rede malhada e
possui um total de 10 anéis. A rede é constituida por 28 trechos e 19 nds. Os dados relativos
aos comprimentos da rede s&o mostrados na tabela 20.

Tabela 20-Comprimentos da rede exemplo 2.

Trecho Comprimento (m)
1 112,11
2 108,53
3 112,98
4 112,01
5 117,33
6 106,90
7 114,07
8 106,90
9 112,09

10 107,90
11 107,77
12 112,98
13 108,53
14 113,85
15 108,54
16 107,98
17 114,07
18 112,09
19 112,81
20 108,54
21 111,80
22 108,54
23 112,02
24 114,19
25 107,91
26 107,68
27 108,54
28 89,29

Os dados de demanda e cota geométrica estdo na tabela 21.




Tabela 21-Cota e demanda para rede exemplo 2.
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NoO Cota (m) Consumo (I/s)
1 101,92 0,3448
2 101,57 0,7985
3 101,07 0,6975
4 101,50 0,5211
5 101,00 0,5368
6 101,31 0,7037
7 102,81 0,5203
8 102,62 0,5139
9 101,44 0,6891
10 101,35 0,5222
11 101,60 0,5066
12 101,42 0,6832
13 101,64 0,5147
14 101,41 0,3475
15 101,14 0,5157
16 101,73 0,5209
17 101,46 0,3443
18 100,46 0,3378

19 (reservatorio) 112,91 -

Os diametros que serdo utilizados para os calculos serdo 0s mesmos usados no

exemplo da rede 1, com 0 minimo sendo de 50 mm e o0 maximo de 500 mm.

A partir dos dados da rede, o problema formulado é:

Minimizar: o custo de implantacdo das tubulagdes;

Sujeito a: atender as restri¢cdes hidraulicas, suprir as demandas, obter para pressdo minima o

valor de 10 mca

A figura 41 mostra a rede na qual sera feita o estudo, os trechos séo identificados por

Ti onde i é o nimero do trecho e 0s nds sdo os pontos de cor azul.
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Figura 41-Rede exemplo 2.

W RESERVATORI

T28
T T2
L ¥ ¥
T20 T2
TZ2
T13 T3
L ¥ ¥
T18 T4
T23
TG TE
$ + »
L Ti7 T24
* 3 4 3 ¥
T25 T16 T10
Ti2 T
L ¥ ¥
T13 T15 27
Ti4 T26
* * *
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6.2.2 Configuracdes e resultados do LENHSNET

Para o LENHSNET realizar seu processo de otimizacdo ele primeiramente deve ser
configurado. Novamente as configuragdes utilizadas foram: cota de cabeceira fixa (FIGURA
42) e os didmetros (FIGURA 43).

Figura 42-Configuracéo do LENHSNET (rede exemplo 2).

2.5 EPANET 2 - Rede_Salitre_Agua.inp
Arguivo  Editar  Visualizar Projeto Relatdrio Janmela  Ajuda  Lenhsnet

[DEE & =xa gxnegaE |y MRPAQAQB OB~ CNXT

T+ Mapa da Rede

Dados do Projeto x|
Cota Piezomeétrica na Origem————— | [ Limites

@& Sim C N3z Velocidade Masima = |3.5 m/s

" Sim & N3o  Velacidade Minima = |/ s

=

Trechos Ignoradas = Sim = MN3o Press3o Masima = mca
Canfigurar... | Fressdo Minima = 10 mca

De acordo com a figura 42, as restricoes para a velocidade e pressdo séo

respectivamente de 3,5 m/s e 10 mca.

Figura 43-Diametros utilizados pelo LENHSNET (rede exemplo 2).

x|
Dimetro Rugozidade |Ti|:n:| |Eustn:| [$4mn) | ﬂ
] 0005 - 1E.68
75 00045 - 26.04
100 00015 - 38.33
150 00015 DEFF E7.48
200 0005 DEFF 10E.15
250 00045 DEFF 165.28
300 00015 DEFF 231.50
400 00015 DEFF 310.00
500 0005 DEFF 400.00 LI
& brir Salvar Fechar |

Com o programa configurado, utilizando a op¢do executar dimensionamento, o
relatério obtido pelo LENHSNET para rede exemplo 2 (rede Salitre CE) é mostrado na
figura 44.



Figura 44-Relatorio para rede exemplo 2.

x
Lenhs UFPB
Lenhsnet - Hétodo de Dimensionamento Econdmico de Redes
Pressdo Minima: 18.82
Pressdo Maxima: 11.79
Uelocidade Minima: @.81
Uelocidade Haxima: B.56
Custo de Implantagdo das Tubulagdes: 99,585.03
Memoria RAM de 4294967295 bytes
Processador : Intel{R) Core{TH)} i7 CPU 870 @ 2_.93GHz
Tempo Processamento: 12 segundos

Salvar | | rprinir |

Fechar |
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Para essa rede o custo foi de R$ 99.585,03 e o tempo de processamento foi de 12

segundos.

Os diametros, as velocidades e as perdas de carga nos trechos estdo mostradas na

tabela 22.



Tabela 22-Resultados obtidos pelo LENHSNET para os trechos.
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Perda de Carga

Trecho Diametro (mm) Velocidade (m/s)
(m/km)
1 50 0,13 0,63
2 200 0,25 0,34
3 50 0,31 2,70
4 50 0,17 0,92
5 50 0,35 3,29
6 150 0,11 0,11
7 100 0,23 0,67
8 50 0,09 0,34
9 50 0,39 4,08
10 50 0,36 3,58
11 50 0,08 0,25
12 50 0,08 0,24
13 50 0,22 1,53
14 50 0,05 0,06
15 50 0,21 1,35
16 50 0,56 7,57
17 100 0,30 1,09
18 200 0,18 0,19
19 100 0,13 0,24
20 50 0,04 0,06
21 50 0,30 2,53
22 50 0,12 0,54
23 100 0,05 0,05
24 50 0,24 1,71
25 50 0,56 7,67
26 50 0,01 0,01
27 50 0,18 1,09
28 250 0,20 0,16

De acordo com a tabela 22 todos os trechos apresentam perda de carga abaixo da

maxima permitida.
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Para verificar se atende a condicdo de presséo, a figura 45 mostra a rede exemplo 2

com as pressdes calculadas em seus nos.

Figura 45-Press6es obtidas pelo LENHSNET para rede exemplo 2.

0.0
» » -
0.5 11.23 15
- - o
o 11.75 1.056
- ! -
0.2 11.53 45
> - !
012 LET 10.5
- 4 *
o 10,48 1027
L . i
035 10.6 =5

De acordo com a figura, todas as pressdes obtidas pelo LENHSNET estdo acima da

minima permitida.



6.2.3 Configuracdes, parametros e resultados do UFC-4

109

Sendo uma rede de maior nimero de trechos que a rede exemplo 1, comegou-se a

utilizacdo do algoritmo genético com uma populacdo inicial (N) de 50 individuos com

aumentos de 50 apos a realizacdo de 5 simulacdes. Para o numero de geracdes (G) adotou-se

como valor inicial de 150 geracOes, esse valor foi aumentado de 50 unidades até um valor

final de 250 geracGes.

Na tabela 23 ¢é apresentado o resultado de 5 simulagc6es para a populacéo inicial de 50

individuos e 150 para o numero de geragdes.

Tabela 23-Simulacéo rede exemplo2 para N=50 e G=150.

Simulagao Custo (R$) Tempo de processamento
1 109.741,28 3s 479ms
2 105.205,17 35 698ms
3 95.007,19 3s 401ms
4 105.564,63 3s 526ms
5 103.575,11 3s 526ms

Aumentando em 50 o tamanho da populacdo inicial e também em 50 o ndmero de

geracOes, afim de se obter melhores valores a tabela 24 mostra o resultado de mais 5

simulagoes.

Tabela 24-Simulacéo para rede exemplo2 para N=100 e G=200.

Simulagéo Custo (R$) Tempo de processamento
1 93.315,64 8s 939ms
2 98.608,81 9s 48ms
3 102.468,96 9s 423ms
4 95.710,20 8s 892ms
5 93.315,64 9s 23ms

Da tabela 24 pode-se verificar um bom valor apareceu em duas simulagdes

(R$ 93.315,64). Na tentativa de procurar melhores valores, fez-se entdo um altimo ajuste dos

parametros, na qual se aumentou em mais 50 a populacéo inicial e também em 50 o nimero

de geraces. Os resultados estdo mostrados na tabela 25.
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Tabela 25-Simulacéo da rede exemplo 2 para N=150 e G=250.

Simulacéo Custo (R$) Tempo de processamento
1 94.506,94 17s 253ms
2 96.645,29 16s 958ms
3 93.315,64 16s 599ms
4 95.648,74 17s 519ms
5 93.315,64 17s 191ms

De acordo com a tabela 25, depois das simulagdes realizadas, o melhor valor
encontrado para o custo foi de R$ 93.315,64. Os valores encontrados pelo UFC-4 para 0s

trechos estdo mostrados na tabela 26.

Tabela 26-Resultado encontrado pelo UFC-4 para rede exemplo 2 (trechos).

Trecho Diametro (mm) Perda de Carga (m/km) Velocidade (m/s)
1 50 1,13 0,19
2 200 0,33 0,25
3 50 2,92 0,32
4 50 1,15 0,19
5 50 3,70 0,37
6 150 0,22 0,16
7 100 0,93 0,28
8 50 1,90 0,25
9 50 3,30 0,35

10 50 3,64 0,37
11 50 0,21 0,07
12 50 0,37 0,10
13 50 1,60 0,23
14 50 0,08 0,05
15 50 1,30 0,20
16 50 6,85 0,53
17 75 2,92 0,43
18 200 0,22 0,20
19 50 0,82 0,15
20 50 0,01 0,01
21 50 2,67 0,31
22 50 0,62 0,13
23 50 0,39 0,10
24 50 2,36 0,29
25 50 8,35 0,59
26 50 0,01 0,01
27 50 1,07 0,18
28 250 0,16 0,20
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De acordo com a tabela 26 apenas um trecho apresenta perda de carga acima da limite.

Sendo que o LENHSNET néo apresenta nenhum trecho com perda de carga acima da limite,

entdo procurou-se encontrar valores 6timos, todos com perda de carga abaixo da limite. Foi

feita uma serie de simulac6es, mas agora levando em consideracdo a perda de carga. A tabela

27 mostra algumas dessas melhores simulagdes.

Tabela 27-Resultado para rede exemplo 2 levando em conta a perda de carga.

Simulacéo Custo (R9) Tempo de processamento
1 94.453,42 17s 300ms
2 93.315,64 16s 910ms
3 96.083,82 23s 72ms
4 95.478,96 17s 830ms
5 94.453,42 16s 645ms

As configuragdes adotadas no algoritmo foram N = 150 e G = 250. Agora todos 0s

trechos estdo com perda de carga abaixo da limite e podemos compara-las de “igual para

igual”. Dessa forma sdo apresentados na tabela 28 os pardmetros responsaveis pela

configuracdo 6tima da rede exemplo 2.




Tabela 28-Configuracdes 6timas encontradas pelo UFC-4 para rede exemplo 2.
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Trecho Diametro (mm) Perda de carga (m/km) Velocidade (m/s)
1 50 0,53 0,12
2 200 0,34 0,25
3 50 2,97 0,33
4 50 1,22 0,19
5 50 3,49 0,36
6 50 0,43 0,11
7 50 1,62 0,23
8 75 0,94 0,23
9 50 5,62 0,47

10 75 0,86 0,21
11 50 0,03 0,02
12 50 0,02 0,01
13 50 1,31 0,20
14 50 0,03 0,03
15 50 1,33 0,20
16 50 6,72 0,52
17 150 0,34 0,21
18 150 0,55 0,27
19 150 0,10 0,10
20 50 0,10 0,06
21 50 2,71 0,31
22 50 0,64 0,13
23 150 0,05 0,07
24 50 2,27 0,28
25 50 5,78 0,48
26 50 0,04 0,03
27 50 1,31 0,20
28 200 0,48 0,31

Agora nenhum trecho apresenta perda de carga acima da limite de 8 m/km. Para

verificarmos também se as pressdes estdo de acordo com a norma, a tabela 29 mostra as

pressdes nos nos.




Tabela 29-Caracteristicas dtimas dos nés para rede exemplo 2.
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N6 Pressao Estatica Pressdo Dinamica
1 20,49 10,85
2 20,84 11,33
3 21,34 11,79
4 20,91 11,03
5 21,41 11,40
6 21,10 11,52
7 19,60 10,00
8 19,79 10,08
9 20,97 11,06
10 21,06 10,78
11 20,81 10,14
12 20,99 10,34
13 20,77 10,16
14 21,00 10,22
15 21,27 10,48
16 20,68 11,04
17 20,95 11,14
18 21,95 11,16
19 9,50 0,00

De acordo com a tabela percebe-se que todas as pressdes (dinamicas) estdo de acordo

com a norma que € acima de 10 mca.
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6.2.4 Comparacdo dos resultados para a rede exemplo 2

Na rede exemplo 2, que possui um total de 28 trechos e como foi usado um total de 9
diametros, o espaco de solugdes é 928 = 523 347 633 027 360 537 213 511 521 diferentes
configuracOes de rede. Para o algoritmo genético, o total de fungdes objetivo avaliadas foi de
150 x 250 = 37500. Essas validacOes representam um espago de busca muito pequeno em
relacdo ao total. Mais uma vez o algoritmo genético na busca do valor 6timo teve um bom

desempenho.

A tabela 30 mostra a comparagdo entre 0s custos e 0s tempos de processamento
obtidos pelo LENHSNET e pelo UFC-4.

Tabela 30-Comparacdo dos resultados para rede exemplo 2.

Método Custo (R$) Tempo de processamento
LENHSNET 99.585,03 12s
UFC-4 93.315,64 16s 910ms

De acordo com a tabela 31, para esse exemplo o UFC-4 que utiliza a técnica dos
algoritmos genéticos se mostrou superior em relacdo ao custo, com uma diferenca de
R$ 6337,00. Com relacdo ao tempo de processamento o LENHSNET tem uma vantagem de

aproximadamente 5 segundos.
Os parametros utilizados na obtencdo do melhor resultado do UFC4 estdo mostrados
na figura 46. A figura 47 mostra o grafico da funcéo objetivo convergindo para o melhor valor

encontrado (R$ 93.315,64) ao longo das geragdes.

Figura 46—Pacémetros utilizados na rede exemplo 2.
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6.3  Rede exemplo 3

6.3.1 Descrigcao dos parametros do projeto

A rede exemplo 3 (Bonito de Minas), é abastecida por um reservatorio, composta por

45 nos e 57 trechos. A tabela 32 mostra os comprimentos dos trechos da rede exemplo 3.

Tabela 31-Comprimentos dos trechos da rede exemplo 3.

Trecho Comprimento (m) Trecho Comprimento(m)
1 92,45 30 89,45
2 100,54 31 83,81
3 52,02 32 67,80
4 70,13 33 65,86
5 95,70 34 71,76
6 80,21 35 70,37
7 96,37 36 59,43
8 107,65 37 87,10
9 60,56 38 54,14

10 108,99 39 41,58
11 75,05 40 106,82
12 90,96 41 16,38
13 100,62 42 54,48
14 83,03 43 42,17
15 73,05 44 51,97
16 49,35 45 73,15
17 50,52 46 54,75
18 30,20 47 36,35
19 114,51 48 48,42
20 98,03 49 71,06
21 117,70 50 53,87
22 100,89 51 54,00
23 109,73 52 59,79
24 87,58 53 57,46
25 102,33 54 38,67
26 110,16 55 70,42
27 80,69 56 57,70
28 89,94 57 42,08
29 76,83
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Os dados de demanda e cota geométrica referentes a cada né estdo mostrados na
tabela 33.

Tabela 32-Cota e demanda para os nés da rede exemplo 3.

NO Cota(m) Demanda (I/s) NO Cota(m) Demanda (I/s)
1 514,66 0,4761 24 509,04 0,3867
2 512,62 0,3015 25 508,05 0,4267
3 509,70 0,2384 26 510,31 0,2369
4 509,21 0,3864 27 511,21 0,2088
5 509,07 0,4798 28 513,70 0,4173
6 508,96 0,5456 29 512,14 0,2028
7 509,31 0,5741 30 511,02 0,2290
8 507,55 0,5782 31 507,73 0,1496
9 504,23 0,3997 32 506,77 0,2575

10 503,48 0,2649 33 506,51 0,1107

11 508,12 0,4281 34 506,30 0,1510

12 506,49 0,3260 35 507,49 0,1471

13 505,57 0,4988 36 511,45 0,1998

14 510,47 0,6000 37 512,74 0,1423

15 511,14 0,2439 38 513,78 0,1324

16 510,83 0,1912 39 514,35 0,2768

17 511,25 0,1560 40 513,14 0,1686

18 511,48 0,1261 41 512,44 0,1778

19 511,86 0,2261 42 512,72 0,1832

20 512,20 0,5471 43 512,91 0,1502

21 500,28 0,3291 44 513,77 0,1704

22 502,21 0,3083 45 Res. 524,82 #N/A

23 510,04 0,3320

A partir das informacdes dadas, a formulacdo do problema é:

Minimizar: o custo de implantacgdo das tubulagdes;
Sujeito a: atender as restri¢cdes hidraulicas, suprir as demandas, satisfazer a pressao minima

admissivel, atender o limite maximo para perda de carga.

Os diametros minimos e maximos usados no calculo dessa rede foram de 50 mm e de

500 mm respectivamente.

A figura 48 mostra a rede com a identificacdo de seus trechos e dos seus nés. Pela

figura 48 cada trecho ¢ identificado pelo elemento Ti, onde i é o trecho.
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Figura 48-Rede exemplo 3.




6.3.2 Configuracdes e resultados do LENHSNET
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Para a comparacao entre os dois programas ficarem de acordo, o LENHSNET foi

configurado em duas partes. A primeira é com relacdo ao tipo de dimensionamento (cota

variavel ou cota fixa) e que os didmetros usados nos dois programas sejam 0S mMesmMos.

Primeiramente configurou-se para o tipo de dimensionamento, sendo ele de cota fixa. Na

figura 49 € mostrada essa configuracao.

Figura 49-Configuracdo do LENHSNET para rede exemplo 3.

T pa

” [ —LCota Piezométrica na Origerm—————

—Trechoz lgnorados
LConfigurar. .. —‘l

B Dados do Projeto

=

X[

— Limites I

& Sim O N3 Velocidade Masima = |35 mis | |
" Sim ¢ MN%o  Welocidade Minima = | mys
= Sim ¢ MN3o Press&o Mavima = |U e
Prezsdo Minima = 10 mca

As restri¢es também sdo mostradas na figura, elas sdo velocidade minima de 3,5 m/s

e a pressdo minima de 10 mca.

Com relacdo aos diametros, a figura 50 mostra os tubos disponiveis (ja configurados)

para a realizacdo do seu célculo de dimensionamento.

Figura 50-Configuracéo dos didmetros utilizados para rede exemplo 3.

x
Diametro Rugozidade I Tipo I Cuzto [$4m] I ﬂ
B0 0oms FC- 16.68
= 0.0015 PyC- 26.04
100 0oms FC- 3833
150 0oms DEFF E7 48
200 0oms DEFF 10615
280 0oms DEFF 165.28
300 0oms DEFF 231.50
400 0oms DEFF 31000
500 0oms DEFF 400.00 LI
Abrir Salvar Fechar |
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Com o programa configurado, foi utilizada a op¢do Executar Dimensionamento, com

iSso 0 programa mostra em seu relatério (FIGURA 51).

Figura 51-Relatdério do LENHSNET para rede exemplo 3.

x
Lenhs UFPB

Lenhsnet - Hétodo de Dimensionamento Econimico de Redes
Pressdo Minima: 18.82
Pressdo Mixima: 28.4

Uelocidade Hinima: 8
Uelocidade Mixima: 1.64%

Memoria RAM de 4294967295 bytes
Processador - Intel{R) Core(TH) i7 CPU 878 @ 2_93GHz
Tempo Processamento: 13 sequndos

[

S alvar | |rnprirnie | Fechar |

Pela figura, percebe-se que o custo obtido por ele foi de R$ 79.365,39 e o tempo de

processamento foi de 13 segundos.

Os valores encontrados para os trechos (diametro, velocidade e perda de carga) estdo

mostrados na tabela 33.



Tabela 33-Valores para os trechos dados pelo LENHSNET.
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Perda de Perda de

. Diametro | Velocidade Carga S Diametro | Velocidade Carga
(mm) (mfs) (m/km) (mm) (m/s) (m/km)
1 50 0,75 12,83 30 50 0,23 1,67
2 50 0,60 8,56 31 50 0,50 6,30
3 50 0,48 574 32 50 0,62 9,21
4 50 0,49 5,97 33 50 0,73 12,17
5 50 0,43 4,81 34 100 0,81 6,32
6 50 0,42 4,60 35 50 0,72 12,05
7 50 0,39 4,11 36 50 0,62 9,18
8 50 0,17 0,99 37 50 0,50 6,36
9 50 0,03 0,04 38 50 0,32 2,80
10 50 0,17 0,93 39 50 0,24 1,73
11 50 0,02 0,03 40 50 0,37 3,62
12 50 0,10 0,38 41 50 0,26 1,96
13 50 0,84 15,77 42 50 0,31 2,77
14 50 0,04 0,05 43 50 0,39 4,07
15 50 0,09 0,31 44 50 0,47 5,53
16 50 0,19 1,12 45 50 0,67 10,59
17 50 0,26 2,07 46 50 0,77 13,59
18 50 0,33 3,02 47 50 0,85 15,92
19 50 0,44 5,10 48 75 0,41 2,63
20 75 0,80 8,70 49 100 1,04 9,80
21 50 0,27 2,07 50 50 0,04 0,05
22 50 0,32 2,93 51 50 0,12 0,55
23 50 0,16 0,83 52 50 0,21 1,42
24 50 0,00 0,00 53 50 0,31 2,66
25 50 0,61 8,93 54 50 0,38 3,93
26 50 0,44 5,05 55 50 0,47 5,62
27 50 0,18 1,01 56 150 0,58 2,10
28 50 0,36 3,53 57 150 0,74 3,28

29 50 0,38 3,92 - - - -
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De acordo com a tabela 33, treze trechos estdo com perda de carga acima da limite
permitida que é de 8 m/km.

Para verificar se as pressdes obtidas pelo programa atendem as condicGes de pressao,
considere a figura 52 na qual mostra a rede com as pressdes em seus nés obtidas pelo
LENHSNET.

Figura 52-Pressfes obtidas pelo LENHSNET para rede exemplo 3.
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De acordo com a figura todas as pressdes estdo acima da minima permitida, que € de

10 mca.
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6.3.3 Configuracdes, parametros e resultados do UFC-4

A fim de se obter uma configuracdo de menor custo de implantacdo das tubulacdes e
que atendam as restricGes hidraulicas, foram realizadas uma série de simulagdes com
alteracdes nos parametros na tentativa de melhorar o desempenho do algoritmo, pois sabe-se

que existem diversas possibilidades de implementacdo do mesmo.

Para comecar as simulacdes para a rede exemplo 3, foram feitas simulacGes alterando
o0 tamanho da populacdo e o nimero de geracdes. As taxas de crossover e de mutagdo usadas
na rede exemplo 3 foram as mesmas usadas nos exemplos anteriores (rede exemplo 1 e 2). As

taxas usadas para essa rede foram: taxa de crossover 90% e taxa de mutacdo de 0,90%.

Inicialmente as simulacGes foram feitas com uma populacdo inicial (N) de 50
individuos e o numero de geracdes (G) foi de 100. A tabela 34 mostra o resultado dessas

simulagdes.

Tabela 34-Simulacéo rede exemplo 3 para N=50 e G=100.

Simulac¢ao Custo R$ Tempo de processamento
1 123.356,09 4s 290ms
2 111.112,49 4s 290ms
3 126.753,38 4s 290ms
4 119.402,30 4s 212ms
5 133.567,65 4s 337ms
6 110.984,76 4s 259ms
7 112.579,98 4s 259ms
8 131.011,20 45 212ms
9 118.682,53 4s 305ms
10 116.185,64 4s 290ms

De acordo com a tabela 34 o menor valor encontrado foi de R$ 110.984,76. Sendo o
melhor valor obtido pelo LENHSNET de R$ 79.365,39, foram feitas novas simulacdes
aumentando em 50 unidades a populacéo inicial e 0 nimero de geracdes. A tabela 35 mostra o

resultado de mais 10 simulagdes com os parametros alterados.




Tabela 35-Simulacgdes da rede exemplo 3 para N=100 e G=150.
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Simulacéo Custo R$ Tempo de processamento
1 99.235,63 12s 590ms
2 89.075,49 12s 636ms
3 90.032,13 12s 730ms
4 88.101,71 125 496ms
5 89.429,06 12s 620ms
6 93.800,05 12s 464ms
7 92.582,78 12s 527ms
8 100.036,73 12s 683ms
9 108.931,07 12s 636ms
10 95.990,97 12s 527ms

Para essa simulacdo o melhor valor encontrado foi de R$ 89.075,49, percebe-se uma

melhora com o aumento dos parametros N e G.

Diferentemente das outras redes, nesse exemplo 10 simulagdes foram feitas para cada

alteracdo de parametros, isso pelo fato da rede ser maior em relacdo as redes usadas nos

exemplos 1 e 2.

Continuando nas simulagdes aumentou-se em mais 50 o tamanho da populagéo inicial

permanecendo fixo o ndmero de geracBes. A tabela 36 mostra o resultado de mais 10

simulacgdes, agoracom N = 150 e G = 150.




Tabela 36-Simulac8o para rede exemplo 3 com N=150 e G=150.
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Simulacéo Custo R$ Tempo de processamento
1 84.236,51 18s 782ms
2 85.913,77 18s 860ms
3 83.641,92 18s 642ms
4 88.078,17 18s 783ms
5 86.348,93 18s 689ms
6 85.556,58 18s 751ms
7 84.961,47 18s 735ms
8 85.395,23 18s 642ms
9 88.110,19 18s 876ms
10 86.722,00 18s 720ms

Para essa simulagéo os custos estdo no intervalo [R$ 80.000,00 — R$ 90.000,00], com

o valor minimo de R$ 83.641,92, ou seja, cada vez mais proximos do valor obtido pelo

LENHSNET.

Aumentando mais uma vez os parametros, foi feita mais uma simulacdo com o0s

seguintes parametros: N = 200 e G = 200. O resultado das simulacdes € mostrado na

tabela 37.




Tabela 37-Simulacéo para rede exemplo 3 com N=200 e G=200.
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Simulagao Custo R$ Tempo de processamento
1 82.178,57 33s 135ms
2 82.175,57 33s 56ms
3 80.845,41 33s 135ms
4 82.194,12 335 494ms
5 84.074,14 33s 353ms
6 84.724,67 33s 307ms
7 79.891,59 33s 165ms
8 79.868,81 33s 134ms
9 81.518,89 33s416ms
10 80.705,57 33s 306ms
11 80.859,10 33s 462ms
12 80.924,49 335 119ms
13 81.989,27 335 681ms
14 80.944,95 32s 916ms
15 80.575,98 33s 244ms

De acordo com a tabela 37 os valores estdo cada vez mais se aproximando de um valor
bom que se encontra nas proximidades de R$ 79.000,00. Na tentativa de se encontrar esse
valor 6timo, foi feita uma simulacdo aumentando consideravelmente o valor da populagdo

inicial para 500 individuos e para 300 o nimero de geracoes.

Os resultados de mais 5 simulagfes com esses pardmetros estdo mostrados na
tabela 38.

Tabela 38-Simulacéo para rede exemplo3 para N=500 e G=300.

Simulagao Custo R$ Tempo de processamento

1 79.336,06 2 min 3s 818ms

79.760,66 2min 2s 788ms

78.912,18 2min 4s 192ms

2
3
4 79.805,59 2 min 2s 992ms
5 78.912,18 2 min 5s 469ms
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De acordo com a tabela 38 ndo houve nenhuma melhora significativa em relagéo ao

custo, mas sim um aumento em relacdo ao tempo de processamento. Dessa forma o melhor

custo encontrado para rede exemplo 3 foi de R$ 78.912,18 no tempo de 2 min 4s 192ms.

Os valores encontrados para os trechos (didametros, velocidade e perda de carga) pelo

programa estdo mostrados na tabela 39.

Tabela 39-Valores nos trechos para rede exemplo 3 obtidos pelo UFC-4.

Trecho | D (mm) |PC (m/km)| V(m/s) | Trecho | D (mm) [PC (m/km)| V (m/s)

1 50 13,76 0,78 29 50 3,71 0,37
2 50 9,34 0,63 30 50 1,74 0,24
3 50 6,39 0,51 31 50 6,62 0,52
4 50 5,16 0,45 32 50 9,59 0,64
5 50 4,46 0,41 33 50 12,61 0,74
6 50 4,42 0,41 34 100 6,44 0,82
7 50 4,05 0,39 35 50 12,71 0,75
8 50 0,97 0,17 36 50 9,76 0,64
9 50 0,04 0,03 37 50 6,86 0,53
10 50 0,91 0,16 38 50 2,83 0,32
11 50 0,04 0,03 39 50 1,76 0,24
12 50 0,42 0,11 40 50 3,33 0,35
13 50 16,11 0,85 41 50 1,72 0,24
14 50 0,04 0,03 42 50 2,49 0,29
15 50 0,33 0,09 43 50 3,73 0,37
16 50 1,15 0,19 44 50 514 0,45
17 50 2,11 0,27 45 50 8,28 0,59
18 50 3,07 0,33 46 50 10,99 0,69
19 50 517 0,45 47 50 13,12 0,76
20 75 8,86 0,81 48 50 15,25 0,83
21 50 2,16 0,27 49 100 10,03 1,05
22 50 2,99 0,33 50 50 0,05 0,04
23 50 0,86 0,16 51 50 0,58 0,13
24 50 0,00 0,00 52 50 1,46 0,22
25 50 9,21 0,62 53 50 2,72 0,31
26 50 5,27 0,45 54 50 3,99 0,39
27 50 1,06 0,18 55 50 5,69 0,47
28 50 3,42 0,35 56 150 2,08 0,57
57 150 3,28 0,74
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Com relagdo aos nos os valores encontrados para as pressdes estdo na tabela 40.

Tabela 40-Pressfes nos nos para rede exemplo 3 obtidas pelo UFC-4.

N6 | Pressao Estatica | Pressao Dinamica| NoO |Pressdo Estatica | Pressdo Dinamica
1 23,16 10,02 24 28,78 11,87
2 25,20 10,79 25 29,77 13,15
3 28,12 12,77 26 27,51 11,60
4 28,61 12,93 27 26,61 11,35
5 28,75 12,71 28 24,12 10,15
6 28,86 12,39 29 25,68 10,82
7 28,51 11,69 30 26,80 11,36
8 30,27 13,06 31 30,09 13,89
9 33,59 16,27 32 31,05 14,78
10 34,34 17,02 33 31,31 15,07
11 29,70 12,48 34 31,52 15,41
12 31,33 14,15 35 30,33 14,38
13 32,25 15,33 36 26,37 11,29
14 27,35 12,05 37 25,08 10,61
15 26,68 11,38 38 24,04 10,04
16 26,99 11,71 39 23,47 10,21
17 26,57 11,35 40 24,68 10,71
18 26,34 11,22 41 25,38 11,44
19 25,96 10,94 42 25,10 11,25
20 25,62 11,19 43 24,91 11,22
21 37,54 20,32 44 24,05 10,51
22 35,61 18,29 45 Res. 13,00 0,00
23 27,78 11,54

De acordo com a tabela 39 (valores encontrados para os trechos), 13 trechos estdo com

perda de carga acima da maxima permitida que é de 8 m/km. Na tentativa de se obter todos 0s

trechos com perda de carga dentro da norma foram feitas mais 10 simulagdes, agora com a

opcao de considerar o valor limite para a perda de carga.

A tabela 41 mostra o resultado dos custos obtidos para 10 simulagdes. Os parametros

usados foram: N = 200, G = 200, taxa de crossover de 90% e taxa de mutacao de 0,90%.
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Tabela 41-Simulagdo da rede exemplo 3 levando em consideracéo a perda de carga.

Simulagao Custo R$ Tempo de processamento
1 88.884,66 33s 26ms
2 90.113,03 32s 916ms
3 92.937,42 33s 104ms
4 91.276,84 33s 166ms
5 92.240,65 33s 213ms
6 88.164,72 33s 767ms
7 89.265,25 325 823ms
8 90.985,61 33s 415ms
9 90.350,86 33s423ms
10 88.164,72 33s 219ms

De acordo com a tabela 41 o melhor valor encontrado foi de R$ 88.164,72, aparecendo

duas vezes nas simulagdes.

A tabela 42 mostra os valores encontrados para os trechos.




Tabela 42-Valores nos os trechos da rede exemplo 3, levando em consideracéo a perda de carga.
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Trecho D(mm) |PC (m/km)| v(m/s) | Trecho | D(mm) | PC (m/km) | v(m/s)
1 75 1,44 0,29 29 50 4,15 0,39
2 50 6,17 0,50 30 50 3,09 0,33
3 50 3,77 0,37 31 50 3,10 0,33
4 75 2,20 0,37 32 50 5,31 0,45
5 75 2,11 0,36 33 75 1,12 0,25
6 50 6,96 0,53 34 100 5,34 0,74
7 50 2,83 0,32 35 75 1,95 0,34
8 50 0,75 0,15 36 75 1,51 0,3
9 50 0,01 0,00 37 50 7,44 0,55
10 50 0,68 0,14 38 50 2,95 0,32
11 50 0,07 0,05 39 50 1,85 0,25
12 50 0,99 0,17 40 50 2,26 0,28
13 75 2,92 0,43 41 50 0,88 0,16
14 50 0,09 0,06 42 50 1,47 0,22
15 50 0,18 0,07 43 50 2,49 0,29
16 50 0,93 0,17 44 50 3,69 0,37
17 50 1,82 0,25 45 75 3,18 0,45
18 50 2,72 0,31 46 75 3,77 0,50
19 50 4,72 0,43 47 75 4,21 0,53

20 75 7,81 0,75 48 75 4,64 0,56
21 50 3,18 0,34 49 150 1,36 0,45
22 50 3,83 0,38 50 50 0,66 0,14
23 50 1,38 0,21 51 50 0,08 0,05
24 50 0,08 0,05 52 50 0,05 0,04
25 50 3,5 0,36 53 50 0,63 0,13
26 50 1,16 0,19 54 50 1,38 0,21
27 50 0,46 0,11 55 50 2,51 0,3
28 50 2,69 0,31 56 150 2,31 0,61

57 150 3,28 0,74

De acordo com a tabela 42, agora todos os trechos estdo com perda de acordo com as

normas.

Para os nds, as pressdes encontradas estdo mostradas na tabela 43.
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Tabela 43-Pressdes nos nés da rede exemplo 3 levando em consideracéo a perda de carga limite.

N6 Pressdo Estatica | Pressdao Dinamica| NO |Pressdo Estatica | Pressao Dinamica
1 23,16 10,02 24 28,78 13,74
2 25,20 11,93 25 29,77 15,05
3 28,12 14,23 26 27,51 13,32
4 28,61 14,52 27 26,61 12,79
5 28,75 14,51 28 24,12 10,75
6 28,86 14,42 29 25,68 12,18
7 28,51 13,51 30 26,80 13,21
8 30,27 14,99 31 30,09 15,69
9 33,59 18,23 32 31,05 16,57
10 34,34 18,98 33 31,31 16,84
11 29,70 14,42 34 31,52 17,14
12 31,33 16,14 35 30,33 16,05
13 32,25 17,44 36 26,37 12,51
14 27,35 12,83 37 25,08 11,43
15 26,68 12,16 38 24,04 10,54
16 26,99 12,48 39 23,47 10,20
17 26,57 12,10 40 24,68 11,28
18 26,34 11,97 41 25,38 11,97
19 25,96 11,67 42 25,10 11,70
20 25,62 11,87 43 24,91 11,54
21 37,54 22,34 44 24,05 10,74
22 35,61 20,26 45R 13,00 0,00
23 27,78 12,90
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6.3.4 Comparacdo dos resultados para rede exemplo 3

Neste exemplo, com 57 trechos e 9 diametros disponiveis, 0 espaco de soluces € de:
957 = 2,47 x 105

Esse valor é o total de redes diferentes existentes para esse exemplo. Na simulacéo do

algoritmo genético que obteve o custo 6timo, o total de funcdes objetivo avaliadas foi de:
TOTAL = 500 x 300 = 150000 = 1,5 x 10°

Colocando esse total de funcdes de avaliagdo em porcentagem em relacdo ao total

obtem-se:

57
{ 100% = 9%, ¥ = 6,085 x 1075

x% — 500 x 300

Esse valor é desprezivel em relacdo ao espaco total. O algoritmo a partir de um espaco

de busca praticamente desprezivel, mais uma vez obteve éxito em seu célculo.

Resumindo as informacdes para a rede exemplo 3, a tabela 44 mostra a comparacéo

dos custos obtidos como também seus tempos de processamento.

Tabela 44- Comparacéo dos resultados para rede exemplo 3.

Metodo Melhor Custo (R$) Tempo de processamento
LENHSNET 79.365,39 13s
UFC-4 78.760,66 2 min 4s 192ms.

No resultado obtido pelo LENHSNET ele ndo levou em consideracéo a perda de carga
limite. No UFC-4, o melhor resultado, levando em consideracdo a perda de carga limite, foi
de R$ 88.164,72 no tempo de 33s 219ms.

Para ilustrar como foi 0 processo de convergéncia da funcdo objetivo para o melhor
valor encontrado, considere a figura 53 que mostra um grafico com o comportamento da

funcédo objetivo ao longo das geragoes.
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o0 objetivo para rede exemplo 3.

u(T

Figura 53-Grafico da fung
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6.4  Rede exemplo 4
6.4.1 Descrigcao dos parametros do projeto

Para testar a eficiéncia da utilizacdo do modelo proposto em projeto de redes de
distribuicdo de agua a partir dos critérios de projeto e custos utilizados no Brasil, foram feitas
simulagOes baseadas em uma rede de caracteristicas reais. A rede exemplo 4 (rede Acailandia)
é composta por 4 reservatorios, 432 nos e 666 trechos. A figura 54 mostra o desenho da rede.

Figura 54-Rede exemplo 4.

O objetivo desta andlise foi buscar combinac6es de didmetros para os trechos da rede.
Estas novas combinacdes deveriam atender as restricdes de pressdo minima nos nés e perda

de carga maxima nos trechos para uma determinada situacéo de demanda.
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6.4.2 Configuracdes e resultados do LENHSNET

Para que a comparacdo entre os programas fiqguem de acordo, deve-se configurar o

LENHSNET adequadamente. Duas configurac6es foram realizadas.

A primeira é com relacdo ao tipo de dimensionamento, que deve ser de cota fixa.
(FIGURA 55).

Figura 55-Configuracéo do tipo de dimensionamento para rede exemplo 4.

‘4 EPANET 2 - Rede_Acailandia_Agua.inp
Arquiva  Editar  Wisualizar  Projeto Relatério Janela  Ajuda  Lenhsnet

oceEa axalgluepme |k gxtaaB O~ XT|
Dados do Projeto il

—Cota Piezométrica na Origen Limites
& Sim (" NEo  Velocidade Maxima = |39 mfs
" Sim # N30 Welacidade Minima = 1S

[ Trechos lanorados = Sim = N3o Press8o M axima = mca.
Configurar... | Presso Mirima= |17 mca

De acordo com a figura 55, as restri¢cdes também sdo impostas. Essas restri¢des sao

=

=

velocidade méxima de 3,5 m/s e pressdo minima de 10 mca. A segunda configuragdo que

deve ser feita € com relagdo aos diametros utilizados. (FIGURA 56).

Figura 56-Configuracéo dos diametros para rede exemplo 4.

i-p EPANET 2 - Rede_Acailandia_Agua.inp
Arquivo  Editar  Visualizar Projeto  Relatdrio Janela  Ajuda  Lenhsnet

D2 & XAl gHEag |k Ik+aanod

]
Di&metra Rugosidade |Ti|:uo |Cu3tn [$/m] | ﬂ
150 0ooma FC- 16.68
e Fe S -
100 0ooma FC- 3833
1580 0.oms DEFF 67.48
200 .05 DEFF 106,15
280 0ooma DEFF 165.28
300 .05 DEFF 231.50
400 0ooma DEFF 1000
500 0.00ms DEFF 400.00 j
( Abrir Salvar Fechar |
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Apobs o programa configurado corretamente entdo seu dimensionamento podera ser
realizado através da opcgdo Executar Dimensionamento. O LENHSNET ndo consegui

dimensionar a rede dentro dos critérios de velocidade, apresentando a mensagem (FIGURA

57):

Figura 57-Mensagem emitida pelo LENHSNET.
x|

Impossivel dimensionar. .. Velocddade Maxima ultrapassada

A

O programa foi configurado novamente para ndo levar em consideracgdo a velocidade
maxima. (FIGURA 58).

Figura 58-Nova configuracdo do LENHSNET.

%% EPANET 2 - Rede_Acailandia_Agua.inp
Argquivo  Editar  Wisualizar  Projeko Relatdrio Janela  ajuda  Lenhsnet
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Vo=l lemeneies 7 Sim * MN3o Press3o Maxima = | mca
Configurar... I Prezs&o kinima = o mca

Dessa maneira o0 programa ao dimensionar a rede apresentara trechos com velocidade

acima da maxima permitida. Utilizando mais uma vez a op¢do Executar Dimensionamento o

LENHSNET apresentou a mensagem de erro (FIGURA 59):

Figura 59-Mensagem de erro do LENHSNET.
eo x|

@I Access violation at address 773DE3BE in module 'nidll.dl'. Read of address 04C3452F
=

Conclui-se que o LENHSNET néo obteve éxito no dimensionamento da rede exemplo
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6.4.3 Configuracdes, parametros e resultados do UFC-4.

Na tentativa de encontrar bons resultados para a rede exemplo 4, diversas simulacdes
foram realizadas, pois sabe-se que s&o muitas as possibilidades de combinacéo do parametros
do algoritmo genético.

A primeira série de simulacdes realizadas para a rede acailandia foi realizada com os
sequintes parametros: Populacéo inicial (N) de 200 e numero de geracbes (G) de 300. As
taxas de crossover e mutacdo foram respectivamente 90% e 0,9%. A tabela 45 mostra o
resultado da simulagéo.

Tabela 45- Simulaco com N=200 e G=300 para rede exemplo 4.

Simulacdo Custo (R$) Tempo de Processamento
1 2.676.977,53 8min 56s
2 2.720.288,87 8min 54s
3 2.750.292,94 8min 55s
4 2.882.324,41 8min 56s
5 2.715.358,95 8min 56s

De acordo com a tabela 45 verifica-se que o melhor resultado foi de R$ 2.676.977,53 e
todos os tempos de processamento estdo proximos de 9 minutos. Para verificar o processo de
convergéncia do custo ao longo das geracdes, foi gerado um grafico (FIGURA 60) para a

simulacdo de numero 5.

Figura 60- Gréfico para a simulagéo 5.
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A segunda séria de simulages foi feita com o intuito de obter melhores valores para o
custo, com isso dobrou o tamanho da populagéo inicial e aumentou em cem o nimero de
geragdes. Os novos pardmetros sdo: Populacdo inicial (N) de 400 e nimero de geracdes (G)
de 400. As taxas de crossover e de mutacdo permaneceram as mesmas. A tabela 46 mostra 0s

resultados obtidos com os parametros alterados.

Tabela 46-Simulagdo com N=400 e G=400 para rede exemplo 4.

Simulagao Custo (R$) Tempo de Processamento
1 2.307.319,34 23min 50s
2 2.366.910,74 23min 48s
3 2.521.757,39 23min 52s
4 2.440.099,08 23min 46s
5 2.492.309,42 23min 48s

De acordo com a tabela 46 percebe-se um melhora no custo, sendo o menor valor de
R$ 2.307.319,34, mas um elevado aumento no tempo de processamento. Para verificar o
processo de convergéncia do custo ao longo das geracdes, um grafico foi gerado para a

simulacéo de nimero de 5.

Figura 61- Gréfico da simulacao 5 com os parametros aumentados.
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De acordo com o gréfico da figura 61 percebe-se que nas geracdes finais o custo ainda
sofre variagdes. Essas variagdes no grafico podem ser analisadas como oscilagdes na funcéo
objetivo nas geracOes finais. Na tentativa se solucionar esse problema, mais uma séries de
simulacdes foram feitas novamente alterando os parametros do algoritmo genético. A
populacéo inicial foi reduzida para 30, objetivando a diminui¢do no tempo de processamento,
ja com relacdo ao numero de geracgdes foi aumentado para 3000, objetivando a convergéncia
do custo para valores bons. As novas taxas de crossover e mutacdo sdo respectivamente de:

99% e 0,1%. A tabela 47 mostra os resultados encontrados.

Tabela 47- Simulacdo com N=30 e G=3000 para rede exemplo 4.

Simulagao Custo (R$) Tempo de Processamento
1 1.170.444,60 14min 02s
2 1.228.089,07 14min 04s
3 1.283.607,98 14min 15s
4 1.115.838,47 14min 01s
5 1.225.272,95 14min 09s

Para verificar o processo de convergéncia foi gerado um grafico (FIGURA 62) para a

simulacdo 1, pois essa execucdo foi a que apresentou o melhor resultado para o custo.

Figura 62- Convergéncia da func¢éo objetivo.
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6.4.4 Comparacdo dos resultados para a rede exemplo 4

Verificou-se que o LENHSNET néo realizou o procedimento apresentando erros. Ja o
UFC-4 obteve éxito em seu calculo, apresentando como o melhor o resultado o valor para o
custo de R$ 1.170.444,60 no tempo de 14 min 02s. Dessa maneira, para essa rede o UFC-4 se
mostrou superior ao LENHSNET.
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7 CONCLUSOES

Demonstrou-se que o modelo é apropriado para a otimizacao de redes de distribuicéo
de agua, e que a técnica dos algoritmos genéticos € eficaz na otimizacdo de problemas de

dimensionamento de redes.

A robustez do método empregada foi constatada mediante a comparacdo com um
método aceito pela comunidade especializada, 0 LENHSNET. Quatro redes exemplos foram
estudadas. Em relacdo ao custo, dentre as quatro redes testadas, o resultado das técnicas
comparadas foi igual em uma delas (rede exemplo 1), sendo observada uma vantagem dos
algoritmos genéticos nas outras trés. Para a rede exemplo 2, a solucdo obtida pelo algoritmo
genético foi 6,30% menor que a obtida pelo LENHSNET e para rede exemplo 3 foi de 0,76%

menor, para a rede exemplo 4 o LENHSNET nao realizou o célculo.

Foi observada uma vantagem para 0 LENHSNET em relacdo ao tempo de

processamento nas trés redes estudadas.

No entanto, das trés redes estudadas, em duas delas (exemplo 1 e exemplo 3) o
LENHSNET dimensionou a rede sem considerar a perda de carga limite. J4 0 UFC-4 otimizou
todas as redes dentro das condicGes de pressdo e perda de carga, ainda que tenha apresentado

um leve aumento no custo devido ao aumento dos didmetros.

A partir da analise da rede exemplo 4, pode-se concluir que o modelo é apropriado

para trabalhar em redes de dimensdes reais.

A técnica dos algoritmos genéticos permitiu obter, apds um numero fixo de geracdes,
além da solugcdo de minimo custo, um conjunto final de solu¢Bes que torna possivel ao
tomador de decisdes escolher entre alternativas com similaridade de precgo, considerando na

andlise outros critérios de avaliacao.
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