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Resumo. As técnicas de programacgdo evoluciondria vém ganhando popularidade em
diversas aplicacoes da engenharia em todo o mundo nos ultimos anos. Os Algoritmos
Genéticos (AGs) sdo os mais conhecidos algoritmos dessas técnicas e foram desenvolvidos
por Rechenberg (1973), na Alemanha, em paralelo com Holland (1975) e seus colaboradores
nos EUA. Os AGs baseiam-se na sele¢cdo natural e genética populacional, onde sdo
observados mecanismos como a sobrevivéncia e reprodugdo preferenciais dos individuos
(solugoes do problema em questdo) mais aptos da populagdo (conjunto de solugoes), na
manutengdo de uma populagcdo com diversos membros, na heran¢a de informagdo genética
dos pais e na mutagdo ocasional dos genes (caracteristica de uma solugdo). Os algoritmos
genéticos foram aqui utilizados como ferramentas para resolu¢do do problema inverso de
calibragdo de redes de distribuicdo de dagua para abastecimento, em um estudo de caso real.
Enfoca-se neste trabalho o estudo da eficiéncia da aplicagio dos AGs considerando
diferentes formas de implementa¢do do algoritmo ao problema, no que se refere
principalmente ao estudo de operadores de AGs mais eficientes.
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1. INTRODUCAO

Os Algoritmos Genéticos, sdo provavelmente o tipo mais conhecido de programagao
evoluciondria. A evolugdo natural ocorre nos cromossomos, que sao elementos microscopicos
das células nucleares os quais transmitem informagdes hereditarias através dos genes. De
acordo com a terminologia dos AGs, um cromossomo (individuo), referido como string,
representa uma possivel solugcdo para o problema em maos. Cada string ¢ formado por uma
série de caracteres ou tragos, analogos aos genes biologicos, representando as varidveis de
decisdo através de codigos. Assim a populacdo de cromossomos representa um conjunto de
possiveis solugdes do problema. Os AGs evoluem a partir de uma populagao inicial de strings
(solugdes) geralmente produzidas aleatoriamente.

A aplicagdo repetida de operadores genéticos busca solucdes eficientes para o problema
em estudo, ou seja, aquelas com valores maiores para a fungdo de aptiddo sdo mantidas
enquanto as de valores menores sdo descartadas. As vantagens dos AGs sobre os métodos de
busca tradicionais incluem o fato de que eles rettm uma amostra “bem adaptada” da
populagdo, durante a busca do 6timo global. Tais algoritmos consideram regras probabilisticas
de transi¢do de um conjunto de solugdes para outro, e tem a flexibilidade de admitir fungdes
objetivo (ou de aptiddao) complexas, descontinuas ou que ndo possuam derivadas.

Os AGs geralmente compreendem trés operadores: reprodugdo, recombinagdo ou
cruzamento ¢ mutagcdo. A reprodugdo € o processo através do qual strings sdo copiados na
préxima geragdo de acordo com o valor da func¢do de aptidao correspondente, através de um
processo de selecdo que previlegia a sobrevivéncia das melhores solu¢des. Na sua forma mais
simples o cruzamento realiza a troca parcial de segmentos correspondentes entre dois strings
pais produzindo dois strings filhos. A mutagdo ¢ a degeneracdo ocasional dos valores,
permitindo a introducdo de novas caracteristicas as populagdes.

A aplicacdo de AGs envolve a escolha apropriada do codigo de representacdo das
variaveis de decisdo do problema. Apesar das diversas possibilidades de codificacao,
Goldberg (1989) sugeriu que o desempenho dos AGs ¢ 6timo quando a codificagdo binaria é
empregada. Entretanto muitos problemas requerem representacdes diferentes, incluindo a
codificacdo em nlimeros reais para as variaveis de decisdo.

Simpson et al. (1994), Mckinney & Lin ( 1994), Reis et al. (1997) e Ritzel & Eheart
(1994) sdo exemplos de estudos que aplicaram AGs com sucesso para resolver problemas
complexos de recursos hidricos. Outros trabalhos seguiram-se a estes e sao descritos no item
2.

Destaca-se que a implementacao dos AGs pode ser realizada das mais variadas maneiras,
assim, o objetivo deste trabalho ¢ a aplicacdo da sistematica dos AGs para o problema inverso
de calibragdo de redes de distribuicdo de agua para abastecimento discutindo os principais
resultados obtidos a partir das diferentes formas de implementagdo, sendo o modelo de
inverso de calibragdo utilizado foi proposto por Silva (2003).

2. BREVE REVISA,O DE MODELOS DE CALIBRACAO DE REDES DE
DISTRIBUICAO DE AGUA

Pode-se dizer que os procedimentos de calibracao de redes de distribuicao de dgua podem
ser divididos basicamente em 3 categorias: iterativos, explicitos ou diretos e implicitos ou
nversos.

O procedimento iterativo geralmente ¢ baseado em tentativa e erro. Os parametros de
calibragdo sdo avaliados a cada iteragao usando comparagdes entre pressoes € vazoes medidas



e simuladas. Os principais trabalhos que adotaram tal procedimento foram Walski (1983) e
(1986) e Bhave (1988).

Os métodos explicitos, também chamados analiticos ou diretos, resolvem um conjunto de
equagdes que descrevem o comportamento hidraulico da rede. Eles foram empregados por
autores como Ormsbee & Wood (1986), Boulos & Wood (1990) e Ferreri et al. (1994).

Os procedimentos implicitos, mais conhecidos como métodos inversos, realizam a
estimativa de valores para os parametros a partir da minimizagao dos desvios entre os valores
simulados hidraulicamente e dados correspondentes observados de pressao e ou vazao.

A Figura 1 ilustra o esquema geral do processo de inverso de calibracdo, onde se mostra a
comparagdo entre respostas observadas e calculadas pelo modelo. Se as diferencas entre os
valores atenderem a critérios previamente estabelecidos, considera-se o modelo calibrado. Em
caso contrario, modificam-se os parametros e obtém-se novas respostas calculadas para serem
comparadas.
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Figura 1 - Esquema geral de calibracdo via modelos inversos

A calibragdo de redes de distribuicdo de dgua para abastecimento pode ser realizada em
termos de parametros como didmetros ¢ comprimentos dos trechos, demandas nos nos,
rugosidades, embora a maior parte dos trabalhos reportados na literatura considerem apenas
este ultimo parametro.

A cada conjunto de pardmetros, o modelo fornece como respostas valores para grandezas
que normalmente sdo vazdes nos trechos e pressdes nos nés da rede, os quais devem ser
aproximados ao maximo das medidas realizadas em campo.

Diversos trabalhos ja foram realizados usando o método inverso para calibracdo, tais
como Ormsbee (1989), Ligget & Chen (1994), Vitkovsky & Simpson (1997), Walters et. al
(1998), Silva (2003) e Soares (2003), destaca-se que somente em trabalhos mais recentes
verifica-se a preocupacdo com a inclusdo de vazamentos.

3. EQUACIONAMENTO DO PROBLEMA INVERSO DE CALIBRACAO

Conhecidas as leis que regem o fendmeno do escoamento hidrico no interior das redes de
distribuicao de 4gua para abastecimento pode-se prever o seu comportamento em termos das



pressoes e vazdes. As finalidades sdo diversas, dentre as quais a operagdo racional de tais
sistemas visando garantir o atendimento das demandas sob niveis de pressdes aceitaveis.

Tais previsdes serdo, entretanto, tao realisticas quanto forem os valores de parametros da
rede como: comprimentos, didmetros, rugosidades dos condutos e demandas, usados pelo
modelo matematico de avaliagdo hidraulica adotado. Dentre os parametros ja relacionados, as
demandas e as rugosidades estdo sujeitas a variacdes ao longo do tempo. As variagdes de
demanda sao devidas a variacao populacional e, portanto, mais previsiveis. Ja as rugosidades
s6 podem ser determinadas através dos modelos de calibragdo ou testes de campo, sendo estes
ultimos considerados dispendiosos. O problema inverso de calibragdo, ou seja, de
determinagdo de parametros através da minimizag¢do dos desvios entre valores produzidos via
simulagdo hidraulica e dados de pressdo e vazao observados em campo, pode ser expresso
através maximizagao da seguinte fun¢ao objetivo (F.O), no caso a propria fungdo de aptidao:
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sendo: P — carga de pressao (m)
Q —vazao (L/s)
N - conjunto de pontos de observagdo de valores de pressao
M - conjunto de pontos de observagao de valores de vazao
C - niamero de condigdes de demanda ou dias de observagao
wH, wQ — pesos atribuidos aos desvios de pressao e vazao
sim, obs - denotam valores simulados e observados, respectivamente
K - padrdes de demanda ou dias de observagao

Basicamente, a F.O. a ser maximizada constitui o inverso da soma dos quadrados das
diferencas adimensionalizadas entre valores de pressdes e vazdes simulados e observados,
multiplicados pelos respectivos pesos atribuidos a cada uma das grandezas, definidos de
acordo com a importancia dada a respectivo parametro a ele atribuido.

A formulacdo do modelo hidraulico das redes necessaria para avaliacdo dos valores
simulados geralmente envolve a equacdo da continuidade para cada n6 da rede e a equacdo da
energia para cada trecho (ligagdo entre nos consecutivos), cuja solugdo em termos de vazdes e
pressdes ¢ buscada através de técnicas numéricas tais como linearizagdes sucessivas . O
presente estudo inclui também os vazamentos explicitamente no modelo, cujos detalhes
podem ser examinados em Jowitt & Xu (1990).

O problema de calibragdo foi posto como de determinacao das rugosidades dos trechos da
rede. Visando reduzir o numero de varidveis de decisdo do problema, as tubulacdes foram
agrupadas em setores de acordo com as caracteristicas idade ¢ material que influenciam
diretamente as rugosidades. Definindo-se, como variaveis de decisdo do problema as
rugosidades de cada setor.

Além disso, em acordo com o trabalho original de Silva (2003), permitiu-se que um
numero pré-determinado de trechos com valores de rugosidades superiores aos dos setores a
que pertencem, representando a presenga de pecas tais como valvulas. Para melhor conduzir a
busca dessas pecas, foram atribuidas probabilidades de existéncia de pecas nos trechos em
conformidade com as informagdes contidas nos registros da companhia de abastecimento de



agua. Tais probabilidades foram utilizadas tanto na geracdo das populacdes iniciais de
solugdes como pelo operador de mutagao.

Desta forma, o respectivo problema apresenta como variaveis de decisao rugosidades e
localizacdo de trechos dotados de pegas.

O problema de calibragdo seria determinado se fosse possivel monitorar a pressao em
todos os noés da rede e vazdo em diversos trechos. Entretanto, a disponibilidade de
equipamentos de medida de pressdo e vazdo ¢ limitada, no caso de a 8 e 2 unidades
respectivamente.

Com o objetivo de reduzir o grau de indeterminacdo do problema, foi adotada a
sistemdtica de rodizio de pontos de monitoramento, ou seja foram coletados 5 conjuntos de
dados de pressdo em nods distintos. Embora cada conjunto tivesse sido monitorado durante
intervalos de tempo distintos na escala de tempo, admite-se que eles sejam complementares
entre si.

4. FERRAMENTA DE OTIMIZACAO UTILIZADA: ALGORITMOS GENETICOS

4.1  Algoritmos e operadores genéticos

De acordo com Reis & Akutsu(2002) citado por Silva & Reis (2002) pode-se fazer uma
suscinta discussao sobre os AGs. Os algoritmos genéticos simples podem ser classificados
basicamente em: geracionais, geracionais elitistas e Steady State. Para todos os tipos de AGs,
uma populacao inicial de NPOP individuos ¢ gerada aleatoriamente. Nos AGs geracionais,
uma nova popula¢do ¢ construida e avaliada a cada gerac@o substituindo a anterior .Os AGs
geracionais elitistas asseguram que um determinado nimero (IPOP) de melhores individuos
da geragdo anterior sejam mantidos na proxima. Nos AGs Steady State IPOP constitui parcela
pequena da populagdo de individuos. Assim, todos os individuos sdo avaliados apenas na
primeira geragdo. A partir da segunda, apenas os individuos novos tém seus valores de
aptiddo avaliados, agilizando bastante o algoritmo, principalmente quando avaliagdo da
fun¢do objetivo implica em tempo de processamento computacional elevado, como o caso de
avaliacdo hidraulica de rede de distribui¢do de agua.

Os AGs geralmente compreendem os operadores: sele¢do, cruzamento ou recombinagao e
mutacao, cuja descri¢do sucinta ¢ apresentada a seguir:

4.2 Selecao

A selegdo ¢ o operador genético que determina os individuos a sofrerem cruzamento e
mutagdo a cada geracdo. Diversos sdo os mecanismos de sele¢do reportados na literatura. Um
tipo de selegdo muito utilizado ¢ a roleta, também conhecido como amostragem estocastica
com substitui¢do. Observa-se que dessa maneira individuos representantes de valores de baixa
aptiddo podem ser selecionados. Uma sele¢do bem conhecida ¢ a roleta proporcional que
difere apenas na roleta, pelo fato de a probabilidade do individuo ser selecionado definir o
numero de copias deste individuo para a proxima geragao ou iteragao de AG.

Outras técnicas sdo utilizadas como a selecdo aleatdria uniforme (Uniform Random), em
que os individuos pais sdo escolhidos de forma randémica para a reprodugdo. A selecao tipo
torneio faz os individuos competirem diretamente com base nos respectivos valores da fungado
de aptiddo. Uma maneira simples de implementa-lo ¢ escolher aleatoriamente 2 ou 3



individuos e preservar o melhor deles para a proxima geragdo, repetidamente até que uma
nova geracao seja formada.

Diversas sdo as propostas para uma escala dos valores de aptidao na populacdao. Dentre
elas destaca-se a escala linear, fazendo que o melhor valor de aptiddo assuma um valor a
vezes superior a média e o valor menor 1/a vezes menor que a média da populagdo. Essa
sistematica evita a reproducdo excessiva e consequente rapida convergéncia para um eventual
grande valor de aptiddo das geragdes iniciais, quando tais valores podem ser distintos. Ao
mesmo tempo, possibilita que as pequenas diferencas nos valores de aptidao sejam acentuadas
proximo da convergéncia para um oOtimo local, quando tais diferengas tornam-se muito
pequenas (Meier & Barkdoll, 2000).

4.3 Cruzamento ou Recombinacao

O cruzamento ¢ o mecanismo através do qual sd3o promovidas transferéncias de
caracteristicas genéticas dos individuos pais, na criagao dos novos individuos (filhos).

Dentre as sistemdticas mais usuais pode-se citar o cruzamento de um ponto, dois e
uniforme.

No cruzamento de 1 ponto, o ponto aleatério 1 € escolhido, deste ponto em diante, o pai 1
troca informagdes com o pai 2, formando assim os filhos 1 e 2. No cruzamento com dois
pontos, define-se 2 pontos de corte entre o casal selecionado para o cruzamento. As
informagdes contidas entre esses pontos de corte sdo trocadas pelo casal, formando assim os
dois novos filhos.

J& o cruzamento uniforme prevé que genes individuais sejam considerados na troca de
informagdes para criagdo de novos individuos, ao invés de blocos de genes.

4.4 Mutacao

O operador mutagdo ¢ responsavel pela introdu¢do de material genético novo para a
populacdo de solugdes através da eventual substituicao de genes dos individuos. Geralmente é
realizada bit por bit (no caso de codigo binario) ou gene por gene (codigo real).

De acordo com Wardlaw & Sharif (1999) as duas aproximagdes basicas para mutagao
utilizando cddigo real (adotado no trabalho), sio mutag@o uniforme e ndo uniforme.

A mutagdo uniforme ¢ realizada de forma que cada elemento ou gene de um string possui
exatamente a mesma chance de sofrer mutagdo. A muta¢do ndo uniforme ¢ um dos operadores
responsaveis pelo refinamento das solugdes, através de incrementos controlados nos valores
das variaveis de decisdo de acordo com a geracgao.

5. IMPLEMENTACAO DOS AGs

5.1 Fluxograma do algoritmo basico utilizado

Na Figura 2 apresenta-se uma representagdo do AG geracional basico implementado
mostrando os operadores genéticos. A partir deste esquema geral, procederam-se mudangas
que resultaram nas discussoes apresentadas no item de resultados.
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Figura 2 — Algoritmo genético geracional basico implementado

5.2 CARACTERISTICAS DE IMPLEMENTACAO DO MODELO BASICO
UTILIZADO

- Algoritmos genéticos:

Geracdo da populacdo inicial de solugdes: uma populacdo inicial de solugdes ¢ gerada

aleatoriamente;

- Tipo de AG: Geracional,

- Variaveis de decisdo:rugosidades de trechos, as tubulagdes foram agrupadas em setores de
acordo com as caracteristicas idade e material;

- Selecdo: Roleta;

- Recombinacdo : simples de dois pontos com 95% e Mutagdo: uniforme por gene com

probabilidade de 5%

- Cadeia representativa da solucio

A quantidade de acessorios foi definida com base em informacdes cadastrais fornecidas
pelo servico de 4gua local e restrita a 25 (n=25 Figura 3).

Rugsidie | Rugsidae | Locdizagio | Rugsidade | o Loclim "
Setar 1 Setar 2 Acessiriol Acessariol Acessirio 1 LgCSl’ on

Figura 3 — Cadeia representativa de solugdo correspondente ao estudo

Propriedades gerais do modelo:

- Parametros ajustados: vazao e pressio;




- Varidveis de decisdo: rugosidades de trechos da rede atribuidas a setores e algumas
rugosidades de maiores valores atribuidas a elementos hidraulicos ou eventuais obstaculos
que provoquem perda de carga localizada.;

- Os vazamentos foram considerados de forma explicita no modelo e

- O modelo busca através de simulagdes fazer a separagao entre consumos € vazamentos.

- Aplicacio: A aplicagdo foi realizada para um setor de rede real da Cidade de Sdo Carlos

denominado “Monte Carlo”, S.P, composta de 58 nos, 83 trechos e uma estimativa de

aproximadamente 5000 habitantes.

6. RESULTADOS E DISCUSSAO

A partir da rotina bésica implementada, foram investigadas entdo diversas variantes no
sentido de melhorar a eficiéncia da referida rotina, sendo variada uma caracteristica de cada
vez, sendo os principais resultados obtidos mostrados a seguir.

As analises comparativas foram realizadas a partir dos valores das fungdes de aptidao,
pois os valores das diferencas entre pressdes e vazoes calculadas e medidas sdo diretamente
ligados as aptiddes. Os resultado das variaveis de decisdo (as rugosidades dos trechos da rede)
sdao também apresentados, entretanto tratando-se de redes existentes, os valores das
rugosidades reais ndo sdo disponiveis para compara¢do, sendo necessaria principalmente uma
comparagdo dos resultados obtidos através de simulagdes a partir de populagdes iniciais
aleatorias distintas e analise estatistica.

6.1 Implementacao do elitismo

A primeira comparacdo realizada a partir dos foi com relagdo aos resultados obtidos a
partir da implementacao do elitismo, que consiste na garantia de que as melhores solugdes nao
se percam durante o processo de busca, permanecendo nas novas iteragdes de AG. No caso
assegurou-se que 5 (IPOP) solugdes fossem mantidas na proxima iteracao de AG.

A defini¢do do numero de melhores solugdes [POP foi determinada a partir de testes com
diferentes valores. Foram testados IPOP com valores de 1 e 5 sendo, adotado o ultimo valor,
que conduziu as melhores respostas. Ressalta-se ainda que IPOP ndo deve ter seu valor muito
elevado para o problema ndo assumir uma natureza aleatoria.

A evolugdo do valor da fung¢do de aptidio ¢ ilustrada na Figura 4, que mostra o
desempenho superior da evolugdo da fungao de aptidao com a implementacao de elitismo.
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6.2 Logaritmos das variaveis de decisao

O uso dos logaritmos (base 10) das varidveis de decis@o (rugosidades) tem o objetivo de
reduzir o espaco de busca, facilitando a determinacao das variaveis de decisdo do problema.
Uma aplicagdo de logaritmos nas variaveis de decisdo foi realizada por TUCCIARELLI et al.
(1999).

A Figura 5 ilustra os testes comparativos realizados entre a implementagdo com e sem o
uso de logaritmo das varidveis de decisao. Nota-se que, para o caso em estudo a utilizacao de
logaritmos ndo produziu bons resultados. Observando a Figura 5 constata-se que o uso de
logaritmos propiciou a convergéncia prematura produzindo, uma solugdo de qualidade
inferior.
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Figura 5 — Evolugao da funcdo de aptidao ao longo das iteragdes de AGs com e sem a
introdugdo de logaritmos as varidveis de decisao

6.3-) Comprimento da cadeia de caracteristicas a serem trocadas

Cada cadeia representativa de uma solucdo possui uma quantidade de caracteristicas de
maneira a defini-la completamente.

Investigou-se um operador através do qual um nimero fixo ou varidvel e aleatorio de
caracteristicas de uma solugo sofria recombinagdo para dar origem a novas solugdes, a partir
de um ponto escolhido aleatoriamente.

A Figura 6 ilustra a variacdo da aptiddo ao longo das iteracdes para as formas de
implementagdo trocando-se um numero fixo e varidvel de caracteristicas das solugdes.
Observa-se que a alternativa com quantidade fixa leva pequena vantagem sobre a alternativa
com quantidade de caracteristicas varidveis aleatoriamente.
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Figura 6 — Evolucao da funcao de aptidao ao longo das iteragdes de AGs com quantidades de
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6.4-) Testes com diferentes técnicas de selecao

A andlise dos diversos tipos de sele¢do implementados para o problema em estudo foi
feita basicamente em termos da fun¢do de aptiddo. As Figuras 7 a 8 ilustram os resultados
obtidos para as diferentes implementagdes do operador de sele¢do, com e sem elitismo.
Observa-se que os valores de aptidoes sao melhores sempre com a implementacdo do
elitismo, mais discretamente em se tratando de selecdo por roleta (Figura 7b) e torneio
(Figura 8a) e de forma mais acentuada para selecdo aleatoria (Figura 7a) e proporcional

(Figura 8b).
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A Figura 9 ilustra os resultados da evolugdo da funcdo de aptidao relativa aos diversos
tipos de sele¢cdo implementados. A de escolha de melhores solugdes apresenta melhores
resultados e a selegao aleatdria os piores.

Em alguns casos o uso de selecdo através da “escolha das melhores solu¢des” pode nio
ser conveniente pelo fato de que, ao selecionar sempre as melhores alternativas, pode-se
desperdicar muito “material genético”, ou seja, solucdes pobres sdo descartadas, que



poderiam evoluir para uma boa solucao. Entretanto, no caso, funcionou bem e produziu os
melhores resultados.
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6.5 Testes com diferentes técnicas de recombinacao

Algumas das principais técnicas de recombinacdo foram implementadas, cujos resultados
sdo mostrados pela Figura 10.
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Observa-se que para todos os tipos de recombinagdo analisados a evolugdo da funcdo de
aptidao ¢ bastante parecida. Uma pequena melhoria foi obtida para a recombinag¢do uniforme.

6.6 Testes com diferentes taxas de mutacao

As taxas ou porcentagem de mutacdo (Pm) sugeridas na literatura geralmente sdao entre
1% e 5% ou proporcional ao niimero de caracteristicas de cada solugao ou nlimero de genes.

Os testes realizados limitaram-se as probabilidades de mutacdo de 1% e 5% e 10%. A
probabilidade ndo convencionalmente usada de 10% foi usada para se perceber o
comportamento da fungdo de aptiddo quando se usa um valor extremo. E conhecido que as
probabilidades de mutacdo elevadas podem fazer com que a busca assuma um carater
aleatorio.

Os testes realizados sob diferentes taxas de mutag¢do, conduziram a resultados muito
parecidos conforme ilustrado na Figura 11. Observa-se que o comportamento da funcao de
aptiddo para as probabilidades de mutagao de 10% apresentou um comportamento melhor nas



primeiras 10 iteragdes de AGs; a partir da iteracdo 100 o comportamento das funcdes de
aptidao sdo praticamente coincidentes.
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Observa-se que os testes feitos com diferentes taxas de recombinacdo também
conduziram aos mesmos valores de fungdes de aptidao, sendo desta forma mantido o valor de
95% indicado.

Na Tabela 1 sdo apresentados alguns resultados representativos dos obtidos relativos
aos valores de pressdes e vazdes medidas e simuladas para os pontos de monitoramento da
rede em estudo. Foram utilizadas 3 condi¢des de demanda, nota-se que os maiores erros
absolutos entre os valores medidos e simulados de pressdo ocorrem para a condi¢do de
demanda média e os menores para a condi¢cao de demanda maxima.

Para as vazdes, constata-se que o maior erro percentual ocorre para a condicdo de
demanda minima. O comportamento insatisfatorios em algumas situacdes ¢ justificado pelo
uso de coeficientes de vazamentos da literatura.

Tabela 1. Resultados dos parametros pressdo e vazao medidos e simulados

CONDICAO DE DEMANDA
MAXIMA MEDIA MiNIM A
PONTO PRESSAO PRESSAO | PRESSAO PRESSAO | PRESsAO PRESSAO
MEDIDA SIMULADA MEDIDA SIMULADA MEDIDA SIMULADA
(mH20) (mH20) (mH20) (mH20) (mH20) (mH20
7 7.50 7.44 16,20 17.33 26,20 25,98
19 11,00 10,96 17.10 17.77 24,60 24,12
26 11,20 11,07 25,70 27,35 40,80 40.87
38 16.90 16.63 27.60 29,66 40,40 40.74
51 27,00 26,58 42,20 44,86 58,60 59,87
57 23,10 22,79 33,80 34,94 45,60 45,26
CONDICAO DE DEMANDA
MAXIMA MEDIA MINIMA
PONTO VAZAO VAZAO VAZAO VAZAO VAZAO VAZAO
MEDIDA SIMULADA MEDIDA SIMULADA MEDIDA SIMULADA
(Lis) (Lis) (Lis) (LIs) (Lis) (Lis)
ENTRADA 17.83 17.82 13,06 13,05 6.79 7.67

Antes da setorizagdo realizada os resultados obtidos para rugosidades para diferentes
populagdes iniciais aleatorias de solugdes distintas, eram bastante distintos. A seguir foi sdo
mostrados os resultados obtidos para as rugosidades com a introdug¢do de setorizagdo e os
AGs Steady State foram usados para obten¢ao de respostas mais rapidas diante do estudo para
diversas populagdes aleatorias. Na Figura 12 indica-se a frequéncia com que trechos de
rugosidades superiores as dos setores a que pertencem foram identificados para diferentes
populacdes aleatdrias iniciais, rugosidades estas atribuidas a presenca de eventuais acessorios
da rede.



O exame da Figura 12 permite constatar que, das 25 pecas inicialmente previstas, 19
ocorrem com frequéncia acima de 50% das populacdes aleatérias simuladas (pode-se
considerar bons os resultados, pois 19 corresponde a 76% do total de 25 pegas) e 12 pecas
com frequéncia de 70%.
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Figura 12 — Frequéncia de rugosidades com valores acima das atribuidas aos setores — Monte
Carlo

Com a divisdo da rede em dois setores, foram determinadas as respectivas rugosidades
para cada um deles, sendo os resultados apresentados nas Figuras 13 e 14. Para o setor 1 (pvc)
observa-se que as rugosidades variam de praticamente entre 0,06 mm e 0,08mm; pois somente
duas populagdes produziram valores fora desta faixa (Figura 13). No setor 2 (ferro fundido) as
rugosidades praticamente ficam entre 0,25mm e 0,70 mm; uma variacdo maior que a obtida
para o setor 1, mas ainda considerada razoavel (Figura 14).
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7. CONCLUSOES

O trabalho trata de uma aplicacdo da modelo inverso de calibragdo de redes de
distribui¢do de agua proposto por Silva (2003), a um setor de rede real da Cidade de Sao
Carlos- S.P. — Brasil; constituida de 58 nds de 83 trechos uma populacao estimada de 5000
habitantes. Este modelo utiliza como sistematica de otimizacdo dos Algoritmos Genéticos



(AGs), sendo que o principal objetivo aqui proposto ¢ de investigar a melhor forma de
implementagdo do algoritmo de modo a produzir as melhores respostas. Desta forma seguem
as conclusoes dos principais resultados obtidos.

A utilizagdo da sistematica do elitismo produziu os melhores resultados em todas a
simulacoes realizadas; o uso de logaritmos aplicados as variaveis de decisdo ndo demonstrou
melhoria nos resultados, os resultados obtidos considerando-se as caracteristicas a serem
trocadas fixas foram os mesmos com a consideragao aleatdria de trocas, no estudo da sele¢ao
concluiu-se que a melhor op¢do foi a passagem das melhores solu¢des, com relacdo a
recombinagdo ou cruzamento € mutagdao, ambos os tipos adotados conduziram aos mesmos
resultados. Os valores de pressdes e vazdes observadas e simuladas demonstraram-se
préximos para a maioria dos pontos e os valores de rugosidades se repetiram para diversas
populagdes aleatorias distintas simuladas.
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