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UTILIZAÇÃODEALGORITMOSEVOL UCIONÁRIOSMULTIOBJETIVOSNO
DIMENSIONAMENTODEREDESDEABASTECIMENTODEÁGUA

KlebberTeodomiroMartinsFormiga ';FazalHussainChaudhry
^

-T<^Z5xh

Resumo- Odimensionamentoderedesdeabastecime ntoapresentacomoseuprincipalproblema
a determinação dos diâmetros das tubulações. Vários pesqui sadores têm buscado nas últimas

décadas uma metodologia capaz de dimensionar essas redes considerando diversos aspectos e
incertezas característic os desse tipo de projeto. O objetiv o deste trabalho é o emprego de um

método multiobjetivo baseado em algoritmos evolucionários para a geração de uma série de
soluções não-dominadas. As fu nções objetivos aval iadas foram: o custo de implantação do
sistema, as perdas por vazament o na rede e a capacidade de atendimento das vazões. Para a

determinaçãodafronteiraParet o,utilizou-seotoolboxdedomí niopúblicoMOEAdesenvolvido
para o MATLAB acoplado aum simulador hidráulicohíbridoba seado no método deNielsen. A

metodologiamostra-sepromissora,vistoqueépo ssíveldeterminararegi ãonão-dominadaemum

númerorelativamentepequenodeiterações.

Abstract- The criticalproblem in design ofwater supply networks relates to determination of

pipe diameters. Several author s have focused on th e methods capable of sizing the network

considering uncertainty and other important aspects. This study presents an application of
multiobjective decision making using evolutionary algorithms to generate a series of

nondominatedsolutions.Th ethreeobjectivesfunctionsconsideredhere in cludeinvestmentcosts,

leakage losses and system demand supply ratio. In order to determine the Pareto frontier the

publicdomaintoolboxMOEAdeve lopedtoMATLABcoupledwith ahybridhydrau licsimulator

basedonthemethodofNielsen. Thistechniqueisfoundtobequitepromising,thenondominated
regionbeingidentifíedinreason ablysmallnumber ofiterations.

PalavrasChave:otimizaçãomultiobjetivo,projetoderedes,algoritmosevolucionários.
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INTRODUÇÃO

Umdosprincipaisdesafiosqueospesquisado resdetécnicasdedimensionamentoderedes

de abastecimento têm enfrentado é a definição de uma metodologia que possa ser realmente
aplicada demodo agera rumarede econômica e confiável sob oponto de vista do atendimento
das demandas sob diferentes situações. Na bus ca por essa resposta, diversos métodos foram
propostos, porém, tais métodos apresentam inconvenientes, seja pela dificuldade ou
inviabilidade de serem implemen tados numericamente, seja pela geração de resultados não

satisfatóriossobopontodevista práticodofuncionamentodasredes.
Os primeiros métodos de dime nsionamento de redes, considerando técnicas de pesquisa

operacional, buscavam obter o máximo rend imento econômico das mesmas. Esses métodos,

como o proposto por AlperovitzeShamir( 1977) , surgiram em meados dadécadade 1970e

propunham o dimensionamento da rede consider ando aspectos econômicos de implantação e
operação. Tais metodologias eram baseadas in icialmente em programação linear (Alperovitze
Shamir, 1977; Quidry et al., 1981), posterio rmente foram utiliza diferentes técnicas de

programaçãonão-linear(MorganeGouter,1985;Fu jiwaraetal.,1987; Formigal997),alémde
algoritmos genéticos (Savic e Walters, 1997). Verificou-se, entretanto , que à medida que as

redes ficavam mais econômicas , a sua viabilidade do pont o de vista operacional era
comprometida,jáqueoprojeto,que eraparaserumaredemalhada,tendiaas etomarumarede

ramificada, uma vez que esta é mais econômica do que aprimeira, e ométodo matemático de
otimizaçãotenderáaencontrarse mpreasoluçãodemenorcusto.

Devido a essa . situação, procurou-se desenvolver uma metodologia para o
dimensionamento dos sistemas de distribuição de água que considerasse a sua capacidade de
atenderas demandas sob condições adversas ou sob diferentes condições de vazão. Aprimeira ‘
dificuldade deste processo diz respeito à definição e escolha da medida de falha.

Tradicionalmente, considera-se que o sistema falhou quando, em um determin ado tempo, a
pressãoemumnóqualquerdaredeémenordo queumapressãomínimarequerida.Modelosde

simulação como oEPANET2 (Rossm an, 2000), utilizados para a avaliação hidráulica darede,

assumem que a dema nda é totalmente satisfeita. Ou se ja, em situações de falha, não
atendimentodapressãomínima,nãohádiferen çaseacarganonófoi de99%ou 1 %damínima

exigida.

Com a finalidade de contornar esse problema advindo da definição tradicional de falha,

foram desenvolvidos métodos que incorporam a se veridade da falha ao modelo. Conceitos de

capacidade de atendimento que consideram as , demandas como sendo dependentes da carga
hidráulica no nó têm sido muito utilizado (Bhave

(1998), Tanyimboh et al. (2001)). Tais métodos.
(1981), Jowitt e Xu (1993), Fujiwara e Li

embora apresentem diferentes funções para
relacionar as demandas nodais com as pre ssões possuem em geral a mesma finalidade:

determinaropercentualdere striçãonademandaproveniente donãoatendimentodeumacarga
mínimaexigida.

Autilizaçãodeumaformade . medir a capacidade de atendi mento também incorpora um
conceito muito comum nos dias at uais que é o de se dimensiona rum proj eto, esperando que o
mesmo possa vir a falhar em al gumas situações. Para os casos de rede, isso é decorrente da

necessidade de implantação de novos projetos contando-s e com uma escassez acentuada de

recursos,principalmentedopoderpúblico.

Além dos aspectos de falha, uma ques tão que têm sido ta mbém incorporada ao
dimensionamento dos sistemas de abasteci mento é a diminuição da pressão nos nós,
especialmentenosperíodosemqueoconsumode águaéreduzido,como durantedamadrugada.
Areduçãodessapressãotemporfinalidadeprin cipaladiminuiçãodasperdasporvazamentos.
Embora essas perdas sejam difícei s de se prever ainda na fase de projeto, elas certamente

ocorrerão, pois, ainda que a execução dos pr ojetos de construção possa obedecer as mais
rigorosas normas de estanqueidade, a implan tação das conexões domiciliares não são tão



rigorosas assim, e tais ligações são responsáve is por quase 80% das perdas por vazamento em
cidadesbrasileiras(Silva, 1998).

Os métodos de otimização comuns trab alham tentando encontrar uma única solução

ótima. No entanto, trabalhar com apenas uma perspectiva de projeto pode não ser a melhor
escolha, particularmente quando essa alterna tiva é ótima comrelação a apenas algum aspecto.
Por exemplo, quando se faz a otimização do sistema de ab asteciníento, encontra-se uma

configuração otimizada de modo a apresentar menor custo. Entretanto , pode haver um layout
comum custoumpouco maior, mas que aprese ntaumamaior capacidadede atendimento e/ou

uma menor perda por vazamento, dessa forma, pode-se aceitar um cust o um pouco maior, e
obter resultados rriais vantajosos. Sendo assim, é conveniente a obtenção de um conjunto de
soluçõesotimizadasparaentãose decidirqualseriaamaisadequada.

Apartirdessaperspectiva, toma-sepOrbemaadoçãodeummétododedimensionamento

rumainfluênciadireta

ou seu financiamento. Este trabalho visa a

seada em algoritmos evolucionários para a
Os objetivos tratados serão:

ema, maximizar a cap acidade de atender as

queleveemconsideraçãodiversosobjetivosdeprojeto,podendoaindate
da pessoa responsável pela viabilização da obra

implementação de uma técnica multiobjetivo ba

determinação de conjunto de solu ções ditas “não dominadas”,
minimizar os custo de implementação do sist

demandaseminimizarasperdasdevidoavazamentos.

ALGORITMODEOTIMIZAÇÃO

A seguir serão mostrados os princípios da Ot imização Multiobjetivo e algumas estratégias
paraautilizaçãodosalgoritmosgenéticosaproblemasmultiobjetivo.

ProblemasMultiobjetivo

Nos problemas de otimização multiobjetivo deseja-se maximizar ou minimizar um certo

númeroM,defiinçõesobjetivo.Sendoovetorjc,chamadodevariáveisdedecisão,oproblemapode
serexpressocomo:

MaximizarouMinimizar Z(x)=[Zi(x),Z 2(x),Z s(x),...Z m(x)]

sujeitoa:

(V

gj (x)=0
hk(x)^

V

k=],2,...KV

(U) (L)
V i=l,2,...Nxr'>Xi^i

onde Xi^^ e x/^^ os limites superiores e inferiores das variáveis de decisão, e

funções de restrição. O local dent ro do espaço das variáveis de decisão limitado pelo conjunto de
restriçõesdeigualdadeedesigualdadeédenominadoderegiãofactível(

Em problemas de otimização simples todos os componentes da região factível podem ser
completamente ordenados segundo a função objetivo /da seguinte forma: sejam

soluçõespertencentesaA /,entãoumadasseguintesexpressõeséverdadei ra:

Ax(^>)>f{x<^>)-

g(x)e h(x)são

Xf).

x®e x^^^duas

No entanto, quando se lida com mais de um

completamenteordenada,masparcialmenteordenada.(Pareto, 1896apudZitzler1999).
AmaiorpartedastécnicasmultiobjetivoparadelimitaçãodaregiãoParetoutilizamoconceito

de dominância. Segundo esse conceito, todas as solu ções são comparadas duas a duas sendo
verificadoadominânciaounãodeumasobreaoutra.

objetivo, a região factível não pode ser

SegundoDeb(2001),oconceitodedominânciapodeserescritodaseguinteforma:

umasoluçãox'^^^ domínaumasoluçãox®,seambasasafirmaçõesforernverdadeiras:
1 )asolução A:'^^^nãoémenorqueasoluçãojc^'^^emnenhumdosM
2)asolução ^'^^'^éestrítamentemelhordoqueasoluçãojc
A partir desse coneeito pode-s e dizer que existem três possibilidades de dominância entre

duassoluçõesx^^^ex^^^:

objetivose;

empelomenosumobj etivo.
(2)
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x^^^^ex^sãoindiferentes.

Sejaiuna série de soluções P,o conjunto de soluções não-dominadas P’, é composto por
P. Quando a série P, é

P’,é chamado de

todas as soluções que não são dominadas por nenhum elemento de

representada por toda a região factível, o conjunto não-dominado resultante

conjuníoParetoótimo(Deib,2001).

OsAlgoritmosGenéticos

AsbasesteóricasparaosAlgoritmosEvoluc ionários(AE)forampropostasporJohnHolland
na década de 1960. Desde então diversas técnicas evolucionárias vêm sendo desenvolvidas e

aprimoradas,dentreelasosAlgoritmosGenéticos(AGs).Essesmétodos operamcomconjuntosde

candidatosquesãoconstantementemudadosutilizandodoisprincípiosbás icosdaevoluçãonatural
das espécies: seleção e variação. Esses princípios tentam re presentar a competição onde os

indivíduos mais aptos continuam vivos e reproduzem-se passando adiante o seu código genético
(Deb,2001).

Devido a sua forma de trabalhar com uma gama de soluções a cada geração, os AGs são

capazes de encontrar várias soluções não dominadas ao longo do processo de otimização. Essa

propriedadealiadaasuaadaptabilidadeadiferentestiposdepr oblemas,tomamosAGsimportantes
ferramentasdeotimizaçãomultiobj etivo.

OsAGssãoregidosbasicamenteportrêscomponentes(Vendhuizen, 1999):

• populaçõesdecandidatos;

• processosdeseleçãodoscandidatosmaisaptos;

• processosdemanipulaçãogenética,geralmenterecornbinaçõesemutações.

Fazendoanalogiacomosprocessodeseleçãona turafassoluçõesca ndidatassãochamadasde

indivíduos, sendo o conjunto dessas seleções chamado de população. Noprocesso de seleção, que
pode ser estocástico ou determinístico, os indivíduos de menor adaptabilidade são removidos
enquantoqueosindivíduosmaisapto ssereproduzemgerandodescendentes .

A recombinação e a mutação ajudam a gerar novos indivíduos a partir da variações dos

indivíduos existentes. O operador de recombinação (crossover) , gerahnente, efetua a criação de

dois novos indivíduos (filhos) a partir de um casal (pais) já existente, utilizando, para simular a
naturezaestocásticadaevolução,uma probabilidadederecombinaçãoéas sociadaaesseoTperador.
O operaJorí/ewwtoçãoéresponsávelpormodificaroindivíduoatravésdèpequenasvariaçõesno
seucódigogenéticodeacordocomumaprobabilidadedemutação.

Baseadonosconceitosacima,aevoluçãodos indivíduosésimuladaporummétodoiterativo

que será descrito a seguir. Primeiramente, um apopulação inicial é gerada a aleatoriamente, sendo

esta população o ponto inicial da evolução. A seguir, procede-se uma sequência repetitiva de
processosqueconsistememavaliar,selecionar,recombinaremutarosindivíduos,gerando,assim,

novas populações. Esses processos são efetuados com base na aptidão de cada solução, em que
indivíduos com melhores aptidões terão uma maior probabilidade de serem selecionados para o
processoderecombinação,passandoassimpartedosseusgenesàfuturaspopulações.Cadaiteração
desse processo recebe onome de geração. O número máximo de gerações é usualmente adotado

como o critério de parada, porém, existem outras condições tais como: estagnação da população;
existênciadeumindivíduocomqualidadessuficientementesatisfatórias ;entreoutras.

A solução procurada será o melhor indivíduo, ou seja, aquele que têm a maior aptidão da

populaçãofinal,oudeumapopulaçãodentrodoprocesso.

ImplementaçãodosAGsaProblemasMultiobjetivos
Dependendo do tipo de estratégia adotada, os AGs multiobjetivos (MOGA) podem ser

classificadosem:



• métodos que consideram os objetivos separadamente: estes métodos levam em conta no

processoevolutivo,iimobjetivodecadavez, ouseja,acadatempo,aescolhadomdivíduo

parareproduçãoéfeitacons iderandoumobj etivodiferente;

• métodos que utilizam técnicas de agregação Joí oZyet/voí : essas técnicas se baseiam no

métododospesostradicional, emqueoproblemamultiobjetiv oésubstituído porumafunção
simples,noentanto,ospesõ sdessafunçãosão variadosaleatoriamenteacadageração;

• métodos baseados no conce itodedominânciaPareto : estes métodos utiliz amoconceitode

dominânciaParetopropostoporGoldberg(1989) ,queprocura separaros indivíduos através

deumaordenaçãoouranking. Osindivíduosnãodominados correspondemao rankl, sendo
então temporariamente retirados dapopulação. Os indivíduos não dominados restantes terão

então rank 2, e assim por diante. A aptidão de cada indi víduo será então baseada no seu

ranking,sendoqueosindi víduosderankingmenorserãoosmaisaptos.

Neste estudo, o método utilizado é baseado no c onceito de dominância Pareto, já que esta
classedemétodossemostrou maiseficientequeasoutras.

As duas maiores dificuldades enfrentadas para a aplicação dos AGs a problemas
multiobj etivossão(Zitzler, 1999):

• acoplaraadaptabilidadeaosprocessosdeseleçãodemodoqueabuscararegiãoParetoótima;

• manter a diversidade da população evitando uma convergência prematura e manter uma boa
distribuiçãodassoluçõesaolongodafronteiranãodominada.

Astécnicasparasealcançaressesdòi sobjetivosserãoa bordadasasegui r.

AptidãoeosProcessosdeSeleção

Ao contrário dosproblemas de otimização simples, em que as funções obj etivo e de aptidão
são geralmente iguais, nos problemas multiobj etivos o cálculo da aptidão e oprocesso de seleção
dosindivíduos,devemconsiderarosmúltiplosobjetivosdoproblema.Foramdesenvolvidasvárias

estratégias,baseadasemtécnicasutilizadasparaencontrarótimosemfimçõesmulti-modais,paraa
soluçãodesseproblema.

Para encontrar a região Pare to ótima utilizando técnicas evolucionárias é necessário

introduzirumaformade buscaondesoluçõesdistintasdentro dessazonapossamserencontradas.

Poressemotivo,amanutençãodadiversidadedapopulaçãoéfundamentalparaqueoprocessode
otimização multiobjetivo obtenha sucesso. Os algoritmos genéticos tradicionais tendem a

convergirparaumaúnica soluçã o àmedida que o processo avança, não sendo assim capazes de
achar de forma adequada à região não domina da. Para superar essa deficiência, foram

desenvolvidasvárias técnicassendoqueasmaisutilizadassãodescritas aseguir.

- Divisãodaaptidão
Baseia-se no princípio que in divíduos pertencentes àmesm a região têm que dividir os

recursosdaquelelocal,permitindoamanutenção daestabilidadedesubpo pulações(nichos).
Segundoessaidéia,osindivíduoslocalizadosnavizinhançadeoutroirãodividircomele

asuaaptidão.Avizinhançanessecaso,édefinida

í/(7j)),esuJeitaaumazonadeinfluênciadenominadade

emtermosdadistânciaentredoisindivíduos

raiodonicho ( (J„icho)-
Matematicamente, a aptidão, F ’(i), de um indivíduo i será uma aptidão original,

divididaporumfatordenicho.Dessaforma:
F(i),

F(i)
F'(i) = (2)

onde s é um fator de divisão dos recursos en tre o indivíduo e seus vizinhos, que é
calculadopor:
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d(ij)
d(Í,j)>(Tse

nicho

s(d(i,j)) = - (3)^nicho y

0 d(i,j)<(Tse
nicho

-Restriçãoderecombinação

A recombinação é possível entre dois indi víduos quando os dois pertencem a uma

mesma região, que é limitada por um parâmetro de distância <ymate- Este inétodo minimiza o

aparecimento dos chamados indivíduos nati mortos, ou seja, indivíduos que apresentam
condições de aptidão inferior a seus pais, e melhora também a performance do processo de
otimização.

FUNÇÕESOBJETIVO

Ostrêsobjetivostratadosnessetrabalhoserãodescritosaseguir.

MinimizaçãodosCustos

A função custo deve incorporar os gastos com os principais componentes presentes nos

sistemasdedistribuiçãodeágua.Essesgastossãodivididosem: custosdeimplantação e custosde
operação. Os custos de implantação são formados pelos gastos com compras e instalação de
equipamentos como tubos e bombas, bem co mo com a construção de instalações como

reservatórios.Osgastoscomtubosestárelacionado diretamenteaodiâmetroeclassedepressãodo
mesmo, como está se lidando com redes de abastecimento, em que as pressões são, por norma,

limitadassuperiormentea50mca,emboraemalguns casospossaultrapassaroslOOmca.Aclasse

dos tubos não terá a mesma relevância de que se compara, por exemplo, a projetos de adutoras,
dessaforma,ofatorqueiráinfluenciamocustodotubo,nestetrabalho,seráodiâmetro.Ocustodo

conjunto motor-bombaé diretamente ligado à vazãobombeada e altura de adução. No entanto, a

escolha específica das bombas e motores se dará apenas na fase final deprojeto. Sendo assim, a

adoçãodocustodoconjuntomotor-bombaseráfeitàconsiderandoocustoda potênciainstalada.O
custo do reservatório é definido pela altura e capacidade do reservatório. Como a capacidade é
definida através de norma, este custo será então função daaltura. Os gastos referentes à operação
podemserexpressoscomofunçãodaenergiaconsumidapeloconjuntomotor-bomba.Esses gastos

ocorrem ao longo da vida útil do proj eto, fazendo-senecessário a utilização de um coeficiente de
atualizaçãodoscustos.

Oscustosdeimplementaçãoeoperaçãodossistemasdeabastecimentopodemserescritosda

seguinteforma:
NT m NB NB

Custo = 2 CT{D)i L. + ^ CR{HR)j HRj + CB{Pot)^ Pot^ + a, CE.Potknh, (4)
)=i j=i k=i. k=i

sendo:

Custo - ocustototaldeimplantaçãoeoperaçãodosistema;
Cr(Z)jrOcustoreferenteaodiâmetroZ)íUtilizadonotrechof;

Li - ocomprimentodotrechoz ;
NT -onúmerodetrechosdarede;

Ci?(7/};-ocustodoreservatóriorelacionadocomaelevação iíRydomesmo;
//R;-aelevaçãodoreservatóriq/';
Ai?-númerodereservatóriosdosistema;

CSfPoifjrcustodoconjuntomotor-bombacompotência Potk,
Potrpotênciadoconjuntomotor-bomba t,

NB -númerodeconjuntosmotor-bomba;

aic -taxadeatualizaçãodocustodeoperação;

CEfCustodaenergiareferenteaoconjunto k;,

iC



nhk -númeromédiodehorasdeutilizaçãoanualdoconjunto t,

Essaéaformulaçãomaisgeraldoproblema,podendoemalgunscasosnãoconstaremumou
maistermos.

Maxímízaçãodacapacidadedeatendimento
O montante de água fornecido emumdeterminadonóserá funçãodapressãonomesmo.

Parasefazeracorrespondênciaentreacargano nóeasüademandaéprecisodeterminaruma

funçãoquerelacioneessasduasvariáveis.

Diversastrabalhos(Tucciarelietal.l999; FujiwaraeGanesharajah,1993)desenvolveram
fórmulas para esse fim, entret anto, amaioria dessas fórmulas —apesar de uma certa elegância
matemática, pois apresentam continuidade tanto de P quanto de 2“ ordem — são baseadas em
critérios puramente empíricos. Umarelação hidr aulicamente mais racion al, que considera onó
como sendo um orifício, foi prop osta por Chandapillai (1991). Segundo esse trabalho a carga
emumdeterminadonópodeserexpressacomosendo:

H,-H

1

min ^
V

j j

Derrij = (5)

emque:

Demy-éademandanonó/';
///-éacargahidráulicanonó/;

fí;"""-éacargahidráulicamínimanecessáriaaocorrênciadedemanda-
A)-éumcoeficienteassociadoaono;
rij -expoenteassociadoàcarganoriótomadogeralmentecomosendo
SegundoTanyimbohelal. (2001), quando Demj =Z)e»2/^^(demandarequerida) e

(cargahidráulicadesejávelnonó).Paraqueademandasejaatendidaplenamènte,énecessárioquea
carganonó/'sejanomínimode/0''^^.Sendoassim:

[Dem'p']‘ ]
DessaformasubstituindoC6) emf^^ obtém-seaseguinterelação:

H, <0

2;

Hj=Hp

. \
min

j

(6)

Dem: = 0 se
j J

I

mm

Hj-H] 'j

Dem, =Dem^^‘‘ H, (7)se
j j j

Combasenavazãoatendidanonó,pode-seesta
nosistema.FujiwaraeLi(1998)propuserammaximizaramenortaxadeatendimentodademanda

narede,ouseja:

Dem, =Dem'‘“‘ se
i

belecerentãoafunçãoquedetermineafalha

Dem,
j

Max V j = l..NNmm

Dem^;‘>

sendo AWonúmerodenósdarede. (8)

Mínimizaçãodasperdasporvazamentos

Afmalidadedeseintroduzirasperdasporvazamentosnafunçãoobjetivoétentarcomputar
os efeitos nocivos decorrentes das altas pressões no sistema. As primeiras tentativas de minimizar
osvazamentosemproj etosdesistemadedistri buiçãodeáguabuscavaaminimizaçãodoexcessode
pressão na rede (Bargiela 1984, Miyaoka e Funabashi 1984). Entretanto, a incorporação de uma
fonriulação que considerasse diretamente as perdas como dependentes da pressão só foi feitapor
GermanoupoluseJowitt( 1989).



Recentemente, Tucciarelli et al. (1999) propuseram uma formulação que relaciona
diretamenteovazamentocomosnós,aoinvés dostrechoscomonotraballiodeGermanoupoluse

Jowitt (1989). Essa nova formulação apresenta duas vantagens: uma grande do ponto de vista
computacional,jáquenamaioriadosmodelosdesi mulaçãosetrabalhacomequaçõesaníveldehó

e não de trecbo, e outra por incluir o diâmetro do tubp como uma variável, melhorando a

determinaçãodocoeficientedeperdas.Arelação entreeargabidráulicanonóevazamentoproposta

porTucciarellietal .(1999)édadapor:
Mj

i=! ^

onde:

Eaz-éavazãoperdidaporvazamentononó

z^-éacotadoterrenononó/’;

^/-éocoeficientedeperdadotrecbo zligadoaonó/;

aj -éoexpoentedeperdasassociadoaonó j;
il^-onúmerodetrecbosadjacentesaonó
Quandoademandaévariávelnotempo,afuga deáguaécalculadacomosendoamédiadas

vazõesaolongodotempo.Assim,afunçãoobjetivoparareduçãodasperdesserá:
NN

Min ^Fazj

(9)

1

7;

J\

(10)
J=i

ESTUDODECASO

O modelo de otimização proposto neste trabalbo foi aplicado a uma rede composta por 9

trecbos e 8 nós (Figura l),propostapor Alperovitz e Sbamir (1977). O sistemapossui ainda dois

reservatórios,sendoqueumdelesservecomoreservatóriodesobra.

O sistema de distribuição foi submetido a duas situações de carga. Naprimeira, os nós
podem ser abastecidos pelos dois reservatórios na segunda o reservatório situado no nó 1,
encbe o reservatório do nó 8. Os dados das de

nos nós são mostrados na Tabela 1.0 compriment
carga são mostrados na Tabela 2. Os preç

apresentadosnaTabelaS.
Além dos diâmetros dos trecbos, serão encontradas também as alturas dos reservatórios. O

custopomnidadedeelevaçãodecadareservatóriofoide2.000UMT/m.
Osdadosreferentesàspossíveisperdasde

levando-se em conta valores médios obtidos na

considerado como sendo 10'^ m para todos os trecbos, enquanto que o expoente

consideradocomosendoi, 7(5.

mandas, cotas e pressões mínimas requeridas
os dos trecbos e coeficientes deperdas de

o dos tubos por metro de comprimento são

águaporvazamentosnosistemaforam arbitrados
literatura. Para 0 coeficiente de vazamento 0foi

a foi

Tabelai -Dadosreferentesaosnós darede Tabela2-Dado sreferentesaostrechosdarede

Comprimento fPressão

Requerida

(mea)

TrechoDemandas (l/s)Cota
(m)Nó

(m) Cond.1 Cond.2 1 1000 0.02

2 1000 0.02
210 0 0 01

3 1000 0.02
2 150 30 27.8 0

4 1000 0.02
, 160 30 27.8 03

5 1000 0.02
4 155 . 30 33.3 0

0.026 1000
150 30 75.0 05

7 1000 0.02
6 165 30 91.6 0

8 1000 0.02
. 160 30 55.6 07

9 100 0.02
8 -195.5 0 83.3

g-



Tabela3 -Custounitáriodatubulação

Diâmetro Custo Diâmetro

(mm) (UMT/m) (mm)

Custo

(UMT/m)
3

50 5 300 50 1000 m..lOPPm

(D75 8 350 60 1
100 11 400 90

150 16 450 130

200 24 500 170 (j) Qj
250 32

Legenda:

5 TrecholOOOm

Nó

( 5}
Re servatório2

6;

lOOm^ lOOOm8
6

Figurai -Layoutdarede

Para simulação hidráulica utilizou-se um m odeio híbrido baseado nos métodos da Teoria

Linear eNewton-Raphson. Esse modelo mostrou-se muito eficiente na resolução na simulação de
sistemas sendo capaz de convergir em poucas iterações (Nielsen 1989; Souza 1994). A idéia
principal desse esquema está capacidade de utilizar as vantagens de ca da um dos métodos. O

método de Newton-Raphson apresenta uma taxa de convergência pequena, não tendendo a
nenhuma solução em alguns casos, quando a solução inicial não se encontra nas proximidades da
solução final. Para se contornar esse problema, implementa-se, geralmente, sub-rotinas para a
determinação da solução inicial. O rnétododaTeor ia Linear apresenta uma taxa de convergência
inicial melhor do que ométodoNewton-Raphsonnão precisando de valores iniciais tãO bons. No

entanto,talmétodotendeaficaroscilandoemtomo dasoluçãofinal,apresentandodificuldadesde

convergência para sistemas complexos. O método proposto por Nielsen (1989) faz inicialmente

algumasiteraçõescomométododaTeoriaLinear,obtendo-seiunaboaaproximaçãodasvazõese
cargashidráulicasnosnós.Essaaprõximação éasoluçãoinicialdométodoNewton-Raphson,que,

apartirdessasolução,tendeaconvergiremumnúmeromuitopequenodeiterações.
Osimuladorhidráulicofoiimplementadono MATLAB6.1 sendocapazdefazeroperaçãode

bombas, reservatórios, válvulas comuns e redutoras de pressão, bem como trabalhar com

vazamentosedemandasdependentesdapressão.
A determinação da região não-dominada fo i feita utilizando o Toolbox do para MATLAB

MOEA (Tan et al., 2001). Essa ferramenta utiliza algoritmos genéticos e técnicas evolucionárias
comodivisãodaaptidãoearestriçãodeacasalamentoparadeterminararegi ãoParetoótima.

Nestetrabalhoseosseguintesparâmetrosdoalgoritmogenéticoforamutilizados:

-ihétododeseleção: Tomeiode2indivíduos;

-probabilidadedemutação: 0.1;
-probabilidadederecombinação: 0.7;

-númerodepontosderecombinação:2.

q-
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Tabela4-Resultadosdealgumassolucõesda500^geração
Trectio I DÍametro(tnm) Ôusto

(UMT)

Altura(nn) Vãz Cap.de
Atend.1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 8 (l/s)Indivídua

11 0.30 0.15 0.30 0.20 0.30 0.30 0.05 0.20 17.980.25 0 290310 54.6 1.000

21 0.30 0.15 0.30 0.20 0.30 0.30 0.05 0.20 0.20 17.98 0 289360 52.9 0.965

37 0.30 0.15 0.30 0.20 0.30 0.30 0.150.05 0.35 17.37 0 285860 53.8 0.981

47 0.30 0.15 0.30 0.20 0.30 0.30 0.05 0.15 0.25 17.98 0 283770 53.2 0.955

60 0.30 0.15 0.30 0.20 0.30 0.30 0.05 0.15 0.25 16.16 0 280140 52.3 0.951

65 0.30 0.15 0.30 0.20 0.30 0.25 0.15 0.15 0.35 16.16 0 279720 54.2 0.937

75 0.30 0.15 0.30 0.20 0.30 0.25 0.05 0.20 0.20 17.98 0 275680 52.0 0.917

49 0.30 0.15 0.30 0.20 0.30 0.30 0.05 0.15 0.35 11.31 0 273740 51.1 0.893

22 0.30 0.15 0.30 0.10 0.30 0.25 0.10 0.20 0.20 17.98 0 269040 51.5 0.859

41 0.30 0.15 0.30 0.10 0.30 0.25 0.15 0.20 0.20 11.92 0 261950 49.0 0.800

82 0.30 0.15 0.25 0.10 0.30 0.25 0.15 0.20 0.20 17.98 0 260390 49.5 0.804

98 0.25 0.15 0.30 0.20 0.30 0.25 0.05 0.15 0.20 17.98 0 255460 42.2 0.672

40 0.25 0.15 0.30 0.05 0.25 0.30 0.15 0.15 0.35 17.98 2531700 44.9 0.680

2 0.25 0.15 0.30 0.20 0.30 0.30 0.05 0.05 0.20 11.92 0 247050 39.4 0.599

12 0.30 0.15 0.30 0.20 0.20 0.20 0.05 0.20 0.20 17.98 0 243160 49.5 0.756

78 0.30 0.15 0.25 0.05 0.25 0.25 0.15 0.15 0.35 17.78 0 239070 48.3 0.714

91 0.25 0.15 0.30 0.05 0.25 0.30 0.15 0.15 0.15 11.31 0 234930 37.2 0.498

97 0.25 0.15 0.30 0.05 0.25 0.25 0.10 0.15 0.35 17.98 0 234440 42.8 0.629

16 0.25 0.15 0.30 0.05 0.25 0.25 0.10 0.15 0.15 11.31 0 216210 35.9 0.470

17 0.30 0.15 0.25 0.05 0.20 0.20 0.15 0.15 0.20 17.58 0 215590 44.8 0.578

19 0.25 0.15 0.25 0.05 0.25 0.20 0.15 0.15 17.580.20 0 211320 38.3 0.536

13 0.25 0.10 0.25 0.05 0.25 0.30 0.05 0.20 0.15 9.29 0 208730 33.5 0.392

55 0.25 0.15 0.25 0.05 0.20 0.20 0.15 0.15 0.35 16.16 0 203320 38.5 0.484

94 0.25 0.15 0.25 0.05 0.25 0.20 0.15 0.15 0.20 11.92 0 200010 36.2 0.470

93 0.25 0.15 0.25 0.05 0.20 0.20 0.15 0.15 0.20 16.16 0 199080 37.1 0.473

89 0.25 0.15 0.20 0.05 0.20 0.20 0.15 0.15 0.35 17.78 0 197140 37.3 0.446

42 0.25 0.15 0.25 0.05 0.25 0.20 0.15 0.15 0.15 9.49 0 194510 33.7 0.402

50 0.25 0.15 0.20 0.05 0.20 0.20 0.10 0.15 0.25 17.98 0 189200 36.5 0.389

76 0.25 0.15 0.20 0.05 0.25 0.20 0.15 0.15 0.20 9.90 1865500 33.9 0.379

81 0.25 0.10 0.25 0.05 0.25 0.20 0.10 0.15 0.15 9.29 0 184020 32.1 0.358

15 0.25 0.15 0.20 0.05 0.25 0.20 0.10 0.10 0.15 11.31 0 178650 31.8 0.301

26 0.25 0.15 0.20 0.05 0.20 0.20 0.15 0.05 0.20 11.92 0 171200 32.8 0.309

33 0.30 0.15 0.25 0.05 0.20 0.20 0.15 0.05 0.20 0.00 0 170470 34.1 0.284

63 0.25 0.15 0.25 0.05 0.20 0.20 0.15 0.15 0.15 0.00 0 166100 29.4 0.249

46 0.25 0.15 0.20 0.05 0.20 0.15 0.10 0.10 0.15 11.31 0 162700 30.6 0.256

53 0.20 0.15 0.20 0.05 0.20 0.20 0.15 0.05 0.15 11.52 0 160320 25.2 0.206

59 0.25 0.15 0.25 0.05 0.20 0.20 0.15 0.05 0.15 1.41 0 158960 28.8 0.243

87 0.20 0.15 0.20 0.05 0.15 0.15 0.10 0.05 0.15 11.92 1430200 23.9 0.147

27 0.20 0.10 0.20 0.05 0.20 0.20 0.15 0.05 0.20 1.82 1365400 23.3 0.131

44 0.20 0.10 0.20 0.05 0.20 0.15 0.15 0.05 0.20 1.82 0 130010 21.8 0.114

31 0.20 0.10 0.20 0.05 0.20 0.15 0.15 0.05 0.15 0.00 0 125720 20.6 0.098

52 0.20 0.10 0.20 0.05 0.15 0.15 0.10 0.05 0.20 1.41 0 117630 20.7 0.093

72 0.20 0.10 0.15 0.05 0.20 0.15 0.10 0.05 0.10 1.21 0 116070 18.5 0.063

51 0.20 0.10 0.20 0.05 0.15 0.15 0.10 0.05 0.10 0.00 0 113640 18.7 0.078

7 0.20 0.10 0.15 0.05 0.15 0.15 0.10 0.05 0.10 1.21 0 109530 18.0 0.057

1 0.20 0.10 0.15 0.05 0.15 0.10 0.10 0.05 0.10 0.00 0 102070 17.3 0.039

3 0.20 0.10 0.15 0.05 0.10 0.10 0.10 0.05 0.10 1.21 0 99452 17.2 0.025

8 0.20 0.10 0.15 0.05 0.10 0.10 0.10 0.05 0.05 0.00 0 96535 16.7 0.017

9 0.20 0.10 0.15 0.05 0.15 0.05 0.05 0.05 0.10 0.00 0 92203 16.2 0.000

4 0.20 0.10 0.15 0.05 0.10 0.05 0.05 0.05 0.10 0.00 0 87163 0.00015.7

Á±
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Figura6-Superfícienãodominadaparaaapós500gerações

O procedimento de otimização foi aplicado
mencionadas,paraessaredeessasfunçõesseriam:

considerando as três funções objetivo já

9 2

FOI: Min Y,CT(D,)L.+YCR(HR.)HRj (11)
i=j

Dem
J!

F02: Max V j = l,...,8, t^le2 (12)mm

jt

F03:

1=1 í=i ^

Foram simuladas duas situações: na primeira, as variáveis de decisão serão apenas os
diâmetros( D,jdos9trechosnasegundaalémdosdiâm etrosserãoencontradasasalturas(//i? ^)dos
2reservatórios.

OsresultadosencontradossãomostradosnasFiguras2a6enaTabela4

Pode-severificarquenas20primeirasiterações, assoluçõesencontradaspelosprocedimentos
propostos ficaram próximas do que seria a fronteira não dominada (Figuras 2 e 3). Observa-se
também que apartir da 100“ geração não houvem udanças significativas na região não dominada,

permanecendopraticamenteinalteradaatéa500“ geraçãG,quefoiaúltimaobtida(Figura4e5).

Observa-sequeoscustosapresentamum avariaçãode87.000a290.000UMTequeestessão

diretamente proporcionais às perdas por vazamentos (Figura 6). Os vazamentos tiveram uma

variaçãodeaproximadamentel5a551/s.Esse últimpvalorcorrespondeaaproximadamentea28%

deperdasporvazamentos,querepresentaumafaixavaloresverificadosnaprática.

A capacidade de atendimento apresenta uma variação potencial proporcional aos custos,

enquantoque,quandocomparadacomaevoluçãodos vazamentos,mostraterumatendêncialinear.

ii

(13)



Essasrelaçõessejustificam,tendoemvistaque,aoseaumentarosdiâmetro sdastubulações,eseus
custos,haverávimadiminuiçãodaperdadecarga,econsequentemente,um
nós,oqueelevaacapacidadedeatendimentoetambémasperdasporvazamento s.

Apesar de serpossíveldelimitararegiãoParetoótima,ométodoMOEAapresentaperdade
alguns “bons” indivíduos, o que tende a tomar a sua convergência

dificuldade, toma-se interessante a adoção de ummétodo evolucionário multiobj etivo elitista, que
sejacapazdemanterum“bom”conjuntodesolu

capazesdecobrirmaisuniformementeafronteiraótima,aolongodasgerações.

aumentodapressãonos

mais lenta. Para sanar essa

ções não dominadas, ou sej a, soluções que sejam

CONCLUSÕES

Neste trabalho foi aplicado um método evolucionário multiobj etivo para a determinação de
umaregiãonãodominadaconsiderandocomoobjetivosaminimizaçãodoscustos,amaximização

dacapacidadedeatendimentoeaminimizaçãodasperdasporvazamentos.
O modelo proposto foi aplicado a uma rede exemplo, composta de 9 trechos e 8 nós e

abastecida por dois reservatór ios. Utilizou-se uma ferrament a multiobj etivo evolucionária de

domínio público (MOEA) para MATLAB, aliado a um simulador hidráulico híbrido baseado no

métodopropostoporNielsen.

Oresultados encontrados indicam que ométodo MOEA foi capaz de convergir àregião não
dominadaemumnúmerorelativamentepequenodeiterações.

Embora tenha mostrado ser capaz de encont rar a região não-dominada a metodologia
multiobj etivo evolucionáriautilizadaperdeu, ao longo de suas gerações, alguns “bons” indivíduo s.

Verifíca-se,assim,anecessidadedoempregodetécnicaselitistasdemodo aconservarasmelhores

soluçõesaolongodoprocesso.
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