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RESUMO

CALIBRACAO DE PARAMETROS DE MODELOS HIDRAULICOS DE REDES
DE DISTRIBUICAO DE AGUA PARA ESTUDOS DE OPERAGAO DE REDE.

Autor(a): Carolina de Lima Neves

Orientador(a): Sérgio Koide

Co-Orientador(a): José Gdes Vasconcelos Neto

Programa de P6s-Graduacdo em Tecnologia Ambiental e Recursos Hidricos

Brasilia, Agosto, 2007.

A preocupagdo com o uso racional da 4gua e com o controle de perdas nas redes de
distribuicdo de agua aumentou os esforcos para o desenvolvimento de ferramentas que
auxiliassem na operacao desses sistemas. Por isso, o conhecimento do comportamento da
rede em diversas condigdes tornou-se atraente para as empresas de saneamento.

Os modelos de simulacdo hidraulica permitem que o desempenho da rede seja previsto
possibilitando a ado¢do de medidas de controle mais eficazes. Entretanto, com o passar do
tempo, as tubulagdes que compdem a rede vao alterando suas caracteristicas originais de
resisténcia hidraulica pelo envelhecimento mudando assim os parametros de projeto. Como
alguns parametros sdo de dificil medicdo em campo uma alternativa que tem sido muito
usada ¢ a calibragdo dessas variaveis a partir da comparagdo de valores de pressdo e/ou
vazdo medidos em campo ¢ aqueles calculadas pelos simuladores, a partir de parametros
obtidos por alguma técnica de otimizagao.

Neste trabalho foi desenvolvido um algoritmo de calibracdo utilizando problema inverso,
simulador hidraulico de escoamento de 4gua em regime permanente e algoritmos genéticos
como técnica de otimizagdo. O programa foi testado utilizando diferentes valores para os
parametros de entrada com o objetivo de avaliar a interferéncia desses valores na eficiéncia
do algoritmo proposto.

Os resultados obtidos neste trabalho apontaram que o algoritmo proposto conduz a bons
valores de vazdo, entretanto, ndo se conseguiu obter uma solugdo Unica para as resisténcias
na calibracdo em regime permanente. A calibragdo pelo controle simultaneo de pressao e
vazdo, testado em alguns casos neste trabalho, indicou que ¢ mais eficiente que a

calibragdo por controle apenas da pressao.
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ABSTRACT

HIDRAULIC MODEL PARAMETERS CALIBRATION OF WATER
DISTRIBUTION NETWORKS FOR OPERATION NETWORKS STUDY.

Author: Carolina de Lima Neves

Supervisor: Sérgio Koide

Co-Supervisor: José Goes Vasconcelos Neto

Programa de Pds-Graduacgdo em Tecnologia Ambiental e Recursos Hidricos
Brasilia, August, 2007

The concern on rational water use and on losses control in the water distribution networks
increased the efforts for the development of tools to assist the operation of these systems.
Therefore, the knowledge of the network behavior in different conditions became attractive
for the water industry.

Hydraulic simulation models allows prediction of distribution network performance
making possible the adoption of more efficient control measures. However, with time, the
network pipes have their original resistance characteristics modified by ageing changing
the project parameters. Due to the difficulty to measure such parameters in the field, an
alternative that has been used is the calibration of these variables from the comparison of
pressure or outflow values measured in field and those calculated by the mathematical
simulators, from parameters obtained by some optimization technique.

In this work a calibration algorithm using inverse problem, a steady-state hydraulic
simulator and genetic algorithm optimization technique was developed. The program was
tested using different input parameter values aiming to evaluate the interferences of these
parameter values in the efficiency of the algorithm.

The results obtained in this work show that good flow values can be obtained, however, a
unique solution for the values of resistance was not obtained in the calibration process in
steady state flow. The calibration using simultaneous control of pressure and flow, tested
in a few cases in this work indicated that this procedure is more efficient than the

calibration using only pressure control.
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1- INTRODUCAO

As companhias de abastecimento de agua tém como fun¢do primordial o fornecimento de
agua em quantidade e qualidade necessarias para o consumo da populagdo. Em vista da
prioridade da universalizacdo do abastecimento, a qualidade dos servigos de distribui¢do de

agua ficou por muito tempo sem a devida importancia no processo de abastecimento.

Como conseqiliéncia dessa situagdo, houve, comparativamente, menos investimentos e
menor desenvolvimento tecnoldgico das redes de distribuicdo e das agdes de melhoria
operacional propiciados pela cultura do aumento da oferta e do consumo individual, sem
preocupagdes com a conservacdo € com o uso racional. Além disso, a incorporacdo de
decisdes pragmaticas, ndo previstas em projeto, de ampliacdo da carga e extensao das redes
até areas mais periféricas dos sistemas, para atendimento aos novos consumidores,
favoreceu o aparecimento de maiores problemas na operagdo dos sistemas de distribuigdo

de agua (SDA).

Com o aumento da demanda por dgua e a redugdo da disponibilidade dos recursos hidricos,
cresceu a preocupagdo com o uso racional da 4gua como forma de reduzir o consumo e
aproveitar ao maximo as potencialidades desse recurso. Os organismos governamentais
passaram a exigir das empresas medidas para a efetiva reducdo das perdas. Dentro desse
contexto, surgiu a cobranca pelo uso da 4gua tornando-se mais um incentivo as empresas
de saneamento para investir na operagdo dos sistemas de abastecimento de dgua (SAA).
Quanto melhor a operagdo, com o intuito de reduzir as perdas, menor serd a quantidade de
agua captada e, com isso, menor o valor pago aos Comités de Bacia. Com isso, o controle
operacional dos SAA tem assumido importancia na busca do manejo adequado dos

recursos hidricos.

Em 5 de janeiro de 2007 foi sancionada a Lei 11.445 que estabelece diretrizes nacionais
para o saneamento basico, e tem como um dos principios fundamentais a integracdo das
infra-estruturas e servigos com a gestdo eficiente dos recursos hidricos. Ela ratifica a
necessidade de outorga de direito de uso dos recursos hidricos na prestagdo de servigos
publicos de saneamento basico, inclusive para disposi¢do ou dilui¢do de esgotos e outros

residuos liquidos, nos termos da Lei n® 9.433, de 8 de janeiro de 1997, de seus



regulamentos e das legislagdes estaduais. Além disso, prevé exigéncias de qualidade e
eficiéncia nos servigos de saneamento para o estabelecimento de contratos de concessdo ou
de programa, sendo um forte incentivo a otimizacdo das operacdes em redes de

distribuicdo de agua.

Entretanto, para se operar um SAA com relativa confianga, torna-se necessario conhecer as
caracteristicas fisicas das tubulagdes que compde o SDA. Essa ¢ uma das dificuldades
relacionadas a operagdo de SAA, uma vez que muitas empresas sequer possuem
informagdes completas sobre extensdo, didmetro e material da tubulagdo que compde o

sistema operado.

Para auxiliar a obten¢do de dados das redes, ferramentas de geoprocessamento t€ém sido
muito usadas, apresentando sucesso na area de saneamento (Simao e Coutinho-Rodrigues
(2002), Moura et al., 2001). No Brasil, a Sabesp tem operado, com resultados
significativos, o programa SIGNOS que tem como papel, entre outras fungdes, usar o

geoprocessamento como ferramenta para o controle operacional do sistema.

Porém, existem alguns parametros da rede que modificam com o tempo e sdao de dificil
medig¢do. Para solucionar esse tipo de problema, torna-se necessario que alguns parametros
da rede, como por exemplo, coeficiente de atrito, resisténcia ao escoamento, didmetro,
entre outros, sejam calibrados a fim de se obter dados confiaveis para a tomada de decisao
de operadores e engenheiros responsaveis pelo sistema de abastecimento de dgua. Alguns
pesquisadores, tais como Bhave (1988), Greco e Giuseppe (1999), Silva ef al. (2002) e Wu
e Sage (2006), tétm mostrado resultados animadores sobre o uso real de ferramentas de
calibragdo indicando-a como promissora ¢ apontando-a como um diferencial no controle

operacional do SAA para as empresas de saneamento.

A calibragdo ¢ uma técnica que busca estimar valores para as varidveis desconhecidas de
um sistema. Ela utiliza algumas outras técnicas descritas na literatura, tais como
procedimento de calibragdo, simuladores hidraulicos e técnicas de otimizagdo, que,
reunidas de forma légica, podem conduzir a um valor para as varidveis desconhecidas

segundo procedimentos que facilitam o reconhecimento do valor real.



O problema inverso ¢ um procedimento de calibragdo que tem sido usado com sucesso por
muitos pesquisadores como técnica auxiliar a calibragdo de redes de distribui¢do de agua,
Silva et al. (2003), Soares et al. (2004), Di Cristo e Leopardi (2003) e Soares (2003). O
processo inverso procura definir as varidveis do problema pela minimizagdo da diferenga
entre os valores medidos e calculados de algum parametro pré-definido. Karney (2004)
afirma que a modelagem inversa tem atingido valores globais otimizados com a evolugdo

computacional.

A calibragdo ¢ uma linha de pesquisa que também tem sido utilizada no Brasil, no estudo
de redes, usando para descricao hidraulica formulacdes baseadas tanto em escoamento
permanente quanto transiente, aliados a alguma técnica de otimiza¢cdo. Embora esteja em
destaque o uso da analise transiente para calibragdo de pardmetros de rede de
abastecimento de agua e localizagdo de perdas, a andlise permanente ¢ essencial em
qualquer etapa preliminar de projeto. Ela permite uma visao geral do comportamento da
rede ao operador, favorecendo um maior conhecimento do sistema que opera e dando-lhe

maior confianca para adotar medidas de intervencao.

Para encontrar solugdes para um problema tdo complexo quanto a resolucdo de uma rede
de abastecimento de 4gua, tem se indicado a otimizacdo devido a capacidade de avaliar
inimeras consideracdes que se apresentam num cenario de distribuicio de agua. O
algoritmo genético vem se mostrando eficiente como método de busca de solugdes otimas
para a calibragdo de redes de abastecimento de d4gua. Em estudos comparativos com outras
técnicas de otimizagdo, os algoritmos genéticos (AGs) se mostraram mais eficientes que as
demais técnicas de otimizagdo conseguindo achar solugdes 6timas ou proximas da 6tima
em tempos computacionais relativamente reduzidos. Soares (2003), Simpson et al. (1994)
e Me¢éier e Barkdoll (2000) mostraram em seus estudos a eficiéncia dessa técnica de

otimizacao.

Com tudo isso, o estudo de algoritmos de calibragio com o intuito desenvolver um
processo confiavel de estimativa de dados ¢ um desafio importante no contexto da
operagdo dos SAA uma vez que para se obter dados confidveis nas simulagdes dos

sistemas deve-se possuir dados confidveis sobre as caracteristicas dos sistemas.



2 - OBJETIVOS

Tendo em vista o uso promissor das tecnologias de modelagem de redes de distribuicao de
agua no controle operacional do sistema, o presente trabalho propde-se a desenvolver um
algoritmo que permita a calibragdo automatica da rede a partir de dados medidos de
pressdo e vazdo, a fim de avaliar a reprodu¢do dos dados observados por modelos
computacionais. Para atingir esse objetivo principal serdo trabalhados dois objetivos

especificos:

1. Selecionar técnicas de calibragdo de parametros de modelos hidraulicos de redes de
distribuicdo de agua,;
2. Desenvolver ferramentas que permitam a otimizagao da calibragdo automatica da

rede.



3- FUNDAMENTACAO TEORICA E REVISAO
BIBLIOGRAFICA

3.1- MODELAGEM HIDRAULICA DE REDES DE AGUA

3.1.1 - A Aplicacdo de Ferramentas Computacionais nos Sistemas de Abastecimento
de Agua (SAA)

As ferramentas computacionais de simulacao hidraulica tém sido muito utilizadas na tarefa
de auxiliar os operadores e projetistas a distribuir 4gua de qualidade a baixos custos.
Atualmente, esse tipo de instrumento tornou-se uma necessidade para a maioria das
companhias de saneamento. Os simuladores hidraulicos (SH) e os sistemas de informagdes
geograficas (SIG) merecem destaque nesse contexto por beneficiar a operacdo dessas redes

(Moura et al., 2001).

De acordo com AWWA — American Water Works Association (2005), a modelagem de
sistemas de distribui¢do envolve o uso de modelos computacionais de sistemas de
distribuicdo de 4gua (SDA) com o objetivo de conhecer o comportamento da rede e prever
uma grande variedade de problemas de tragado, operacionais e de qualidade da agua. O
modelo computacional ¢ usado para predizer a pressao e o fluxo dentro de um SDA com o
intuito de avaliar um projeto e comparar o desempenho do sistema e as restricdes
normativas aos padrdes de projeto. O modelo ¢ usado em estudos operacionais para
resolver problemas tais como avaliacdo da capacidade de armazenamento do reservatorio e
investigacdo de esquemas de controle encontrando maneiras de distribuir a agua sob
cendrios de dificil operagdo. Outro tipo de modelo procura descrever a qualidade da agua,
sendo usado para executar tarefas tais como defini¢do do tempo de residéncia da agua da
agua, a concentracdo e distribuicdo do cloro residual e redugdo da capacidade de

desinfeccao ao longo do sistema da distribuicao.

No Brasil t€ém se desenvolvido modelos computacionais que englobam sistemas de
informagdes geograficas e com modeladores hidraulicos. Um desses modelos em
desenvolvimento ¢ o SPERTS. Idealizado por Luvizotto Junior (Moura et al. 2001), esse

programa tem como objetivo cobrir uma deficiéncia em termos de modelos



computacionais para analise do comportamento de operacao de redes de abastecimento de

agua, por meio de simulagcdo permanente e em regime estendido.

A SABESP implantou o SIGNOS (SABESP, 2005). Ele ¢ um sistema de integrag@o entre o
sistema de informacgdes geograficas e o modelador Hidraulico WATERCAD. Com ele
pode-se visualizar graficamente informagdes técnicas, comerciais e operacionais
permitindo a empresa estabelecer planos de ag¢do cujos resultados esperados passam pela
reducdo dos custos de manutencdo, diminuicdo de perdas pela identificacdo de
concentragdo de vazamentos ¢ pela melhoria da imagem junto aos clientes e dos servigos

prestados.

3.1.2 - Modelos Computacionais de Simulacéo Hidraulica - MCSH

O termo simulagdo refere-se ao processo de representagdo do comportamento de um
sistema. A simulacido do comportamento hidraulico da rede pelo uso de modelos
computacionais se tornou uma pratica comum entre os projetistas de redes de distribuig@o
de 4gua. Primeiramente porque essa ferramenta automatiza os calculos iterativos,
permitindo aos projetistas focar nas decisdes de projeto, considerando a complexidade dos
calculos reais e possibilitando maior confianca que a rede instalada ird trabalhar tal como
projetado. Além disso, a facilidade e a velocidade com a qual esses modelos podem ser
usados ddo ao engenheiro a possibilidade de explorar muitas alternativas sob vérias
condig¢des, resultando em um menor custo-beneficio e projetos mais robustos (Walski et

al., 2001).

A simulagdo de SDA ¢ utilizada para avaliar o funcionamento de um determinado tragado,
submetido as diferentes condi¢des de operacdo, antecipando problemas que podem ser
facilmente resolvidos na fase de projeto da rede. Quando uma rede ¢ construida sem
simulagdo, a corre¢do de eventuais problemas apos a constru¢do da mesma incorrerd em
enormes custos que poderiam ser evitados se houvesse uma avaliagdo da operagdo na fase
de planejamento. Além dessa vantagem, a utilizagdo de simuladores hidraulicos favorece
uma compreensdo mais ampla do sistema e permite a calibragdo de redes existentes.
Entretanto, devido as dimensdes da rede e a erros que podem ocorrer na coleta de dados e
transferéncia de informagdes para o modelo da rede, os simuladores hidraulicos devem ser

usados de maneira cuidadosa, visto que a interferéncia no SDA com base nas informacgdes



geradas por essa ferramenta pode causar um grande impacto em todo o SAA. Para se
conseguir uma melhor distribuicdo, ¢ importante se investir tempo suficiente para testar

diferentes alternativas, analisando-as em diferentes condigoes.

Porém, o uso de ferramentas de simulagdo hidraulica requer que se tenha um conhecimento
dos dados da rede e pessoal capacitado para usar adequadamente tais programas. Essas
condicdes sdo fundamentais para uma boa avaliagdo do sistema. Caso os dados da rede ou
da operacdo estiverem errados ou mesmo ndo existirem, o simulador fornecera dados
divergentes dos observados no sistema real, sendo esse problema considerado uma

importante fonte de incerteza para o modelador.

Os modelos s3o usados de maneira diferente dependendo do tipo de projeto que se quer
avaliar. Segundo Walski (1995) e Walski et al. (2001), existem quatro tipos diferentes de
problemas de distribuicdo de agua. A aplicagdo de modelos para diferentes propostas
depende do enfoque do estudo. A abordagem pode-se ter o intuito de:

1. Realizar um Planejamento Geral do SDA;

2. Fazer Estudos Preliminares;

3. Desenvolver Estudos de Operacao;

4

Desenvolver Estudos de Reabilitagao.

Cada um desses problemas possui énfases distintas e, com isso, simplificacdes e

caracteristicas diferentes.

A aplicacdo de modelos no Planejamento Geral dos sistemas procura predizer quais
melhorias e ampliagdes no sistema de distribui¢do sdo necessarias para atender a demanda
futura, visto sob a 6tica do horizonte de projeto. Por essa razdo, esse tipo de projeto € de
longo prazo. O projeto ¢ controlado por demandas futuras e sua énfase ¢ geralmente
direcionada para longos sistemas de adugdo, estagdo de bombeamento e tanques de
armazenamento. Os sistemas podem ser amplamente setorizados, e futuras bombas podem
ser representadas por nds com carga constante, assim como os reservatérios (Walski et al.,

2001).

Nos estudos preliminares, os engenheiros modelam as instalagdes que sdo requeridas para

servir uma area particular, ou ampliar, a area de servigo do sistema de distribuicao. Para



este tipo de modelagem, o foco ¢ limitado para pequenas por¢des do sistema. Curvas reais
das bombas devem ser incluidas. Porém, detalhes de calibracdo s6 sdo necessarios em
secoes do modelo fonte do projeto, enquanto o resto do sistema pode ser amplamente
setorizado (Walski et al., 2001). Utilizado para novas tubulagdes, o estudo preliminar
controla fluxos varidveis, com perdas variaveis por vazamento, analisando apenas as
tubulacdes afetadas e as bombas que constituem o modelo atual. Apenas os locais criticos

da rede sao calibrados (Walski, 1995).

Em um estudo de reabilitagdo de um sistema, a consideracdo de uma adequada capacidade
para vazdo de incéndio ¢ usualmente uma estimativa importante. Muitos cenarios
alternativos sdo comparados para projetar as novas tubulacdes, avaliando uma variedade de
possiveis solugdes. Detalhes sdo necessarios apenas para a parte do problema que
representa a area de estudo, ja que todas as tubulagdes desse local sdo analisadas e todas as

bombas existentes consideradas.

Os programas de modelagem hidréaulica utilizam um conjunto de equagdes para reproduzir
o comportamento dos SDA. Essas equagdes sdo as equacdes de continuidade e as equagdes
de energia ou momento. Além dessas equagdes, a AWWA (2005) ainda refere-se a outros
dois tipos de equagdes que devem ser consideradas na implantagdo de um SAA: as
equacdes de transporte e as equagdes de custos. As equacdes de transporte (advecgao)
monitoram o movimento de substincias especificas dentro do SAA. Por fim, as equagdes
de custo sdao usadas para a escolha da rede que apresente menores custos de operacao e

implantacdo e atenda as necessidades da populagao.

Os simuladores hidraulicos podem se comportar de maneira diferente com relagdo ao
tempo. A andlise da rede a partir de simuladores pode ser realizada para condi¢des
Permanentes ¢ Nao-Permanentes. Estas condi¢des serdo discutidas nos itens 3.1.3.1 ¢

3.1.3.2 presentes neste capitulo.

Os modelos de simulacao hidraulica (MSH) sdo classificados em trés tipos distintos de

acordo com Sabesp (1998), apud Borges (2003):

I. Tipo 1 — modelos que apresentam todos os recursos basicos para simula¢des em

regime permanente, exemplo, EPANET-SARA, S-PERTS e EPANET-BOSS.



II. Tipo 2 — modelos que apresentam recursos adequados a simulacdao de rede hidraulica
em tempo estendido, possuem interface grafica, controle logico, boas condi¢des de
calibragdo do modelo. Exemplos: WaterCAD, PIPE2000 e Cybernet.

III. Tipo 3 — os modelos que propdem além das condi¢des anteriores, a integracdo com o
sistema SCADA (Supervisory Control and Data Aquisition) de supervisao e controle
operacional de rede hidraulica. S3o os mais completos dentre os modelos analisados,
exigindo assim maior treinamento por parte dos usudrios. Estes modelos se destacam
por apresentarem vdrias opg¢des de simulacdo com variagdes de cenarios e de controle
sobre o acionamento dos elementos como valvulas e bombas. Dentre esses modelos

estao: Strumap, SynerGEE (versdo 3.0) e H2ZONET (versao 3.0).

3.1.3 - Tipos de Simulacéo

Os modelos computacionais podem simular o comportamento hidraulico da rede tendo em
vista dois tipos de simulacdo: a permanente e a ndo permanente. Esses dois tipos de
simulagdo diferem quanto ao tratamento das varia¢des das condi¢des de funcionamento do

sistema com relacao ao tempo.

3.1.3.1. Simulagdo em Regime Permanente

A simulagdo em regime permanente ¢ o tipo de simulacdo em que se consideram
invariaveis as condi¢cdes em um ponto, com relagdo ao tempo, incluindo as condigdes
limites do sistema e as demandas requeridas, assim como as caracteristicas de operacao das
bombas, a abertura das valvulas, o nivel dos reservatorios, etc. O célculo da rede para esse
tipo de situacdo fornece respostas com referéncia a um Unico cendrio assumindo uma
situacdo de equilibrio que geralmente ndo se observa por periodos prolongados em um

sistema real.

Este tipo de simulacdo € prever, de maneira geral, o comportamento da rede em situagdes
extremas, tais como demanda de pico, fluxo de incéndio ou falha de componentes da rede.
Esse tipo de simulacao permite ao tomador de decisdo escolher melhores alternativas de
custo e melhorar o funcionamento do sistema. Por esse motivo, a calibragdo em regime

permanente ¢ uma etapa indispensavel na determinagdo de pardmetros da rede.



Para tentar simular o desempenho do SAA ao longo do tempo foi formulado um tipo de
simulacdo permanente que avalia varios cenarios, com condi¢des limites de cada situagdo
determinadas a partir de uma pequena defasagem de tempo com relagdo ao cenario
anterior. Ela determina o comportamento quase dinamico do sistema com relagdo ao tempo
através das mudancas de demanda e condi¢des de contorno. Esse tipo de simulagdo recebe

o nome de simulagao por periodo estendido (SPE).

De acordo com Walski et al. (2001), esse tipo de analise permite que o usuario modele o
enchimento e esvaziamento dos tanques, a regulagem da abertura e fechamento de
valvulas, e as taxas de pressdo e fluxo que mudam ao longo do sistema em resposta as

variagOes da demanda e as estratégias do controle automatico formuladas pelo modelador.

O tempo de simulagdo geralmente exigido para se conhecer as caracteristicas hidraulicas
do sistema ¢ de 24 horas. Mesmo sabendo que a demanda além de se alterar com relagdo a
hora também ¢ variavel em diferentes dias da semana, a simulagdo durante 24 horas revela
a tendéncia de consumo ao longo do dia. Esse periodo permite que sejam observados as
demandas de pico, e os horarios de baixo consumo, visualizando o enchimento e

esvaziamento de reservatorio e a resposta do sistema as variagdes de demanda.

Uma importante varidvel quando se decide usar SPE ¢ a defini¢do do incremento de tempo
para se analisar um novo cenario. Essa variacdo de tempo deve ser escolhida de modo que
as mudancgas no sistema acontecam gradualmente. Quanto maior o nimero de mudancas
com relagdo ao tempo menor deve ser a variagdo de tempo utilizada para se avaliar o novo

cenario.

3.1.3.2. Simula¢ao Nao-Permanente

Diferentemente da simula¢do permanente, na simulacdo ndo-permanente as condi¢des de
fluxo em um ponto variam continuamente com o tempo. O fluxo ndo permanente também

¢ denominado escoamento transiente.
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Um escoamento transiente ¢ caracterizado pelas condi¢des de fluxo e pressao que ocorrem
entre duas condi¢des quase permanentes. Um sistema que se encontra em uma condi¢do
inicial permanente tem seu comportamento alterado por uma mudanca nas condi¢des de
contorno do problema, que pode ser o fechamento de uma valvula, o desligamento de uma
bomba, ou qualquer outro evento que implica na alteragdo das condicdes de pressao e fluxo

do sistema. Pode ser tanto um aumento ou uma reducdo da demanda.

Algumas caracteristicas sdo apontadas por alguns autores (Brunone, 1999; Brunone e
Ferrante, 2002) para justificar o uso da metodologia de transientes para a identificacdo de
parametros de redes de distribuicdo de agua. Entre essas vantagens estdo a dispensa de
grandes pressdes para se obter bons resultados de identificacdo e a simplicidade dos
equipamentos requeridos. Isto permite a verificagdo periddica da tubulacdo sem

comprometer a rede.

O uso da analise transiente apresenta algumas diferencas com relagdo aos dados obtidos
por simulacdo e os dados medidos em campo. Segundo Walski et al. (2001) essas
divergéncias devem-se:
e As diferengas existentes entre o coeficiente de fric¢do para condigdo permanente e
condicao transiente e a determinacao precisa dos valores de celeridade nos condutos;
e A dificuldade de uma modelagem precisa de elementos dindmicos (tais como,
valvulas e bombas) ja que esses elementos estdo sujeitos a deterioracdo com o passar
dos anos e devido a ajustes feitos durante as atividades de manutencao;
e A impossibilidade de evitar, em muitos casos, a presenca e a localizagdo precisa de

gases na tubulacao, fato que afeta na determinacao da celeridade.

Até agora, a maior parte dos estudos estd se concentrando na capacidade da andlise
transiente de detectar e localizar vazamentos, que tem apresentado resultados animadores.
Alguns desses trabalhos foram desenvolvidos por Vitkovsky ef al. (2000), Brunone (1999),
Brunone e Ferrante (2002), Engineering and Physical Science Research Council (2002),
entre outros. Entretanto, Covas e Ramos (2001) relatam que ainda ¢ preciso provar, a partir
de testes de laboratorio e de campo, se a analise de transientes ¢ realmente aplicavel e

quais as dificuldades encontradas para a sua implantagdo em sistemas reais.
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Modelos transientes também analisam o escoamento por meio de equacdes diferenciais
parciais do movimento e da continuidade para condutos fechados. Como, em geral, ndo ha
uma solugdo analitica para esse conjunto de equacdes, uma estratégia ¢ transforma-las em
um sistema de equagdes diferenciais ordinarias e especificar as condigdes de contorno e os
valores iniciais das variaveis de estado, que, em esséncia, ¢ o que constitui o M.O.C.
(Soares e Reis, 2005). Ivetic e Savic (2002) também indicam o método das caracteristicas
para resolver essas equacdes. Embora ndo tdo comumente utilizados para o calculo de
escoamentos transientes, outras metodologias aplicaveis podem ser listadas, como por

exemplo, o método grafico e o método de volumes finitos.

3.1.4 - Fontes de erro em Modelagem de SAA

Algumas interferéncias podem ser responsaveis pela ndo adequacao dos resultados obtidos
pela simulagao em modelo hidraulico com os dados medidos na rede real. Quando os MSH
de rede apresentam dados incoerentes ou diferem muito dos valores observados em campo,
Walski et al. (2001) sugerem a realizacdo uma revisdo em todo o sistema antes que

qualquer mudanga seja feita para racionalmente desenvolver um modelo de dados.

De acordo com Moura et al. (2001), o projetista deve assegurar a integridade e
confiabilidade do modelo hidraulico representado matematicamente, eliminando os erros e
enganos inerentes a manipulacdo de dados durante a constru¢do dos modelos
computacionais, o que ¢ assegurado pela transferéncia direta dos dados do SIG para o

modelo computacional de simulagdo hidraulica (MCSH).

Alguns erros possiveis no modelo podem ser devido ao grande nimero de vazamentos,
servicos nao contratados, erros nao detectados previamente nos consumos medidos, erros
no registro das caracteristicas das tubulacdes, desconhecimento de estranguladores ou

valvulas fechadas, impelidores de bombas desgastados, dentre outros (Walski et al., 2001).

Os erros ocorridos no cadastro da rede podem ser resultado do processo de digitacao
desatento, do descaso com o controle e tratamento de erros no processo de manuseio dos
dados, da ndo atualiza¢do dos dados e do desconhecimento das caracteristicas da propria
rede. Muitas empresas sequer possuem um sistema de dados com informagdes sobre

extensdo, didmetro e material da tubulacdo que compde o sistema operado.
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S6 a partir do conhecimento sobre a situacdo real da rede € possivel conseguir um nivel de
confianga aceitavel para que os resultados das simula¢des sejam empregados no auxilio a
tomada de decisdo de operadores e engenheiros. Entretanto, muitas empresas de
saneamento nao possuem um cadastro digital completo com os dados e desenhos da rede
de distribuicdo de 4gua, sendo que muitas informacdes do sistema encontram-se ainda
arquivadas apenas na memoria de operadores e outros funcionarios e sdo perdidas quando
estes saem da empresa. E importante ressaltar também que o custo da implantagdo de uma
infra-estrutura de dados necessaria & modelagem e a calibracdo de redes ¢é relativamente

onerosa, o que dificulta a sua adogao.

Walski et al. (2001) dividem os erros na entrada de dados em erros de tipograficos e erros
de medi¢do. Os primeiros s3o simples de corrigir, entretanto, dificeis de localizar.
Felizmente, existem hoje alguns programas de simulagdo que auxiliam na localizagdo
desse tipo de erro. Infelizmente, essas ferramentas ndo eliminam completamente a
possibilidade de erro humano. Comparados com os erros tipograficos, os erros de medicao

sdo mais dificeis de serem identificados e corrigidos.

As Figuras 3.1 e 3.2 mostram alguns tipos de erros tipograficos. Walski et al. (2001)
mostram que os desenhos podem ndo indicar a real distribuicdo da tubulacdo. Alguns
pontos podem indicar a presenca de interse¢des quando na verdade, apesar de ocupar a
mesma latitude e longitude em algum ponto, estdo em altitudes diferentes. Na Figura 3.1
aparecem duas vistas de um mesmo trecho da tubulagdo. Olhando a vista superior pode-se
acreditar que as tubulagdes estdo conectadas, porém, a vista lateral ndo deixa dividas sobre
a desconectividade dos dois trechos. Outro erro comum ¢é a descontinuidade de linhas que
representam o mesmo segmento. A Figura 3.2 mostra como esse tipo de erro pode ocorrer

no desenho da rede.

Pode-se ainda encontrar discrepancias entre os dados calculados e aqueles observados
devido aos erros de estimativa de demanda e dos parametros da rede. Muitos modelos sao
sugeridos na literatura com a finalidade de simular o comportamento do consumo dos
usuarios de um sistema. A maior parte deles relaciona o consumo com a pressdo do

sistema. Quanto aos parametros da rede, ja ¢ sabido que eles mudam com o uso, tempo de
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instalacdo e qualidade da 4gua no sistema. Por isso, € necessario calibrar esses parametros

para que o modelo reflita a realidade do sistema.

VISTA SUPERIOR

O

——
— ~—___—

VISTA LATERAL

Figura 3.1 — Falsas Intersecoes (Engineering Computer Applications Committee, 1999).

N N

Figura 3.2 — Erros comuns em ambiente CAD (Walski ef al., 2001).

3.2- MODELOS DE CALIBRACAO DE REDES DE DISTRIBUICAO DE
AGUA

O aumento da demanda por 4gua e as previsdes sobre possiveis falta desse recurso
tornaram o uso racional uma das maneiras mais interessantes de controle de 4gua. Um dos
aspectos que tem ganhado for¢a ¢ o controle de perdas em redes de distribuicdo. A
possibilidade de cobrancga pelo uso da agua e as pressdes ambientais tém tornado vantajoso

o investimento no controle operacional da rede. A avaliacdo eletronica do sistema ganha,
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entdo, maior notoriedade ja que as irregularidades na operacdo podem ser previstas e

ajustadas em menor tempo.

Nesse contexto, a calibracdo dos parametros da rede ¢ fundamental para a obtencdo de
dados confiaveis que consigam ilustrar o real funcionamento do sistema, produzindo, nas
simulagdes, dados que se aproximem satisfatoriamente dos valores observados no sistema
existente. Covas e Ramos (2001) descrevem o processo de calibragdo como um método de
identificagdo de parametros desconhecidos a partir de técnicas de otimizagdo tal que o
comportamento do sistema, modelado hidraulicamente, leve a minimizagdo das diferencas

entre os valores observados e os valores calculados.

Segundo Bush e Uber (1998), calibragdo ¢ o processo de ajuste dos pardmetros do modelo
de modo que o comportamento predito do sistema seja condizente com as observagdes do
campo. Essa meta ¢ modesta e pratica quando comparada com a estimativa de parametros,

que tenta descobrir o verdadeiro valor das variaveis.

Segundo Herrin (1997), o processo de calibragdo pode ser baseado nos dados obtidos em
diferentes cenarios de demanda, de rugosidade das tubulacdes e de caracteristicas de
operacdo da bomba, podendo ajustar outros pardmetros que afetam o desempenho do

modelo.

Walski (1986) define dois passos basicos para descrever o processo de calibragao:

e Comparagao de pressoes e fluxos preditos com pressdes e fluxos observados para
uma condi¢ao de operagdo conhecida, isto €, operacao de bombas, nivel de tanques,
valvulas redutoras de pressao.

e Ajuste dos dados de entrada para o modelo para melhorar a eficiéncia do processo na

obtencao dos valores calculados.

Nao existem roteiros a serem seguidos para calibrar um sistema, porém, alguns autores
propdem uma orientacdo para ser usada como guia nos processos de calibragdo.
Detalhando um pouco mais os passos basicos sugeridos por Walski (1986), Ormsbee ¢
Lingireddy (1997), apud Walski et al. (2001), sugerem sete etapas a serem seguidos para
calibragdo de redes:

1. Identificar a finalidade de uso do modelo;
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Determinar os parametros a serem estimados no modelo;

Coletar dados para a calibragao;

Aplicar o algoritmo baseando-se nas estimativas iniciais de pardmetros do modelo;
Efetuar uma analise de ajuste preliminar ou uma macro-calibracao;

Efetuar a analise de sensibilidade;

A e

Efetuar uma andlise de ajuste fino ou uma micro-calibragao.

Walski et al. (2001) afirmam que o processo de calibragdo ¢ necessario devido as seguintes
razoes:
¢ Confianga — o operador deve contar com um sistema seguro para tomar decisdes no
gerenciamento das redes de distribui¢do; isso significa que o modelo deve ser capaz
de reproduzir condi¢des existentes;
¢ Entendimento — o processo de calibragdo permite ao operador adquirir sensibilidade
sobre a mudanca de variaveis no sistema. Esse melhor entendimento da ao
modelador uma idéia a respeito dos possiveis impactos sobre varias mudangas

operacionais;

o Identificacdo de erros — a calibragdo permite descobrir erros na descri¢do do sistema
ocorridos no processo de criagdo do modelo. Situacdes de campo, tais como valvulas

fechadas, sao frequentemente descobertas e corrigidas durante a calibragao.

Greco e Giudice (1999) calibraram os dados da rede pela técnica de programacdo ndo
linear a partir de dados de pressdo. A primeira analise para o calculo dos valores calibrados
foi a minimizagdo da diferenca entre os valores medidos e aqueles calculados. Nesse
trabalho ndo foram adotados os valores iniciais de rugosidade sugeridos pelos manuais de
engenharia. A proposta do trabalho foi formular a busca de um conjunto de valores de
rugosidade que diferenciem o menos possivel dos valores de rugosidade inicialmente
estimados e produzam resultados simulados condizentes com as medidas, mediante uma
pequena tolerancia. O primeiro passo do processo de calibracdo foi atribuir valores para o
coeficiente de rugosidade (¢*). O objetivo, entdo, foi minimizar a soma do quadrado das
diferencas entre as variaveis de decisdo desconhecidas (¢ - coeficiente de rugosidade) e a
rugosidade inicialmente assumida. Os autores encontraram discrepancias entre os valores
medidos e aqueles calculados atribuindo essas diferencas as incoeréncias nos valores do

coeficiente de rugosidade (g). Vitkovsky et al. (2000) defendem que essa técnica de
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otimizacdo ¢ menos efetiva que os algoritmos genéticos na determinacdao das solugdes

otimas.

Todo processo de calibracdo ¢ baseado na otimizacdo de uma fungdo objetivo (F.O.) entre
outros critérios. A definicdo de uma F.O. adequada ¢ fundamental para o bom desempenho
do processo de calibracdo e na confianca dos dados obtidos via processo de calibracao.
Entretanto, existem diferentes funcdes objetivo que satisfazem, em termos de precisdo, o

que se espera do modelo. A tabela 3.1 mostra algumas F.O. utilizadas na bibliografia.

Tabela 3.1 — Exemplos de fungdes objetivo.

Bibliografia Funcéo Objetivo
Sil / P P 2
tlva et al. c sim; T obs, slm obs
F.O.= ) ' ' (k) /
(2002) 2o | 2 P N el s ' M ]
(szm _Po S )2 ( wm Qn S )z
Soares F.0.= Zk = Zle i &N‘ b;v)z +Zj4:1 wp' jQ /bM)z
i=1" obs; j=1 = obs
(2003) : J
FO.= Zlil {Zil [(PSi”li - P0be )2 ]+Zj/1:1 [(Qsim_, - Qobs‘, )2 ]}
Walski et al. c |1 Iy
(2006) FO = Zkzl {WT;) Zi:l (Psim, - Pgbs,- ) (k) Z/ 1( sim Qobv }

C = niimero de cenarios analisados; M = numero de vazdes comparadas; N = nimero de pressoes
comparadas; wy™ = peso da pressdo considerando o cenario k; Wwo ® = peso da vazdo considerando

o cenario k; P, = Pressdo simulada para o n6é de comparagdo i; P, wps, — Pressdo observada para o

blm
n6 de comparagdo i; (), = Vazdo simulada para o trecho de comparagdo i; O, = Vazdo

observada para o trecho de comparacao i;

3.2.1 - Avaliacéo das Caracteristicas das Redes Sujeitas a Calibracao

A literatura apresenta algumas preferéncias quanto a variavel que serd adotada para
calibracao. Silva et al. (2002) optam por avaliarem apenas o coeficiente de rugosidade,
outros, entretanto, adotam também a demanda nos noés. Hé ainda os que ajustam, ao mesmo
tempo, o coeficiente de rugosidade e o diametro das tubulacdes (Soares, 2003). Pode-se
unir essas duas ultimas variaveis em uma unica, adequando, entdo, a resisténcia de cada

trecho. Quando assume-se que os valores de demanda nos nos ja sao precisos o suficiente
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faz-se necessario apenas refinar o coeficiente de rugosidade ou a resisténcia usando a
formula geral da perda de carga para a calibragdo. O ajuste simultaneo dos valores de

demanda e rugosidade ¢ indicado quando a demanda nos nés ¢ estimada.

Sabe-se que, com o decorrer do tempo, o processo de incrustacdo que ocorre dentro da
tubulacdo reduz o seu didmetro inicial alterando também o seu coeficiente de rugosidade.
Porém, muitos trabalhos usam o didmetro nominal da rede alterando apenas os dados de
rugosidade compensando as mudangas no diametro, ja que a determinagdo real do didmetro

de uma rede antiga torna-se uma tarefa complicada.

Walski et al. (2001) defendem a existéncia de uma pequena vantagem em se ajustar o
coeficiente de rugosidade e o didmetro no modelo, isso porque a perda de carga pode

assumir o mesmo valor para diferentes conjuntos de coeficiente de rugosidade e diametro.

3.2.2 - Procedimentos de Calibracéo

Silva et al. (2003), apontam a existéncia de trés categorias de procedimentos basicos no
processo de calibragao:

e [terativos;

e Explicitos, diretos ou analiticos;

e Implicitos ou inversos.

3.3.2.1.Métodos Iterativos

O método iterativo consiste numa aproximacao inicial seguida de um processo sucessivo
de atribuicdo de valores aos parametros desconhecidos e posterior comparagdo entre 0s
valores observados ¢ simulados. Uma solugdo ¢ obtida quando se consegue um valor que
esteja dentro da faixa de erro pré-estabelecida, de acordo com a precisdo necessaria ou

depois de atingida um niimero determinado de iteragdes.

Os métodos iterativos possuem quatro caracteristicas basicas de acordo com Tucci (1998):

e Definicdo do ponto de partida — o ponto de partida ¢ a determinagdo inicial das

variaveis de otimizacdo. Se esse valor for muito distante da solugdo, pode ocorrer
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demora na convergéncia e a obtencao de solugdo inadequada. Funcdes que possuem
muitos vales podem possuir muitos 6timos locais. O ponto de partida pode levar a
solugdes de um 6timo local e ndo ao desejado 6timo global.

e Direcdo de pesquisa — identifica o vetor no qual serdo realizadas as alteragdes das

variaveis. Os métodos se diferenciam quanto a definicdo da direcdo de pesquisa,
buscando sempre o minimo de tentativas, com o maximo de ganho em cada tentativa.

e Espacamento de cada alternativa — indica a variagdo que sera adotada na direcdo de

pesquisa a cada tentativa. Cada alternativa envolve o célculo da funcdo objetivo com
um determinado conjunto de varidveis. O espagamento ¢ escolhido procurando
minimizar o nimero maximo de tentativas.

e Critério de parada — envolve a defini¢do dos critérios para aceitar uma determinada

solugdo como 6timo da fung¢do. Se o critério for muito folgado a solugdo podera estar
muito distante da solugdo e se for muito restritivo podera resultar num exagerado

namero de tentativas.

3.3.2.2. Métodos Explicitos

O método explicito ¢ um método de analise do modelo que define os parametros
desconhecidos do sistema a partir de equagdes que descrevam o comportamento da rede. A

solucdo obtida seria exata se ndo fossem os erros de arredondamento.

Ormsbee ¢ Wood (1986) propuseram um algoritmo de calibragdo explicito para ser
aplicado em tubulagdes de redes hidraulicas. A formulagdo ¢ desenvolvida em termos do
coeficiente de perda de carga e ¢ desenvolvido pela reformulagdo das equagdes basicas de
rede. As equagdes basicas de rede sdo resolvidas explicitamente para ajuste das perdas de
carga de forma a reunir uma ou mais condi¢cdes de medidas de pressdo ou fluxo para

condi¢des de demanda e operacao dadas.

3.3.2.3. Método Inverso

No método inverso, os parametros desconhecidos sdo definidos a partir de valores que
apresentem um menor desvio entre os valores simulados hidraulicamente e aqueles

coletados em campo. Em alguns modelos, a funcao objetivo (F.O.) deve ser minimizada.
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Nesses casos, a F.O. pode ser composta pelo inverso do quadrado das diferengas entre os
valores de pressdo e vazao simulados e observado, multiplicados pelos pesos adotados para
cada parametro. Datta e Sridharan (1994) comentam que a calibracdo por método inverso
os parametros desconhecidos sdo estimados de maneira que os valores computados em
pontos selecionados da rede sejam bem parecidos com os valores observados em diferentes
condi¢des. A Figura 3.3 esquematiza um procedimento de calibragdo usando método

inverso.

Dados de Entrada

Inicializacédo

Sistema

Parametros
Real o

Modelo +—

Resposta
Calculada

Resposta
Observada

Insatisfatorio

Modifica os
parametros

Figura 3.3 — Esquema geral de calibragdo via modelos inversos (Silva et al., 2003)

Silva et al. (2003), Soares et al. (2004), Di Cristo e Leopardi (2003), Vitkovsky et al.
(2000) e Engineering and Physical Sciences Research Council (1999) sdo alguns autores
que utilizaram em seus trabalhos a comparagdo entre dados medidos e calculados para
calibra os seus modelos por meio do modelo inverso. Como um exemplo de abordagem,
Silva et al. (2003) estimou parametros de uma rede de distribui¢do de agua a partir da
minimizacdo dos desvios entre os valores simulados hidraulicamente e dados

correspondentes observados de pressdo e vazao.

De acordo com Datta e Sridharan (1994), o método inverso para a calibragdo de redes

apresenta as seguintes vantagens:
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¢ Simplicidade conceitual;

e F4cil implementagao;

¢ Robusto, com respeito as condicdes iniciais arbitradas para o pardmetro;

¢ Habilidade em usar pardmetros com valores que variam em algumas ordens de
magnitude;

¢ Disponibilidade de informacdes sobre incertezas em pardmetros estimados sem
calculos adicionais;

¢ Habilidade para computar o coeficiente de sensibilidade sem célculos adicionais de

matrizes em associacdo com o método de Newton-Raphson.

O uso do modelo inverso utilizando modelos de simulacdo em regime permanente ja tem
sido estudado ha algum tempo. Bhave (1988), Di Cristo e Leopardi (2003) e Walski et al.
(2006) sao alguns autores que desenvolveram trabalhos nessas areas. No Brasil, alguns
autores que estudaram calibracdo automadtica de redes de distribuicdo de agua em regime
permanente foram Silva et al. (2002) e Soares (2003), dentre outros. Entretanto, nos
ultimos anos a calibragdo de redes de distribuicdo de dgua em regime transiente tém se
apresentado como uma técnica promissora. Vitkovsky ef al. (2000) defendem que a anélise
transiente apresenta uma vantagem sobre as técnicas tradicionais de calibragdo em regime

permanente ja que a primeira fornece um maior volume de dados.

A andlise de transiente ¢ realizada a partir das equagdes da continuidade e de momento,
solucionadas, entre outros, pelo método das caracteristicas. Para isso, algumas restri¢cdes
sdo aplicadas para resolver o problema inverso. Como condi¢des limites, podem ser usados
valores de pressdao e vazdo conhecidos em alguns pontos da rede. Em uma rede sdo
consideradas varidveis as pressdes nos nos e as vazdes na entrada e saida de cada
tubulacdo. Pode-se utilizar as equacdes caracteristicas de cada tubulacdo e a equacdo da

conservagao da massa assumindo a igualdade de pressdes em cada né.

A aproximagdo pela analise inversa de transiente conduz a um procedimento efetivo para a
determinagdo de vazamentos e coeficientes de rugosidade para o sistema de distribuicdo de
agua. Pela iniciagdo de um evento transiente, medidas de pressdo sdo obtidas por medigdo
via telemetria ou sistema de aquisicdo de dados e, pelo uso do método inverso de analise

de transiente, sdo calculadas as pressdes via simulador hidraulico. A partir disso,
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determina-se a localizagdo dos vazamentos e a magnitude dos coeficientes de rugosidade

minimizando os desvios entre as pressoes medidas e calculadas.

De acordo com Covas e Ramos (2001), o método inverso de calibragdo associado a analise
de transientes ¢ baseado em dados coletados durante a ocorréncia de eventos transitérios e
na minimizacdo da diferenca entre as pressdes, ou vazodes, observadas e calculadas. Esse
sistema ¢ essencialmente um problema de otimizagdo que avalia o comportamento do

sistema em um simulador de transiente hidraulico submetido a certas condigoes.

Wu e Sage (2006) adotaram um esquema de determinacao de perdas baseado na adigdo de
valores de vazao aos valores de demanda determinados para cada jun¢do. Considerando a
analise transiente, a tubulacdo ¢ subdividida em trechos tdo pequenos quanto se deseja,
tornando mais preciso o processo quanto menores os trechos. Em cada, trecho ¢ realizado o

estudo de demandas e localizadas as perdas existentes dentro desse trecho.

O método inverso transiente descrito por Ligget ¢ Chen (1994) envolve o ajuste numérico
das pressdes ou gradiente modelados aos medidos pela minimizacdo das diferencgas entre
os valores calculados e medidos. A técnica de otimizacao escolhida pelos autores foi a de

algoritmos genéticos.

O problema inverso da andlise de transiente trabalha melhor quando um grande ntimero de
dados estd disponivel. Alguns trabalhos utilizam o problema inverso para calibrar o
sistema e localizar os vazamentos simultaneamente. Entretanto, essa meta aumenta em
muito o niumero de varidveis do sistema, que podem ser coletadas por medidas de pressao

freqiientes durante um evento transiente.

Entretanto, independente do tipo de simulacdo e do procedimento de calibracdo adotado
para analise da rede, os dados obtidos pelo processo de calibragdo devem passar por uma
analise de sensibilidade para avaliacdo dos dados obtidos. A analise de sensibilidade
procura determinar o efeito da variagdo de uma determinada varidvel no resultado do
problema estudado. A anélise de sensibilidade desempenha um papel central no processo

de otimizagdo determinando quao confidvel ¢ o modelo.
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A analise de sensibilidade ¢ importante no problema inverso por duas razdes primarias.
Primeiramente, ela permite a sele¢do dos pontos de medi¢do que podem ter sua localizacao
alterada para pontos onde as medidas sdo sensiveis ao desvio dos parametros. Em segundo
lugar, a analise de sensibilidade indica o grau de confianca que cada medida tem no

resultado.

3.2.3 - Limites para se considerar um sistema calibrado

Como ja foi dito anteriormente, a calibracdo de sistemas ¢ um método usado para simular
computacionalmente uma rede que se assemelhe tanto quanto possivel da estrutura real que
se deseja conhecer. Walski et al. (2001) afirma que um modelo ¢ considerado calibrado
para um conjunto de condigdes de operacdo e uso da agua se ele pode predizer com

precisdo os fluxos e pressdes na rede.

Entretanto, ndo € consenso geral o nivel de precisdo que deve ser obtido quando se calibra
um sistema. Nos Estados Unidos, considera-se que o nivel de calibragdo do sistema ¢
dependente do uso que se dard ao modelo. Porém, no Reino Unido, um conjunto de
padroes e critérios de desempenho deve ser perseguido para conseguir a estabilizagdo da
calibracao. A tabela 3.2, apresentada por Engineering Computer Applications Committee
(1999) e Walski et al. (2001), define critérios minimos a serem obedecidos para que uma

calibragdo seja considerada estavel.

Tabela 3.2 — Critérios Minimos para a Estabilizacdo da Calibracdo (Engineering Computer
Applications Committee, 1999 e Walski et al., 2001).
CRITERIOS PARA VAZAO
(1) Quando o fluxo é maior que 10% da demanda total, o fluxo modelado ao longo de toda
tubulagdo principal deve apresentar valores com precis@o minima de 5%.

(2) Quando o fluxo ¢ menor que 10% da demanda total, o fluxo modelado ao longo de toda
tubulagdo principal deve apresentar valores com precisdo minima de 10%.
CRITERIOS PARA PRESSAO
(1) 85% das medidas de campo devem estar dentro do intervalo de +/- 0,5 m ou +/- 5% da
perda méaxima obtida em todo o sistema, independente do tamanho deste.

(2) 95% das medidas de campo devem estar dentro do intervalo de +/-0,75 m ou +/-7,5% da
perda méxima obtida em todo o sistema, independente do tamanho deste.

(3) 100% das medidas de campo devem estar dentro do intervalo de +/- 2 m ou +/- 15% da
perda méxima obtida em todo o sistema, independente do tamanho deste.
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3.2.4 - Fontes de Erro no processo de calibragéo

Para que os resultados obtidos com o processo de calibragdo sejam satisfatorios, ¢
necessario que os dados utilizados para ajustar o modelo sejam confiaveis. As medi¢des de
vazdo e pressdo apresentam sempre algum erro associado. Quanto menores forem os
valores dessas variaveis, mais significativos serdo os erros correspondentes a elas. Entdo,
Walski et al. (2001), explicam que, para aumentar a probabilidade de obter sucesso na
calibragdo, os valores de vazdo e pressdo devem ser tdo grandes quanto possivel. Dessa
forma, os erros relativos de medi¢ao ndo serdo grandes, o que favorece a comparagdo entre

os valores medidos em campo com aqueles decorrentes da calibracao.

De acordo com Herrin (1997) a coleta de dados ¢ a maior parte do processo de calibragdo
uma vez que ela prové dados com os quais os resultados do modelo serdo comparados. Os
dados coletados sdo geralmente classificados em trés categorias: dados fisicos, dados
operacionais e dados reativos.

e Dados fisicos — sdo as informagdes referentes as caracteristicas estruturais do sistema
que sdo usadas para formar a base do modelo, como por exemplo, rugosidade, carga
da bomba e caracteristicas de demanda, diametro do tanque, elevagdes, controle do
ajuste de valvulas. Os dados ajustam a rede fisicamente de maneira a descrever, com
veracidade, o desenho real e assim poder responder corretamente sobre o
comportamento do sistema submetido a uma variedade de condigdes. Se esses dados
ndo sdo representados precisamente no modelo ndo se conseguira um alto nivel de
confianga dos resultados. Esses erros estdo mais associados com a parte de
modelagem que com a calibragdo especificamente.

¢ Dados operacionais — os dados operacionais de vazao pressao, niveis de reservatoria,
dentre outros sdo coletados pelo continuo monitoramento do sistema, semanalmente
ou quinzenalmente. Importantes focos de observagdo sdo: pontos de entrada, pontos
de controle do sistema, e demandas para grandes clientes.

e Dados reativos — dados reativos sdo obtidos for¢ando o sistema a simular fluxos de
incéndio, grande ruptura, ou outra situacdo extrema. Esses dados sdo importantes

para observar o sistema sob condi¢des de estresse, por exemplo, horario de pico.
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A chave para se coletar dados adequados ¢ que a carga nos nos de controle limites
(bombas, tanques, valvulas redutoras de pressdao) deve ser conhecida quando as leituras de

pressdo sdo feitas no sistema.

Em outras situagdes, o modelo deve ter muitos detalhes para a analise comecar a ser
conduzida. Por exemplo, um modelo bem detalhado pode ser mais que suficiente para
ajustar valvulas de controle ou avaliar o ciclo da bomba. Também, muitos detalhes podem
dar a falsa impressdo de provisdo de resultados mais precisos, simplesmente porque

contém um maior numero de informagdes.

Mesmo quando se julga que os valores estdo calibrados, o que pode ocorrer ¢ uma
sobreposi¢do de erros levando a uma compensacao e a resultados aparentemente veridicos.
Por isso, um grande investimento em tempo e esfor¢o ¢ necessario para tornar um modelo

utilizavel.

33- TECNICAS DE OTIMIZACAO

A otimizagdo ¢ a busca do valor de uma variavel ou de n varidveis, que proporcione o
melhor resultado para uma funcao dependente dessas variaveis, dentro de um objetivo e
obedecidas as restricdes. Segundo Lacerda e Carvalho (1999), a otimizac¢do consiste em
tentar varias solugdes possiveis e utilizar a informagdo obtida nesse processo de forma a

encontrar solu¢des cada vez melhores.

Esse problema ¢ significativamente mais dificil que calcular fluxos e pressdes
isoladamente. Em sistemas de distribui¢do de 4gua, ao contrario da resolucdo de um
sistema de n equacdes por n variaveis, a otimizagdo de problemas contém inequagdes,
equagdes, variaveis discretas e continuas. Consequentemente, hd numerosas solugdes
possiveis, tornando a otimizacdo um problema mais complexo que resolver um simples

sistema de equagdes (Walski et al., 2001).
Para encontrar os parametros desconhecidos num modelo de calibragdo, técnicas de

otimizagdo tém se tornado freqlientes na busca do melhor ajuste do sistema. Elas sdo

utilizadas em diferentes areas do conhecimento para a busca da melhor solugdo de uma
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funcdo matematica sujeita ou ndo a restrigdes (Tucci, 1998). Algumas técnicas de
otimizagdo encontradas na literatura sdo: algoritmos genéticos, particle swarm
optimization, programacao linear, programacdo dindmica, programagdo inteira,
programacao inteira mista, algoritmos heuristicos, método de busca por gradiente e método

de enumeragao.

Dentre as técnicas que se mostram mais promissoras, os algoritmos genéticos ¢ uma das
que apresenta maior capacidade de reunir as necessidades dos engenheiros sem a
necessidade de contornar o problema para se ajustar ao algoritmo. AGs permitem, em
muitos dos problemas trabalhados por técnicas de otimizacdo, usar variaveis continuas.
Entretanto, mesmo que o uso de otimiza¢do aumente, servindo como uma ferramenta para
projetos de engenharia, ela, provavelmente, ndo ird substituir o bom julgamento dos

engenheiros (Walski et al., 2001).

Considerando uma rede de abastecimento de d4gua em processo de calibragdo, os valores
dos parametros desconhecidos sdo atribuidos utilizando-se alguma técnica de otimizagdo e

analisados por meio de calculos realizados por MSH.

Walski ef al. (2001) verificaram que os modelos de otimizagdo ndo tém sido capazes de
analisar muitas consideragdes. Por esta razdo, em muitos projetos de engenharia prefere-se
utilizar uma combinagdo de simula¢des em regime permanente e transientes, julgando seus

projetos com base nas respostas obtidas nas diferentes simulagdes.

Com a excec¢do da pesquisa, a otimizagdo ndo tem conseguido espago na pratica dos
engenheiros. Isto se deve, em parte, a inexisténcia de ferramentas amigaveis. Mais
significativamente, alguns algoritmos exigem que alguns problemas reais sejam
modificados para se ajustar ao cddigo, ndo assimilando inteiramente o processo do projeto.
Muitos algoritmos consideram o problema de otimizacdo além da minimizagdo de custos,
levando em consideragdo também a exeqiiibilidade hidraulica, a satisfacdo das demandas, e
o conjunto de restricdes de pressao (Walski et al, 2001). Por ter se optado nessa
dissertacdo por utilizar como técnica de calibragdo o AG, a descri¢do sobre esse método

sera mais detalhada que para os demais.
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3.3.1 - Multiobjective Particle Swarm Optimization (MPSO)

O MPSO ¢ uma das mais novas técnicas de otimizacdo da familia dos algoritmos
evolucionarios. O algoritmo do MPSO ¢ capaz de achar solugdes ndo dominadas que
atendam a uma combinagdo de quatro objetivos pré-estabelecidos. Um método grafico
interativo ¢ desenvolvido para exibir solugdes ndo dominadas de modo que a melhor
solugdo de compromisso pode ser identificada para diferentes graus de importincia dado

para cada objetivo (Baltar e Fontane, 2000).

A comparacao nesse método ¢ feita entre as relagdes de dominadncia. Uma populagdo
inicial ¢ definida e comparagdes entre elas mesmas e entre as particulas ndo dominadas sdao
realizadas. S3o armazenadas no “reservatorio” de particulas ndo dominadas todas as
particulas ndo subjugadas surgidas a cada passo da itera¢do. Entdo, a particula que domina

outra toma seu lugar dentro do reservatorio.

Devido a sua rapida convergéncia o MPSO tem sido especialmente apropriado para
otimizagdo multiobjetivo, proporcionando melhores solu¢des quando o tamanho da

populagdo e o nimero de iteragdes forem o mesmo (Baltar e Fontane, 2006).

3.3.2 - Programacéo Linear

Dentre as técnicas de otimizagdo, a programacao linear é a que mais se desenvolveu e a
que apresenta maior numero de aplicagdes. A técnica ¢ um caso particular do modelo geral
de otimizagao quando o conjunto de restricdes € a fungao objetivo sdo lineares (Braga
Junior, 1987). Um dos pontos fortes da programacao linear ¢ a grande disponibilidade de

programas existentes capazes de solucionar o problema analisado.

3.3.3 - Algoritmos Genéticos

O AG ¢ uma técnica de otimizagdo que tem sido muito utilizada na calibracdo de
parametros de redes de distribui¢do de dgua. A principal bibliografia que descreve esta
técnica de calibragdo foi desenvolvida por Goldberg (1989), usada pela maior parte da
bibliografia de trabalhos que utilizam AG como técnica de otimizagdo. Em portugués um

livro bastante utilizado pelos usuarios dessa técnica € o capitulo sobre AG escrito por
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Lacerda e Carvalho, inserido no livro Sistemas Inteligentes da ABRH, organizado por

Galvao e Valenga.

A teoria dos AGs ¢ baseada no conceito de evolugdo natural observado na natureza,
verificando a maior competitividade dos individuos mais bem sucedidos e a propagagao de
suas boas caracteristicas, favorecendo a produ¢do de individuos mais aptos. Por selecdo
natural sdo escolhidos os cromossomos com melhor aptidio e eles sofrerdo acdo dos

operadores genéticos, sele¢do, mutagdo e cruzamento.

A aplicagao dos mecanismos de selecdo natural e genética, primeiramente observada por
Charles Darwin, na resolugdo de problemas de otimizacdo foi apresentada por Holland e
colaboradores recebendo o nome de algoritmos genéticos. A estrutura basica utilizada por
eles em seus estudos foi o cromossomo, que pode ser representado computacionalmente

por strings binarios, vetores de nimeros reais, dentre outros.

Os AGs sao métodos de “busca cega”, codificada, multipla e aleatéria e, por isso, ndo
apresentam muitas restrigdes quantos aos limites computacionais e sao muito eficientes na
busca de solucdes Otimas. Apesar de aleatorios, os AGs utilizam buscas heuristicas, pois
exploram informacgdes historicas para encontrar novos pontos de busca dentro de um
espago amostral, em que sdo procurados os melhores desempenhos empregando-se uma
organizagdo de busca paralela e estruturada, porém, estocéstica, que ¢ voltada em direg¢do a
busca por pontos de “alta aptidao”, ou seja, pontos nos quais a fun¢do a ser otimizada
possuem valores relativamente melhores. Isso ¢ feito através de processos iterativos, em

que cada iteracdo ¢ chamada de geragdo (Salvador, 2006).

Segundo Carrijo et al. (2003), a implementacio dos AGs pode ser descrita
esquematicamente da seguinte forma:
e Escolha da sistemdtica da representacdo dos grupos de variaveis de decisdo que
definem completamente as solugdes, cujos valores pretende-se determinar;
e Geragdo de uma populacdo inicial de solucdes alternativas geralmente aleatdrias;
¢ Definicao do modulo de avaliacdo de desempenho das solugdes, chamado de fungao

objetivo ou de aptidao;
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e Especificacdo dos operadores genéticos para a realizagdo dos mecanismos de
selecdo, recombinagdao e mutagao;
e Escolha dos parametros dos AGs tais como probabilidades de recombinacido e

mutagdo e tamanho da populagdo.

Wall (1996) define quatro tipos de algoritmos genéticos: simples, steady-state, incremental
e deme. Esses algoritmos diferem pelo modo que eles geram novos individuos e realoca
individuos antigos durante o curso de uma evolugdo. O algoritmo genético simples usa a
nao sobreposi¢ao de individuos e o elitismo opcional. A cada geracao os algoritmos criam
uma populagdo inteiramente nova de individuos. O algoritmo genético steady-state usa a
sobreposi¢do de populagdes. A cada geragdo cria-se uma populacdo tempordria que ¢
adicionada a populagdo real. Desse conjunto de individuos sdo retirados os piores até que a
populagdo retorne ao seu tamanho original. Nesse tipo, especifica-se qual o nimero de
individuos da populacdo que deve ser substituido por seus descendentes a cada nova
geracdo. No algoritmo genético incremental cada geragdo ¢ consistida apenas de um ou
dois filhos. Esse método permite que um procedimento comum de substituicdo seja
implantado para definir como a nova geracao pode ser integrada a populacao. Por exemplo,
um individuo poderia substituir seus pais, substituir aleatoriamente um individuo na
populacdo ou substituir um individuo que possuisse em sua maioria parametros iguais aos
dele. No algoritmo genético deme utiliza-se multiplas populagdes em paralelo, com seus

individuos migrando de uma populagao para outra.

De acordo com a teoria dos algoritmos genéticos a busca por solu¢des 6timas baseia-se na
definicdo de populacdo de ‘“cromossomos”, nome dado a um vetor composto pela
representacao dos parametros da fungao objetivo que deve ser maximizada ou minimizada.
Cada cromossomo ¢ uma possivel solugdo para o problema. O cromossomo relaciona-se a
uma aptidao calculada, igual ao valor da funcdo objetivo quando se faz uso da teoria mais

simples.
Para se obter uma solu¢do adequada para o problema analisado ¢ importante o cuidado na

defini¢do do espago de busca e, consequentemente, na geragao da populagdo inicial. O item

3.3.3.1 sintetiza as principais preocupagdes que se deve ter quanto a esses quesitos.
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3.3.3.1 - Espaco de Busca e Populagao Inicial

O espaco de busca ¢ o local onde se encontram as possiveis solugdes para o problema
estudado. O intervalo do espaco de busca, geralmente escolhido pelo usuério, pode conter
diversos 6timos, porém, nem sempre, o 6timo global esta contido nesse intervalo. Além
disso, o desempenho do AG esta intimamente ligado as varidveis de entrada do problema e
a definicao da populagdo inicial. Por isso, para ter maiores chances de dentro do espago de
busca contar com a presenca do 6timo global ¢ necessario investir na diversidade de

solugdes possiveis.

A populagdo inicial pode ser gerada de varias maneiras. Se uma populagao inicial pequena
for gerada aleatoriamente, provavelmente algumas regides do espaco de busca ndo serdo
representadas. Esse problema pode ser minimizado gerando a populagdo inicial de maneira
uniforme. Outra alternativa é gerar metade da populagdo aleatoriamente, ¢ os demais
individuos invertendo-se os bits daqueles gerados de maneira aleatoria (Lacerda e
Carvalho, 1999). A escolha da populagdo inicial afeta diretamente a diversidade dos
individuos que compdem o espago de busca. A questdo da diversidade depende de dois

conceitos importantes: convergéncia e pressao seletiva.

A convergéncia ocorre quando algum individuo surge no espaco amostral com valor de
aptidao bem superior aos demais cromossomos da populagdo fazendo com que esse povoe
toda a populacdo com seus descendentes. Isso leva a uma convergéncia prematura da
solucdo, estabelecendo, na maior parte das vezes, um 6timo local como resultado. Esse
fendmeno ¢ conhecido como evolucdo em avalanche, ¢ deve ser evitada na busca de
solugdes Otimas para o problema, a ndo ser em fases avancadas de evolugdo quando chega
até a ser desejavel. Nesse ultimo caso, para atingir a convergéncia sao usados trés critérios
basicos de convergéncia: nimero maximo de geragdes, desvio padrdo maximo ou tempo
fixo de parada. Para se evitar a convergéncia prematura, limita-se o nimero de filhos por
cromossomos, sendo realizada a limitacdo por escalonamento da aptiddo, ordenamento

dentre outras técnicas.
Se por um lado o favorecimento de um super-individuo na popula¢do pode levar a uma

convergéncia prematura e a uma menor diversidade, por outro, ndo beneficiar esses entes

torna o AG menos eficaz. Entdo, torna-se necessario se controlar a probabilidade de
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sobrevivéncia dos individuos melhor adaptados (pressdao de sele¢ao). Numa situacao ideal
a pressao de sele¢do deve ser menor no inicio e maior no final do AG. Uma das técnicas

que tem ajudado na convergéncia dos AGs € o elitismo.

Introduzido pela primeira vez por Kenneth De Jong em 1975, o elitismo tem como objetivo
principal manter certo niimero de “melhores” individuos dentro da populagdo avaliada a
cada geracdo. O elitismo conserva os individuos que apresentam solu¢des ndo dominadas,
favorecendo ndo apenas a preservagdo de boas solu¢des como também o alcance mais
rapido do resultado. Tais individuos podem ser perdidos se eles ndo forem selecionados
para reprodu¢do ou se eles forem destruidos por cruzamento ou mutacdo. Muitos
pesquisadores t€ém encontrado no elitismo vantagens significativas para o desempenho dos

AGs.

O resultado obtido por algoritmos que utilizagdo o AG como técnica de otimizacao
depende de outros fatores tais como a representacdo do cromossomo, a defini¢do do valor
de aptidao e o tamanho da populacdo. Os itens 3.3.3.2, 3.3.3.3 e 3.3.3.4 irdo descrever mais

sobre essas questdes.

3.3.3.2 - Representa¢dao do Cromossomo

Definir uma representacdo ¢ parte do uso dos algoritmos genéticos. A representacao
escolhida para um problema deve ser capaz de representar qualquer solugdo, porém, se
para todas as possibilidades houver a necessidade de modelagem, entdo, a representagao
adotada pode representar solugdes improvaveis para o problema. A representacdo dos
cromossomos pela teoria dos AGs pode ser bindria, real ou por codigo gray. Entretanto, os
tipos mais utilizados sdo as representagdes real e a bindria. Na representacao binaria, cada
parametro ¢ formado por um conjunto de strings que contém valores 0 ou 1, identificando,

pela ordem dos bits, o nimero representado que serd decodificado posteriormente.

Na representagdo binaria um individuo filho pode apresentar, para uma determinada
caracteristica, atributos recebidos apenas de um dos pais. Isso € uma vantagem com relagao
a representacdo real j4 que essa caracteristica favorece a diversidade nas geragdes. A

representacdo binaria tem facil representagdo e € de facil uso e manipulagdo. Também ¢
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facil de analisar teoricamente e facilita os processos de selecdo e reproducdo dos
individuos. Entretanto, se uma representacdo precisa € necessaria, a representacdo bindria
pode tornar os cromossomos muito extensos. Para cada casa decimal acrescentada ¢
necessario adicionar a cadeia 3,3 bits por parametro. Grandes extensdes de cromossomos

podem levar a uma convergéncia lenta e sem uniformidade nos operadores.

A representagdo real pode ser feita de diversas formas, geralmente com cromossomo para
cada parametro armazenado como um nimero real. Numa representa¢ao real um individuo
filho terd, necessariamente, para cada cromossomo, uma mistura das caracteristicas dos
dois pais, diferente da representagdo binaria, em que um individuo pode herdar
caracteristicas de apenas um dos pais. Entretanto, a representacdo decimal apresenta os
mesmos valores em cadeias menores além de ser culturalmente melhor compreendida que
as cadeias de bits. Muitos pesquisadores t€ém se mostrado favoraveis a representacdo real

quando comparada com a representagao binaria.

O codigo gray ¢ um codigo digital com a propriedade de que duas palavras codigos
consecutivas diferem apenas de um bit (Castro, 2007). Devido a essa propriedade, e
diferentemente ao que ocorre no cddigo binario, o codigo gray tem sido defendido entre os
pesquisadores no uso do AG, principalmente quando se fala do operador mutag¢do. No
codigo bindrio, um individuo que sofra mutacdo em um dos seus bits pode ter o valor de
seu parametro alterado para valores bem diferentes dos originais, o que ndo acontece no

codigo gray.

3.3.3.3 - Aptidao

A aptidao ¢ um valor obtido pela comparagdo dos resultados obtidos pela aplicagdo dos
parametros que compdem o individuo com dados de referéncia. Ela indica quao proximo

da solucdo um individuo esta ou qudo adaptado ele esta ao ambiente em que se encontra.

Virias alternativas tém sido propostas para definir a aptiddo. A mais simples iguala a
aptidao ao valor da funcao objetivo. Vale lembrar que a aptidao definida dessa forma pode
assumir valores negativos e alguns métodos de selecdo ndo funcionam com aptiddes

negativas. Além disso, isso pode gerar também problemas de convergéncia prematura
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(Lacerda e Carvalho, 1999). Para calibragdo de um sistema de distribuicao de agua, muitos
autores tém usado como fungdo objetivo o inverso da diferenca entre os dados de pressao

e/ou vazao calculados e aqueles medidos.

A funcao objetivo em alguns problemas pode ser bastante complexa, demandando um alto
custo computacional. Por exemplo, existem problemas em que, para avaliar um
cromossomo, ¢ necessaria uma simulagdo completa do processo, o que pode chegar a

consumir horas (Lacerda e Carvalho, 1999).

3.3.3.4 - Tamanho da Populagao

O tamanho da populagdo, também afeta o desempenho global e a eficiéncia dos AGs. Com
uma populagdo pequena o desempenho pode cair, pois, desse modo, a populacdo fornece
uma pequena cobertura do espaco de busca do problema. Uma grande populacio
geralmente fornece uma cobertura representativa do dominio do problema, além de
prevenir convergéncias prematuras para solugdes locais ao invés de globais. No entanto,
para se trabalhar com grandes populagdes sdo necessdrios maiores recursos

computacionais, ou que o algoritmo trabalhe por um periodo de tempo muito maior.

Para promover o processo de evolugdo das solugdes via AG sdo utilizados operadores
genéticos que cumprem as func¢des de definicdo de pais, geracdo de filhos e alteragdo de

algumas informacdes. A proxima se¢do sera dedicada ao estudo desses operadores.

3.3.3.5 - Operadores Genéticos

Os operadores genéticos sdo procedimentos utilizados para a otimiza¢do do problema
proposto. Os principais operadores genéticos recebem o nome de sele¢do, cruzamento de

mutacao.

Num espago amostral com varios cromossomos, buscam-se aqueles considerados melhores
para gerar cromossomos filhos e integrar a popula¢do intermediaria. Esse processo de
escolha chama-se operador selecao, definido por Silva ef al. (2003) como o operador que

seleciona os individuos a sofrerem cruzamento e mutagdo a cada geragdo. Os cromossomos
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podem ser escolhidos pelos seguintes procedimentos: sorteio, selecdo por torneio,

uniforme, ranking, amostragem deterministica e Stochastic Remainder Sampling (SRS).

O sorteio fundamenta-se na geracdo, por uma distribuicdo uniforme, de um niamero
aleatorio que ¢ comparado com os valores das aptiddes acumuladas de cada cromossomo
escolhendo o primeiro que apresenta aptiddo acumulada maior que o numero aleatorio.
Esses passos sdo repetidos até que o nimero de componentes da populagdo intermedidria ¢
completado. Entretanto, Soares (2003) apresenta como desvantagens do método a ndo

tolerancia de aptiddes negativas e uma possivel convergéncia prematura.

Nos processos de selecdo por torneio e uniforme, sdo selecionados cromossomos,
geralmente dois cromossomos, escolhendo, no primeiro caso, aquele que apresenta maior
aptiddo e no segundo, um cromossomo aleatoriamente. A literatura diverge sobre a
quantidade de cromossomos usados na selecdo por torneio. Lacerda e Carvalho, 1999,
indicam um nimero de trés cromossomos enquanto Soares, 2003, refere-se a dois
individuos. Pela selecdo de ranking a escolha dos cromossomos que integraram a

populacdo intermediaria serd efetuada por aqueles que apresentarem maior aptidao.

Na andlise deterministica, existem duas etapas para a escolha dos componentes da
populacdo intermediaria: o céalculo da probabilidade das aptiddes e posterior selecdo dos
individuos. O calculo das probabilidades de aptidoes ¢ feito pela divisdao entre o valor da
funcdo de avaliagdo (ou aptidao) e a média dos valores da fun¢do de aptidao de todos os
cromossomos. Escolhem-se, entdo, os individuos que apresentarem valores de aptidoes

inteiros, e depois aqueles que apresentam os maiores valores fracionarios.

Na SRS, a primeira fase obedece aos mesmos critérios adotados para a andlise
deterministica, entretanto, a parte fraciondria pode ser escolhida por diferentes critérios:
aleatoria, por ordem crescente de desempenho, etc. A Universal Stochastic Sampling
(USS) ¢ a menos tendenciosa de todas as selecdes ja que escolhe as amostras de forma

totalmente aleatoria, possuindo todos os cromossomos probabilidades iguais.

Para avaliar a probabilidade de sele¢do de determinado individuo por USS, calcula-se o
valor da soma de todas as aptiddes dos individuos pertencentes a geracdo analisada.

Calcula-se entdo a probabilidade de selecdo pela divisdao entre a aptidao individual e a
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soma das aptidoes da populagao. Nesse calculo percebe-se que os individuos com maiores
aptidoes tém maiores chances de se reproduzir, propagando seus genes para novas

geragoes.

E importante observar que, no caso especifico em que se deseja manter constante o niimero
de individuos em cada nova populacdo gerada, a sele¢do escolhe cromossomos de uma
populacdo de forma aleatoria e independente da escolha anterior, até que o nimero de
individuos escolhidos seja igual ao tamanho da populacdo anterior, podendo assim um
mesmo cromossomo ser escolhido mais de uma vez para integrar a nova gera¢ao (Minku et

al. 2003).

Outro operador atuante no método dos AGs ¢ o cruzamento ou recombinacdo. Esse
mecanismo gera cromossomos filhos que possuem caracteristicas genéticas dos individuos
geradores. Isso permite a criagdo de novos individuos com maior valor de aptiddes.
Existem varios tipos de cruzamento: de um ponto de corte, de “x” pontos de corte,
uniforme, por variavel, entre varios individuos e por média.

O cruzamento ¢ aplicado com uma dada probabilidade a cada par de cromossomos
selecionados. Na pratica, essa probabilidade, denominada de taxa de cruzamento, varia
entre 60% e 90%, e indica a probabilidade com que serdo feitos os cruzamentos. Quanto
maior essa taxa, mais rapidamente novas estruturas serdo inseridas nessa populacdo. Mas
se ela for muito alta, estruturas com boas aptidoes poderdo ser retiradas mais rapidamente,
a maior parte da populagdo serd substituida e pode ocorrer perda de estruturas de alta

aptidao. Com um valor muito baixo, o algoritmo pode tornar-se muito lento.

Nao ocorrendo o cruzamento, os filhos serdo iguais aos pais (isso permite que algumas
solugdes sejam preservadas). Isto pode ser implementado, gerando numeros pseudo-
aleatorios no intervalo [0, 1]. Assim, o cruzamento s6 € aplicado se o nimero gerado for

menor que a taxa de cruzamento. Na tabela 3.3 sera descrito alguns tipos de cruzamento.
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Tabela 3.3 — Tipos de Cruzamento
Tipo de Cruzamento Descricéo
Corresponde a divisdo do material genético em um
ponto de corte aleatério, a partir do qual ha troca de

Cruzamento em um

ponto ) ~ b )
informacdes genéticas entre os cromossomos pais.
Cruzamento em um Analogo ao cruzamento em um ponto para
ponto do ramo cromossomos representados em forma de ramo.
Cruzamento em um Andlogo ao cruzamento em um ponto para
ponto da lista cromossomos representados em forma de lista.

Corresponde a divisdao do material genético em n pontos
de corte aleatério, a partir dos quais ha troca de
informagbes genéticas entre os cromossomos pais.
Corresponde a soma dos parametros dos pais dividido
por dois. Esse tipo de cruzamento tende a levar os
valores para o meio do intervalo diminuindo assim a

Cruzamento de n
pontos

Cruzamento média

diversidade.
Cruzamento média Corresponde a raiz quadrada do produto dos
geomeétrica parametros pertencentes aos cromossomos pais.

Usado para a representacgéo real, simula o cruzamento
meédia geométrica a partir do pardmetro a.

Este tipo de operador seleciona o melhor individuo entre

Cruzamento Linear trés gerados pelas seguintes férmulas: ,

c=05p,+05p, c¢=15p,-0,5p, ¢=-05p +15p,

Cruzamento BLX-a

Assemelha-se ao cruzamento BLX-a, porém, nao

Cruzamento Aritmético . .
extrapola o intervalo proposto pelos cromossomos pais.

Realiza uma extrapolagao linear entre os pais usando a
informacao da aptidao. Dados dois pais em que o
primeiro apresenta maior aptidao é produzido um filho c,
tal que,c=p, +r(p,—p,), sendo 0 <r <1
Variagédo do cruzamento em um ponto adaptado para a
representacgao real.

Para cada casal é gerada uma mascara de binaria
aleatdria. Se o primeiro bit da méascara possuir valor
Cruzamento Uniforme [igual a 1 entdo o filho 1 herda o primeiro bit do pai, caso
contrario, o bit herdado é do pai dois. Para o segundo
filho segue-se a logica inversa.

Cruzamento Heuristico

Cruzamento Simples

A mutagdo € outro operador genético que consiste em selecionar um bit aleatoriamente em
um individuo e fazer a troca da informagdo genética. Se nao existisse a operagdo de
muta¢do, o fato de uma determinada caracteristica necessaria ndo estar presente na
populacao faria com que ndo houvesse possibilidade de se convergir para a solugdo correta.
Outra vantagem da mutagdo é que ela também ajuda a manter a variabilidade da
populagdo. Por outro lado, se a taxa de mutacdo empregada for alta, pode acontecer que
individuos proximos da solucdo afastem-se dela. Por isso, a taxa de mutagdo ¢ geralmente

pequena (Minku et al., 2003).
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Por meio desse operador assegura-se que a probabilidade de se chegar a qualquer ponto do
espaco de busca nunca € zero, além de contornar o problema de minimos locais, pois com
esse mecanismo altera-se levemente a dire¢do de busca (Salvador, 2006). A tabela 3.4

mostram os tipos de mutagdo propostos.

Tabela 3.4 — Tipos de Mutagao
Tipo de Mutacéao Descrigao
Mutagao Uniforme Simples substituicdo de gene por um numero aleatorio.
E a substituicdo de um gene por um namero aleatério de
distribuicdo normal.

Este tipo de mutagéo acontece pela adigdo de um numero
pequeno ao paradmetro que sofrerda mutagao ou pela multiplicagao
Mutacgao tipo creep [de um ndmero em torno de um ao valor do pardmetro. Por ndo ser
muito destrutiva, este tipo de mutagao pode ser aliada a uma taxa

de mutacido mais elevada.
Neste tipo de mutacao, substitui-se o parametro mutante por um
dos limites permitidos para este.
Simples substituicdo de um gene por um valor obtido em uma
distribuigdo nao-uniforme.

Mutagao Gaussiana

Mutacéo Limite

Mutagao ndo-uniforme

Mutagao ndo-uniforme
Multipla
Mutacao de troca de
nds em ramos

Todos os genes dos cromossomos sofre mutagdo nao-uniforme.

Troca de informacgdes de dois parametros ou bits entre si

Mutagdo em ramo pela Troca de posicao dos paradmetros ou bits que compde um
troca de sub-ramo individuo.
Mutagdo de mudanca | Parte dos bits de um crossomo é trocado de posi¢do dentro de um
de seqliéncia da lista mesmo individuo.
Mutacéo generativa da O individuo recebe em qualquer ponto de sua estrutura, um
lista conjunto de novos bits.
Mutagao destrutiva de

O individuo é destituido de parte dos bits que antes o compunha.

lista

A Figura 3.4 ilustra alguns tipos de cruzamento e mutagdo disponiveis na literatura.

Existem desenvolvidos alguns codigos de AG. A proxima se¢do se dedicara sobre a

exposi¢ao de algumas bibliotecas.
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de lista um ponto sequiéncia da lista

Figura 3.4 — Cruzamentos e Mutagdo de Cromossomos (Wall, 1996, modificado).

3.3.3.6 - Bibliotecas

Alguns pesquisadores, percebendo as potencialidades dos AGs, desenvolveram alguns
codigos em linguagem computacional que permitisse o uso desses algoritmos para diversos
problemas da engenharia. Dois exemplos de bibliotecas com algoritmos disponiveis na

rede sdo a GAlib e a gal70.

A biblioteca GAlib € um conjunto de cddigos fontes escrito em C++ que fazem as funcdes
dos operadores genéticos. Ela foi desenvolvida por Wall (1996) do Departamento de
Engenharia Mecénica do Instituto de Tecnologia de Massachussetts. Esta biblioteca nao ¢

de dominio publico, porém, estd disponivel sem custos para propdsitos nao lucrativos.

A biblioteca GAlib permite o uso de trés tipos basicos de algoritmos genéticos: simples,
permanente e incremental. Esses algoritmos diferem pelo modo que eles criam novos

individuos e substituem individuos velhos durante a evolugao.
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Outra biblioteca de AGs disponivel gratuitamente para fins ndo lucrativos ¢ a gal70.
Carrol (2001) desenvolveu um cédigo em linguagem Fortran que representa a teoria dos
algoritmos genéticos. A rotina para AG inicia-se com uma amostragem aleatoria de
individuos com diferentes parametros para serem otimizados usando a aproximagao por

algoritmo genético, isto €, evolugdo via sobrevivéncia das aptiddes.

O esquema apresenta apenas a op¢do de selecdo por torneio e a representacdo dos
individuos ¢ apenas bindria. A muta¢do pode ser por troca de um bit, por adigdo ou
subtracdo em um bit e o operador cruzamento esta disponivel nos tipos de um ponto de
corte ou uniforme. O niimero de descendentes por casal ¢ um dado de entrada podendo
cada casal gerar 1 ou 2 filhos. Existe a op¢ao para usar a ferramenta micro-GA. De acordo
com Heitkotter ¢ Beasley (2001) o micro-GA ¢ uma nova ferramenta poderosa e flexivel
que permite o programador integrar o AG em seus softwares rapidamente e facilmente. A

Figura 3.5 mostra um esquema do funcionamento dos algoritmos genéticos.

| POPULACAO INICIAL |

r
—>| SELEGAO DE INDIVIDUOS PARA CRUZAMENTO |

| CRUZAMENTO DOS INDIVIDUOS PRODUZINDO DESCENDENTES |

y
| MUTACAO DOS INDIVIDUOS GERADOS

r

GERAGAO DA NOVA POPULAGAO USANDO OS INDIVIDUOS GERADOS

1

VERIFICACAO
DO CRITERIO DE
PARADA

NAO

FIM

Figura 3.5 — Esquema do funcionamento dos algoritmos genéticos.

Na préxima secao serd descrito alguns trabalhos relacionados a calibragdo automatica de

redes de distribuigdo de dgua que utilizaram AG no seu desenvolvimento.
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3.3.3.7 - Uso dos AGs na Calibragao Automatica de Redes de Distribuigdo de Agua

Muitos trabalhos t€ém sido desenvolvidos na area de calibracdo automatica de redes de
abastecimento de agua para tentar verificar a eficiéncia dessa técnica de otimizagdo na
defini¢do dos pardmetros das tubulagdes do sistema. E o caso dos trabalhos de Dandy e al.

(1996), de Savic e Walters (1997) e de Kapelan et al. (2002).

O GANET ¢ uma ferramenta desenvolvida por Savic e Walters (1997), com o objetivo de
elaborar alternativas que facilitem ao tomador de decisdo a escolha de rede que apresenta
um menor custo de implantagdo. Para simulagdo hidraulica da rede os autores optaram pelo
uso do simulador EPANET que calcula dados para rede em regime permanente. Usaram o
algoritmo genético tradicional para possibilitar a indicagdo de solu¢des que possibilitem a
obtencdo de redes de baixo custo. Como varidveis avaliadas na aptidao dos individuos

foram selecionadas o didmetro e o comprimento das tubulagdes.

O AG busca solugdes em um espago mais amplo quando comparado com outras técnicas
de otimizagdo. Além disso, apesar de ndo garantir como solu¢do o oOtimo global, os
algoritmos genéticos parecem ser mais eficientes que outros métodos para achar solucao

Otima.

Dandy et al. (1996) mostraram um AG modificado, que apresentou-se mais rapido na
obtencao de resultados que o AG tradicional, com trés modificagdes na formulagao:

e Poder de escala variavel da funcdo aptiddo — um expoente é considerado na funcao

objetivo, porém, seu valor ¢ alterado com o passar das geragdes. No inicio do AG o
valor do expoente ¢ baixo. Depois de algumas geragdes, um numero de strings
similares ¢ reconhecido e se tornam estaveis. O valor do expoente na func¢ao aptidao
pode aumentar em passos durante geracdes intermediarias;

e Operador mutagdo tipo creep — descrito na tabela 3.4 esse operador ¢ utilizado por

ndo ser muito destrutivo, inserindo caracteristicas novas, porém, com menor
possibilidade de desviar excessivamente do espaco de busca;

e Uso de codigo gray — ja mencionado nas paginas anteriores quando se falou de

representacdo do cromossomo, esse codigo apresenta uma evolugdo quanto a
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representacdo binaria ja que a mudanca em apenas um bit gera um vizinho do

numero alterado.

O autor escolheu representar cada parametro por 4 bits, fornecendo 16 possibilidades
diferentes para cada variavel. Essa formulacao dos AG foi aplicada ao problema dos tineis
de Nova York e os resultados obtidos comparados com valores ja obtidos na literatura e
que usaram técnicas diferentes. Os autores conseguiram mostrar que o0 AG proposto produz

solu¢do de menor custo que o AG convencional.

O Enginneering and Physical Sciences Research Concil (2002) publicou o relatério final
de projeto de analise da rede de abastecimento de 4agua feito pela Universidade de Exeter
em parceria com o Imperial College. A pesquisa possuia como objetivo principal a
melhora da calibragdo, integrando a detec¢ao de perdas no SDA baseando-se nos seguintes
procedimentos:

e Introdugdo de um evento transiente moderado no SDA;

e Monitoramento das repostas do sistema pela medi¢ao em alguns pontos do SDA;

e Identificacdo de vazamentos pela calibracdo da rede de distribuicdo de dgua usando

um modelo de simulagdo transiente para areas de perdas desconhecidas em alguns

pontos.

Para atingir essas metas, foram propostos dois problemas de otimiza¢do: o problema
multiobjetivo e outro com simples-objetivo. Esses dois procedimentos foram aliados ao
AG tendo sido chamado de algoritmo genético multiobjetivo (AGMO) e algoritmo

genético de objetivo tnico (AGOU), respectivamente.

Kapelan et al. (2002) desenvolveram o AGOU e o AGMO. O AGOU resolve problemas
simples como se fossem de unico objetivo utilizando como técnica de otimizagdo o AG
padrdo. Nesse problema dois objetivos sdo combinados em um unico utilizando pesos e

normalizagao.

O AGMO foi desenvolvido com o intuito de resolver problemas de otimizagdo
verdadeiramente multiobjetivo. A metodologia é baseada nas regras de dominacdo de
Pareto. Essa nova metodologia apresenta algumas vantagens quando comparada ao

AGOU:
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¢ O AGMO pode detectar um conjunto de solugdes 6timas, ao contrario do SOAG que
detecta uma unica solu¢do 6tima;

e No AGOU, antes do funcionamento do modelo, deve-se expressar a preferéncia,
enquanto que no AGMO a preferéncia deve ser expressa apos o funcionamento;

e Uma fungdo penalidade deve ser implementada no modelo AGOU para tomar
cuidado com algumas restri¢cdes, ndo sendo necessaria no AGMO;

¢ A aproximagdo em AGOU ¢ sensivel a escolha de alguns parametros, ndo existindo

esse tipo de problema no AGMO.

A principal desvantagem do AGMO quando comparado com o AGOU, ¢ que no primeiro
ha alguns parametros adicionais que necessitam ser ajustados para que a busca do 6timo
seja satisfatoria. Apesar de todas as vantagens apresentadas os AGs ndo convergem
rapidamente, por isso, métodos hibridos sdo indicado para acelerar o processo de

otimizagao.

Os algoritmos genéticos apresentam as seguintes vantagens de acordo com Lacerda e
Carvalho (1999):
¢ Funcionam tanto com parametros continuos como discretos ou com uma combinagao
deles;
e Realizam buscas simultdneas em varias regides do espago de busca, pois trabalham
com uma popula¢do € ndo com um Unico ponto;
e Utilizam informagdes de custo ou recompensa e ndo derivadas ou outro
conhecimento auxiliar;
¢ Nio ¢ necessario conhecimento matematico aprofundado do problema considerado;
e Otimizam um niimero grande de variaveis;
e Otimizam parametros de funcdes objetivos com superficies complexas, reduzindo a
incidéncia de minimos locais;
¢ Adaptam-se bem a computadores paralelos;
e Trabalham com uma codificacdo do conjunto de parametros 6timos e nao uma
simples solugao;
e Trabalham com dados gerados experimentalmente e sdo tolerantes a ruidos e dados
incompletos;

e Sdo faceis de serem implementados em computadores;
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¢ S3o modulares e portateis, no sentido que os mecanismos de evolucdo sdo separados
da representacdo particular do problema considerado. Assim eles podem ser
transferidos de um problema para outro;

e S0 flexiveis para trabalhar com restricdes arbitrarias e otimizar multiplas fungdes
com objetivos conflitantes;

e S3o também facilmente hibridizados com outras técnicas heuristicas.

3.3.4 - Métodos Hibridos

Os métodos hibridos utilizam mais de um método de otimizagdo agregados com o intuito
de aliar caracteristicas desejaveis de cada um dos métodos, diminuindo o tempo
computacional e melhorando o modelo de otimizagdo. Alguns métodos hibridos sao

citados na literatura, entre eles: AGs-Simplex e AGs-Levenberg-Marquardt.

Soares (2003) explica que ambos os métodos procuraram associar a capacidade dos AGs
de varrer todo o espago amostral e reduzir o tempo computacional utilizando um outro
método de busca local, como ¢ o caso do Simplex e do Levenberg-Marquardt. Esse seria
capaz de ndo apenas achar as rugosidades da tubulagdo como também detectar vazamentos.
O método hibrido AGs- Simplex ¢ interessante, pois ndo utiliza derivadas, um fator que

deve ser considerado quando a funcao objetivo utilizada ¢ muito complexa.

O Algoritmo Genético-Levenberg-Marquardt (AGLM) apresenta as seguintes
caracteristicas: enquanto o AG ¢ eficiente na busca global o algoritmo de Levenberg-
Marquardt (LM) trabalha melhor na busca local. Sabendo-se dessas caracteristicas, o
método hibrido procura unir as melhores peculiaridades de cada processo dividindo a
metodologia em duas etapas. A primeira etapa consiste em gerar uma populagdo de
possiveis solugdes, aleatoriamente, até que um determinado critério seja atendido. Na
segunda fase, a busca ¢ feita pelo método LM que utiliza como ponto de partida as
melhores solugdes alcangadas pelo AG. Entretanto, ¢ dificil definir qual o critério a ser
atendido para a mudanca de método. Caso o critério ndo consiga atender a um nimero
critico de geragdes que se aproximem do 6timo global, pode ocorrer o fracasso na proxima

etapa.
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Para superar alguns problemas relatados acima, outro método de otimizacao hibrida foi
desenvolvido (Soares, 2003; Soares et al., 2003). O método algoritmo-genético hibrido
(AGH) ¢ uma modificacdo dos AGs com maior controle da sele¢do dos niveis de pressao,

finalizado por um operador de busca local.
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4 - METODOLOGIA

Para a implantagdo de um modelo de calibragdo automatica um conjunto de técnicas e
métodos devem ser utilizado de maneira integrada obtendo-se um programa que estime
pardmetros de maneira razoavel para a rede em estudo. Dessa forma, alguns passos sdo
desenvolvidos para se atingir o objetivo principal deste trabalho. As etapas que serdo

cumpridas no decorrer do trabalho sdo:

o Escolha do simulador hidraulico para o célculo da rede de abastecimento de dgua;

o Estudo de técnicas de otimizacdo e a escolha daquela que melhor se adeque ao
problema;

o Estudo dos procedimentos de calibragdo e escolha do mais interessante ao
problema;

o Desenvolvimento de um programa de calibragdo automatica da rede utilizando a

técnica de otimizagao, o procedimento de calibragdo e o simulador hidraulico ja escolhidos
anteriormente.

. Andlise comparativa dos valores de pressao e/ou vazao obtidos por simulagdo
hidraulica da rede com os pardmetros obtidos por calibracdo dos parametros com os
valores obtidos a partir de simulacdo da rede com valores de resisténcia previamente

conhecidos.

Como os sistemas de distribuicdo de agua tratam de modelos complexos, que nao possuem,
em geral, uma solu¢do Unica, o uso de procedimentos computacionais auxilia na
determinagdo dos valores de variaveis de dificil medi¢do e lenta estimativa de maneira

manual.

O programa de calibracdo desenvolvido como parte deste trabalho, denominado
CALIBRA, formula um problema de calibragdo utilizando o modelo inverso como
procedimento de calibragdo aliado a duas ferramentas basicas: modelo de simulacio

hidraulica e técnica de otimizagao.
O problema inverso a ser resolvido consiste na escolha dos valores de resisténcia ao

escoamento que leve a diminuicdo da diferenca entre os valores de pressao calculados e

aqueles medidos em campo. Karney (2004) indica o uso do modelo inverso para calibracao
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de redes de abastecimento de agua, afirmando que esse tipo de modelagem tem levado a

valores globais otimizados com a evolucdo computacional.

Como técnica de otimizagdo escolheu-se, para implementar o programa de calibragio,
algoritmos genéticos. Além de ser uma ferramenta que possui bibliotecas disponiveis na
rede gratuitos para aplicagdes académicas, um grande nimero de pesquisadores tem
utilizado essa técnica e reportado bons resultados na calibragdao de redes de abastecimento

de agua.

Para o presente trabalho, utilizou-se a biblioteca gal70 para implementacdo do algoritmo
de calibracdo. Além de ser gratuito, a forma de exposicdo da biblioteca ¢ de féacil
entendimento e a maneira que foi montado o algoritmo, utilizando rotinas, favorece a

utilizagdo dessa biblioteca em outros programas.

A biblioteca gal70 s permite que os cromossomos sejam representados de forma binaria.
A tabela 3.4 mostra os operadores genéticos e os tipos, disponiveis no programa, de cada
operador. Esse programa também permite o uso de outras técnicas relacionadas a esse
algoritmo que podem favorecer a eficiéncia do modelo de otimizagao, tais como, microga,

elitismo e niching.

Tabela 4.1 — Operadores e suas Variagdes dentro do gal70.

Operador Tipos Disponiveis
Selegéo Torneio
Cruzamento S'mpk-"{S ponto e
uniforme
Mutagdo jump e creep

Como foi visto no capitulo 3, a busca feita pelos algoritmos genéticos ¢ orientada pelo
valor da fung¢do aptiddo. A aptiddo indica o quanto o individuo estd adaptado ao meio a ele
imposto. No caso da calibragdo de redes de distribui¢do de agua, o individuo mais apto ¢
aquele que contém as caracteristicas que melhor representam o comportamento hidraulico
do sistema. Para analisar o comportamento da rede de distribuicdo de dgua ¢ necessario
que um simulador hidraulico seja integrado ao modelo de calibra¢do. Esse simulador vai

informar quao adequado sdo as informagdes que cada individuo carrega.
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AWWA (2005) comenta que o uso de um regime permanente ¢ o primeiro passo no
processo de calibragdo. Optou-se neste trabalho desenvolver um processo automatico de

calibragc@o que considera em seus calculos uma rede em condig¢des de fluxo permanente.

4.1 - CALCULO HIDRAULICO DA REDE

Foi utilizado nesta dissertacdo o programa PAMREDE, desenvolvido por Wanderley
(1997), por se tratar de um programa escrito em Fortran e de facil acesso, entendimento e

manipulagdo.

A pressao e a vazao sao calculadas utilizando as rotinas de calculo de rede desenvolvidas
por Wanderley (1997), que utilizou as equagdes da continuidade no n6 (equagao 4.1) e da
energia no anel (equagdo 4.2) para resolver o problema em que as vazdes nos trechos
foram escolhidas como incognitas. A equagdo de perda de carga distribuida adotada foi a
de Darcy-Weisbach (equacao 4.3). As equagdes (4.2) foram linearizadas conforme
mostrado na equacdo (4.4) e o sistema de equacdes (4.1) e (4.2) linearizadas sdo resolvidas

pelo método de eliminagdo de Gauss em sucessivas iteragdes até a convergéncia.

o), -Co),.=¢ (1)

Y h,=0 (4.2)

2
h, = 87;]:'; .% (4.3)
hﬁ,m = [Rl 'Qi,m—l ]Q[,m = R; ‘Qi,m (44)

Em que:
Q;=Vazdononod i;
hy = perda de carga na tubulacdo f;
L = comprimento da tubulagao;
f= coeficiente de atrito;
g = Gravidade;
Q = vazao na tubulago analisada
D = diametro da Tubulacao;

R; = resisténcia da tubulagao i;
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R;” = resisténcia equivalente;

QO;» = Vazao na tubulacao i na iteragdo m.

O coeficiente de atrito foi calculado de acordo com a equagdo de Colebrook-White. O
programa desenvolvido por Wanderley (1997) considerou apenas a existéncia de um

reservatorio.

A rotina CONEXAO identifica para cada né quais sdo os trechos ligados diretamente a eles
e os demais nos que compoe esses trechos. Por fim, a rotina PIEZOM calcula o valor da
carga piezométrica nos nos a partir do ponto de referéncia que pode ser um reservatorio,
bomba, entre outros. O fluxograma do programa desenvolvido por Wanderley encontra-se

no apéndice.

4.2 - CALIBRACAO DA REDE

O programa de calibra¢do desenvolvido nesta dissertagdo foi escrito em Fortran. A Figura
4.1 mostra um fluxograma com as etapas principais do programa de calibracdo de rede de

distribuicao de 4gua CALIBRA.

A primeira parte do algoritmo de calibracdo ¢ a leitura das varidveis de entrada. As
informacdes necessarias sobre a rede sao: tracado da rede, nimero de nés e trechos, dados
dos trechos (identificacdo, n6 de montante e jusante, diametro, comprimento, dados dos
nos (identificagdo, cota geométrica € consumo ou abastecimento), dados dos anéis
(identificagdo, numero de trechos que compde o anel, identificagdo dos trechos que
compde o anel) e dados de referéncia (nimero de noés de referéncia, identificacdo do n6 e

pressao).

Além desses dados, sdo necessarias ainda informacdes sobre as opcdes de execugdo dos
algoritmos genéticos e dados de medicdo de pressdes e/ou vazdes. As informagdes
requeridas para o algoritmo genético sdo: nimero de individuos por popula¢do, nimero
maximo de geragdes, numero de filhos por casal, tipo de cruzamento, taxa de cruzamento,
taxa de mutagdo tipo jump, identificacdo de existéncia de mutagdo tipo creep, taxa de

mutagdo tipo creep, caso ela exista, indicacdo de elitismo e nlimero de possibilidades de
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valores por parametro. Com relagcdo aos dados de medic¢ao de pressao e/ou vazao, além do
nimero de pontos de controle ¢ necessario saber quais sdo os pontos ou trechos de controle
e a pressdao em cada nd ou vazdo no trecho monitorado. A estrutura do programa de
algoritmo genético gal70 ¢ mostrada no apéndice. Algumas das rotinas foram modificadas

para adaptagdo ao programa desenvolvido.

LEITURA DAS VARIAVEIS

\
GERAGAO DA POPULAGAO INICIAL

Y
AVALIAGAO DOS CROMOSSOMOS

CALCULO DA REDE

Y
CALCULO DA PRESSAO
NOS NOS

A

Y
CALCULO DAS APTIDOES

ATINGIU OS CRITERIOS
DE CONVERGENCIA?

y Y

CALCULO DA REDE SELECAO » CRUZAMENTO
_ Y
DEFINICAO DA ~
L NOVA POPULAGEQ [ MUTAGAC
CALCULO DA

PRESSAO NOS NOS

SIM

GERACOES?

Y
IMPRESSAO DOS
RESULTADOS

Figura 4.1 — Fluxograma do processo de calibragdo do programa CALIBRA.
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Um dos dados de entrada do programa ¢ a indicagdo do numero de possibilidades por
parametro. Essa varidvel estd diretamente ligada a representacdo do cromossomo no caso

de se optar pelo codigo bindrio.

Figura 4.2 — Representagdao de um Individuo com Apenas uma Caracteristica.

A Figura 4.2 representa um cromossomo com apenas uma caracteristica. Cada quadradinho
ilustrado na Figura 4.2 representa uma unidade genética, ou seja, um gene que pode
receber valor igual a 0 ou 1, quando se trata de uma representagdo binaria. O conjunto dos
genes representa o valor de uma varidavel. A quantidade de genes que representa uma
variavel depende de como se quer distribuir os solugdes no espaco amostral e também da
precisdo que se quer dar ao problema. Entdo para se possibilitar uma cobertura menos
espagada do espago de busca e uma maior precisdo dos dados calibrados deve-se indicar
um numero maior de possibilidades. Porém, um numero de possibilidades elevado conduz
a um maior tempo computacional, necessitando definir um equilibrio entre essas duas

possibilidades.

Os valores dos parametros serdo calculados relacionando a codificagdo binaria com a
representacdo real e serd dependente do numero de possibilidades de valores que um
parametro pode receber. Considerando a Figura 4.2 pode-se observar que uma variavel
representada por 4 genes numa codificagdo binaria pode assumir 2* valores diferentes. Por
isso, o programa desenvolvido neste trabalho limitou a escolha do numero de
possibilidades por parametro (p) a obtencdo de um valor inteiro para o nimero de bits (nb)

obtido de acordo com a equagdo (4.5).
nb =1log(p - 2) (4.5)

O menor valor binario possivel de ser gerado com o numero de genes disponiveis vai
fornecer como resposta o valor definido como minimo pelo programa, sendo que a
combinagdo que gerar o maior valor bindrio estara relacionado com o limite maximo
definido pelo algoritmo. As representacdes bindrias intermedidrias representardo

parametros com valores proporcionais aos binarios que os representam. Esses valores
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intermediarios serdo definidos pela soma de incrementos ao valor minimo definido como a

diferenca entre os limites maximos e minimos divididos pelo numero de possibilidades.

Toda demonstragao foi feita para um individuo representado por apenas uma caracteristica,
entretanto, os problemas reais sdo constituidos de por mais de uma variavel que precisa ser
determinada pelo processo de calibragdo. A Figura 4.3 ilustra a representacdo de um

cromossomo de forma bindria composto por trés variaveis.

Caracteristica 1 Caracteristica 2 Caracteristica 3

Figura 4.3 - Representac¢do de um Individuo com mais de uma Caracteristica.

Como se pode perceber, um individuo completo ¢ formado pela unido das caracteristicas
que compode esse individuo sendo de maneira andloga a um individuo com apenas uma

variavel.

Os individuos da populagdo inicial (resisténcia dos tubos) sdo gerados de maneira
aleatoria, porém, obedecendo a limites méaximos e minimos impostos pelo programa
CALIBRA. Fisicamente, a rede, com o passar dos anos, t€m o didmetro de seus tubos
alterados, em geral diminuindo. Além disso, devido as mudancas ocorridas nas paredes
internas do tubo, o fator de atrito ndo mais corresponde aos valores dos tubos novos. Sendo
assim, o programa seleciona valores de resisténcia da tubulagdo R, j4 que essa variavel

depende dessas outras duas varidveis, na equacao 4.6.

Onde: g = aceleragdo da gravidade (9,81 m/s?);
f = fator de atrito;

D = diametro.

51



Para estimar esses limites maximos € minimos, considerou-se uma redugdo de até 5% no
didmetro D e escolheu-se como limites maximos e minimos do fator de atrito f os valores
0,08 e 0,01, como mostrado no Diagrama de Moddy na Figura 4.4. Considerando os
valores acima, temos a resisténcia minima quando o fator de atrito for 0,01 e didmetro

maximo, e a resisténcia maxima, quando o fator de atrito for 0,08 e o didametro for minimo.

0,1
0,09

0,07

0,06

0,05

0,04

0,03
0,025

0,02

0,m3%

4C,

L

O
L

Luomite superior do

Fator de Atrito

laminar  |critica

transicio

*.  turbuléncia plena

———

0,002

0,001

10,0008

0,0006

0,0004

tubao liso

0,0002
0,0001

0,00005
Limite inferior do

0,009 Fator de Atiito

0,008 =
1 4 & B 1 4 6 B 1 4 & B 1 4 & 8 2 4 6 8

10°

0,000

10° 10"

Figura 4.4 — Diagrama de Moody (http://www.mspc.eng.br/fldetc/fluido5D.asp).

Considerando a equacdo 4.6 percebe-se que o diametro € a varidvel com maior
representatividade na defini¢do dos parametros uma vez que uma pequena alteragdo no

diametro interfere muito mais que a alteracdo de qualquer outra varidvel do sistema.

Gerada a primeira populacdo de individuos, os cromossomos sdo avaliados de forma a
obter a aptidao de cada um deles. A aptidao ¢ um valor obtido pela comparacdo dos dados
calculados com o uso dos parametros que compdem o individuo com os dados medidos em
campo. Ela indica quao proximo da solugdo 6tima um individuo estd ou quao adaptado ele
estd ao ambiente em que se encontra. Varias alternativas t€ém sido propostas para definir a
aptidao. A mais simples iguala a aptiddo ao valor da funcdo objetivo que ¢ a usada neste

trabalho. A equacdo 4.7 define a fungao objetivo (F.O.) utilizada.

52



n 1
F.O.= 21: Aol (4.3)

i-medido lji—calculado

Onde: P peqido = Pressdao medida no ponto de controle i;
P caicuiado = Pressdo calculada no ponto de controle i;
4, =0, se a diferenca entre Pi-medido e Pi-calculado ¢ diferente de zero, e um
valor “pequeno” (0,0000000001), se a diferenca entre Pi-medido e Pi-calculado ¢

igual a zero.

Quando se opta por usar como pontos de medi¢do a vazdo medida em alguns trechos, a

funcdo objetivo ¢ reformulada apresentando-se no formato descrito pela equagao 4.8.

0,5 & 1 0,5 < 1
F.O.=— + = (4.8)
npp ; (Ap + |P[—medldo - Pi—calculado ) ntq ; (Aq + |Ql—medido - Qi—calculado )

P:'—medido Qi—medido

Em que:
npp = numero de pontos de controle de pressao;
ntq = nimero de trechos de controle de vazao;
Oi-medido = Pressdo medida no ponto de controle i;
O:-calculado = Pressao calculada no ponto de controle i;
4, =0, se a diferenca entre Pi-medido e Pi-calculado ¢ diferente de zero, e um valor
“pequeno” (0,0000000001), se a diferenga entre Pi-medido e Pi-calculado ¢ igual a
Zero;
4, =0, se a diferenca entre Qi-medido e Qi-calculado ¢ diferente de zero, € um valor
“pequeno” (0,0000000001), se a diferenca entre Qi-medido e Qi-calculado ¢ igual a

Z€10.

Apos a avaliacdo dos cromossomos, ¢ feita a verificacdo dos valores de controle. As
pressdes nos pontos onde houver medicdo de pressdo sdo comparadas com aquelas
calculadas para o mesmo ponto. Se a diferenca entre os valores obtidos via medicdo e
aqueles calculados forem menores que os valores considerados aceitdveis, entdo a rede ¢
considerada calculada, caso contrario, os individuos analisados sofrerdo a¢do dos

operadores genéticos a fim de achar uma nova solugdo para o problema. Se mais de um
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individuo atender aos limites do intervalo, entdo, aquele individuo que apresentar maior

aptidao sera o escolhido como solucdo para o problema.

Selecionados os individuos e obedecida a taxa de cruzamento, o operador atua sobre os
individuos selecionados. Pode-se optar, utilizando esse programa, pelos seguintes tipos de
cruzamento: uniforme e de um ponto. Carroll (2001) indica a primeira alternativa de

cruzamento como a mais adequada para aplicacdo dos AGs.

Gerados os filhos, alguns cromossomos podem sofrer, dependendo da taxa de mutagao,
uma mudanga no seu material genético. O programa proposto aborda duas espécies de

mutagao: jump e creep. O ultimo tipo ¢ indicado por Carroll (2001).

Apobs esses passos, ocorre a formagdo da nova populagdo. A constituicdo dessa nova
populacdo depende da existéncia de elitismo. Silva et al. (2003) avaliou as diversas
maneiras de implementacdo dos AGs e identificou algumas melhorias no uso de
determinados operadores genéticos. Perceberam, por isso, que o uso do elitismo,
reproduzindo os dois melhores individuos a cada geragdo leva a um melhor desempenho

dos AGs.

No programa CALIBRA, quando se faz a opgdo por usar elitismo na propaga¢do dos
individuos, apenas se mantém o melhor individuo da populagdo de pais que ¢ colocado
aleatoriamente no lugar de qualquer individuo filho gerado a partir desta populacao. Caso
contrario, a nova geragao sera constituida pelos individuos filhos gerados por atuacdo dos

operadores genéticos.

Ultrapassada a etapa de defini¢do da nova populagdo, verifica-se se 0 nimero maximo de
geracOes foi atingido. Caso o niimero maximo de geracdes ndo esteja excedido, esses
individuos serdo avaliados como explicado anteriormente, e continua o programa. Se o
nimero maximo de geragdes foi excedido, significa que ndo foi encontrada uma solucao
satisfatoria para o modelo e o programa emite uma mensagem de ndo convergéncia dos

resultados.
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4.3 - APLICACAO DO ALGORITMO DE CALIBRACAO - CALIBRA

Para se analisar o algoritmo de calibragdo proposto, serd analisada uma rede ficticia,
baseada na rede real de Apucarana, testada por Koide (1984). Trata-se de uma rede
pequena composta de 33 trechos e 25 nds, sendo um deles o reservatorio. Serdo testadas
variaveis relativas ao algoritmo genético e as condi¢des de calibragdo buscando testar a

eficiéncia do algoritmo em diferentes condigoes.
Ser4 avaliado também o comportamento do modelo quando se controla pressdo e vazado

simultaneamente no processo de calibragdo e a interferéncia da mudanca dos pontos de

controle na qualidade dos resultados obtidos.
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S - RESULTADOS

Sabe-se que a definicdo dos pardmetros de inicializagdo dos AGs influencia na sua
eficiéncia podendo conduzir um mesmo problema, inicializado com diferentes conjuntos
de parametros, a diferentes solugdes. Por isso, para aplicar o modelo de calibragdo
desenvolvido neste trabalho, foram examinados a influéncia desses pardmetros do
algoritmo genético, os critérios de convergéncia e o nimero de pontos de controle, com o

intuito de testar a interferéncia desses fatores nos resultados produzidos pelo programa.

Walski et al. (2001) defendem a existéncia de uma pequena vantagem em se ajustar a
resisténcia da tubulagdo em detrimento do coeficiente de rugosidade ¢ do didmetro no
modelo, uma vez que a perda de carga pode assumir o mesmo valor para diferentes
conjuntos de coeficiente de rugosidade e diametro. Nessa linha, optou por utilizar como

variavel de calibragdo a resisténcia da tubulacao.

Os parametros modificados foram o critério de convergéncia, o nimero de individuos da
populacdo, o valor da variavel idum da rotina de geragdo numérica aleatdria e o nimero de
pontos de controle de pressdo e de vazdo. Para definir os valores maximos e minimos de
resisténcia utilizaram-se duas porcentagens de variacdo de diametro e o limite inferior e
superior do fator de atrito apresentado no diagrama de Moody. Foram utilizados dois
valores de variagdo maxima de diametro, 1% e 5%. Para cada variacao de diametro foram
testados dois critérios de convergéncias diferentes (tabela 5.1). Com cada critério de
convergéncia testou-se 4 tamanhos diferentes de populagdo no AG; 5, 25, 50 ¢ 80
individuos. Variou-se ainda, o nimero de pontos de controle da rede (1, 3, 6 e 12 pontos de
controle) e o valor da variavel idum no AG (-1, -10, -100, -1000), levando a 256 testes

diferentes.

Tabela 5.1 — Critérios de Convergéncia Adotados na Avaliacdo do Modelo Proposto.
CRITERIOS PARA PRESSAO (1)

(1) 85% das medidas de campo devem estar dentro do intervalo de +/- 0,1 m em relagdo ao valor observado.

(2) 95% das medidas de campo devem estar dentro do intervalo de +/-0,2 m em relag@o ao valor observado.

(3) 100% das medidas de campo devem estar dentro do intervalo de +/- 0,3 m em relagdo ao valor observado.
CRITERIOS PARA PRESSAO (2)
(1) 85% das medidas de campo devem estar dentro do intervalo de +/- 0,4 m em relagdo ao valor observado.

(2) 95% das medidas de campo devem estar dentro do intervalo de +/-0,2 m em relag@o ao valor observado.

(3) 100% das medidas de campo devem estar dentro do intervalo de +/- 0,3 m em relagdo ao valor observado.
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A rotina de gera¢do de nimeros aleatorios contida na biblioteca de algoritmos genéticos
utilizada neste trabalho foi desenvolvida por Press et al. (1986). Ela necessita da definicao
de uma variavel denominada idum para gerar os numeros aleatorios necessarios. Press et
al. (1986) indica que esse valor deve ser -1000, porém deixa livre para o usuario definir

qualquer valor desde que ele seja negativo.

Os critérios de convergéncia dizem respeito a precisdo que se deseja atingir com o
processo de calibragdo da rede. Ele depende do uso que se quer dar ao modelo, sendo mais
restritivo quanto maiores forem os impactos decorrentes das solugdes tomadas com base
nos resultados do programa. Os critérios de convergéncia adotados foram baseados
naqueles definidos por Walski et al. (2001). Porém optou-se por utilizar nos limites do

intervalo valores mais restritivos ja que a rede testada neste trabalho ¢ uma rede pequena.

A rede escolhida para estudo ¢ parte do sistema de distribui¢do de 4dgua da cidade de
Apucarana-PR. Ela foi testada por Koide (1984) para a avaliagdo de modelos de
otimizagdo dos custos de implantagdo de redes de distribuicdo de agua. Essa rede ¢
composta por 33 trechos e 25 n6s com apenas um reservatorio localizado no n6 1. Apesar
de ser uma rede real, os dados considerados reais foram obtidos pela simulagido da rede em
condi¢des pré-definidas. Para isso, definiu-se o material e sua condi¢do em relagdo ao
tempo de uso do sistema. O material escolhido para fazer as simulagdes deste trabalho foi o
ferro fundido velho. De acordo com Porto (2001), a rugosidade desse material nessas
condicdes varia de 3 a 5 mm, por isso, para os céalculos do funcionamento considerado real
optou-se por utilizar o valor de rugosidade de 4 mm, que ¢ um valor intermedidrio. A

Figura 5.1 mostra a rede de Apucarana e as tabelas 5.2 e 5.3 contém os dados da rede.

Sabe-se que, com o passar dos anos, as tubulagdes de ferro fundido vao tendo o seu
diametro efetivo diminuido por incrustagdes. Essa variagdo de didmetro influencia na
resisténcia da tubulagdo ao escoamento. Quanto maior € a redu¢do do diametro, maior sera
a resisténcia ao fluxo. Neste trabalho restringiu-se a variagdo maxima de diametro e, assim,
limitou-se os valores maximos de resisténcia da tubulacdo, delimitando o espaco de busca

de solugdes pelo algoritmo genético.
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Figura 5.1 — Rede de Apucarana (PR).

O tamanho da populagdo indica o nimero de solugdes que serdo testadas a cada geragao.
Quanto maior o nimero de individuos que compde a populagdo maior o espaco amostral
representado pelas solugdes candidatas. Essa cobertura do espaco de busca pode
influenciar na qualidade dos resultados e na eficiéncia do processo de calibragdo. Por isso,

a necessidade de testar diferentes tamanhos de populagdo para um mesmo sistema.
O método de otimizacdo por algoritmos genéticos € um processo de busca heuristica,

dependendo, por isso, da geracdo de niumeros aleatdria para execugao de suas tarefas. Essa

geracdo aleatoria de nimeros ¢ iniciada, no caso do algoritmo utilizado nesse trabalho, pela
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indicacdo de um numero negativo denominado idum. Por isso, neste trabalho foram
testados 4 valores diferentes para idum de modo a analisar a influéncia dessa variavel nos

resultados obtidos.

Tabela 5.2 — Caracteristicas dos Trechos que Compdem a Rede de Apucarana (PR).

Trecho N6 de N6 de | Diametro| Comprimento | Rugosidade
Montante | Jusante| (mm) (mm) (mm)
1 1 2 250 70 4
2 2 3 250 360 4
3 4 3 200 130 4
4 5 4 200 360 4
5 1 5 350 65 4
6 4 6 150 125 4
7 6 7 160 120 4
8 8 7 110 364 4
9 5 8 140 240 4
10 5 20 350 263 4
11 20 16 350 454 4
12 16 15 160 93 4
13 15 9 160 122 4
14 8 9 110 509 4
15 9 10 140 216 4
16 10 13 110 748 4
17 14 13 85 338 4
18 15 14 110 351 4
19 13 12 110 235 4
20 11 12 85 348 4
21 10 11 85 233 4
22 16 17 110 358 4
23 19 17 110 282 4
24 20 19 140 402 4
25 19 18 110 543 4
26 17 18 110 752 4
27 7 21 110 468 4
28 22 21 160 374 4
29 23 22 250 116 4
30 3 23 250 358 4
31 3 25 125 246 4
32 25 24 110 354 4
33 23 24 125 248 4

Os pontos de controle sdo os nos da rede onde se tem “medi¢cdo” dos valores de pressdo, ou
seja, onde os valores de pressao sao conhecidos. Sdo com os valores de pressdao conhecidos
em pontos especificos que sdo verificados os critérios de convergéncia das solugdes
propostas pelo AG. Neste trabalho testou-se 4 diferentes cenarios de pontos de controle,
variando de 1 a 12 pontos de controle por cendrio, escolhidos aleatoriamente. A tabela 5.4

mostra o numero de pontos de controle testados e os nés de “medicao”.
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Tabela 5.3 — Cota Geométrica de Demanda/Abastecimento nos Nos da Rede de Apucarana

(PR).
NG Cota Geométrica Abastecimento/
(m) Consumo (I/s)

1 864,5 140,0
2 860,0 -3,0
3 859,0 -8,0
4 862,9 0,0
5 864,1 0,0
6 862,2 0,0
7 860,3 -15,0
8 856,0 -7,0
9 860,5 -4,0
10 859,0 -5,0
11 852,0 -3,0
12 848,0 -3,0
13 849,0 -6,0
14 838,0 -3,0
15 861,0 0,0
16 860,8 -6,0
17 848,5 -6,0
18 855,8 -10,0
19 861,5 -8,0
20 859,5 -5,0
21 852,0 -14,0
22 852,0 0,0
23 855,0 -9,0
24 851,0 -14,0
25 854,6 -11,0

Tabela 5.4 — Identifica¢do dos Pontos de Controle.

Numero de Pontos Numero do N6
1 10
3 10, 18, 21
6 10, 12, 16, 18, 21, 25
12 3,4,8,10, 12, 14, 16, 18, 20, 21, 22, 25

As taxas de mutacdo e cruzamento foram mantidas constantes em todo o processo, ndao
sendo objeto de andlise deste trabalho. Por isso, foram utilizados valores indicados por
Carrol (2001). A taxa de cruzamento recebeu valor constante de 70%, j4 que um intervalo
considerado razoavel por Carrol (2001) para esse operador ¢ entre 60% e 90%. Valores
muito baixos retardariam a convergéncia, enquanto que a adocdao de valores elevados

poderia conduzir a perda de caracteristicas desejaveis das populagdes mais remotas.
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A taxa de mutacao também pode conduzir ao mesmo comportamento. Carrol (2001) indica
para a taxa de cruzamento um valor dependente do inverso do tamanho da populagdo

utilizada, o que foi adotado neste trabalho.

Depois de analisar os resultados do modelo para pontos de controle de pressao, resolveu-se
analisar a influéncia dos critérios de convergéncia simultdneos para pressdo € vazao na
precisdo da calibra¢do. Foram testados dois exemplos com variagdo de 5% no diametro,
critério de convergéncia de pressdao 1, 6 pontos de controle, valor de idum -1 e 80
individuos. Além disso, as vazdes nos trechos de medicdo poderiam divergir no maximo

5% das vazoes medidas.

5.1 - AVALIACAO DAS APTIDOES

As aptiddes indicam quanto a solugdo analisada ¢ adequada para representar o problema
estudado. Com o decorrer do processo de calibracdo, usando o algoritmo genético como
técnica de otimizagdo, a melhoria da aptiddo conduz o problema a uma solu¢do mais

adequada.

A Figura 5.2 demonstra o comportamento da aptidao das solugdes geradas com o critério
convergéncia 2, variacdo de didmetro de 1% e uma populacdo de 5 individuos. Observando
os dados da Figura 5.2, nota-se que variando apenas o valor da idum obtém-se diferentes
solugdes. Isso indica que as solugdes obtidas sdo 6timos locais, ndo alcangando a mesma

solucao.

Walski et al. (2001) ja indicavam que o processo de calibragao por método inverso poderia
levar a multiplas solu¢des para o mesmo problema, defendendo que a otimizagao, por ser
composta por inequagdes, equacdes e variaveis discretas e continuas, sendo assim um

problema complexo, pode apresentar numerosas solugdes possiveis.

Walski et al. (2006), em um estudo de determinagdo da precisdao da calibragdo automatica
de redes de distribui¢ao de agua utilizando AG como técnica de otimizagdo e coeficiente
de rugosidade de Hazen-Williams (C) como varidvel de calibracdo, defendeu a ndo

unicidade das solucdes obtidas por processo de calibragdo. Isso porque existe uma grande
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quantidade de combinagdes de C que podem levar a valores de pressdo corretos.
Considerando um conjunto de tubulagdes em série sem pontos de controle entre elas, ha
diferentes valores individuais de C que conduzem a um mesmo valor de C equivalente,

levando a obteng¢do correta da pressao no ponto de controle.
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Figura 5.2 — Comportamento da Aptiddo para Diferentes Valores de Idum.

Percebe-se também, pelos dados da Figura 5.2, que o valor da aptiddo do individuo
escolhido s6 coincide com o valor da aptiddo maxima quando o numero de pontos de
controle ¢ igual a 1. Isso porque o individuo com aptiddo maxima pode ndo atender ao
critério de convergéncia proposto em todos os pontos de controle, enquanto um individuo
com menor aptiddo atende. Como o programa de calibragdo proposto sempre adota como
solugdo aquela que atendidas as restricdes apresente maior aptiddo, a solugdo de um

problema com apenas um ponto de controle ¢ sempre aquela de maior aptidao.
A existéncia de individuos que ndo atende as restrigdes pode ser uma indicacdo de que a

F.O. escolhida ndo ¢ eficiente para a solugdo desse tipo de problema. A F.O. pode ser

alterada para outras propostas na bibliografia, tal como as fungdes objetivos propostas por
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Silva et al. (2002) ou por Vitkovsky et al. (2000). Outra opgao seria adotar um valor maior

para o ¢ da funcdo objetivo utilizada, definido de acordo com a convergéncia adotada.

Percebe-se ainda pelos graficos da Figura 5.2 que os valores de aptidao tendem a crescer
com o aumento dos pontos de controle. Provavelmente porque, com um nimero maior de
condigdes a serem atendidas diminua-se também, pelo menos em alguns pontos de
controle, a diferenca entre os valores de pressdo calculados e medidos. Entretanto, para
valores de idum -10 e -100, o valor da aptidio diminui quando comparados as aptiddes
maximas de 6 e 12 pontos de controle. Como o valor da fun¢do aptidao depende dos
pontos de controle adotados, e os operadores genéticos dependem da fungdo aptidao, a
geracdo de novos individuos seguem caminhos diferentes quando se adotam niimero de
pontos de controle diferentes. Por isso, mesmo tendendo a apresentar uma aptiddo méaxima
maior, pode-se, em alguns casos, obter valores de aptidio méxima menores para um

numero de pontos de controle maior.

A Figura 5.3 mostra o comportamento da aptiddo maxima para diferentes tamanhos de
populagao. O valor de idum utilizada foi a de valor igual a -1. Observando-se os valores de
aptiddo maxima para simulagdes com populacdes maiores, observou-se uma tendéncia
crescente para as aptidoes, ndo verificando nenhum decréscimo em seu valor mesmo em
valores de idum diferentes. Em populagdes menores, pode ser verificada a diminuicao dos
valores de aptidio mesmo quando se aumenta o numero de pontos de controle. Essa
observagdo pode ser explicada pelo carater restritivo do ntimero de individuos e da
variagdo de diametro adotada para a situagdo demonstrada pelos graficos da Figura 5.2.
Isso leva a crer que a aptiddo maxima decresceu pela limitacdo do espago de busca e pelo
valor limitado de individuos da populagdo, ja que em condi¢des mais flexiveis a tendéncia
de crescimento da aptiddo maxima prevalece. A aptiddio média segue o mesmo

comportamento da populacdo maxima, entretanto, com valores de aptidao menores.
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Figura 5.3 — Comportamento da aptiddo maxima para diferentes critérios de convergéncias,
variagoes de diametro e tamanhos de populagao.

A Figura 5.4 mostra o comportamento da aptiddo média, do melhor individuo e do
individuo escolhido com a alteracdo do numero de pontos de controle para diferentes
convergéncias e variagoes de didametro. O valor de idum utilizado foi a de valor igual a -1.
A populagado foi composta por 25 individuos. Observando-se a Figura 5.4, percebe-se que o
valor da aptidao média, do melhor individuo e do individuo escolhido tende a crescer com
o aumento do niimero de pontos de controle para todas as convergéncias e variagdes de
diametro analisadas, considerando varios tamanhos de populacdo e valores de idum. Nao se
percebe, pelos dados representados pela Figura 5.4, a influéncia da variagdo do didmetro
no desempenho da aptidao dos individuos, porém, analisando o comportamento da aptidao
em diferentes convergéncias percebe-se que a aptiddo € maior quanto mais restritivo for o
problema, fato esperado ja que a varidvel utilizada para definir o critério de convergéncia e

a F.O. é a mesma.
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Figura 5.4 — Comportamento da aptiddo maxima, média e escolhida da ltima geragdo do
processo de calibragdo diferentes convergéncias e variagoes de resisténcia.

A Figura 5.5 mostra o comportamento da aptiddo média, do melhor individuos e do
individuo escolhido para diferentes tamanhos de populacao, para convergéncia 2 e variacao
5%. O valor de idum utilizado foi a de valor igual a -1. Todas as aptiddes apresentam um
comportamento crescente com o aumento do niumero de pontos de controle. Para a aptidao
média observa-se que as populagdes com maior nimero de individuos apresentam, em
geral, menores valores de aptidao, ocorrendo o inverso para a aptidao escolhida. A aptidao
maxima ndo parece ser influenciada pelo tamanho da populagdo. As demais convergéncias

e aptiddes seguem o mesmo comportamento.
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Figura 5.5 — Comportamento das aptiddes méaximas, médias e escolhidas em diferentes
tamanhos de populagdes.
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5.2 - ANALISE DOS VALORES DE RESISTENCIA CALCULADOS

O algoritmo de calibragdo proposto estimou os valores de resisténcia dos trechos da rede
de distribuicdo de 4gua analisada em fun¢do do conhecimento de pressdes/vazdes em
determinados pontos da rede. Nesta secdo serdo analisadas as solugdes mostradas pelo
algoritmo. A Figura 5.6 mostra a correlagdo entre os valores calculados e os reais para

convergéncia 2, variacdo 1% e 3 pontos de controle, e diferentes valores de idum tamanhos

de populacdo.
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Pelos dados mostrados pela Figura 5.6, percebe-se que diferentes valores de idum levam a
diferentes solugdes. O tamanho da populacdao aparentemente nao influencia numa melhor

estimativa dos valores de resisténcia.

A Figura 5.7 mostra o comportamento da correlacdo com o aumento do numero de pontos

de controle. O valor da correlagdo varia de 60% a quase 100% apresentando, de maneira

Figura 5.6 — Correlagdo entre os valores de resisténcia calculados e reais.

67




geral, valores maiores quanto maior o numero de pontos de controle. Esse fato parece

obvio ja que quando se tem um nimero maior de variaveis de controle melhor deve ser o

ajuste entre varidveis calculadas e reais.
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Figura 5.7 — Correlagdo entre os valores de resisténcia calculados e reais.

Esse comportamento crescente da correlagdo dos valores de resisténcia calculados e reais ¢

observado independentemente do tamanho da populagao, como ¢ ilustrado pela Figura 5.8.

Esses comportamentos foram observados em todas as condigdes testadas.
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Figura 5.8 — Influéncia do Tamanho da Populagdo e a Correlagao dos Valores de Diametro.

5.3 - ANALISE DOS VALORES DE VAZAO CALCULADOS

Embora nessa primeira fase a vazao ndo tenha sido utilizada como variavel de calibragao,
sera realizada uma andlise do seu comportamento com diferentes varidveis de entrada. A
primeira avaliacdo refere-se ao comportamento da vazdo com diferentes tamanhos de
populacdo. A Figura 5.9 mostra a vazio real contra a vazao calculada. Pode-se observar,
pela analise da Figura 5.9 que as vazoes calculadas apresentavam valores proximos as
vazoes reais obtendo valor de correlacdo acima de 95%. Entretanto, nao se verifica

tendéncia alguma em obter melhores resultados em fun¢ao do tamanho de populagdo.

Silva et al. (2002) também constataram uma excelente aproximagao dos valores de vazao

obtidos a partir da simulacdo e aqueles considerados reais.
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Figura 5.9 — Correlacdo entre os Valores de Vazao Reais e Calculadas.

5.4 - ANALISE DOS VALORES DE PRESSAO

A pressao foi a variavel escolhida como base para comparagao entre os valores simulados e
aqueles calculados. Por isso, sua andlise ¢ importante na verificagdo da eficiéncia do
programa. Para verificar o comportamento da pressdo no processo de calibragdo
automatica de redes de abastecimento de dgua foi avaliada a relagdo da correlagdo dos

valores de resisténcia e vazio calculados e reais, com o erro médio de vazdo e a influéncia

do ntimero de individuos e do numero de pontos de controle no erro médio de pressao.

A Figura 5.10 mostra a varia¢do do erro de pressdo com o nimero de pontos de controle

para diferentes convergéncias e variagdes de diametro.
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Figura 5.10 — Evolu¢ao do erro médio de pressdao com o numero de pontos de controle em
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diferentes convergéncias e variagdes de valores de didmetro.

Analisando-se os dados mostrados na Figura 5.10 percebe-se que o erro médio de pressao

tende a decrescer com o numero de pontos de controle. Essa caracteristica ja era esperada

j& que restringindo-se mais o problema maior a tendéncia de que o valor do erro médio de

pressdo decresga.

A Figura 5.11 mostra a variagdo da pressdo com o aumento do nimero de pontos de

controle para os diferentes tamanhos de populagdo analisados neste trabalho, considerando

diferentes convergéncias e variagdes de diametro e valor de idum igual a -1.

Observando-se a Figura 5.11 ndo se verifica relagdo entre o tamanho da populacdo e o erro

médio de pressdo, significando que, em relagdo a convergéncia, o tamanho da populacio

nao influi na eficiéncia dos algoritmos genéticos no processo de calibragao.
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Figura 5.11 — Comportamento do erro médio de pressdo com o aumento do nimero de
pontos de controle para diferentes tamanhos de populacao.

A Figura 5.12 mostra o comportamento do erro de pressdo e da correlagdo entre os valores
de resisténcia calculados e reais com a mudanga do nimero de pontos de controle e dos
valores de idum para simulacdo com uma populacao de 80 individuos, convergéncia 2 e

varia¢ao 5%.

Observa-se na Figura 5.12 que, em alguns casos, o erro aumenta com o numero de pontos
de controle. Como o processo tem como base os valores da funcao objetivo calculada, que,
por sua vez, ¢ funcdo dos pontos de controle escolhidos, pode ocorrer que, em alguns
casos, o erro médio global de um processo de calibragdo com um niimero maior de pontos
de controle seja maior que outro processo com menor numero de pontos de controle. Isso
pode ser uma indicacdo que a funcdo objetivo utilizada neste trabalho ndo ¢ a mais

adequada.
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Figura 5.12 — Comportamento da correlag@o entre os valores de resisténcia real e calculada
e do erro médio de pressdo com a mudanga do nimero de pontos de controle e valores de
idum.

Observando-se os resultados da Figura 5.12 ndo se observa regularidade na relacdo entre os
erros médios de pressdo e correlacdo dos dados de resisténcia. Esses resultados foram

obtidos para os demais tamanhos de populacao, convergéncias e variagdes de resisténcia.

O valor de idum ndo parece influenciar na qualidade das solugdes obtidas. Esses resultados
foram observados para todos os tamanhos de populacdo, convergéncias e variacdes de
valores de resisténcia. No entanto, para diferentes valores de idum diferentes solucdes

foram obtidas.

5.5- ANALISE DO NUMERO DE CALCULOS

O ntimero de célculos do processo ndo tem correlagdo com a qualidade de solugdes geradas
pelo processo de calibracdo, entretanto, um numero de célculos elevado indica um

processo longo que pode tornar invidvel a aplicacdo do algoritmo em redes de grandes

73



tamanhos. Por isso, foi avaliada a influéncia dos diversos fatores no niimero de calculos

necessarios para que se obtenha a solu¢do otimizada.

A Figura 5.13 mostra a tendéncia de elevacao do numero de célculos com a mudanga do
numero de pontos de controle, considerando varias convergéncias e variagdes de diametro,
j& que, uma maior restri¢do exige, na maior parte das vezes, um numero maior de iteragdes

até que se atinja a convergéncia desejada.

Soares et al. (2003) revelaram que o numero de iteragdes cresce a medida que a
complexidade da calibragdo aumenta, ou seja, um nimero maior de variaveis de decisao

eleva o numero de iteragdes necessarias na otimizacao utilizando algoritmos genéticos.
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Figura 5.13 — A Influéncia do Numero de Pontos de Controle no Numero de Calculos.

A Figura 5.14 mostra o comportamento do numero de calculos necessarios no processo de
calibragdo em algoritmos genéticos com tamanhos de populacdo diferentes, em diferentes
convergéncias e variagdes de didmetro para o valor de idum igual a -1. Pode-se verificar na
Figura 5.14 que, para nimeros pequenos de pontos de controle, populagdes menores levam
a calibracdo com menor niumero de célculo. Entretanto, quando se aumenta o nimero de

pontos de controle, populagdes maiores convergem com um menor numero de calculos.
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Isso pode acontecer devido a necessidade de maior variedade de solugcdes num problema
mais restrito. Num problema em que se faz uma melhor cobertura do espago de busca, tem-
se maior possibilidade de se achar uma solu¢do adequada ao problema. Salvador (2006)
afirma que ao se trabalhar com populagdes de tamanhos maiores, serdo necessarios
recursos computacionais mais avangados ou maior tempo de simulagdo, ou seja, um maior
numero de célculos. Isso ¢ verdadeiro quando se considera uma Unica geragdo, ou ainda,
quando o critério de parada ¢ apenas o nimero de geracdes do algoritmo, caso contrario,
quando o critério de parada ¢ a convergéncia da solucdo, uma populacio com mais
individuos pode ser mais interessante ja que, de acordo com os dados obtidos neste
trabalho, a solucdo sera obtida com um nuimero menor de geragdes, podendo assim,

convergir mais rapidamente.

Convergéncia 1; Variagdo Maxima de Convergéncia 2; Variagdo Méaxima de
Diametro 1% Diametro 1%
& 1,00E+08 8 1,00E+08
=] =]
S 1,00E+06 n S 1,00E+06 -
O " o
L 1,00E+04 - s L 1,00E+04 -
o o
S 1,00E+02 H § 1.00E+02 | ¢ § ¥
£ ' £ 3
2 1,00E+00 ‘ ‘ 3 1,00E+00 ; ‘
0 5 10 15 0 5 10 15
Numero de Pontos de Controle NUmero de Pontos de Controle
Convergéncia 1; Variagdo Maximade Convergéncia 2; Variagdo Maximade
Didmetro 5% Diametro 5%
& 1.00E+08 & 1,00E+08
> =}
§ 1,00E+06 - i Té 1,00E+06 -
& 1,00E+04 - X 2 1,00E+04 - a
o & o [
g 1,00E+02 - ¥ g 1,00E+02 § M 2
2 1,00E+00 ‘ ‘ 2 1,00E+00 ‘ ‘
0 5 10 15 0 5 10 15
NUmero de Pontos de Controle Numero de Pontos de Controle
+ 5 Individuos m 25 Individuos 4 50 Individuos x 80 Individuos

Figura 5.14 — Influencia do Tamanho da Populagdo no Numero de Calculos.

Neste trabalho, percebeu-se que o tempo de simulagdo crescia exponencialmente com o
numero de pontos de controle. Considerando um computador AMD Sepron 3000 MHz,

com 520 MB de memoéria ram, uma simulagdo com um ponto de controle para a rede de
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Apucarana demorava apenas poucos segundos (em torno de 5s) para ser realizada. Quando
se aumentava o nimero de pontos de controle para 12, o tempo de simula¢do aumenta para

algo proximo a 5 dias.

5.6 - ANALISE DA INTERFEREI\JCIA DA LOCALIZAGCAO DOS PONTOS DE
CONTROLE NA CALIBRACAO DA REDE DE DISTRIBUICAO DE AGUA

Para avaliar se o posicionamento dos pontos de controle influencia os resultados da
calibragdo, foram testadas diferentes localizagdes para controle de pressdo. A Figura 5.15

mostra os dois novos posicionamentos testados na calibragao da rede de Apucarana.

Para esses calculos adotou-se como critérios uma simulagdo com convergéncia 1, 80
individuos, idum com valor igual a -1. Compararam-se as disposi¢cdes dos pontos de
medicao ilustrados na Figura 5.16, para 6 (seis) pontos de controle. A tabela 5.5 identifica

os pontos de controle nas trés condi¢des simuladas.

Tabela 5.5 — Identificagao dos Pontos de Controle de Pressao.

Simulacgéo Identificacdo dos Pontos de Controle
1 10, 12, 16, 18, 21, 25
2 7,11,14,17, 20, 23
3 4,8,13,15,19, 24

As Figuras 5.16 e 5.17 mostram a correlagdo entre os valores de pressao reais e calculados
para os diferentes posicionamentos dos pontos de controle. Percebe-se pela observagao das
Figuras 5.16 ¢ 5.17 que a determinagdo dos valores de resisténcia sofreram alteracao
quando se modificou a distribuicdo dos pontos de medicao da rede. Entretanto, essas
alteragdes parecem influenciar pouco na qualidade da solu¢do ja que os valores de

correlacdo no pior caso e no melhor variam pouco, no maximo 3%.
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Figura 5.15 — Disposi¢ao dos Pontos de Medigao para as Trés Simulagdes Testadas.
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Figura 5.16 — Comparagdo dos Valores de Correlacdo nas Trés Simulagdes.
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Figura 5.17 — Relagdo entre os Valores de Resisténcia Reais e Aqueles Calculados.

Para verificar a eficiéncia do algoritmo em determinar os dados de vazao ilustrou os dados
de correlacdo e vazdo reais e obtidos na Figura 5.18. Os resultados de vazdo apresentados

pela Figura 5.18 mostra valores satisfatdrios obtidos com as solugdes otimizadas.
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Figura 5.18 — Comparagao entre os Valores de Vazao Real e Calculadas.

78



A Figura 5.19 mostra o erro médio obtido nas trés simulacdes analisadas. O erro médio
variou 0,30 m entre os valores maximo ¢ minimo obtidos. Observando todos os dados
obtidos percebe-se que o erro médio de pressdo tende a diminuir com o aumento dos

valores de correlacao de R.
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Figura 5.19 — Erro Médio de Pressdo para as Trés Simulacdes Realizadas.

A definigao da localizacdo dos pontos de controle ¢ uma etapa importantissima na
definicdo da qualidade dos dados de pressdo. Walski et al. (2006) defende que a defini¢ao
da localizagdo e da qualidade do nimero de pontos de controle ¢ a chave para se achar
modelos de calibragdo automatica de rede de distribuicdo de agua. Porém, neste trabalho as
diferencas de solugdes encontradas entre calibracdo nos pontos de controle nao apontam
para uma melhor distribui¢do dos pontos. Isso pode ter ligacdo com o fato de ter usado
neste trabalho a obediéncia a alguns critérios de convergéncia dos dados simulados, ao
contrario da metodologia proposta por Silva et al. (2002), cujo tnico critério de parada ¢ o

numero de pontos de controle.

5.7 - ANALISE DA INTERFERENNCIA DO CONTROLE DE VAZAO ALIADOS
AO CONTROLE DE PRESSAO

Nesta parte do trabalho foi analisada a interferéncia da introducao de controle de vazao em
alguns trechos da rede. Para realizar essa verificagdo foram testadas trés hipoteses de
calibragdo da rede de distribui¢do de agua de Apucarana com seis pontos de controle de
pressao: nenhum trecho com controle de vazao; um trecho com controle de vazao e dois

trechos com controle de vazao. A tabela 5.6 mostra as trés simula¢des com a identificagao
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do trecho controlado. Escolheu-se os trechos 10 e 30 para controlar a rede. A Figura 5.20

ilustra os pontos de controle.

Tabela 5.6 - Identificacdo dos Pontos de Controle de Vazao.

Simulagao Identificagdo do Trecho Calibrado
1 -
2 10
3 10, 30

A Figura 5.21 mostra a relagdo entre os valores de resisténcia reais e determinados pelo
algoritmo de calibragcdo. A Figura 5.22 indica os coeficientes de correlagdo obtidos pela
comparagao dos dados reais e determinados pelo processo de calibracdo. Todos os dados
simulados nesta fase do trabalho foram calculados para uma populagdo de 80 individuos, 6
pontos de controle pressdo e valor de idum igual a -1. Os pontos de controle foram os

mesmos para todas as simulacdes e iguais aos identificados pela Figura 5.2.

Observando as Figuras 5.21 e 5.22 percebe-se que a relagdo entre os dados de resisténcias
reais com aqueles determinados pelo procedimento de calibragdo nem sempre aumenta
com a introdu¢do de um ponto de controle de vazdo. Para apenas um ponto de controle de
vazao os valores determinados por calibragdo apresentam-se piores que aqueles
determinados sem nenhum controle de vazdo. Isso indica que o controle de vazdo em

apenas um trecho da rede pode ndo ser significativo.

A Figura 5.23 demonstra a relagdo existente entre as vazdes reais e aquelas calculadas pela
simulagdo com dados de resisténcia determinados por processo de calibragdo. Percebe-se
pela analise dos dados da Figura 5.23 que os valores de vazao calculados pela simulagao da
rede com os dados de resisténcia determinados pelo procedimento de calibragao
apresentam uma precisdo elevada, tal como observado nas demais simulagdes desse

trabalho.
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Figura 5.24 — Erro Médio de Pressdo Determinados pela Simulag¢do da Rede com os
Valores de Resisténcia Obtidos pelo Procedimento de Calibragdo para Diferentes Nimeros
de Pontos de Controle de Vazao.

A Figura 5.24 mostra a evolugdo do erro médio de pressdo entre as simulagdes com zero,

um e dois trechos de controle de vazao. Da mesma forma que para os dados de resisténcia,
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os erros médios de pressao ndo diminuem necessariamente com o aumento de trechos
controlados, reafirmando a existéncia de uma forte relagao entre os valores de resisténcia e

o controle de pressao.

A Figura 5.25 mostra o nimero de geracdes necessarias para se encontrar uma solugdo
possivel para o problema. Embora as condi¢des de controle sejam mais restritas, o
algoritmo parece precisar de menos iteragdes para atingir um resultado esperado, indicando

que o controle de vazao pode conduzir a um processo mais eficiente.
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Figura 5.25 — Influéncia do Controle de Vazao no Numero de Iteragdes Necessarias para
Obter uma Solucao Adequada.
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6 - CONCLUSOES E RECOMENDACOES

A calibracdo de redes de distribuicdo de agua tem sido uma linha bastante estudada por
pesquisadores da area de saneamento, sendo a implementagdo de um algoritmo de
calibragdo automatica uma ferramenta de grande interesse para a modelagem confiavel de
redes de abastecimento de agua. Além de um procedimento de calibragdo, o uso de
técnicas de otimizagdo ¢ outro recurso utilizado no desenvolvimento de rotinas

computacionais que buscam definir os valores dos parametros desconhecidos da rede.

Neste trabalho buscou-se definir um algoritmo que conseguisse estimar os valores de
resisténcia das tubulagdes de uma rede de distribuicdo de agua a partir da implementacao
do modelo inverso como procedimento de calibragdo e do algoritmo genético como técnica

de otimizagao.

Avaliando os dados de vazao e resisténcia obtidos nas redes calibradas, pode-se concluir
que os dados de vazao simulados se ajustam bem aos valores de vazao observados em
campo, apresentando valores de correlagdo superiores a 95% em todas as analises.
Entretanto, os valores de resisténcia oscilam na apresentacdo de bons valores e alguns ndo

tao bons, apresentando uma correlagdo, nos piores casos, em torno de 60%.

Utilizando diferentes valores de idum para a geragdo aleatdria inicial verificou-se que a
solug@o ndo € unica, indicando que o processo de calibracdo de um sistema complexo pode
levar a diferentes solugdes dependendo da combinagdo de parametros interferentes no

problema calibrado.

A ndo obtencdo de solucdes unicas indica a diversidade e complexidade do modelo
proposto, indicando que devem ser feitos mais estudos a fim de tornar o processo de
calibragdo uma ferramenta mais eficiente e capaz de gerar dados confidveis para a

avaliacdo confiavel de redes de distribuicao de agua.
Os critério de convergéncia dentro dos valores adotados ndo influenciam a qualidade da

calibragdo do modelo, j4 que a defini¢do da precisao dos dados ¢ definida pelo usuario

quando ele arbitra os critérios de convergéncia, sendo tdo limitante quanto a necessidade
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de precisao do problema. No exemplo utilizado neste trabalho percebeu-se que a rapidez
do processo de calibragdo decai com o aumento da restricdo dos critérios de calibragdo,
porém, foi possivel obter solugdes em tempos computacionais razoaveis mesmo adotando-

se critérios bem mais restritivos que os recomendados pela literatura.

Apesar de ndo ter se constituido em um fator preponderante para a obtengdo de boas
solucdes, a definigdo do nimero de individuos da populagdao parece influenciar na
eficiéncia do algoritmo. Percebeu-se pelos dados obtidos que nem sempre um tamanho
menor de populacdo leva a um niimero menor de calculos. Isso porque em populagdes
maiores o espaco amostral avaliado ¢ maior o que pode levar a uma convergéncia mais

rapida que em populagdes com um menor nimero de individuos.

A implantagdo de técnicas mais modernas relacionadas ao algoritmo genético, tais como
niching e micro-GA, podem melhorar a eficiéncia do algoritmo, sendo o estudo dessas
técnicas na calibracdo de redes de distribui¢do de 4dgua uma indicagdo para trabalhos

futuros.

Neste trabalho todas as simulacdes realizadas consideraram dezesseis possibilidades de
resisténcia para cada trecho da rede, ndo verificando a influéncia do nimero de
possibilidades por pardmetro na determinacdo desses parametros. Entretanto, o nimero de
possibilidades por parametro deve afetar na qualidade dos resultados obtidos pelo
procedimento de calibragdo e na eficiéncia do processo de calibracdo. Analisar essa

varidvel deve contribuir para uma melhor eficiéncia e qualidade do processo de calibragao.

A pressdo ¢ uma variavel de comparacao que se relaciona bem com a resisténcia calculada
indicando que ela ¢ uma base de comparagao importante entre os dados medidos e aqueles
simulados. O controle de vazdo ndo parece surtir efeito controlando apenas um trecho,
entretanto, avaliando os dados obtidos quando se controla a vazdo em dois trechos,
percebeu-se uma melhora dos dados obtidos. Sendo assim, torna-se necessario estudar a
quantidade minima e 6tima de trechos onde deve haver controle de vazao para a obtencao
de resultados de calibracao satisfatérios, assim como a determinagao dos trechos onde deve

haver medicao de vazao.
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No entanto, ndo foi possivel obter solucdes tUnicas para um dado cendrio, mesmo
considerando critérios muito restritivos e independentemente do niimero de pontos de
controle e sua localizacdo, indicando que ainda ha um longo caminho a ser percorrido para
a identificagdo dos valores corretos de resisténcia pela resolugdo do problema inverso a

partir da analise em regime permanente.

A localizagdo dos pontos de controle de pressdo influencia nos resultados obtidos, de
acordo com os dados obtidos nesse trabalho, entretanto, apesar da indicagdo de se controlar
pontos onde a pressdo seja elevada, deve ser estudada a melhor localizacao dos pontos de

medicao para se obter resultados de melhor qualidade.

Outra recomendacdo ¢ a alteragdo do codigo desenvolvido para calibragdo de redes de
distribui¢do de agua considerando mais de um cenario. As solucdes geradas pelo AG
seriam testadas nas diferentes situacdes e os critérios de convergéncia deveriam ser

atendidos em qualquer uma das condigdes de contorno.

A aplicagdo desse modelo em redes reais deve ser aliada a simplificagdes da rede e

setorizacdo da rede, para tornar o processo mais eficiente.
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ANEXO Il - FLUXOGRAMA DO PROGRAMA PAMREDE
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ANEXO Il - TABELA RESUMO COM OS RESULTADOS
SIMULADOS

99



Tabela A.1 — Dados Obtidos para 5 Individuos, Convergéncia 1 e Variacao 1%.

Pontos de Controle

Semente Caracteristicas 1 3 6 2
Aptiddo Média 2.1891 159.885 - -
Aptiddo Maxima 4.3356 | 717.3213 - -
Aptidao Escolhida 4.3356 50.8548 - -
Numero de Geragdes 3 114 - -
Numero de Calculos 15 570 - -
Erro Médio Presséao 0.734561 | 0.937851 - -

-1 Erro Maximo Pressao 3.37951 | 3.814641 - -
R resisténcia 0.940614 | 0.744624 - -
Variagdo Resisténcia (%) | 88.47543 | 55.44651 - -
Erro Médio Vazao 0.001893 | 0.001685 - -
Erro Maximo Vazéo 0.008719 | 0.007482 - -

R vazao 0.985028 | 0.989947 - -
Variagédo Vazao (%) 97.02804 | 97.9996 - -
Aptiddo Média 8.5684 | 115.5678 | 2232605 -
Aptiddo Maxima 39.6626 | 530.2148 | 11162953 -
Aptidao Escolhida 39.6626 | 530.2148 | 45.7904 -
Numero de Geragdes 1 2 232740 -
Numero de Calculos 5 10 1163700 -
Erro Médio Pressao 1.360363 | 1.048235 [ 0.42093 -
-10 Erro Maximo Pressao 4.386275 | 3.102079 | 1.522719 -
R resisténcia 0.750779 | 0.885408 | 0.965694 -
Variagdo Resisténcia (%) | 56.36686 | 78.39475 | 93.25652 -
Erro Médio Vazao 0.001691 | 0.002613 | 0.002389 -
Erro Maximo Vazao 0.005811 | 0.013739 | 0.009232 -

R vazao 0.992888 | 0.968242 | 0.981089 -
Variagao Vazao (%) 98.58264 | 93.74925 | 96.25358 -
Aptiddo Média 14.3914 | 670.4253 | 1319076 -
Aptiddo Maxima 36.0987 | 3319.642 | 6595272 -
Aptidao Escolhida 36.0987 | 23.0232 | 52.2635 -
Numero de Geragdes 1 256 253944 -
Numero de Calculos 5 1280 1269720 -
Erro Médio Pressao 1.562503 | 0.860096 | 0.387424 -
-100 Erro Maximo Pressao 6.419074 | 3.608965 | 0.964656 -
R resisténcia 0.792864 | 0.963325 | 0.976424 -
Variagdo Resisténcia (%) | 62.86335 | 92.79952 | 95.34035 -
Erro Médio Vazao 0.001724 | 0.001973 | 0.001044 -
Erro Maximo Vazao 0.004991 | 0.008427 | 0.002134 -

R vazao 0.9941 | 0.987732 ] 0.998233 -
Variagao Vazao (%) 98.82357 | 97.56149 | 99.64697 -
Aptidao Média 2.0757 | 169.1236 - -
Aptiddo Maxima 3.5046 | 780.0567 - -
Aptidao Escolhida 3.5046 50.6001 - -
Numero de Geragdes 3 102 - -
Numero de Calculos 15 510 - -
Erro Médio Presséao 1.315814 | 0.547669 - -
-1000 Erro Maximo Pressao 3.602081 | 1.726214 - -
R resisténcia 0.9593 0.93616 - -
Variagdo Resisténcia (%) | 92.02558 | 87.63958 - -
Erro Médio Vazao 0.000965 | 0.002418 - -
Erro Maximo Vazéao 0.002179 | 0.010221 - -

R vazao 0.998427 | 0.97819 - -
Variagéo Vazéao (%) 99.68573 | 95.68548 - -

(-) Rede nao calibrada nessas condigdes.
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Tabela A.2 — Dados Obtidos para 25 Individuos, Convergéncia 1 e Varia¢do 1%.
Pontos de Controle

Semente Caracteristicas 1 3 6 12

Aptiddo Média 1.021 21.1473 | 1374970 | 588833
Aptidao Maxima 3.808 226.6116 | 34368624 | 14711768
Aptidao Escolhida 3.808 23.1275 | 83.8308 | 127.4725

Numero de Geragdes 1 6 59034 6662

Numero de Calculos 25 150 1475850 | 166550

Erro Médio Presséo 1.031403 | 0.874293 | 0.461082 | 0.232121
-1 Erro Maximo Pressao 3.803712 | 3.581969 | 1.735106 | 0.790388
R resisténcia 0.963055 | 0.821449 | 0.885298 | 0.974005

Variagdo Resisténcia (%) | 92.74754 | 67.4779 | 78.37531 | 94.86858
Erro Médio Vazéo 0.000886 | 0.001211 | 0.00219 | 0.001288
Erro Maximo Vazao 0.002051 | 0.003215 | 0.009019 | 0.004851

R vazéao 0.998489 | 0.997614 | 0.98588 | 0.996169
Variagdo Vazéo (%) 99.69798 | 99.52346 | 97.19591 | 99.23528
Aptidao Média 4,323 25,5934 | 2275873 -
Aptiddo Maxima 47.1433 | 238.1082 | 56894715 -
Aptidao Escolhida 47.1433 | 16.6459 | 129.0033 -
Numero de Geragdes 1 16 110604 -
Numero de Calculos 25 400 2765100 -
Erro Médio Presséao 1.176962 | 0.756215 | 0.586846 -
-10 Erro Maximo Pressao 4.269183 | 1.942575 | 2.487865 -
R resisténcia 0.921553 | 0.973164 | 0.92934 -

Variagdo Resisténcia (%) | 84.92598 | 94.70478 | 86.36731 -
Erro Médio Vazao 0.003173 | 0.001255 | 0.00126 -
Erro Maximo Vazao 0.012282 | 0.004979 | 0.004332 -

R vazao 0.968777 | 0.995593 | 0.995326 -

Variagdo Vazéo (%) 93.8528 | 99.12062 | 99.06747 -

Aptiddo Média 4.0001 46.2845 | 391899.5 -

Aptiddo Maxima 36.0987 | 800.4046 | 9790633 -

Aptidao Escolhida 36.0987 | 89.3617 | 103.3942 -

Numero de Geragdes 1 18 48549 -

Numero de Calculos 25 450 1213725 -

Erro Médio Presséao 1.562503 | 0.690758 | 0.408021 -

-100 Erro Maximo Pressao 6.419074 | 2.102546 | 1.730264 -
R resisténcia 0.792864 | 0.839666 | 0.972397 -

Variagdo Resisténcia (%) | 62.86335 | 70.50383 | 94.55561 -
Erro Médio Vazéo 0.001724 | 0.000903 | 0.000916 -
Erro Maximo Vazao 0.004991 | 0.003641 | 0.002337 -

R vazao 0.9941 | 0.997541 | 0.998182 -
Variagdo Vazao (%) 98.82357 | 99.50879 | 99.63674 -
Aptiddo Média 1.8312 | 155.9992 | 27900.67 -
Aptidao Maxima 23.2275 | 2140.326 | 696499.3 -
Aptiddo Escolhida 23.2275 | 13.8474 | 59.2792 -
Numero de Geragdes 1 10 404 -
Nudmero de Calculos 25 250 10100 -

Erro Médio Pressao 1.237648 | 1.057432 | 0.447882 -
-1000 Erro Maximo Pressdo 5.66768 | 4.01249 | 1.224074 -
R resisténcia 0.91384 | 0.634686 | 0.979538 -
Variagdo Resisténcia (%) | 83.5104 | 40.28263 | 95.94954 -
Erro Médio Vazéo 0.001907 | 0.001083 | 0.001597 -
Erro Maximo Vazao 0.009187 [ 0.002957 [ 0.007879 -

R vazdo 0.983951 [ 0.997723 | 0.990552 -
Variacdo Vazao (%) 96.81594 | 99.54516 | 98.11939 -

(-) Rede nao calibrada nessas condigdes.
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Tabela A.3 — Dados Obtidos para 50 Individuos, Convergéncia 1 e Variacdo 1%.
Pontos de Controle

Semente Caracteristicas 1 3 6 12
Aptidao Média 2.2784 20.8578 | 56546.14 -

Aptidao Maxima 50.803 | 381.6192 | 2817866 -

Aptidao Escolhida 50.803 27.5116 | 142.2698 -

Numero de Geragdes 1 9 123 -

Numero de Calculos 50 450 6150 -

Erro Médio Presséao 1.624454 | 0.993754 | 0.540304 -

-1 Erro Maximo Pressio 7.728811 | 3.772621 | 2.358325 -

R resisténcia 0.857944 | 0.933066 | 0.955442 -

Variagcao Resisténcia (%) | 73.60681 | 87.06128 [ 91.287 -
Erro Médio Vazao 0.001279 | 0.001246 | 0.0007 -
Erro Maximo Vazéo 0.003515 | 0.004045 | 0.002821 -

R vazao 0.996972 | 0.997178 | 0.998354 -
Variagdo Vazao (%) 99.39531 | 99.43644 | 99.67103 -
Aptidao Média 3.1621 53.437 - 200000798.7552
Aptidao Maxima 47.1433 | 1361.884 - 9999999897.4528
Aptidao Escolhida 47.1433 | 17.0399 - 393.0466
Numero de Geragdes 1 6 - 66903
Numero de Calculos 50 300 - 3345150
Erro Médio Presséao 1.176962 | 0.554051 - 0.35588744
-10 Erro Maximo Pressao 4.269183 | 4.322056 - 1.557513
R resisténcia 0.921553 | 0.977146 - 0.95891752
Variagao Resisténcia (%) | 84.92598 | 95.48134 - 91.95228104
Erro Médio Vazao 0.003173 | 0.00196 - 0.001521155
Erro Maximo Vazao 0.012282 | 0.007642 - 0.00455898
R vazao 0.968777 | 0.987427 - 0.995144372
Variacdo Vazéo (%) 93.8528 | 97.50115 - 99.03123206
Aptidao Média 3.8145 13.923 | 1908.657 113134288.1
Aptidao Maxima 36.0987 | 284.8556 | 87672.72 5656651693
Aptidao Escolhida 36.0987 | 49.4977 | 182.2655 385.9227
Numero de Geragdes 1 6 89 70027
Numero de Calculos 50 300 4450 3501350
Erro Médio Pressao 1.562503 | 0.895632 | 0.575608 0.32162708
-100 Erro Maximo Presséo 6.419074 | 3.278492 | 2.753982 2.351049
R resisténcia 0.792864 | 0.872847 | 0.819733 0.937779472

Variagéo Resisténcia (%) | 62.86335 | 76.18615 | 67.1963 87.94303381
Erro Médio Vazao 0.001724 | 0.001503 | 0.001493 0.002189608
Erro Maximo Vazéo 0.004991 | 0.004971 | 0.006409 0.01112238

R vazéo 0.9941 [ 0.995258 | 0.993783 0.977469696
Variagdo Vazao (%) 98.82357 | 99.05377 | 98.76039 95.54470059
Aptiddo Média 1.4385 | 31.3961 | 207440.9 -
Aptiddo Maxima 23.2275 | 889.8202 | 10357271 -
Aptidao Escolhida 23.2275 | 143.5118 | 243.0177 -
Numero de Geragoes 1 14 5183 -
Numero de Calculos 50 700 259150 -
Erro Médio Pressao 1.237648 | 0.698128 | 0.550284 -
-1000 Erro Maximo Pressao 5.66768 | 3.513382 | 1.487011 -
R resisténcia 0.91384 | 0.871051 | 0.93322 -

Variagao Resisténcia (%) | 83.5104 | 75.87299 | 87.0899 -
Erro Médio Vazao 0.001907 | 0.001973 | 0.001131 -
Erro Maximo Vazao 0.009187 | 0.006567 | 0.00455 -

R vazao 0.983951 | 0.989891 | 0.99657 -
Variagado Vazao (%) 96.81594 | 97.9885 | 99.31525 -

(-) Rede nao calibrada nessas condigdes.
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Tabela A.4 — Dados Obtidos para 80 Individuos, Convergéncia 1 e Variacdao 1%.

Pontos de Controle

Semente Caracteristicas 1 3 6 12
Aptidao Média 2.04 11.6419 | 350.5648 -
Aptidao Maxima 50.803 | 220.6798 | 21169.65 -
Aptidao Escolhida 50.803 | 220.6798 | 184.758 -
Numero de Geragdes 1 4 32 -
Numero de Calculos 80 320 2560 -
Erro Médio Presséo 1.624454 | 1.071604 | 0.656934 -
-1 Erro Maximo Pressao 7.728811 | 4.178989 | 2.745963 -
R resisténcia 0.857944 | 0.831104 | 0.990107 -
Variagao Resisténcia (%) | 73.60681 | 69.07346 | 98.03113 -
Erro Médio Vazao 0.001279 | 0.00089 | 0.00142 -
Erro Maximo Vazao 0.003515 | 0.00296 | 0.004583 -
R vazao 0.996972 | 0.998478 | 0.994966 -
Variagdo Vazao (%) 99.39531 | 99.69574 | 98.99579 -
Aptiddo Média 2.9245 62.5396 | 350.5648 -
Aptidao Maxima 47.1433 | 3077.536 | 21169.65 -
Aptidao Escolhida 47.1433 | 77.7679 | 184.758 -
Numero de Geragdes 1 3 32 -
Numero de Calculos 80 240 2560 -
Erro Médio Presséao 1.176962 | 0.80567 | 0.656934 -
-10 Erro Maximo Presséao 4.269183 | 2.144607 | 2.745963 -
R resisténcia 0.921553 | 0.822988 | 0.990107 -
Variagao Resisténcia (%) | 84.92598 | 67.73096 | 98.03113 -
Erro Médio Vazéao 0.003173 | 0.000941 [ 0.00142 -
Erro Maximo Vazao 0.012282 | 0.002159 | 0.004583 -
R vazao 0.968777 | 0.998516 | 0.994966 -
Variagdo Vazao (%) 93.8528 | 99.70344 | 98.99579 -
Aptidao Média 4.2893 21.2035 | 618.0321 -
Aptiddo Maxima 104.9367 | 648.9915 | 43569.27 -
Aptidao Escolhida 104.9367 | 30.1584 52.14 -
Numero de Geragdes 1 2 65 -
Numero de Calculos 80 160 5200 -
Erro Médio Pressao 0.931081 | 0.492043 | 0.42483 -
-100 Erro Maximo Presséao 2.51272 | 1.45429 | 1.130274 -
R resisténcia 0.902754 | 0.933292 | 0.958221 -
Variagao Resisténcia (%) | 81.49652 | 87.10336 | 91.8188 -
Erro Médio Vazéao 0.000912 | 0.000521 | 0.002135 -
Erro Maximo Vazao 0.003169 | 0.001661 | 0.009261 -
R vazéo 0.997846 | 0.999362 | 0.984996 -
Variagdo Vazéao (%) 99.56971 | 99.87235 | 97.02177 -
Aptidao Média 1.4723 6.2053 | 653943.6 -
Aptiddo Maxima 23.2275 | 75.7468 [52270318 -
Aptidao Escolhida 23.2275 | 13.0787 | 854.9503 -
Numero de Geragdes 1 1 7949 -
Numero de Calculos 80 80 635920 -
Erro Médio Pressao 1.237648 | 0.839182 | 0.510644 -
-1000 Erro Maximo Pressdo 5.66768 | 2.233243 | 2.124903 -
R resisténcia 0.91384 | 0.754589 | 0.869985 -
Variacdo Resisténcia (%) | 83.5104 | 56.94052 | 75.68747 -
Erro Médio Vazao 0.001907 | 0.001227 | 0.00154 -
Erro Maximo Vazéo 0.009187 | 0.002627 | 0.006242 -
R vazéo 0.983951 | 0.997411 [ 0.99281 -
Variagdo Vazao (%) 96.81594 | 99.48295 | 98.5672 -

(-) Rede nao calibrada nessas condigdes.
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Tabela A.5 — Dados Obtidos para 5 Individuos, Convergéncia 2 e Variacao 1%.

Pontos de Controle

Semente Caracteristicas 1 3 6 2
Aptidao Média 0.8939 10.9653 | 205.4567 | 362.4411
Aptidao Maxima 2.2472 17.4416 | 623.9236 | 1589.342
Aptidao Escolhida 2.2472 17.4416 | 23.3623 | 149.3921
Numero de Geragbes 1 2 14 41
Numero de Calculos 5 10 70 205
Erro Médio Pressao 0.663864 | 0.817909 | 0.360861 | 0.510404
-1 Erro Maximo Presséao 2.611601 | 3.177376 | 0.835472 | 1.359893
R resisténcia 0.932942 | 0.853086 | 0.860731 | 0.841412
Variagdo Resisténcia (%) | 87.03805 | 72.77552 | 74.08572 | 70.79739
Erro Médio Vazao 0.001749 | 0.002278 [ 0.00234 | 0.000872
Erro Maximo Vazao 0.005832| 0.011112 | 0.011972 | 0.003165
R vazdo 0.992058 | 0.976882 | 0.97405 | 0.998496
Variagdo Vazao (%) 98.41791 | 95.42977 | 94.87731 | 99.69939
Aptidao Média 8.5684 | 115.5678 | 6403.849 | 1146.105
Aptiddo Maxima 39.6626 | 530.2148 | 31849.57 | 4869.276
Aptidao Escolhida 39.6626 | 530.2148 | 12.6344 | 46.8262
Numero de Geragbes 1 2 1017 309
Ndmero de Calculos 5 10 5085 1545
Erro Médio Pressao 1.360363 | 1.048235 | 0.496719 | 0.593425
-10 Erro Maximo Pressao 4.386275 | 3.102079 | 1.19363 | 3.065622
R resisténcia 0.750779 | 0.885408 | 0.881319 | 0.864317
Variacdo Resisténcia (%) | 56.36686 | 78.39475 | 77.6724 [ 74.70432
Erro Médio Vazao 0.001691 | 0.002613 | 0.001992 | 0.001475
Erro Maximo Vazao 0.005811 | 0.013739 | 0.008059 | 0.007343
R vazéo 0.992888 | 0.968242 | 0.986144 | 0.992086
Variagdo Vazao (%) 98.58264 | 93.74925 | 97.24792 | 98.42347
Aptidao Média 14.3914 | 14.0857 | 3787.768 | 740.3658
Aptiddo Maxima 36.0987 52.527 | 18649.29 | 3438.8
Aptidao Escolhida 36.0987 | 10.7173 | 21.1281 | 155.5583
Numero de Geragbes 1 18 493 77
Numero de Calculos 5 90 2465 385
Erro Médio Pressao 1.562503 | 0.827692 | 0.878336 | 0.51895
-100 Erro Maximo Pressao 6.419074 | 2.078512 | 3.815468 | 2.258687
R resisténcia 0.792864 | 0.80155 | 0.833521 | 0.885194
Variagdo Resisténcia (%) | 62.86335 | 64.24829 | 69.4757 | 78.35684
Erro Médio Vazao 0.001724 1 0.002192 | 0.001939 | 0.000837
Erro Maximo Vazao 0.004991 | 0.006829 | 0.006629 | 0.002507
R vazdo 0.9941 | 0.987842 | 0.990352 | 0.998608
Variagdo Vazao (%) 98.82357 | 97.58315 | 98.07981 | 99.72174
Aptidao Média 1.196 136.0791 | 243.2703 | 38801.45
Aptidao Maxima 1.7621 | 651.7278 | 1132.249 | 193750.1
Aptidao Escolhida 1.7621 14.7895 | 14.3593 | 18.3609
Numero de Geragbes 1 15 103 1171
Numero de Calculos 5 75 515 5855
Erro Médio Pressao 1.362343 | 0.846378 | 0.398464 | 0.824178
-1000 Erro Maximo Pressao 6.757487 | 2.398166 | 0.950559 | 3.838075
R resisténcia 0.827421 | 0.888048 | 0.946938 | 0.932997
Variagdo Resisténcia (%) | 68.46249 | 78.86291 | 89.66924 | 87.04835
Erro Médio Vazao 0.001746 | 0.001994 | 0.001105 | 0.001699
Erro Maximo Vazao 0.005411 | 0.006672 | 0.002525 | 0.007969
R vazao 0.993202 | 0.989336 | 0.997643 | 0.989206
Variagdo Vazao (%) 98.6451 | 97.87853 | 99.52923 | 97.85281

(-) Rede nao calibrada nessas condigdes.
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Tabela A.6 — Dados Obtidos para 25 Individuos, Convergéncia 2 e Varia¢do 1%.

Pontos de Controle

Semente Caracteristicas 1 3 6 12
Aptiddo Média 1.021 6.181 616.6148 | 251.9024
Aptiddo Maxima 3.808 65.0146 | 14843.94 | 4194.885
Aptiddo Escolhida 3.808 65.0146 | 10.8397 | 93.3855
Numero de Geragdes 1 1 8 25
Numero de Calculos 25 25 200 625
Erro Médio Presséo 1.031403 | 0.934207 | 0.698092 | 0.58996
-1 Erro Maximo Pressdo 3.803712 | 2.790937 | 2.661972 | 2.046101
R resisténcia 0.963055 | 0.891297 | 0.871387 | 0.878683
Variagdo Resisténcia (%) | 92.74754 | 79.44104 | 75.93146 | 77.20839
Erro Médio Vazéo 0.000886 | 0.000943 | 0.002047 | 0.001552
Erro Maximo Vazao 0.002051 | 0.002274 | 0.010892 | 0.004911
R vazéo 0.998489 | 0.99832 | 0.979387 | 0.994671
Variagdo Vazao (%) 99.69798 | 99.66431 | 95.91988 | 98.9371
Aptiddo Média 4.323 7.5258 | 146.6618 | 1381.134
Aptiddo Maxima 47.1433 | 51.0073 | 2364.19 30537
Aptidao Escolhida 471433 | 5.7072 | 49.4851 | 71.3523
Numero de Geragdes 1 3 17 42
Numero de Calculos 25 75 425 1050
Erro Médio Pressao 1.176962 [ 1.40884 | 0.723118 | 0.571562
-10 Erro Maximo Pressio 4.269183 | 4.185994 | 3.723191 | 1.238353
R resisténcia 0.921553 | 0.791672 | 0.921634 | 0.978613
Variagao Resisténcia (%) | 84.92598 | 62.67444 | 84.94086 | 95.76825
Erro Médio Vazao 0.003173 | 0.001189 | 0.002753 | 0.000502
Erro Maximo Vazao 0.012282 | 0.003699 | 0.007942 | 0.002339
R vazao 0.968777 | 0.99727 | 0.981927 | 0.999267
Variagao Vazao (%) 93.8528 | 99.45475 | 96.41806 | 99.85339
Aptiddo Média 4.0001 20.2417 | 62.503 | 280.2776
Aptidao Maxima 36.0987 | 284.8556 | 590.7418 | 5604.396
Aptidao Escolhida 36.0987 | 17.8346 20.7 40.3668
Numero de Geragdes 1 1 7 37
Numero de Calculos 25 25 175 925
Erro Médio Presséo 1.562503 | 0.805437 | 0.523227 | 0.403188
-100 Erro Maximo Pressao 6.419074 | 3.980034 | 1.883107 | 0.969557
R resisténcia 0.792864 | 0.935258 | 0.976552 | 0.961162
Variagdo Resisténcia (%) | 62.86335 | 87.47071 | 95.36547 | 92.38329
Erro Médio Vazao 0.001724 | 0.000787 | 0.00175 | 0.001752
Erro Maximo Vazao 0.004991 | 0.002596 | 0.007997 | 0.008669
R vazao 0.9941 0.99867 | 0.988042 | 0.986373
Variagado Vazao (%) 98.82357 | 99.73416 | 97.62272 | 97.29312
Aptiddo Média 1.8312 16.0293 [ 3613.819 | 1096.486
Aptidao Maxima 23.2275 | 270.7292 | 85295.78 | 17217.65
Aptidao Escolhida 23.2275 | 26.3553 | 35.8843 | 183.9332
Numero de Geragdes 1 3 119 19
Numero de Calculos 25 75 2975 475
Erro Médio Presséo 1.237648 | 0.867993 | 0.452263 | 0.480956
-1000 Erro Maximo Pressdo 5.66768 | 3.060829 | 1.198933 | 1.241168
R resisténcia 0.91384 | 0.91544 | 0.899192 | 0.957445
Variagdo Resisténcia (%) | 83.5104 | 83.80296 | 80.85466 | 91.67017
Erro Médio Vazao 0.001907 | 0.001196 | 0.002059 | 0.000596
Erro Maximo Vazao 0.009187 | 0.0033 | 0.007082 | 0.001639
R vazéo 0.983951 | 0.997059 | 0.988253 | 0.999161
Variagdo Vazao (%) 96.81594 | 99.4127 | 97.66438 | 99.83217

(-) Rede nao calibrada nessas condigdes.
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Tabela A.7 — Dados Obtidos para 50 Individuos, Convergéncia 2 e Varia¢do 1%.
Pontos de Controle

Semente Caracteristicas 1 3 6 2
Aptidao Média 2.2784 6.1285 52.3444 | 129.6982
Aptiddo Maxima 50.803 65.0146 | 1716.762 | 2085.07
Aptidao Escolhida 50.803 65.0146 | 21.7523 | 29.8592

Numero de Geragbes 1 1 2 5

Ndamero de Calculos 50 50 100 250
Erro Médio Presséao 1.624454 1 0.934207 | 0.98014 | 0.422101
-1 Erro Maximo Pressao 7.728811 | 2.790937 | 3.760545 | 0.931043
R resisténcia 0.857944 | 0.891297 | 0.825176 | 0.934085

Variacdo Resisténcia (%) | 73.60681 | 79.44104 | 68.09148 | 87.25146
Erro Médio Vazéo 0.001279 [ 0.000943 | 0.00103 | 0.001119
Erro Maximo Vazéo 0.003515 [ 0.002274 | 0.003121 | 0.004051

R vazao 0.996972 | 0.99832 | 0.997861 | 0.996339
Variagdo Vazao (%) 99.39531 [ 99.66431 | 99.57259 | 99.26919
Aptiddo Média 3.1621 7.7533 | 53.9663 | 2033.703
Aptiddo Maxima 47.1433 | 51.0073 | 1095.815 | 70260.31
Aptiddo Escolhida 47.1433 | 12.5866 | 241.406 | 272.8014
Numero de Geragbes 1 1 5 77

Numero de Calculos 50 50 250 3850
Erro Médio Pressao 1.176962 | 0.911841 | 0.744849 | 0.317654
-10 Erro Maximo Pressao 4.269183 | 5.05606 | 2.098531 | 0.967137
R resisténcia 0.921553 | 0.946337 | 0.978636 | 0.897201

Variagdo Resisténcia (%) | 84.92598 [ 89.55529 | 95.77276 | 80.49698
Erro Médio Vazéo 0.003173 [ 0.000818 | 0.001268 | 0.002002
Erro Maximo Vazéo 0.012282 [ 0.00328 [ 0.003743 | 0.006142

R vazao 0.968777 | 0.998417 | 0.996369 | 0.990852
Variagédo Vazéao (%) 93.8528 | 99.68361 | 99.27516 | 98.17877
Aptiddo Média 3.8145 13.6592 | 129.6357 | 1029.151
Aptidao Maxima 36.0987 | 284.8556 | 2431.615 | 47854.21
Aptidao Escolhida 36.0987 | 17.8346 | 26.9336 | 128.5082
Numero de Geragbes 1 1 14 18
Numero de Calculos 50 50 700 900
Erro Médio Pressao 1.562503 | 0.805437 | 0.430323 | 0.532812
-100 Erro Maximo Pressao 6.419074 | 3.980034 | 1.707967 | 1.307208
R resisténcia 0.792864 | 0.935258 | 0.913998 | 0.891174

Variagdo Resisténcia (%) | 62.86335 | 87.47071 | 83.53932 | 79.4191
Erro Médio Vazéao 0.001724 | 0.000787 | 0.001471 | 0.00151
Erro Maximo Vazéao 0.004991 | 0.002596 | 0.004152 | 0.005979

R vazao 0.9941 0.99867 | 0.995108 | 0.993489
Variagdo Vazao (%) 98.82357 | 99.73416 | 99.02392 | 98.70208
Aptiddo Média 1.4385 8.5581 96.9203 | 5629.761
Aptidao Maxima 23.2275 | 75.7468 | 2373.46 | 265568.7
Aptiddo Escolhida 23.2275 | 21.0142 | 86.9197 | 216.8364
Numero de Geragbes 1 2 12 77
Nuamero de Calculos 50 100 600 3850

Erro Médio Pressao 1.237648 | 0.740834 | 0.498304 | 0.587864
-1000 Erro Maximo Presséo 5.66768 | 2.427518 [ 3.342581 | 1.873637
R resisténcia 0.91384 | 0.928898 [ 0.984313 | 0.969845
Variacdo Resisténcia (%) | 83.5104 | 86.28524 | 96.88725 | 94.05995
Erro Médio Vazéo 0.001907 | 0.000962 | 0.000606 | 0.000584
Erro Maximo Vazao 0.009187 | 0.003707 | 0.001691 | 0.001885

R vazéo 0.983951 [ 0.997746 | 0.999256 | 0.999254
Variacdo Vazao (%) 96.81594 | 99.54967 | 99.85118 | 99.85081

(-) Rede nao calibrada nessas condigdes.
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Tabela A.8 — Dados Obtidos para 80 Individuos, Convergéncia 2 e Varia¢do 1%.

Pontos de Controle

Semente Caracteristicas 1 3 6 12
Aptidao Média 2.04 5.3881 79.0882 184.8116
Aptiddo Maxima 50.803 65.0146 2319.9665 6331.845
Aptidao Escolhida 50.803 65.0146 23.2285 84.5521
Numero de Geragbes 1 1 5 6
Nuamero de Calculos 80 80 400 480
Erro Médio Pressao 1.624454 | 0.934207 0.69654696 0.431542
-1 Erro Maximo Pressao 7.728811 | 2.790937 2.569166 1.078972
R resisténcia 0.857944 | 0.891297 0.972028614 0.95887
Variagao Resisténcia (%) | 73.60681 | 79.44104 94.48396255 91.94321
Erro Médio Vazao 0.001279 | 0.000943 0.001225902 0.001111
Erro Maximo Vazéao 0.003515 | 0.002274 0.00343331 0.00327
R vazao 0.996972 | 0.99832 0.997346345 0.997687
Variagao Vazao (%) 99.39531 | 99.66431 99.46997309 99.53793
Aptidao Média 2.9245 9.0223 60.5121 143.8478
Aptidado Maxima 47.1433 | 88.3764 3080.4185 3205.835
Aptidao Escolhida 47.1433 | 12.5866 23.6018 1558.949
Numero de Geragdes 1 1 5 9
Ndamero de Calculos 80 80 400 720
Erro Médio Pressao 1.176962 | 0.911841 0.92476632 0.493028
-10 Erro Maximo Pressao 4.269183 | 5.05606 3.923077 2.483182
R resisténcia 0.921553 | 0.946337 0.881716145 0.847455
Variagao Resisténcia (%) | 84.92598 | 89.55529 77.74233608 71.81797
Erro Médio Vazao 0.003173 | 0.000818 0.002480074 0.000854
Erro Maximo Vazao 0.012282 | 0.00328 0.00887238 0.00201
R vazao 0.968777 | 0.998417 0.980691612 0.998542
Variagao Vazao (%) 93.8528 | 99.68361 96.17560381 99.7086
Aptidao Média 4.2893 16.8757 48.9656 726.4433
Aptidao Maxima 104.9367 | 444.2108 927.6294 28647.04
Aptidao Escolhida 104.9367 | 17.8346 36.2545 148.4294
Numero de Geragdes 1 1 6 31
Ndmero de Calculos 80 80 480 2480
Erro Médio Pressao 0.931081 | 0.805437 0.50536408 0.504426
-100 Erro Maximo Pressao 2.51272 | 3.980034 1.065579 1.400119
R resisténcia 0.902754 | 0.935258 0.949576163 0.952165
Variagao Resisténcia (%) | 81.49652 | 87.47071 90.16948898 90.6619
Erro Médio Vazao 0.000912 | 0.000787 0.001117034 0.000784
Erro Maximo Vazao 0.003169 | 0.002596 0.00322595 0.002635
R vazao 0.997846 | 0.99867 0.997271351 0.998834
Variagdo Vazéo (%) 99.56971 | 99.73416 99.45501476 99.76693
Aptidao Média 1.4723 6.2053 1126.0561 11839.11
Aptidao Maxima 23.2275 | 75.7468 85593.1135 901819.2
Aptidao Escolhida 23.2275 | 13.0787 75.0549 590.5251
Numero de Geragdes 1 1 6 57
Ndamero de Calculos 80 80 480 4560
Erro Médio Pressao 1.237648 | 0.839182 0.41797664 0.352522
-1000 Erro Maximo Pressao 5.66768 | 2.233243 2.092223 0.853179
R resisténcia 0.91384 | 0.754589 0.940755838 0.959455
Variagdo Resisténcia (%) | 83.5104 | 56.94052 88.50215476 92.05541
Erro Médio Vazao 0.001907 | 0.001227 0.000844084 0.000983
Erro Maximo Vazao 0.009187 | 0.002627 0.00327932 0.003121
R vazao 0.983951 | 0.997411 0.997677237 0.997886
Variagdo Vazéo (%) 96.81594 | 99.48295 99.53598687 99.57765

(-) Rede nao calibrada nessas condigdes.
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Tabela A.9 — Dados Obtidos para 5 Individuos, Convergéncia 1 e Variacdo 5 %.

Pontos de Controle

Semente Caracteristicas 1 3 6 12
Aptidao Média 2.1891 [ 141.5285| 20158.44 -
Aptidao Maxima 4.3356 | 673.8534 | 100671.2 -
Aptiddo Escolhida 4.3356 19.373 69.4352 -
Numero de Geragbes 3 138 9877 -
Numero de Calculos 15 690 49385 -
Erro Médio Pressao 1.04773 | 1.08872 | 0.677679 -
-1 Erro Maximo Pressao 3.047886 | 3.475976 | 3.229364 -
R resisténcia 0.846115 | 0.704154 | 0.835643 -
Variagdo Resisténcia (%) | 71.59098 | 49.58331 | 69.82997 -
Erro Médio Vazao 0.001385 | 0.001426 | 0.001516 -
Erro Maximo Vazéo 0.003258 | 0.003275 | 0.005451 -
R vazao 0.996553 | 0.99693 | 0.99447 -
Variagao Vazao (%) 99.31185 | 99.38686 | 98.89702 -
Aptidao Média 2.3582 40.5229 | 162121.6 -
Aptidao Maxima 4.0006 | 126.8534 | 810518.3 -
Aptidao Escolhida 4.0006 15.9548 | 29.3029 -
Numero de Geragbes 1 8 111136 -
Numero de Calculos 5 40 555680 -
Erro Médio Pressao 1.680403 | 1.364566 | 0.576033 -
-10 Erro Maximo Pressao 6.472718 | 4.642165 | 3.62762 -
R resisténcia 0.858934 | 0.954496 | 0.799415 -
Variagdo Resisténcia (%) | 73.77682 | 91.10622 | 63.90643 -
Erro Médio Vazao 0.001686 | 0.001396 | 0.001267 -
Erro Maximo Vazéo 0.004631 | 0.003867 | 0.003752 -
R vazao 0.99371 | 0.996696 | 0.995683 -
Variagao Vazao (%) 98.74597 | 99.34032 | 99.13853 -
Aptiddo Média 1.8011 | 1146.234 | 155754.6 -
Aptidao Maxima 5.3393 [ 5657.379 | 778659.7 -
Aptidao Escolhida 5.3393 69.2133 | 42.7078 -
Numero de Geragbes 2 66 60666 -
Numero de Calculos 10 330 303330 -
Erro Médio Pressao 2.00943 | 0.778679 | 0.537636 -
-100 Erro Maximo Pressao 6.801232 | 3.245699 | 2.491541 -
R resisténcia 0.847223 | 0.886196 | 0.845422 -
Variagao Resisténcia (%) | 71.77873 | 78.53429 | 71.47391 -
Erro Médio Vazao 0.001345 | 0.001221 | 0.000816 -
Erro Maximo Vazao 0.004447 | 0.003128 | 0.001821 -
R vazéao 0.995877 | 0.996336 | 0.998664 -
Variagdo Vazao (%) 99.17715 | 99.26856 | 99.7329 -
Aptiddo Média 1.4315 | 169.6277 | 8838.315 -
Aptidao Maxima 3.7484 | 701.7128 | 44007.94 -
Aptidao Escolhida 3.7484 | 125.5223 | 147.156 -
Numero de Geragbes 1 35 4217 -
Numero de Calculos 5 175 21085 -
Erro Médio Pressao 1.448697 | 0.975872 | 0.579947 -
-1000 Erro Maximo Pressao 4.651262 | 3.199231 | 2.42465 -
R resisténcia 0.858997 | 0.925608 | 0.836419 -
Variacdo Resisténcia (%) | 73.78764 | 85.67495 | 69.95968 -
Erro Médio Vazao 0.002639 | 0.002088 | 0.001181 -
Erro Maximo Vazao 0.009558 | 0.007843 | 0.00302 -
R vazao 0.980493 | 0.988392 | 0.997499 -
Variagdo Vazao (%) 96.13657 | 97.69181 | 99.50039 -

(-) Rede nao calibrada nessas condigdes.
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Tabela A.10 — Dados Obtidos para 25 Individuos, Convergéncia 1 e Variacdo 5 %.
Pontos de Controle

Semente Caracteristicas 1 3 6 12
Aptidao Média 1.0444 | 136.6626 | 196128.4 -
Aptidao Maxima 3.6068 [ 2946.744 | 4899946 -
Aptiddo Escolhida 3.6068 29.9809 | 71.1183 -
Numero de Geragbes 1 13 6064 -
Numero de Calculos 25 325 151600 -
Erro Médio Pressao 1.77711 | 0.714627 | 0.540216 -
-1 Erro Maximo Pressao 5.668069 | 3.799928 | 2.658584 -
R resisténcia 0.973338 | 0.890879 | 0.91058 -

Variagdo Resisténcia (%) | 94.7386 | 79.36652 | 82.91563 -
Erro Médio Vazao 0.001301 [ 0.001304 | 0.001312 -
Erro Maximo Vazéao 0.003417 | 0.002559 | 0.003786 -

R vazao 0.996379 | 0.997184 | 0.996278 -

Variacdo Vazéao (%) 99.27708 [ 99.43759 | 99.2569 -

Aptiddo Média 18.1584 | 40.9854 | 93975.78 -

Aptiddo Maxima 386.9474 | 388.5171 | 2344999 -

Aptiddo Escolhida 386.9474 | 48.4295 | 79.365 -

Numero de Geragbes 1 3 7817 -

Numero de Calculos 25 75 195425 -

Erro Médio Pressdo 0.965601 | 1.078606 | 0.590675 -

-10 Erro Maximo Pressao 2.531712 | 3.791594 | 2.566438 -
R resisténcia 0.974553 | 0.699107 | 0.888562 -

Variacdo Resisténcia (%) | 94.97531 | 48.87505 | 78.95431 -
Erro Médio Vazao 0.001462 [ 0.001817 | 0.001904 -
Erro Maximo Vazéao 0.004481 [ 0.006521 | 0.006841 -

R vazao 0.995524 ( 0.99085 | 0.991666 -

Variagao Vazao (%) 99.1068 | 98.17835| 98.34018 -

Aptiddo Média 0.9198 | 235.6955 | 21415.22 -

Aptidao Maxima 5.025 5657.379 | 534398.2 -

Aptidao Escolhida 5.025 12.104 57.0917 -

Numero de Geragbes 1 65 4412 -

Numero de Calculos 25 1625 110300 -

Erro Médio Pressao 1.499479 | 0.70369 | 0.506875 -

-100 Erro Maximo Pressao 5.044244 | 2.246978 | 3.092041 -
R resisténcia 0.858081 | 0.728567 | 0.93773 -

Variacdo Resisténcia (%) | 73.6303 53.081 | 87.93382 -
Erro Médio Vazéo 0.000911 [ 0.001152 | 0.001936 -
Erro Maximo Vazao 0.00228 | 0.003167 | 0.006759 -

R vazao 0.998333 | 0.997792 | 0.989946 -
Variagdo Vazao (%) 99.66693 | 99.55897 | 97.99925 -
Aptiddo Média 2.0262 | 59.7359 | 6293.826 -
Aptidao Maxima 16.4973 | 705.0708 | 155765.4 -
Aptidao Escolhida 16.4973 | 55.4108 | 111.5357 -
Numero de Geragdes 1 18 981 -
Numero de Calculos 25 450 24525 -

Erro Médio Pressao 1.892689 | 0.920101 | 0.677147 -
-1000 Erro Maximo Presséao 6.803643 | 3.291148 | 2.295286 -
R resisténcia 0.800058 | 0.735969 | 0.787579 -
Variacdo Resisténcia (%) | 64.00925 | 54.16507 | 62.02804 -
Erro Médio Vazao 0.001416 | 0.002184 | 0.00261 -
Erro Maximo Vazao 0.005069 | 0.010128 | 0.010872 -

R vazéao 0.995524 | 0.980346 | 0.97445 -
Variagdo Vazao (%) 99.10687 | 96.10786 | 94.95537 -

(-) Rede nao calibrada nessas condigdes.
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Tabela A.11 — Dados Obtidos para 50 Individuos, Convergéncia 1 e Variacdo 5 %.
Pontos de Controle

Semente Caracteristicas 1 3 6 12
Aptidao Média 0.9845 | 21.2157 | 1524937 -
Aptidao Maxima 3.6068 | 626.1333 76243788 -
Aptidao Escolhida 3.6068 | 43.4393 | 72.2416 -
Numero de Geragdes 1 11 9786 -
Numero de Calculos 50 550 489300 -
Erro Médio Pressao 1.77711 | 0.437224 | 0.696174 -
-1 Erro Maximo Pressédo 5.668069 | 1.495128 | 4.035722 -
R resisténcia 0.973338 | 0.818145 | 0.902898 -

Variagao Resisténcia (%) | 94.7386 | 66.93605 | 81.52241 -
Erro Médio Vazéo 0.001301 | 0.000552 | 0.001266 -
Erro Maximo Vazao 0.003417 | 0.001349 | 0.005159 -

R vazao 0.996379 | 0.999363 | 0.995307 -

Variagdo Vazao (%) 99.27708 | 99.87271 | 99.06363 -

Aptidao Média 9.7285 19.1925 [ 401109.9 -

Aptiddo Maxima 386.9474 | 388.5171 [ 20050924 -

Aptidao Escolhida 386.9474 | 52.0998 57.364 -

Numero de Geragdes 1 13 11024 -

Numero de Calculos 50 650 551200 -

Erro Médio Presséao 0.965601 | 0.961973 | 0.416294 -

-10 Erro Maximo Pressao 2.531712 | 4.711763 | 1.914802 -
R resisténcia 0.974553 | 0.952611 | 0.854569 -

Variagéo Resisténcia (%) | 94.97531 | 90.7468 | 73.02877 -
Erro Médio Vazao 0.001462 | 0.001266 | 0.00259 -
Erro Maximo Vazéo 0.004481 | 0.003969 | 0.012869 -

R vazao 0.995524 | 0.996461 | 0.969822 -

Variagdo Vazao (%) 99.1068 | 99.29353 | 94.05549 -

Aptiddo Média 1.9877 | 151.2197 | 843.6564 -

Aptiddo Maxima 26.8557 | 5657.379 | 35529.57 -

Aptidado Escolhida 26.8557 | 20.2193 | 97.6384 -

Numero de Geragdes 1 16 60 -

Numero de Calculos 50 800 3000 -

Erro Médio Pressao 1.636091 | 0.834808 | 0.563883 -

-100 Erro Maximo Pressao 7.420513 | 2.553798 | 2.049817 -
R resisténcia 0.860977 | 0.927341 | 0.832574 -

Variagdo Resisténcia (%) | 74.12808 | 85.99621 | 69.31797 -
Erro Médio Vazao 0.002001 | 0.00137 | 0.000787 -
Erro Maximo Vazao 0.005485 | 0.005299 | 0.002293 -

R vazao 0.991806 | 0.995159 | 0.998547 -

Variagao Vazao (%) 98.36791 | 99.03407 | 99.70963 -

Aptidao Média 1.4888 30.9387 | 2872.293 -

Aptiddo Maxima 16.4973 | 1198.398 | 140236.1 -

Aptidao Escolhida 16.4973 | 30.5813 | 76.1803 -

Numero de Geragdes 1 17 163 -

Numero de Calculos 50 850 8150 -

Erro Médio Presséao 1.892689 | 0.550839 | 0.580269 -

-1000 Erro Maximo Pressao 6.803643 | 2.160831 | 2.509424 -
R resisténcia 0.800058 | 0.909491 | 0.842139 -

Variagdo Resisténcia (%) | 64.00925 | 82.71746 | 70.91982 -
Erro Médio Vazao 0.001416 | 0.000829 | 0.001823 -
Erro Maximo Vazao 0.005069 | 0.003279 | 0.004646 -

R vazéo 0.995524 | 0.998342 | 0.993764 -
Variagdo Vazéo (%) 99.10687 | 99.66871 | 98.75672 -

(-) Rede nao calibrada nessas condigdes.
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Tabela A.12 — Dados Obtidos para 80 Individuos, Convergéncia 1 e Variacdo 5 %.
Pontos de Controle

Semente Caracteristicas 1 3 6 12
Aptidao Média 1.0402 10.0724 | 4461.372 -
Aptidao Maxima 6.7179 | 248.0311 | 305612.4 -
Aptidao Escolhida 6.7179 27.4069 | 177.2806 -
Numero de Geragdes 1 6 103 -
Numero de Calculos 80 480 8240 -
Erro Médio Presséao 1.49761 | 0.928975 | 0.68606 -
-1 Erro Maximo Pressao 4.195922 | 3.210617 | 3.632413 -
R resisténcia 0.934988 | 0.869918 | 0.867706 -

Variagao Resisténcia (%) | 87.42032 | 75.67578 | 75.29133 -
Erro Médio Vazao 0.001294 | 0.001886 | 0.001682 -
Erro Maximo Vazao 0.003892 | 0.005682 | 0.005047 -

R vazao 0.996431 | 0.991809 | 0.993014 -
Variagdo Vazao (%) 99.28743 | 98.36843 | 98.60773 -
Aptidao Média 6.8466 16.8135 [ 830810.5 [ 52661134
Aptiddo Maxima 386.9474 | 504.5493 [ 66429231 | 4.21E+09
Aptidao Escolhida 386.9474 | 42.0323 | 320.207 | 1333.485
Numero de Geragdes 1 3 22638 91015
Numero de Calculos 80 240 1811040 | 7281200
Erro Médio Presséao 0.965601 | 1.295759 | 0.641154 | 0.487255
-10 Erro Maximo Pressao 2.531712 | 4.298922 | 4.836605 | 3.577995
R resisténcia 0.974553 | 0.882593 | 0.74053 | 0.965803

Variagéo Resisténcia (%) [ 94.97531 | 77.89712 | 54.83841 | 93.27752
Erro Médio Vazao 0.001462 | 0.001804 | 0.001344 [ 0.001394
Erro Maximo Vazéo 0.004481 | 0.006462 | 0.006667 | 0.005931

R vazao 0.995524 | 0.990782 | 0.993327 | 0.99274
Variagao Vazao (%) 99.1068 | 98.16487 | 98.66976 | 98.55327
Aptiddo Média 2.1459 | 78.2618 | 381.2863 -
Aptidao Maxima 26.8557 | 5657.379 | 26571.03 -
Aptidao Escolhida 26.8557 | 40.2539 | 49.3998 -
Numero de Geragdes 1 1 23 -
Numero de Calculos 80 80 1840 -
Erro Médio Pressao 1.636091 | 0.70832 | 0.498144 -
-100 Erro Maximo Pressao 7.420513 | 2.937438 | 2.316267 -
R resisténcia 0.860977 | 0.674684 | 0.968129 -

Variagdo Resisténcia (%) | 74.12808 | 45.51985 | 93.72732 -
Erro Médio Vazao 0.002001 | 0.002845 | 0.002306 -
Erro Maximo Vazao 0.005485 | 0.012063 | 0.008733 -

R vazao 0.991806 | 0.972969 | 0.981551 -
Variagdo Vazao (%) 98.36791 | 94.66689 | 96.34428 -
Aptidao Média 2.7394 16.9011 - -
Aptiddo Maxima 95.6547 | 737.7725 - -
Aptidao Escolhida 95.6547 | 14.5949 - -
Numero de Geragdes 1 8 - -
Numero de Calculos 80 640 - -
Erro Médio Presséao 1.098379 | 0.954774 - -
-1000 Erro Maximo Pressédo 5.016471 | 2.866387 - -
R resisténcia 0.651194 | 0.869305 - -
Variagdo Resisténcia (%) | 42.40535 | 75.56906 - -
Erro Médio Vazao 0.00307 | 0.001733 - -
Erro Maximo Vazéo 0.012459 | 0.006737 - -

R vazao 0.96815 | 0.992829 - -

Variagdo Vazao (%) 93.73153 | 98.57096 - -

(-) Rede nao calibrada nessas condigdes.
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Tabela A.13 — Dados Obtidos para 5 Individuos, Convergéncia 2 e Variacao 5 %.
Pontos de Controle

Semente Caracteristicas 1 3 6 12
Aptidao Média 0.7575 13.4716 | 3432.536 | 86246.05
Aptiddo Maxima 1.5684 50.588 17033.2 | 430999.5
Aptidao Escolhida 1.5684 5.0848 19.7862 | 142.8722

Numero de Geragdes 2 5 21 741

Numero de Calculos 10 25 105 3705

Erro Médio Presséao 1.157997 | 0.610385 | 0.748462 | 0.825462
-1 Erro Maximo Pressao 3.466162 | 1.809311 | 2.963011 | 3.843032
R resisténcia 0.875959 | 0.939091 | 0.786665 | 0.779372

Variagao Resisténcia (%) | 76.73049 | 88.18914 | 61.88411 | 60.74204
Erro Médio Vazao 0.001585 | 0.002137 | 0.002919 | 0.002864
Erro Maximo Vazéo 0.006989 | 0.008537 | 0.010463 [ 0.012152

R vazao 0.990708 | 0.986292 | 0.97642 | 0.971082
Variagao Vazao (%) 98.15015 | 97.27723 | 95.33954 | 94.29998
Aptidao Média 2.3582 | 29.7962 | 206.8572 | 47612.89
Aptiddo Maxima 4.0006 | 126.8534 | 972.7969 | 237759.7
Aptidao Escolhida 4.0006 6.261 14.3495 | 93.2922
Numero de Geragdes 1 6 171 5276
Numero de Calculos 5 30 855 26380
Erro Médio Presséao 1.75042 | 1.148128 | 0.758304 | 0.603932
-10 Erro Maximo Pressao 6.472718 | 3.965461 | 2.344646 | 1.793459
R resisténcia 0.858934 | 0.757403 | 0.845794 | 0.972726

Variagéo Resisténcia (%) [ 73.77682 | 57.366 | 71.53672 | 94.61966
Erro Médio Vazao 0.001686 | 0.001884 | 0.002467 | 0.001871
Erro Maximo Vazéo 0.004631 | 0.005171 | 0.009337 | 0.006851

R vazao 0.99371 | 0.99227 | 0.982562 | 0.991426
Variagdo Vazao (%) 98.74597 | 98.46006 | 96.54281 | 98.29246
Aptiddo Média 0.6491 | 1142.591 | 1147.358 | 46797.92
Aptidao Maxima 1.4394 | 5657.379 | 5660.814 | 233727
Aptidao Escolhida 1.4394 | 42.1608 | 49.3344 | 44.6306
Numero de Geragdes 1 25 25 968
Numero de Calculos 5 125 125 4840
Erro Médio Pressao 1.132427 | 0.508467 | 0.508467 | 0.504416
-100 Erro Maximo Pressao 2.608959 ( 1.891131 [ 1.891131 | 1.383889
R resisténcia 0.927581 | 0.774875 | 0.774875 | 0.910237

Variagéo Resisténcia (%) [ 86.04065 | 60.04311 | 60.04311 | 82.85319
Erro Médio Vaz&o 0.001089 | 0.000781 | 0.000781 [ 0.002216
Erro Méximo Vazéo 0.003571 | 0.002189 | 0.002189 [ 0.009199

R vazao 0.99726 | 0.998852 | 0.998852 | 0.984318
Variagdo Vazao (%) 99.4527 | 99.77047 | 99.77047 | 96.88827
Aptidao Média 1.4315 14.6401 [ 177.8046 | 21602.09
Aptiddo Maxima 3.7484 58.2385 | 803.1992 | 107808.1
Aptidao Escolhida 3.7484 5.8858 14.7607 | 37.0389
Numero de Geragdes 1 2 105 1353
Numero de Calculos 5 10 525 6765
Erro Médio Pressao 1.50906 | 0.978505 | 0.816318 | 0.720406
-1000 Erro Maximo Pressao 4.651262 | 2.669233 | 3.797619 | 2.030531
R resisténcia 0.858997 | 0.86057 | 0.919992 | 0.813651

Variagcdo Resisténcia (%) | 73.78764 | 74.05807 | 84.63853 | 66.20284
Erro Médio Vazéo 0.002639 | 0.001496 | 0.001786 [ 0.001069
Erro Maximo Vazao 0.009558 | 0.00348 | 0.007991 | 0.002641

R vazao 0.980493 | 0.996373 | 0.989622 | 0.997632
Variagdo Vazéo (%) 96.13657 | 99.27587 | 97.93525 | 99.52691

(-) Rede nao calibrada nessas condigdes.
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Tabela A.14 — Dados Obtidos para 25 Individuos, Convergéncia 2 e Variacdo 5 %.

Pontos de Controle

Semente Caracteristicas 1 3 6 12
Aptidao Média 1.0444 4.0007 | 123.0744 | 5051.478
Aptidao Maxima 3.6068 17.0672 | 2508.008 | 124236.4
Aptiddo Escolhida 3.6068 17.0672 | 29.0474 | 32.4992
Numero de Geragbes 1 1 15 78
Numero de Calculos 25 25 375 1950
Erro Médio Pressao 1.851157 | 0.779044 | 0.864237 | 0.74956
-1 Erro Maximo Pressao 5.668069 | 2.391915| 3.183142 | 3.182496
R resisténcia 0.973338 | 0.957414 | 0.911347 | 0.714325
Variagao Resisténcia (%) | 94.7386 | 91.66418 | 83.05532 | 51.02603
Erro Médio Vazao 0.001301 | 0.001931 | 0.002547 | 0.001136
Erro Maximo Vazéo 0.003417 | 0.010301 | 0.007467 | 0.004525
R vazao 0.996379 | 0.979035 | 0.984334 | 0.997332
Variagao Vazao (%) 99.27708 | 95.8509 | 96.89143 | 99.4671
Aptidao Média 18.1584 | 20.2132 | 180.9557 | 375.61
Aptidao Maxima 386.9474 | 388.5171 | 2290.463 | 5939.872
Aptidao Escolhida 386.9474  4.7872 49.7165 | 81.5109
Numero de Geragbes 1 1 12 13
Numero de Calculos 25 25 300 325
Erro Médio Pressao 1.005834 | 1.559925 | 0.659784 | 0.611734
-10 Erro Maximo Pressao 2.531712 | 4.142253 | 2.767614 | 1.294777
R resisténcia 0.974553 | 0.660819 | 0.809879 | 0.895363
Variagao Resisténcia (%) | 94.97531 | 43.66817 | 65.59041 | 80.16745
Erro Médio Vazao 0.001462 | 0.001913 | 0.001873 | 0.001603
Erro Maximo Vazéao 0.004481 | 0.008092 | 0.007742 | 0.005507
R vazao 0.995524 | 0.987734 | 0.987943 | 0.993933
Variagao Vazao (%) 99.1068 | 97.56185 | 97.60304 | 98.7903
Aptiddo Média 0.9198 | 233.6765 | 325.0727 | 1241.851
Aptidao Maxima 5.025 5657.379 | 5660.814 | 18681.82
Aptidao Escolhida 5.025 26.4324 | 67.1772 | 325.0027
Numero de Geragbes 1 3 16 30
Numero de Calculos 25 75 400 750
Erro Médio Pressao 1.561958 | 0.75773 | 0.733956 | 0.564699
-100 Erro Maximo Pressao 5.044244 | 2.27377 | 3.466613 | 1.708495
R resisténcia 0.858081 ( 0.8699 | 0.956324 | 0.982994
Variagao Resisténcia (%) [ 73.6303 | 75.67266 | 91.45558 | 96.6278
Erro Médio Vazao 0.000911 | 0.001541 | 0.001238 | 0.001387
Erro Maximo Vazao 0.00228 | 0.007293 | 0.003251 | 0.005112
R vazéao 0.998333 | 0.989466 | 0.997085 | 0.994312
Variagdo Vazao (%) 99.66693 | 97.90422 | 99.41786 | 98.86563
Aptiddo Média 2.0262 4.9858 | 120.1677 | 13735.05
Aptidao Maxima 16.4973 19.357 | 1452.086 | 335162.3
Aptidao Escolhida 16.4973 19.357 22.0018 | 221.6209
Numero de Geragbes 1 1 20 147
Numero de Calculos 25 25 500 3675
Erro Médio Pressao 1.971551 | 0.876552 | 0.627347 | 0.64688
-1000 Erro Maximo Pressao 6.803643 | 3.901617 | 2.315015 | 2.952499
R resisténcia 0.800058 | 0.855204 | 0.836701 | 0.929009
Variagdo Resisténcia (%) | 64.00925 | 73.13744 | 70.00685 | 86.30585
Erro Médio Vazao 0.001416 | 0.001912 | 0.001909 | 0.002185
Erro Maximo Vazao 0.005069 | 0.008378 | 0.008249 | 0.009767
R vazédo 0.995524 | 0.985796 | 0.986886 | 0.984561
Variagdo Vazao (%) 99.10687 | 97.1794 | 97.39446 | 96.93612

(-) Rede nao calibrada nessas condigdes.
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Tabela A.15 — Dados Obtidos para 50 Individuos, Convergéncia 2 e Variacdo 5 %.

Pontos de Controle

Semente Caracteristicas 1 3 6 12
Aptidao Média 0.9845 3.777 16.5281 | 47.9088
Aptidao Maxima 3.6068 17.0672 | 116.9322 | 268.3827
Aptiddo Escolhida 3.6068 17.0672 | 116.9322 | 155.8631
Numero de Geragbes 1 1 1 1
Numero de Calculos 50 50 50 50
Erro Médio Pressao 1.851157 | 0.779044 | 0.482226 | 0.482226
-1 Erro Maximo Pressao 5.668069 | 2.391915 | 1.844439 | 1.844439
R resisténcia 0.973338 | 0.957414 | 0.964205 | 0.964205
Variagdo Resisténcia (%) | 94.7386 | 91.66418 | 92.9691 | 92.9691
Erro Médio Vazao 0.001301 | 0.001931 | 0.000892 | 0.000892
Erro Maximo Vazéo 0.003417 ] 0.010301 | 0.002641 | 0.002641
R vazao 0.996379 | 0.979035 | 0.998269 | 0.998269
Variagao Vazao (%) 99.27708 | 95.8509 | 99.65405 | 99.65405
Aptidao Média 9.7285 12.3875 | 24.2145 | 6505.322
Aptidao Maxima 386.9474 | 388.5171 | 428.3423 | 316708.8
Aptidao Escolhida 386.9474 | 10.8013 | 87.3542 | 96.7576
Numero de Geragbes 1 1 2 112
Numero de Calculos 50 50 100 5600
Erro Médio Pressao 1.005834 | 1.25712 | 0.711778 | 0.697859
-10 Erro Maximo Pressao 2.531712 | 4.418424 | 3.072557 | 3.853783
R resisténcia 0.974553 | 0.826513 | 0.839277 | 0.954855
Variagdo Resisténcia (%) | 94.97531 | 68.31245| 70.43866 | 91.17473
Erro Médio Vazao 0.001462 | 0.001225 | 0.000907 | 0.000771
Erro Maximo Vazéao 0.004481 | 0.003041 | 0.003379 | 0.00245
R vazao 0.995524 | 0.997336 | 0.998365 | 0.998571
Variagao Vazao (%) 99.1068 | 99.46797 | 99.67325 | 99.71444
Aptiddo Média 1.9877 | 120.2179 | 127.7677 | 3340.062
Aptidao Maxima 26.8557 | 5657.379 | 5660.814 | 161085.8
Aptidao Escolhida 26.8557 15.572 11.6598 | 37.5529
Numero de Geragbes 1 2 6 46
Numero de Calculos 50 100 300 2300
Erro Médio Pressao 1.704262 | 1.231632 | 0.767669 | 0.712466
-100 Erro Maximo Pressao 7.420513 | 5.664349 | 2.197244 | 2.635784
R resisténcia 0.860977 | 0.813353 | 0.933533 | 0.937868
Variagdo Resisténcia (%) | 74.12808 | 66.15423 | 87.14844 | 87.95956
Erro Médio Vazao 0.002001 | 0.002119 | 0.001876 | 0.002082
Erro Maximo Vazao 0.005485 | 0.008459 | 0.008307 | 0.010223
R vazao 0.991806 | 0.989023 | 0.988241 | 0.980742
Variagdo Vazao (%) 98.36791 | 97.8166 | 97.66209 | 96.1855
Aptiddo Média 1.4888 4.4146 74.5668 | 847.6575
Aptidao Maxima 16.4973 19.357 | 1412.776 | 34635.55
Aptidao Escolhida 16.4973 19.357 | 198.3486 | 53.9201
Numero de Geragbes 1 1 5 42
Numero de Calculos 50 50 250 2100
Erro Médio Pressao 1.971551 | 0.876552 | 0.355785 | 0.655044
-1000 Erro Maximo Pressao 6.803643 | 3.901617 | 1.016073 | 2.952175
R resisténcia 0.800058 | 0.855204 | 0.924167 | 0.881208
Variacdo Resisténcia (%) | 64.00925 | 73.13744 | 85.4085 | 77.6527
Erro Médio Vazao 0.001416 | 0.001912 | 0.000682 | 0.001665
Erro Maximo Vazao 0.005069 | 0.008378 | 0.001604 | 0.006865
R vazao 0.995524 | 0.985796 | 0.999173 | 0.993601
Variagdo Vazao (%) 99.10687 | 97.1794 | 99.83463 | 98.72425

(-) Rede nao calibrada nessas condigdes.
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Tabela A.16 — Dados Obtidos para 80 Individuos, Convergéncia 2 e Variagao 5 %.

Pontos de Controle

Semente Caracteristicas 1 3 6 12
Aptidao Média 1.0402 4.4339 16.6062 | 47.3209
Aptiddo Maxima 6.7179 35.7946 | 116.9322 | 372.3259
Aptiddo Escolhida 6.7179 17.0672 | 116.9322 | 155.8631

Numero de Geracgbes 1 1 1 1

Numero de Calculos 80 80 80 80
Erro Médio Pressao 1.560011 | 0.779044 | 0.482226 | 0.482226
-1 Erro Maximo Pressao 4.195922 | 2.391915 | 1.844439 | 1.844439
R resisténcia 0.934988 | 0.957414 | 0.964205 | 0.964205

Variagao Resisténcia (%) | 87.42032 | 91.66418 | 92.9691 [ 92.9691
Erro Médio Vazao 0.001294 | 0.001931 | 0.000892 [ 0.000892
Erro Méximo Vazao 0.003892 | 0.010301 | 0.002641 | 0.002641

R vazdo 0.996431 | 0.979035 | 0.998269 | 0.998269
Variagdo Vazao (%) 99.28743 | 95.8509 | 99.65405 | 99.65405
Aptidao Média 6.8466 9.8696 | 111.8398 | 4616.49
Aptiddo Maxima 386.9474 | 388.5171 | 4681.709 | 348791
Aptidao Escolhida 386.9474 | 23.8199 | 34.5249 | 766.3876
Numero de Geragbes 1 1 10 7

Numero de Calculos 80 80 800 560
Erro Médio Pressao 1.005834 | 0.989929 | 0.360657 | 0.457984
-10 Erro Maximo Pressao 2.531712 | 2.460154 | 0.929005 | 1.122233
R resisténcia 0.974553 | 0.79427 | 0.976767 | 0.734672

Variagdo Resisténcia (%) | 94.97531 | 63.08654 | 95.4073 [ 53.97427
Erro Médio Vazao 0.001462 | 0.003746 | 0.001774 | 0.002014
Erro Maximo Vazao 0.004481 | 0.014572 | 0.007437 | 0.007587

R vazao 0.995524 | 0.959884 | 0.989292 | 0.989895
Variagdo Vazéo (%) 99.1068 | 92.13769 [ 97.86988 | 97.98927
Aptidao Média 2.1459 | 78.2618 | 91.0891 | 177.8899
Aptiddo Maxima 26.8557 | 5657.379 [ 6013.329 | 5671.775
Aptidao Escolhida 26.8557 | 114.9572 | 14.9115 | 43.7559
Numero de Geragbes 1 1 4 15

Numero de Calculos 80 80 320 1200
Erro Médio Pressdo 1.704262 | 0.990384 | 0.620374 | 0.497411
-100 Erro Maximo Pressao 7.420513 | 2.578738 | 2.902224 | 1.373205
R resisténcia 0.860977 | 0.966629 | 0.937719 | 0.907195

Variagao Resisténcia (%) | 74.12808 | 93.43722 | 87.93167 | 82.30034
Erro Médio Vazéo 0.002001 | 0.001539 | 0.002113 [ 0.00253
Erro Maximo Vazéo 0.005485 | 0.004612 | 0.008347 | 0.010391

R vazéo 0.991806 | 0.994804 | 0.985041 | 0.97752
Variacdo Vazéo (%) 98.36791 | 98.96353 | 97.03066 | 95.55449
Aptiddo Média 2.7394 5.7967 | 22.5097 | 2800.458
Aptiddo Maxima 95.6547 | 100.2263 | 306.6783 | 206589.6
Aptidao Escolhida 95.6547 | 34.6031 | 74.5426 | 129.1997
Numero de Geragbes 1 1 1 24
Numero de Calculos 80 80 80 1920

Erro Médio Pressao 1.144145 | 1.074027 | 0.645006 | 0.496959
-1000 Erro Maximo Presséo 5.016471 | 2.807161 | 4.066601 | 1.741559

R resisténcia 0.651194 | 0.867225| 0.923971 | 0.860833
Variagdo Resisténcia (%) | 42.40535 | 75.20791 | 85.37219 | 74.10327
Erro Médio Vazao 0.00307 | 0.001629 | 0.000896 | 0.001892
Erro Maximo Vazao 0.012459 | 0.006767 | 0.005771 | 0.006827

R vazéo 0.96815 | 0.99063 | 0.995748 | 0.991923

Variacdo Vazéo (%) 93.73153 | 98.13475 [ 99.15136 | 98.3912

(-) Rede nao calibrada nessas condigdes.
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