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RESUMO

A necessidade de expansdo dos sistemas de saneamento basico devido,
principalmente, ao crescimento da populagdo urbana, impde ao setor de
abastecimento de 4gua a tarefa de congregar operagdes seguras e econdmicas.
Nesse sentido observa-se uma crescente busca por rotinas operacionais que
atendam aos parametros normativos e as necessidades dos consumidores. A busca
por rotinas otimizadas para o bombeamento de agua, com partida e parada de
bombas ou com a variacao da rotacdo pelo uso de inversor de frequéncia tem se
tornado cada dia mais comum, tendo em vista as necessidades de economia de
energia previamente mencionadas. Porém a tarefa é ardua e se torna campo
propicio para a aplicagdo de técnicas modernas de otimizagdo. Destacam-se
atualmente as que buscam sua inspiragdao na natureza, como a PSO, Particle Swarm
Optimization, técnica baseada na inteligéncia de grupos, como cardumes ou
enxames. Neste sentido o trabalho apresentado visa contribuir com o tema,
desenvolvendo um algoritmo hibrido (simulador-otimizador) para determinacdo de
rotinas otimizadas para o bombeamento de uma instalagdo de recalque, num periodo
de 24 horas. Para isso utiliza-se uma versdo modificada da PSO, a qual inicialmente
faz otimizacao discreta com variaveis binarias para definir o niumero adequado de
bombas ligadas (em rotacdo nominal) e, em seguida usa a otimizagdo em espaco
continuo para busca de rotagcbes Otimas para reduzir ainda mais 0s custos,
atendendo as restricbes operacionais nos horarios nas quais as bombas estejam

ligadas.

Palavras-chave: Sistemas de distribuicdo de agua, eficiéncia energética, operacao
otimizada, PSO
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ABSTRACT

The need of the expansion of the sanitation systems due the growth of the population
imposes the hard task to gather safe and economic operations. By this way, it is
possible to see the increase of the investigations to find optimal operational routines
wich attend the hydraulic parameters and the demand. The find of optimal routines for
the water pumping, with start and stop of the pumps or with the change of the speed
with speed drivers, have been widely used by the water systems companies.
However, the task is not so easy and it is a propitious field to apply of moderns and
robust optimization algorithms. Nowadays, the bioinspired algorithms has been
contrasted, like the PSO, Particle Swarm Optimization, that is based on group
intelligence, as flock of birds or school of fishes. In this work there is a development of
hybrid algorithm (simulator and optimizer) to determine optimized routines for the
pumping systems those work at a period of 24 hours. For this, the work uses a
variant of the PSO which does a discrete optimization with binary form to define the
number of pumps turned on and next, the model works in a continuous form to find
the best speed for the pumps trying to reduce even more the cost of operation and
attend the operational constraint.

Key-words: Water Supply Networks, energetic efficiency, optimal operation, PSO
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1. Introducao

A dificuldade de conciliar o crescimento urbano, muitas vezes desordenado,
com o abastecimento de agua seguro e eficiente € uma das dificuldades enfrentadas
pelas empresas do setor. O cenario de necessidade constante de expansdo dos
sistemas de abastecimento de agua reflete no consumo de energia, cerca de 2,5%
do total consumido pelo pais (SNIS,2011). Além disso, alguns dados indicam que os
sistemas de bombeamento sé&o responsaveis pela emissdo de milhdes de toneladas
de carbono ao ano (EPE,2012).

Grande parte do controle operacional dos sistemas de abastecimento esta sob
a decisdo de operadores que, atuando diretamente ou via central de comando,
carregam as regras operacionais com o empirismo adquirido ao longo da carreira.
Se, por um lado os comandos baseados na experiéncia do operador podem levar a
resultado de melhor desempenho do que as operagbes efetuadas sem nenhum
conhecimento do sistema, por outro, situacées de emergéncia, como paradas nao
previstas do sistema de recalque ou rompimento de uma adutora, podem levar a
decisbes afetadas emocionalmente e que nem sempre sdo as mais acertadas.
(Sandeep e Rakesh,2011).

A fim de reduzir o empirismo presente na decisdo das manobras, ou ao menos
acrescentar a essa decisao respostas de modelos matematicos de otimizacao, sao
propostas na literatura diversas ferramentas, dentre elas os modelos hibridos
(otimizador-simulador), capazes de determinar manobras 6timas para um dado
periodo operacional. Rotinas operacionais otimizadas, sejam relacionadas as
manobras de partida e parada das bombas, sejam relacionadas a mudanca da
rotacdo via inversor de frequéncia, trazem significativa redu¢do no consumo de
energia, como pode ser observado na literatura. (Cunha, 2009), (Ribeiro, 2007),
(Rodrigues, 2007).



Modelos capazes de simular instalagbes operando com inversores de
frequéncia, que permitam avaliar cendrios de funcionamento das maquinas ou
variagdo da rotacao destas, sdo de grande valia para a determinacao de operagdes
otimizadas, considerando-se o0 desempenho energético e hidraulico dessas
instalagbes . O acoplamento de algoritmos de otimizagdo a simuladores hidraulicos
tem se mostrado ferramenta adequada para diversos problemas relacionados ao
abastecimento de agua (Moreno,2007). Dentre as principais técnicas de otimizacao
empregadas para este fim, destacam-se a Programacdo Dinamica (Jowitt e
Germanopoulos, 1992) e as técnicas evolucionarias como Algoritmo Genético
(Andrade, et al., 2008), (Farmani, Savic e Walters, 2007), (Ribeiro, 2005), (Boulos,
Wu, et al., 2001) e o PSO (Al-Ani, 2012).

Mesmo ndo sendo um assunto recente nas discussdes da literatura, a varredura
do espaco de busca por meio de algoritmos meta-heuristicos € ardua e impdem um
grande esforco computacional em problemas com alto nimero de variaveis. Dessa
forma, diferentemente dos trabalhos pesquisados na literatura, essa pesquisa
desenvolve um algoritmo que visa definir, para um periodo pré-determinado
(usualmente 24 horas), o numero étimo de maquinas ligadas e, numa etapa de
refinamento, buscar as rotagcées mais adequadas para as que estiverem em

operacao.

Tanto a abordagem discreta, que permite a estratégia operacional étima para
definir o nimero de bombas ligadas e desligadas ao longo do periodo, quanto a
abordagem continua que possibilita 0 ajuste da rotacdo de bombas operadas com
inversor de frequéncia, ja foram contempladas como objeto de otimizacdo em
trabalhos encontrados nas referéncias bibliograficas, entretanto abordagem proposta
em duas etapas nao foi encontrada na literatura.

A estratégia baseada em duas etapas, aqui denominada PSO com
refinamento, visa a reducao do esforco computacional, pela diminuicado do nimero de



variaveis envolvidas na etapa continua (etapa de definicdo de rotagdes, segunda
fase), uma vez que o “status” operacional (bomba ligada ou desligada) € obtido na
primeira fase (etapa discreta) por otimizacao binaria. Cabe observar que a estratégia
de definir as bombas ligadas e desligadas evita inconvenientes operacionais, visto
que, a busca apenas por rotacbes 6Otimas pode levar a rotina operacional com
valores baixos de rotagao, as quais podem conduzir a fendmenos fisicos indesejados

como cavitagdo ou vibragao.

O desenvolvimento dessa dissertacdo se da em capitulos. No segundo capitulo
apresentam-se o objetivo geral da presente investigacao e os objetivos especificos.

No terceiro capitulo € apresentado o levantamento bibliografico, bem como,
fundamentacao tedrica empregada no desenvolvimento do método aqui proposto,
dando respaldo para a interpretacdo, discussdo dos resultados obtidos e
possibilitando conclusdes fundamentadas.

A metodologia é apresentada no capitulo quarto, testes prévios feitos com o
algoritmo de otimizagdo antes do acoplamento com o simulador hidraulico
isoladamente também séo apresentados. No capitulo cinco apresentam-se alguns
estudos de caso que validam o desenvolvimento do modelo hibrido, simulador-
otimizador, tanto para o caso das variaveis discretas, quanto para o caso das

variaveis continuas.

O sexto capitulo apresenta os resultados para o modelo proposto, a saber, PSO
com refinamento. No sétimo capitulo € apresentada uma série de discussoes
referentes aos resultados previamente mostrados nos capitulos quinto e sexto. O
capitulo oitavo apresenta as conclusées finais e recomendagdes para trabalhos
futuros. Na sequéncia, apresentam-se as referéncias bibliograficas utilizadas no
trabalho.






2. Objetivos

2.1. Objetivos Gerais

A presente investigagdo desenvolveu algoritmo hibrido (simulador-otimizador)
para determinacdo de rotinas que atendam as restricbes operacionais impostas ao
sistema de distribuicdo de agua em analise e minimizem o custo energético. Para
isso empregou-se modelagcdo numeérica do sistema hidraulico acoplada a um
algoritmo de otimizacdo baseado em PSO, em duas etapas, uma discreta e outra

continua.

2.2. Objetivos Especificos

a) Estudo do algoritmo de otimizagado PSO.

b) Estudo do modelo hibrido para variaveis continuas e para variaveis
discretas binarias separadamente

c) Estudo do acoplamento dos algoritmos de otimizacao






3. Revisao Bibliografica

Esta revisdo foi elaborada para fornecer subsidios ao desenvolvimento
proposto e embasar as discussoes futuras. Foi divida em trés partes, a primeira
abordando aspectos energéticos das estacbes elevatérias, a segunda aborda a
técnica de otimizacao, em particular a PSO e finalmente a terceira aborda aspectos

do tratamento das restricdes quando do emprego da técnica de otimizagéo irrestrita.

3.1. A questao energética e as estacoes elevatdrias

O consumo de energia elétrica pelo setor de abastecimento de agua, segundo
SNIS 2011, representou em média 13,4% dos gastos totais das empresas de
saneamento. Em 2008, 90% do consumo de energia elétrica da SABESP
(Companhia de Saneamento Béasico do Estado de Sao Paulo) se deu nas estagdes
de bombeamento de agua. Segundo Moreira e Ramos (2013), esse percentual de
consumo de energia também € apresentado como consumo médio das estacdes

atendidas pela empresa Grundfos, empresa fabricante de bombas.

Responsaveis por grade parte do consumo de energia, as estacoes
elevatérias surgem como protagonistas nos estudos de eficiéncia energética no setor
de saneamento basico. Estudos apontam que operagdes estratégicas visando a
eficiéncia energética na operacdo dos sistemas de recalqgue podem conduzir a
reducao de 25% do consumo de energia, em média. (Ramos, Costa e Gongalves,
2012), (Moreira e Ramos, 2013).

Como citado, grande parte da energia consumida pelo setor de abastecimento
de agua se da no conjunto moto bomba, mais especificamente no motor elétrico, que
é responsavel por transmitir rotagéo as partes girantes da bomba. Esses motores
podem ser a corrente continua ou a corrente alternada sincronos e assincronos,
sendo que 0s assincronos sao 0s mais empregados em instalacdes de recalque.
Motores sincronos possuem rotacao sincrona (Ns) definida pela frequéncia da rede



elétrica (f em Hz) e pelo numero de polos do motor (p). Motores assincronos tem
rotagdo igual a sincrona somente em condicéo ideal. Em condi¢cbes reais o motor
sofre a chamada perda por escorregamento (s), que € decorrente da diferenca entre
as velocidades do estator e rotor. Desta forma a rotagédo assincrona (N) é dada por:

N=1§ﬁ1—s)=Nﬂ1—s) (1)

A alteracdo da rotagdo nominal (Ng), para uma rotagéo inferior qualquer (N)),
através da modificacdo da frequéncia, pode ser escrita, na forma adimensional,
tomando a frequéncia nominal (f) de 60 Hz, como:

_M_nr
a= Ng ~ 60 (2)
sendo, f; a frequéncia que define a rotacdo (Ni) e a o adimensional de rotagao

associado.

A mudanca da rotagdo nominal para uma rotacdo qualquer modifica 0 ponto

de funcionamento da bomba, observada através das suas leis de semelhanca fisica:
Q=aQg, H=a*Hg P=a’Pp 1, =1y (3)

em que o subscrito p foi empregado para especificar o rendimento (n) associado a
bomba, subscrito R, a condicdo na rotacdo nominal de referéncia. Q, H e P,
representam a vazdo, a carga hidraulica e a poténcia associada a bomba

respectivamente.

A poténcia elétrica P(a) necessaria para o recalque de uma vazédo Q,
atendendo uma determinada carga H, para uma dada rotagdo especifica a, pode ser

calculada através da expressao:

_ YQH
P(a) =%~ (4)



sendo y, o peso especifico da agua. O rendimento 5, representa o rendimento total
do conjunto motor, inversor, bomba e outros. Moreno (2007) sugere a seguinte
composicao para este rendimento:

Ne = Np-Nm-Nsa-Ne- M (5)

em que N, Nm Nse Nc © Ny S80, respectivamente, os rendimentos da bomba, do
motor, do inversor, cabos e relativas as perdas de cargas na linha de instalacdo da
bomba.

O problema a ser otimizado de consumo minimo de energia elétrica desejado
pode ser expresso, para um periodo (Pe), constituido por intervalos iguais de tempo

(i) € expresso por:

Fungio objetivo = min Y1 Y78 . ¢;. P(a)p; . i (6)
Sujeito a:

Pmin < Pref < Pmax (7)
Vmin = Vref < Vmax (8)
Nimin < Nk < Nigmax (9)
NMmanobra = Mmax (10)

em que c; é o custo da energia elétrica para o intervalo de tempo /i, A poténcia P(a),,;
€ a poténcia elétrica necessaria para o recalque da demanda Q pelo sistema no
intervalo de tempo i, a uma dada carga H, da bomba n, necesséria para atender os
requisitos operacionais (Brentan, Luvizotto Jr e Ribeiro, 2013). Ainda pmin € @ minima

pressao dindmica estabelecida por norma, prs € a pressdo em um nd de referéncia



em uma hora do dia qualquer, pmax € @ maxima pressao estatica determinada por
norma; Vmin € @ minima velocidade em um tubo qualquer da instalagéo, estabelecida
por norma, Vs € a velocidade em um tubo de referéncia para uma hora do dia
qualquer, vmax € a maxima velocidade em um tubo qualquer da instalacéo,
determinada por norma; Ngmin € 0 nivel minimo operacional de um reservatério k da
instalacao, Nk € o nivel do reservatério k numa hora do dia qualquer, Ny max € 0 nivel
maximo operacional do reservatorio k. Por fim, Nmanobra € 0 NUMero de operagdes de
parada ou partida de bombas feitas no dia e nmax € 0 nimero maximo de manobras

permitidas por seguranga e manuteng¢ao das maquinas.

As restricdes operacionais do problema hidraulico serdo mais bem tratadas no item
3.3 dessa revisao bibliografica, apresentando os limites superiores e inferiores, bem

como as justificativas para esses valores.

Embora o objetivo expresso pela equacao (6) possa ser tratado diretamente como
um problema de otimizagéo classico, o carater nao linear das equacdes envolvidas
no problema hidraulico tem motivado seu tratamento por meio de técdsnicas meta-
heuristicas, notoriamente os algoritmos genéticos (AG’s), em conjunto com
simuladores hidraulicos (Baran, Licken e Sotelo, 2013), (Bagirov, et al, 2012),
(Ribeiro,2005), (Carrijo, 2004).

Os modelos para simulagédo hidraulica sdo bastante conhecidos, com ampla
discussao na literatura (Luvizotto Jr., 1995). Modelos de simulacédo isoladamente
permitem avaliar condicbes operacionais pré-definidas, sendo pouco efetivos na
definicdo de estratégias 6timas, entretanto guardam como virtude a possibilidade de
visualizagdo da solugédo a cada instante do periodo total de simulacdo. Rotinas de
otimizagao isoladamente sao “cegas” no que tange a sua capacidade de visualizar
resultados parciais, seu foco encontra-se sobre o resultado final. Os modelos
hibridos, simulador-otimizador proporcionam as vantagens apresentadas por cada

modelo isoladamente, resultando em uma ferramenta muito empregada em diversos
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problemas relacionados aos sistemas de abastecimento de agua. Nessa pesquisa
empregou-se 0 modelo desenvolvido pela EPA — Enviroument Protectin Agency, o
EPANET em sua forma toolkit que permite a chamada do procedimento de célculo
hidraulico (e de qualidade de agua) por outros aplicativos por meio de sua biblioteca
de ligacdo dindmica (DLL — Dynamic Linked Lyrbrary). A escolha desse simulador
hidraulico se deu fundamentalmente pelo seu uso consagrado pela literatura nacional
e internacional para a simulacéo de redes de abastecimento.

Em relacdo ao modelo de otimizagdo, como ja mencionado, empregou-se a
PSO “Particle Swarm Optimization”, uma técnica recente, pouco explorada em
aplicacoes de engenharia hidraulica e, cujos principios basicos sao apresentados na
continuidade desta revisao.

3.2. Técnicas de otimizacao, Inteligéncia de grupo e a PSO

Problemas de otimizacdo sdo encontrados nos mais diversos campos da
engenharia. Dependendo do grau de complexidade dos problemas, uma ou outra
técnica pode ser mais aconselhavel para busca do ponto de étimo, resultando em
solucbes rapidas e com baixo esforco computacional. Ha ainda problemas cuja
dificuldade de solugao em tempo habil com técnicas ja existentes é de tal magnitude
que levam ao desenvolvimento de novos algoritmos. Dentre as técnicas de
otimizagdo que tem emergido nas ultimas décadas, encontram-se os algoritmos bio-

inspirados.

Segundo Binitha (2012) os bio-inspirados tem capacidade de simular
fenébmenos biol6gicos com condigdes iniciais simples e poucas regras, com pouco ou
nenhum conhecimento do espacgo de busca. Wu e Tang (2009) definem trés ramos
principais dentre os BlAs, do inglés: Biologically Inspired Algorithms, a saber:
algoritmos evolucionarios, algoritmos baseados em inteligéncia de grupo, e
algoritmos baseados nas bactérias, cuja proposta € modelar os diferentes problemas
encontrados na natureza, tais como a busca por alimento, movimentos coordenados
de passaros ou peixes, evolugdo das espécies, etc.
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Dentre os bio-inspirados duas correntes principais de inspiragao surgiram: os
baseados na evolucdo genética, chamados de algoritmos evolucionarios, e 0s
baseados na inteligéncia de grupo. (Fister Jr. et al, 2013).

Em meados do Ultimo século, os algoritmos evolucionarios foram
desenvolvidos e largamente pesquisados. Baseados no processo de evolugao
genética observada na natureza, esses algoritmos sdo de base populacional e
aplicam regras de selegdo natural, a fim de recrutar solu¢bes melhores para os
passos seguintes do método. Dentre eles, o Algoritmo Genético ganhou grande
espaco na resolucédo de problemas propostos pelas engenharias, sendo largamente
aplicado na engenharia hidraulica para a solugédo de problemas de otimizacdo no
dimensionamento 6timo ou na determinagdo de rotinas operacionais para
bombeamento, além de dimensionamento étimo de tanques hidropneumaticos e

calibragdo de modelos matematicos.

Na ultima década, o interesse pelo comportamento coletivo de animais fez
surgir novos algoritmos para o campo da otimizagdo. Esse comportamento de uma
variedade de animais traz consigo o0 seguinte questionamento, por que a
sociabilidade é tdo marcante em alguns grupos? A possivel resposta biol6gica para
tal fato é que: as espécies se fortalecem em grupo, dividem trabalho e armazenam
experiéncias, algo que individualmente seria dificil ou impossivel. Como exemplo
pode-se citar a espécie humana, que normalmente resolve problemas sociais
discutindo-os em grupo, e com base nos acumulos de informagdes passadas, busca

ter a melhor solucao para tais problemas.

Outro exemplo comum pode ser encontrado nas colénias de formiga ou
colmeias, cuja tarefa de busca por alimento se faz com a divisédo do trabalho e as
melhores rotas de busca sao encontradas via comunicagao das experiéncias antigas
entre os insetos parceiros. Esse tipo de ambiente pode ser caracterizado como um
ambiente sécio-cognitivo. E na simulagcdo desse ambiente de discussdo, interacdo
entre os componentes do problema e utilizacdo de informacgdes passadas que surge
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entdo a chamada Inteligéncia de Enxame, traducéo literal do nome em inglés Swarm
Intelligence.

Num ambiente coletivo (enxames ou cardumes, por exemplo), pressupde-se a
existéncia de certo grau de desordem e aleatoriedade que leva, de alguma maneira,
a resolucao de problemas com sucesso (Meyer e Christofer, 2005). Para entender o
comparativo, € preciso conhecer um pouco mais dos conceitos de um ambiente
complexo, ou seja, conhecer o ambiente que a presenca da aleatoriedade o torna
passivel de auto-organizacao, a fim de compreender o comportamento dos
individuos que compdem esse espaco complexo.

O interesse nesse tipo de ambiente e no conhecimento do comportamento dos
individuos se da principalmente porque observacdes naturais levam a crer que as
decisdes finais de um individuo sao balizadas por suas experiéncias pessoais e sua
troca de informacdo com o meio em que se insere. Os ambientes complexos sao
amplamente estudados dentro dos processos fisicos e biolégicos, ainda que o
conceito possa ser distinto dado o enfoque de estudo, de modo geral, espagos
biologicamente complexos sdo aqueles sujeitos a processos de auto-organizagao e
que levam ao final desses processos a organizacao. (Haykin, 1994)

Dentro desse contexto de auto-organizacao, surgem as teorias de inteligéncia
de grupo. Dentre os principais algoritmos com base na Inteligéncia de Enxame,
encontra-se a PSO, Particle Swarm QOptimization, desenvolvido por Eberhart e
Kennedy em 1995 e aperfeicoado por Eberhart e Shi, os quais implantaram a
constante de inércia no método (Eberhart e Kennedy,1995) e (Eberhart e Shi, 2001),
Desde entdo, esses algoritmos tem sido largamente aplicados especialmente na
resolugdo de problemas continuos de muitas variaveis ou em problemas que usam

analise combinatéria e combinacao discreta/continua.

A PSO é um algoritmo de base populacional que possui particulas como
unidade elementar. As particulas sdao compostas por dois vetores de tamanho D
(dimensao do problema). Um desses vetores representa a posicdo da particula, o
outro a velocidade de deslocamento. A cada iteragdo n, a particula é atualizada,
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renovando as informacdes de posicdo e velocidade como apresentado a seguir.
(Eberhart e Kennedy,1995)

O primeiro passo do método é a inicializagdo das particulas, feita de forma
aleatéria dentro de um intervalo de interesse, tanto para posicdo quanto para a
velocidade inicial. As particulas partem em busca de pontos étimos do problema
atualizando suas velocidades até que seja alcangado algum dos critérios de parada
do problema como, por exemplo, o valor maximo com o erro arbitrado, as iteragdes
maximas, a auséncia de melhora na funcao objetivo para um intervalo determinado
de iteracbes e outros critérios de parada amplamente utilizados nos problemas

numeéricos diversos. (Faires e Burden, 2002)

Supondo que o problema a ser otimizado seja D-dimensional e observando a
particula i, a posicdo da particula, X; do enxame é descrita por um vetor com D
coordenadas sendo, Xi=(Xi1,Xi2,Xis,...Xip). A velocidade dessa particula também pode
ser descrita por um vetor com D posicdes, em que cada componente do vetor V;

representa a velocidade da particula i na coordenada D assim Vi=(Vi1, Viz,Vis...Vip).

As particulas comparam suas posigées entre si e “relembram” das posi¢cdes
anteriores guardadas em sua “memoria”. Avaliada a melhor solugao dentre todas, o
método trabalha para que as distantes dessa solucao se aproximem. Durante a
comparagdo, a melhor posigéo da particula i € armazenada num vetor denominado
Ibest (melhor valor local) descrito por Pi=(pi1,pi2,Pis---Pip) € a melhor solugcdo do

enxame € armazenado num vetor denominado gbest (melhor valor global).

O comportamento do enxame pode ser descrito pelas equacdes abaixo:

n _.n o (™
v‘?.l;-l — [W v?D + Cl'rl'(iltb xlD) + C2.72 (iltD xlD) (1 1)
il = X+ v AL (12)
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onded=1,2,...D,n=1,2,... Ne N é numero de iteragdes. Ainda r; e r» S0 numeros
escolhidos de forma randémica dentro do intervalo [0,1] e n representa a iteragao
atual.

Pela equacao (12) observa-se que a cada iteragdo a posicao da particula é
atualizada. Parte dessa atualizacao € balizada por um coeficiente que tem atrelado a
ele informagbes sobre as melhores posicées experimentadas pela particula, a esse
coeficiente é dado 0 nome de coeficiente cognitivo (c;). Outra parte da atualizacao é
influenciada pelas informacées das melhores posicoes experimentadas pelo grupo,
essas informagdes sdo computadas na velocidade por um coeficiente chamado de
coeficiente social (c2). Por fim a velocidade ainda € atualizada por um coeficiente
denominado peso ou coeficiente de inércia(w). (Eberhart e Kennedy,1995)

Segundo Trelea (2003), os numeros aleatérios apresentados na equacao (12)
tem papel fundamental na prevencdo da convergéncia pré-matura do método. Isso
porque ao passar por uma bacia de concentracdo local, uma particula tende a
aglomerar outras particulas nessa bacia. Com os numeros aleatérios, existe a
chance de algumas particulas terem a componente de velocidade na dire¢cdo da
bacia de concentragcao reduzida, possibilitando assim um sobrevoo maior do espaco
de busca.

A figura 1 ilustra a composi¢do da velocidade de uma particula i qualquer.
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Figura 1: Composicao da velocidade de uma particula

Por fim, o coeficiente de inércia tem o intuito de coordenar a exploragdo do
espaco de busca, levando a particula para a direcdo de movimento atual. Na
proposta original do método, a inércia era um coeficiente constante, mas segundo
Daraeikhah, Meraji e Afshar (2009), testes mostraram que valores maiores para a
inércia facilitavam a exploracdo de valores globais, enquanto valores menores da
inércia facilitavam as buscas locais. Para uma melhor eficiéncia do método entao,
convencionalmente, utiliza-se o valor da inércia variando segundo a iteragéao
corrente, apesar de existir outras propostas para o valor inercial. A equacgao abaixo
fornece o valor do coeficiente de inércia (w) em fung¢ao da iteracdo do método.

P (wmax— wmin). n

W = wmax (13)

itermax

em que Wnax € 0 primeiro valor para o coeficiente de inércia, wmin € 0 valor minimo
desejado para o0 mesmo coeficiente, n a iteracdo atual e iteryax € 0 nimero de

iteragdes maximas do método. E possivel notar que o valor do coeficiente de inércia
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decresce linearmente conforme o método vai se desenvolvendo, esse decréscimo é
essencial para a convergéncia total ou quase total do método ao valor extremo global
(maximo ou minimo) (Daraeikhah, Meraji e Afshar, 2009).

A estruturagdo e formulacdo acima sao utilizadas para abordagem de
problemas em espaco de busca continuo, permitindo assim que as particulas
assumam qualquer valor dentro do espaco delimitado. N&o raramente, € possivel
encontrar situagées dentro dos problemas de otimizacdo que n&o sejam continuas,
chamadas entdo de discretas e, num caso particular, os problemas binarios, nos
quais as variaveis s6 podem assumir o valor 0 ou 1. Essa abordagem binaria
encaixa-se bem para a otimizacado da configuracao do status da bomba on/off visto
que é possivel caracterizar a partida da bomba como valor 1 e a parada como valor
0.

No problema continuo, a particula “sobrevoa” todo o espago, no caso do
espaco discreto binario, a particula varre os vértices de um hipercubo D-dimensional,
vasculhando o melhor vértice solugao. A figura abaixo ilustra o caso para um espaco

binario tridimensional.
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Figura 2: llustracao de espaco de busca binario para trés dimensoes

Comparando com o algoritmo para espacos continuos, no qual a velocidade
de sobrevoo é facilmente interpretada como a taxa de deslocamento da particula de
uma posicao Xjg para uma posi¢ao Xi.14 € pode ser facilmente determinada pela
equacao (11), a interpretacao da velocidade no caso binario é mais complexa. Para
esse caso, a velocidade tem carater probabilistico, podendo ser entendida como a
chance de uma posigao xiq ser 1. (Kennedy e Eberhart, 1997)

Para a transformagao da velocidade em posicdo normalmente faz-se uso da
funcdo sigmoidal, segundo a relacao:

Se rand()< S(vig), entao Xig =1; (14)

sendo rand() uma funcao que gera um numero randdémico no intervalo [0,1] e S(vig) €
a fungéo sigmoidal aplicada a velocidade, controlando assim a transformacéo entre o
valor de rand() no intervalo [0,1]. Ou seja, a depender da velocidade, a probabilidade
se encarrega de atualizar a posicao da particula (Eberhart e Kennedy, 1997).
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3.3. Tratamento das restricoes operacionais

Os problemas de otimizacdo dentro da modelagcado de fenémenos fisicos, em
particular os problemas de engenharia, estdo sujeitos a restricbes, ou seja, limites
que variaveis ou valores relacionados as variaveis podem assumir. No caso da
modelacdo de redes de abastecimento, as pressbes e as velocidades de
escoamento devem respeitar a norma brasileira NBR 12218/94. Ainda, os limites
extremos (maximos e minimos) de reservatorios de nivel varidvel devem ser
respeitados, impedindo extravasamento ou reducao do nivel minimo para casos de

incéndio.

Além dos limites supracitados, o problema resolvido na fase de otimizagao
discreta para as variaveis binarias apresentado nesse trabalho esta sujeito a uma
restricdo de manutencdo dos equipamentos, visando a reducdo do desgaste das
maquinas nas manobras de parada e partida. (Lansey e Awuah, 1994), (Zhuang e
Xia, 2013).

Estas imposicées de natureza operacional as caracteristicas hidraulicas das
redes de estardo intimamente ligadas ao funcionamento dos conjuntos moto-bomba
e irdo definir o status e os valores de rotacdo para que os parametros hidraulicos da
rede possam se estabelecer nos limites aceitdveis e a operagdo ocorra sem
problemas, ao atenderem as condicbes 6timas objetivadas. Rotacdes inadequadas
por sua vez podem gerar problemas operacionais, como vibracdo e cavitacdo no

sistema, além de superaquecimento do conjunto.

Alguns métodos de otimizacdo, como é o caso da PSO, sdao métodos de
busca classificados como irrestritos. Esses algoritmos n&do possuem mecanismo de
tratamento das restricbes dentro de sua rotina de busca. Dessa forma, surge a
necessidade de tornar um problema restrito em um problema irrestrito para a
aplicabilidade de um desses algoritmos irrestritos. (Pillo e Grippo, 1989)
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Uma forma comum e amplamente empregada nos problemas restritos de
engenharia é o emprego de fungdes de penalizacdo. De maneira geral, os métodos
de penalizagao utilizam uma funcdo que penaliza o valor da fungédo obijetivo, cujo
papel é tratar de desvios das varidveis ou dos parametros associados com relacao
as restricoes pré-definidas. (Yeniay, 2005)

Para o caso supracitado, poderia definir uma funcdo de penalizacao p(x) de

forma que:
Se gi(x) =0 — pi(x) = 0;
Se gi (x) >0 — pi(x) > 0.
E a fungao objetivo sera modificada, resultando na soma:
Z(x) = f(x) + X' pi(x) (15)

A questao da escolha adequada da fungéo (ou das fun¢des) de penalizacao é
bastante importante e ndo trivial. Diversos autores na literatura buscaram definir essa
funcdo, que normalmente possuem um multiplicador escalar pelo qual o usuario
exprime o grau de rigidez da funcado de penalizagdo, ou seja, 0 quao grave seria
infringir a restricdo associada aquela restricdo. (Pillo e Grippo, 1989)

Parsopoulos e Vrahatis(2002) apresentam uma forma generalista de uma
funcao de penalizacao, escrita da seguinte forma:

p(x) = A (lx—x')! (16)

em que A é um multiplicador escalar, |x-x'| € o médulo do desvio total entre o valor
limite X' e a variavel x e t um expoente que define o comportamento da funcao de

penalizacao.
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E possivel observar que a aplicacdo de fungdes de penalizagdo, por mais
pratica que seja para as restricdes do problema, torna o usuario refém de parametros
que dependem da experiéncia de modelagédo e da maleabilidade das restricdes. Ou
seja, o uso de fungdes de penalizacdo impde aos modelos certo empirismo na
determinacao dos coeficientes. Ainda ligados a determinacdo dos parametros da
funcdo de penalizagéo, valores altos para a penalizacdo podem prender a funcéo
objetivo em minimos locais, ndo permitindo que métodos de varredura, como o PSO
“sobrevoe” todo o espacgo, enquanto valores baixos, podem levar o método a
convergéncias que infrinjam as restricoes (Parsopoulos e Vrahatis, 2002), (Aziz, et al,
2011).
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4. Metodologia

4.1. Validacao do método de otimizacao

Para validacdo do programa de otimizagdo, antes da integragdo com o
simulador hidraulico, foi realizada uma fase de testes da rotina de otimizacéao
isoladamente. Tanto para a otimizagcado continua quanto para otimizacao discreta, o
programa foi submetido a testes para valores de 6timo conhecidos na literatura
(Trelea, 2003). Também na fase de testes, estudou-se os parametros envolvidos no
método, para se conhecer melhor a ligagdo entre o numero de variaveis e o esforco
computacional necessario para convergéncia. Para os testes, utilizou-se o coeficiente
c1=2,0 e cx=2,1, atendendo a condicdo apresentada nos trabalhos iniciais sobre o
algoritmo, que propdem que a soma dos coeficientes deve ser maior que 4 (Eberhart
e Kennedy, 1995). Ainda para fins de teste utilizou-se o parametro de inércia
variavel, sendo Wpn4=0,8 e Wnin=0,4. Os valores sdo amplamente citados na
literatura e justificados por melhorarem a busca global no inicio do método e
refinarem a busca local no final das iteragbes. (Chatterjee e Siarry, 2004). Para os
testes continuos utilizou-se como limite de velocidade para as particulas o valor de
0,5, o qual recomendado na literatura e justificado pelo fato de que, valores muito
altos de velocidade nao permitem que as particulas facam boa busca local,
impedindo assim um refinamento na busca da solucdo local. Para os testes iniciais

utilizaram-se as seguintes fung¢des

a) Z(¥) = X1(xp)*
b) Z(X) = X1[x; — cos (x;)]*

em que X representa o vetor de variaveis n-dimensional e Z(X) é a funcéo obijetivo.
Nas figuras 3 e 4 ilustra-se o comportamento das funcdes estudas em trés
dimensbes. A escolha dessas fungcbes se deu pela ampla discussdo do
comportamento do algoritmo de otimizacdo no trabalho de Trelea (2003),
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possibilitando comparag¢do do otimizador desenvolvido com o trabalho

na literatura.

consagrado

T
1500

o

Figura 3: Grafico ilustrativo da funcao de teste a

Figura 4: Grafico ilustrativo da funcao de teste b
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As funcdes foram escolhidas com base no trabalho apresentado por Trelea
(2003). Nesse trabalho o autor desenvolve estudo dos parametros envolvidos no
algoritmo de otimizacéo e apresenta uma série de resultados para diversos cenarios
de parametros. Para os testes, avaliou-se cinco vezes cada funcéo objetivo com o
namero D de variaveis expressas pelo conjunto: {2,4,8,16,24,32,36,48}. Feito isso,
avaliou-se 0 aumento do numero de iteragbes para alcangcar o minimo da fungao

objetivo com tolerancia de erro definida.

Na primeira fase de testes, buscou-se estabelecer a relacdo entre o numero
de varidveis do problema de otimizagdo e o numero de avaliagbes da funcao
objetivo. Essa relacao € muito importante sob o ponto de vista computacional para a
aplicacao deste trabalho. Isso porque a cada avaliacdo da fungao objetivo faz-se
uma chamada do simulador hidraulico, pelo qual se realiza a avaliacdo dos
parametros hidraulicos da rede em estudo para a determinacéo do valor da funcao
objetivo. Logo, um método de otimizacédo o qual faga menos chamadas ao simulador

tende a ser mais eficiente.

Inicialmente fixou-se o0 numero de particulas em 50 particulas e encontrou-se
0 numero minimo de iteragdes necessarias para a convergéncia, com erro de 0,001.
Observou-se que para problemas com grande numero de variaveis a convergéncia
nao era alcangada. Sendo assim, foi proposta uma nova formulacao de teste: fixou-
se 0 numero de particulas como 3.D, ou seja, trés vezes o numero de variaveis (D)
envolvidas no problema, valor intermediario do intervalo recomendado pela literatura
(Eberhart e Shi, 1998). Feito isso, péde-se estabelecer a relagdo entre o niumero de
variaveis(D) e avaliagdes da funcao objetivo (N*), a qual se escreve como:

N =3.D.n (17)

Os graficos seguintes mostram a relacao entre o numero de variaveis e o
numero médio de iteragdes necessarias para a convergéncia das duas funcdes
estudadas. E possivel observar uma relagdo proporcional entre esses valores, de
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forma que ao reduzir o numero de variaveis do problema, é possivel reduzir o

numero de avaliagdes da fungao objetivo.
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Figura 5: Relacao entre o nimero de iteracoes e o numero de variaveis, funcao a)
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Com os resultados da primeira fase de testes, pode-se afirmar que, tendo em
vista a relacdo proxima da quadratica do numero de avaliagdes da funcao objetivo
com o numero de variaveis do problema, a reducao do numero de variaveis pode

levar a reducéo de custos computacionais.

A fim de compreender melhor o comportamento global da fungc&o objetivo e,
dessa forma, entender melhor a relacao entre sua evolucdo e os parametros da
equacao (07) (equacao de velocidade), elaborou-se o grafico da figura 9 que mostra
a evolugcao da funcdo com relagdo ao numero de iteragbes. Ainda, para melhor
ilustragé@o elaborou-se o mesmo grafico apenas no intervalo central — figura 10-, isso
porque ao construir o grafico total, valores muito altos para funcdo objetivo nas
iteragcdes iniciais nao permitem visualizar solugbes presas em bacias de
concentragdo. Assim, com o grafico da evolugdo da funcdo dentro do intervalo
central, pode-se observar alguns pontos de estagnacgéo e evolugéo da funcéo.
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Figura 9: Evolugao ao longo das iteracoes da fungao objetivo a) para 24 variaveis
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Figura 12: Evolucao da Funcao Objetivo para 24 variaveis, funcao b)

Nas figuras 10 e 12 é possivel observar a importancia dos fatores ry e r> da
equacao 7, os quais permitem que algumas particulas saiam da convergéncia local e

busquem dentro do espago outros possiveis 6timos para a fungao.

Mantendo os parametros acima testados e utilizando a inércia variavel, que
como avaliado, mostrou-se eficiente no processo de convergéncia, passou-se para
os testes com o otimizador discreto para variaveis binarias. Para os testes,
utilizaram-se os mesmos numeros de variaveis, com a mesma relacao de particula.
Essa constancia foi adotada a fim de compreender se, para os casos de variaveis
binarias 0 método poderia convergir com maior agilidade.
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Assim como foi observado para a otimizacdo continua, para o caso das
variaveis binarias € possivel notar a evolugcdo linear do numero de iteragdes com
relacdo ao numero de variaveis envolvidas no problema, porém se notam valores
muito inferiores quando comparados a otimizagdo continua. Para aceleracdo da
convergéncia na otimizacdo discreta, com variaveis binarias a PSO utiliza-se da
velocidade maxima com valor maior do que na otimizagdo continua. Isso se justifica
pelo aumento do intervalo de probabilidade (aqui representado pelo intervalo no qual
se pode variar a velocidade da particula). Nesse trabalho utilizou-se o valor Vimax=4,0,

recomendado por Franken e Engelbrecht (2005).

Ao observar os graficos da otimizagdo discreta e da otimizagao continua,
pode-se afirmar que a quantidade de iteracées necessarias para a convergéncia do
método dentro do erro estimado é bem maior no caso continuo. Essa observacao
permite concluir que a integracdo dos dois modelos de otimizacédo, discreto e
continuo, com o fim de reduzir o nimero de avaliacbes da fungédo objetivo e por

consequéncia, 0 numero de chamadas do otimizador hidraulico € bem
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fundamentada. O método mostrou-se bastante eficiente para a busca de étimos em
fungbes com mudltiplas variaveis, sendo bastante rapido e preciso. Esses resultados
motivaram a proposi¢ao da PSO com refinamento, propondo assim a reducao inicial

do numero de variaveis a serem otimizadas no processo continuo.

4.2. Descricao geral do algoritmo desenvolvido

Como citado, o0 método de otimizagao desenvolvido trabalha em duas etapas,
visando a redugdo do numero de variaveis para a fase continua via otimizagcéo
discreta com variaveis binarias. O conjunto de bombas das instalacbes a serem
estudadas (com n bombas) sera submetido a otimizacéo para operacdo em periodo
extensivo de 24h, dessa forma para cada hora do dia, é determinado o status da
bomba (ligado ou desligado) para o caso da otimizacao discreta, logo, o problema de
otimizagdo possuira 24.n variaveis, restrito pelos parametros hidraulicos da rede, tais
como velocidade nas tubulagdes, pressdo nos nds e niveis dos reservatérios, além

de restricdo no numero de operacdes (parada e partida) das maquinas.

O algoritmo de otimizacao foi codificado em linguagem de programacéao C++
enquanto o codigo de fungdes que trabalham com o modelo hidraulico em linguagem
C. A escolha da linguagem se deu pela facilidade de troca de informagdo com o
toolkit do programa de simulacdo de redes hidraulicas (EPANET 2.0), além de ser
uma linguagem que apresenta alto desempenho no desenvolvimento de rotinas

cientificas.

Primeiramente todas as particulas tem sua velocidade e sua posicao iniciadas
de maneira aleatoria, podendo ser escolhido o valor 0 ou o valor 1 para fase binéria.
Tendo-se iniciado, 0 método faz a primeira chamada do simulador hidraulico, a fim
de avaliar a funcao objetivo para cada uma das particulas.

Ao fazer a chamada do simulador hidraulico o otimizador passa um vetor com
as variaveis de decisdo que serdo interpretadas como a rotacao das bombas para
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cada hora do dia. Dessa forma, utilizando fungdes ja implementadas dentro da
biblioteca do EPANET 2.0, passa-se o vetor de rotagdes para a modulacdo da curva
de rotagdo de cada bomba que o modelo hidraulico possuir. Caso a rede hidraulica
tenha diversas curvas de rotagédo, o vetor é ordenado pelo nimero de identificacao
da bomba, levando em conta a ordem crescente dessa numeragao. Logo, as
primeiras 24 posi¢cdes ficam reservadas para a bomba cuja identificagdo é a menor
de todas, em seguida, as proximas 24 rotacées sao reservadas para bomba
seguinte, e assim sucessivamente, até que todas as bombas, ou curvas de rotacao,

sejam contempladas.

Feita a modulacédo de todas as curvas de rotacao da bomba para o periodo
estudado, é feita a simulacdo da rede para tal cenario. Dessa forma, além de se
obter o custo de bombeamento para o cenario de rotacdes, é possivel obter os
parametros hidraulicos de cada elemento da rede, como presséo nos nés, velocidade

nas tubulacgdes, nivel de reservatorio, etc.

A obtencdo dos parametros citados € de extrema importancia, tendo em vista
a necessidade de se atender aos critérios operacionais de norma. Nessa fase, é feita
a penalizacao da funcao objetivo caso os parametros hidraulicos nao fiquem dentro
dos limites operacionais desejados, ou ainda, caso os limites de nivel de reservatorio
nao sejam atendidos.

Como ja descrito, os métodos de penalizagéo, utilizam um fator multiplicador
aplicado a funcao de penalizacao, cujo papel € tratar de desvios das variaveis com
relacdo as restricdes pré-definidas. Esse fator multiplicador é escolhido de maneira
empirica, € normalmente seu valor estd intimamente ligado ao problema a ser
estudado. No intuito de minimizar o empirismo das formas de penalizacéo,
desenvolveu-se nesse problema um método de penalizagdo baseado no problema
hidraulico para as restricoes de pressao.
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Seja pret, a pressao necessaria em um né de referéncia, em metros de coluna
de agua e Qup a vazao na tubulagédo, em m?/s, que chega nesse n6. Pode-se calcular
a poténcia de uma maquina hidraulica ficticia, que regulariza a pressdo nesse no,
trabalhando como bomba no caso da pressao no né de referéncia ser menor que a
pressdo desejada, ou trabalhando como turbina, quando a pressdo do né de
referéncia € maior que a pressao desejada. Multiplicando a poténcia necessaria pelo
intervalo de tempo em que o problema foi discretizado e ainda pelo custo da energia
nesse intervalo de tempo, obtém-se o custo de estabelecer a pressdo necessaria. A
poténcia da maquina hidraulica ficticia pode ser calculada pela seguinte equacao:

— YQtublp_PREFl (1 8)

Py ”

em que y € o peso especifico do fluido transportado pelo sistema estudado e P a

pressao no no.

Assim, o0 custo associado a maquina ficticia e consequente penalizacao do
método pode ser escrito como:

Pen = k.P,y.c.f (19)

em que c é o custo da energia e f o fator de sobretaxa e k um fator relacionado as
caracteristicas de convergéncia do método.

Apés fazer a avaliacdo da funcao objetivo incluindo as penalizagbes, retorna-
se para o otimizador o valor da fungdo objetivo de cada particula. Desse modo é
possivel avaliar qual particula obteve melhor desempenho na iteracao estudada. A
partir dai, atualiza-se a velocidade de cada particula segundo a equacgao 7 e em
seguida atualiza-se a posicao da particula conforme apresentado na equacédo 10. A
partir dai, 0 método retoma a chamada do simulador hidraulico e faz avaliagdes de
cada particula até que a diferenga minima entre uma iteracao e outra seja atingida ou
até que se cumpra o niumero maximo de iteracoes.
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Quando atinge um dos critérios de parada, o algoritmo imprime a rotina
operacional de parada e partida otimizada em arquivo .pat (que possibilita a leitura
pelo simulador hidraulico). Com esse resultado, inicia-se a rotina de otimizagcéo
continua, na qual serdo encontradas as melhores rotagdes para 0s momentos que as
bombas estejam ligadas. Da mesma forma como descrito acima, a otimizacdo para
variaveis continuas faz chamadas do simulador hidraulico e avalia a fungéo objetivo
para cada particula a cada iteragdo em quanto um dos critérios de parada nao for
atingido. Ao final, o algoritmo também imprime um arquivo .pat que resulta na rotina

operacional final otimizada.

A figura abaixo ilustra de maneira sintetizada o processo todo de otimizacéo,

aqui chamado de PSO com refinamento.
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Figura 16: Fluxograma da PSO com refinamento para busca de rotina operacional 6tima
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Segue algoritmo do programa desenvolvido, a fim de facilitar a compreensao

do que é proposto nessa dissertacao.

Inicie fase binaria

Defina { ndmeros de bombas;
nimero de particulas = 3.nimero de bombas
coeficientes cognitivo (c) e social (¢3);
nimero méaximo de iteracdes (ITERy,x);
inércias maximas e minimas (Wmsx € Win);
erro maximo &};
Escolha aleatoriamente {
posigdo inicial de cada particula (x;') entre 0 e 1
Velocidade inicial de cada particula (Vil)};
Chame o simulador hidraulico  {
passe para o simulador o vetor com rotacgdes;
module as curvas de rotacdo das bombas;
faca a simulagao;
busque pressdo nos nds de restri¢cao e velocidade nas tubulagdes de restri¢ao;
faca as penalizacOes necessarias;
retorne o custo final de operacao;}
Enquanto (a < ITERyax ou ((Zbes t— lbes) > €) {
Enquanto b<i,{
Chamar simulador
Atualizar a posicio de cada particula (x? = x| + Vi);
Se x7 < x} (lpesti = x7), Se ndo (lhesti = X7);
Se lbesti = Zbest (Zvest = lbesti)
Atualizar a velocidade de cada particula }}

Inicie fase continua {
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particulas iniciadas com o resultado da fase anterior;
iniciar velocidades aleatoriamente;
Chame o simulador hidraulico  {
passe para o simulador o vetor com rotacgoes;
module as curvas de rotagdo das bombas;
faca a simulacao;
busque pressao nos nos de restri¢cao e velocidade nas tubulagdes de restricao;
faca as penalizagdes necessarias;

retorne o custo final de operagao;}

Enquanto (a < ITERmax 0u ((bes t— lbest) > €) {
Enquanto b<1i,{
Chamar simulador
Atualizar a posicio de cada particula (x? = x} + V! );
Se x7 < x} (Ibesti = x2), Se nd0 (lesti = X7');
Se Ibesti < Zbest (Zoest = lbesti)
Atualizar a velocidade de cada particula

Imprimir o valor de arquivo com rotagdes Otimas, parametros de varidveis de

restri¢do e evolucdo de .

} FIM
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5. Estudos de Caso para testes do modelo hibrido

5.1. Testes para o modelo hibrido (simulador — otimizador) com variaveis
continuas

Apbs a etapa inicial de codificacdo e testes das rotinas de otimizacao,
codificou-se o algoritmo hibrido com a finalidade de buscar rotacdes 6timas para uma
instalacéo de recalque operando com inversor de frequéncia, ou seja, codificou-se a
integracdo do algoritmo de busca continuo e discreto com o modelador hidraulico.
Para o teste do algoritmo com otimizacao continua utilizou-se o sistema de recalque
estudado por Rodrigues (2007), que possui como estacdo de bombeamento a Casa
de Bombas “Pulmao”, a qual faz parte do sistema de abastecimento da SANASA —
Sociedade de Abastecimento de Agua e Saneamento S/A da cidade de Campinas.
Essa instalacao foi escolhida tendo em vista a possibilidade de comparagdao com o
estudo anterior, em que Rodrigues (2007) utilizou o Algoritmo Genético como

otimizador.

A Casa de Bombas “Pulmao” localiza-se na zona leste da cidade de
Campinas, na saida das estacdes de tratamento, ETA 3 e 4. Nessa regido o
consumo predominante € residencial, porém ha consumo comercial, incluindo um
shopping center e um hipermercado. Segundo RODRIGUES (2007) existem cerca de
12860 ligacoes e uma populacao estimada de 90000 habitantes.

O bombeamento é desenvolvido através de uma sub-adutora chamada “Leste”
que tem a finalidade de fazer a aducgéo para o Centro de Reservagéo e Distribuicao
(C.R.D.) “Jd Paranapanema”, sendo responsavel pela distribuicdo de 6054,5m de
rede. O sistema de recalque possui dois conjuntos moto-bomba, os quais operam
alternadamente, denominando-se Grupo 1 e Grupo 2, para cada um dos conjuntos.
Esses grupos trabalham das 5h00 as 23h00 diariamente, revezando entre si 0

funcionamento.
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Abaixo segue modelo topoldgico da instalacdo e as caracteristicas fisicas e

hidraulicas do modelo para emprego do programa.

]
?I
T "] 10
4 ]

AR IR

Figura 17: Modelo topoldgico para a simulacao com o aplicativo EPANET - (Rodrigues, 2007)
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Tabela 1: Caracteristicas dos n6s do modelo de Rodrigues, 2007

N6 Cota Demanda
(m) (I/s)
2 727,970 00,00
3 727,970 00,00
4 706,156 00,00
5 671,346 00,00
6 675,090 00,00
7 700,000 00,00
8 701,380 55,20
9 727,306 95,42
10 711,138 18,27
12 706,156 22,87
13 671,346 4,63

Tabela 2: Caracteristicas dos tubos do modelo de Rodrigues,2007

Tubo | Comprimento Diametro Rugosidade

(m) (mm) (mm)
2 2060 500 0,05
3 1158 500 0,05
4 203,9 500 0,05
5 506,8 500 0,05
6 282,9 500 0,05
7 1044 400 0,05
8 798,7 500 3,00
10 2,0 500 0,05
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Tabela 3: Pontos para curva da bomba

Carga Vazao

(m.c.a) (1/s)
60 0,00
54 244,44
49 277,78

Tabela 4: Curva neutra de demanda

Hora Fator
do multiplicador
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NS SIS S0 Y iy g g I P Y G JEY
Awm—uocooo\loum-pw—uo"om\‘mm'“wm“g

Como informagdo complementar as apresentadas nas tabelas, o nivel do
reservatoério de nivel fixo (01) é de 733,7m e o preco base da energia adotado foi de
R$0,137164. A energia é sobretaxada no horario de pico, cujo fator multiplicador é de
1,65.
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A elevatoria em questao ja fazia uso do inversor de frequéncia, porém sua
operacdao era feita através da experiéncia pratica dos operadores, que por
observacgao e tentativa-erro, buscavam para o né de referéncia a pressao desejada,
controlando a rotagdo horaria da bomba. Na busca por uma rotina operacional,
aplicou-se o algoritmo de otimizacdo aqui estudada e comparou-se com o estudo
anterior desenvolvido por Rodrigues (2007) que utiliza como otimizador um algoritmo

genético.

A figura 18 ilustra a rotacdo da bomba a cada hora, comparando as trés
situacdes estudadas: a otimizacdo por tentativa e erro, a otimizacdo via PSO e
otimizagdo via AG. E possivel observar que os otimizadores encontraram a mesma
solugéo para o problema. A configuracao de pressdes no no de referencia evidencia
que o objetivo foi alcancado por ambos os otimizadores, tendo em vista que a
pressdao de operacao ao longo do dia é a pressdo imposta pelas condi¢cdes de

restricdo e penalizagao.

Rotagdes horarias com otimizagdo PSO, AG e Inversor

100%

90%

80%

70% -

60% -

50%

40% = PSO

W AG

30%
M Inversor

Rotagdo em relagdo a Rotagdo Nominal

20%

10%

0%

6h00 7h00 8h00 9h02 10h00 | 11h00 | 12h00 | 13h00 | 14h00 | 15h00 | 16h00 | 17h00 | 18h00 | 19h00 | 20h00 | 21h00 | 22h00 | 23h00
®PpSO 43% 51% 63% 73% 77% 79% 79% 77% 76% 74% 73% 64% 61% 60% 61% 58% 56% 49%

EAG 43% 51% 63% 73% 77% 79% 79% 77% 76% 74% 73% 64% 61% 60% 61% 58% 56% 49%
Minversor| 48% 53% 65% 76% 82% 84% 85% 84% 81% 81% 79% 74% 69% 67% 67% 66% 62% 65%

Figura 18: RotacOes para a estagao elevatoria encontradas via: PSO, AG e Controle Manual
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Figura 19: Pressé6es ao longo do dia no né de referéncia

Os valores finais dos custos de operacao diaria para o sistema estudado séo

apresentados na tabela 5. Como as rotagbes horarias encontradas em cada um dos

7

algoritmos sdo muito parecidas é possivel observar similaridade de valores
operacionais.

Tabela 5: Comparacao do desempenho da funcao objetivo

Tipo de Custo Numero de
Otimizacdo | operacional | avaliacdes
Otimizacgéao R$166,13 -
experimental

PSO R$102,50 25000
AG R$102,43 150000

Da andlise comparativa € possivel observar que o PSO faz 6 vezes menos

chamadas que o AG, demonstrando ser mais eficiente no caso estudado. Do ponto
de vista hidraulico, ambos chegam as mesmas rotacoes, refletindo em uma condigcao
mais estavel, evidenciada no grafico de pressdes da Figura 19. A estabilidade das

pressdes ao longo do dia no funcionamento das redes de abastecimento pode

atenuar processos de fadiga dos materiais, reduzindo fugas em juntas e
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manutencdes. A fim de conhecer melhor a ferramenta desenvolvida testou-se a rede
ficticia estudada por Ribeiro (2007), cujos dados topoldgicos e fisicos seguem nas
tabelas 6 a 10.

Tabela 6: Dados dos tubos para o modelo estudado por Ribeiro (2007)

L(m) | D(mm) C
300 250 120
200 200 120
150 200 120
200 200 120
200 250 120
200 200 120
200 200 120
1000 100 100
125 200 120
125 200 125
125 200 120
150 200 120
200 200 120

_ || = c
rlwld|m|o|©(® (N[0~ W (N o
o

Tabela 7:Curva das bombas, Ribeiro (2007)

Carga Vazao
(m) (I/s)
50 0,00
43 100
32 110

Tabela 8: Demanda base do modelo estudado por Ribeiro (2007)

Nes | 1 |2|3|lals]e| 7|89 |10]11]12]13
Demanda
(I/s) ‘-210‘0‘0‘0‘70‘0‘7‘0‘70‘20‘0‘0‘0
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Tabela 9: Curva neutra de demanda, Ribeiro (2007)

Hora Fator
do Dia | Multiplica
dor
0,56
0,58
0,58
0,56
0,68
0,75
0,93
1,14
1,39
1,43
1,49
1,00
1,00
1,44
1,31
1,24
1,00
1,22
1,12
0,98
0,93
0,83
0,64
0,58

NINDINDININ| =t | =t |t |t |t |t | ok | o |k | b
SN2 |o|o|o|N|o|u|swn =@ ® N 0 R wWIN=
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Figura 20: Topologia ficticia estudada por Ribeiro (2007)

Ap6s as simulagbes pode-se avaliar o desempenho do modelo hibrido,
comparando com a mesma rede trabalhando com rotacao fixa. Essa comparacéao
apontou valores de custo de bombeamento inferiores aos custos do sistema
operando com a bomba a rotacdo fixa, sendo que a economia de energia chega a
26% do total. A tabela abaixo apresenta os valores finais.

Tabela 10: Valores do custo operacional diario

Rotacao Custo
Operacional

Fixa U.M 2410,55
Otimizada via U.M 1734,20
AG
Otimizada via U.M 1783,85
PSO

A seguir, a figura 21 mostra o comportamento do nivel dos reservatérios. E

evidenciado nesses graficos que no horario de pico ha esvaziamento dos
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reservatorios, fato relevante para a economia de energia, tendo em vista que nesse

horério ha sobretaxas no custo da energia.
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Figura 21: Nivel do reservatério a jusante do bombeamento — RNV 12
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Figura 22: Nivel do reservatério a jusante do bombeamento — RNV 06
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Além de minimizar os custos de energia, a rotina operacional otimizada
propicia uma alivio nas pressdes dos nés. Esse alivio pode ser observado na figura
23 , que mostra a variagao da pressdo no né 03 ao longo do dia. Observa-se um
alivio da pressao principalmente no periodo de 3h00 e 7h00, momento que o
consumo de agua é menor. A principal vantagem de obter uma rede com pressoes
mais baixas e que oscilem menos esta na redugao dos efeitos de fadiga que reduz a
vida (til das mesmas.

Otimizado via Ag

18 ™\
- \/\ l
S 16
£ \
c 14
- == ’
[%} P
§ 1 N ~ \ __’é>/‘
3 _<J ~8
@ 10 Otimizado via PSO
el
2 3 === Rota¢3o Fixa
o
c
o
AT
@
2
a

012 3 456 7 8 9 1011121314 151617 18 19 2021222324
Hora do dia

Figura 23: Comparativo entre pressoes para cenario otimizado e cenario com rotagao fixa — N6 03

Ainda no intuido de avaliar o desempenho do modelo, empregou-se a rede
ficticia estudada por Araujo (2010), cuja topologia e dados fisicos sdo apresentados
abaixo.
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Tabela 11: Dados dos nds do modelo estudado por Araujo (2010)

N6 Cota (m) Demanda (l/s)
03 256 9,50
04 253 9,50
05 252 6,30
06 280 9,50
07 280 22,6
08 280 9,50
09 280 9,50
10 282 12,6
11 283 9,50
12 252 6,30
13 253 9,50
14 256 9,50
18 244 0,00
19 244 0,00

Figura 24: Topologia ficticia estudada por Araujo (2010)
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Tabela 12: Curva neutra de demanda do modelo de Araujo,2010

Tubo | Comprimento | Diametro

(m) (mm)
2 1609 350
3 1609 250
4 1609 250
5 1609 200
6 1609 200
7 1609 250
8 1609 250
9 1609 350
11 1609 250
12 1609 200
13 1609 200
14 61 450
18 61 450
19 1609 200
20 1609 200
21 1609 250
24 3210 450
26 3210 450

Tabela 13: Pontos para curva carga x vazao das bombas

Vazao Carga
(l/s) (mc.a.)
0 101,33
25 99,58
50 94,31
100 73,26
125 57,47
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Tabela 14: Curva Neutra de Demanda

Hora Fator
Multiplicador
01 0,833
02 0,788
03 0,762
04 0,762
05 0,762
06 0,762
07 0,809
08 0,857
09 0,929
10 0,952
11 0,976
12 1,000
13 1,000
14 0,976
15 0,952
16 0,952
17 0,952
18 0,952
19 0,952
20 0,929
21 0,929
22 0,905
23 0,881
24 0,857

Para o estudo, adotou-se a sobretaxa para o horario de ponta como 8,83,
valor adotado por Araudjo (2010). Os reservatérios de nivel variavel (RNV) 01 e 16
possuem os mesmo limites de nivel, a saber, nivel maximo de 46m e nivel minimo de
30,5m. Modelando a rede com o sistema hibrido proposto, obteve-se a tabela 15 de

custos:

Tabela 15:Custo operacional para a rotina otimizada via PSO e para a rotina com rotacao fixa

Tipo de Cenario Custo Operacional (R$)
Operacional
Rotacéao fixa 2039,17
Rotacdao PSO 706,20
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Nota-se que a reducdo do consumo de energia nesse caso foi bastante
elevada, cerca de 61%. Isso se deve ao fato de que a maior parte do tempo, as
bombas estdo sendo superutilizadas pelo sistema de abastecimento (no caso da
rotacao fixa). A figura 25 mostra a flutuagdo do nivel do reservatério 01 e a figura 26
a flutuacao do reservatério16.
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Figura 25: Flutuacao diaria do nivel do reservatério 01 para o cenario otimizado
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Figura 26: Flutuacao diaria do nivel do reservatério 16 para o cenario otimizado

As figuras 27 e 28 mostram a flutuacao das pressées em dois nds de controle,
né 04 e né 07. E importante ressaltar que a rede estudada por Aradjo (2010) teve os
limites operacionais normativos ndo respeitados pelo autor e, para comparacao,
manteve-se aqui esta condicdo, dai segue-se pressbées muito acima dos limites

normativos, como se apresenta no grafico da figura 27.
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Figura 27: Flutuacao da pressao no n6 04 para o cenario com rota¢ao fixa e o cenario otimizado

50

S
(%)

=== Pressdono né 07 - PSO

/ e Pressdo no né 07 - Rotagdo Fixa

N
o

w
wv

Pressdo no né 7 (m.c.a.)
- N N w
wv o wv o

=
o

wv

0123456 7 8 9101112131415161718192021222324

Hora do dia

Figura 28: Flutuacao da pressao no né 07 para o cenario com rotacao fixa e o cenario otimizado

Grandes oscilagées nas pressdes ao longo do dia sdo ruins, tendo em vista o
comprometimento da seguranca das tubulagdes por conta do rompimento por fadiga.
Por outro lado, pressées acima da recomendada por norma podem também levar a
acidentes graves e ao aumento nas perdas fisicas.
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Por fim, nas figuras 29 e 30 apresentam-se as rotacdes encontradas pelo

modelo hibrido para as bombas 23 e 25, respectivamente.

123456 7 8 9101112131415161718192021222324

Hora do dia

Figura 29: Rotina operacional otimizada da bomba 23

123456 7 8 9101112131415161718192021222324

Hora do dia

Figura 30: Rotina operacional otimizada da bomba 25
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Ainda tendo o intuito de conhecer melhor o comportamento das redes
hidraulicas submetidas a otimizagdo para rotina operacional das elevatérias, também
estudou-se a rede levantada por Carrijo (2004). Esse sistema esta localizado na
cidade de Goidnia e é parte da rede que abastece uma populacdo de
aproximadamente 1,2 milhées de pessoas. Os ndés de demanda representam
derivagdes para setores de redes representativos, de modo que as vazdes atribuidas
a esses nos sao as demandas dos setores abastecidos por cada derivagao. (Carrijo,
2004). A figura abaixo ilustra a topologia dessa rede e as tabelas mostram as

caracteristicas fisicas e hidraulicas para a rede descrita acima.
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Figura 31: Topologia real estudada por Carrijo (2004)

Tabela 16: Dados dos reservatorios de nivel variavel (RNV), Carrijo (2004)

RNV Volume (m?3) Niv. Max (m) Cota(m)
14 10000 6,0 858,0
19 5000 5,5 561,5
24 10000 7,0 836,5
29 3000 5,0 863,0
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Para todos os reservatorios, o estudo considerou nivel minimo de 1,5m. Ainda
as trés bombas tiveram sua curva tragada por um ponto, a saber, carga hidraulica de
85 m.c.a. e vazao de 895 I/s. Para todas as tubulacdes adotou-se coeficiente C da
equacao de Hazen-Willians igual a 100, seguindo o estudo de Carrijo (2004).

Tabela 17: Dados das valvulas controladores de vazao, Carrijo (2004)

Valvula Diametro (mm) Vazao (l/s)
29 600 616
30 600 496
31 800 542
32 500 474

Tabela 18: Dados das tubulacées de vazao, Carrijo (2004)

Tubo Comprimento(m) Diametro(mm)
01 50 1500
02 5 1200
03 5 1200
04 5 1200
05 5 1200
06 2050 1500
07 2840 600
08 3990 800
09 200 800
10 4725 1372
11 120 800
12 50 800
13 10 800
14 1050 1372
15 5368 1200
16 441 800
17 50 800
18 10 800
19 2070 800
20 50 1000
21 50 100
22 10 100
23 473 800
24 50 800
25 10 800
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Tabela 19: Cotas dos nds, Carrijo (2004)

No6 Cota (m)
02 788,10
03 788,15
04 788,12
05 788,10
06 788,12
07 788,13
08 801,20
09 823,10
10 845,15
11 840,05
12 845,12
13 845,12
16 848,20
17 850,15
18 850,15
21 852,20
22 832,30
23 832,25
26 850,10
27 850,15
28 850,13

Tabela 20: Curva Neutra de demanda, Carrijo (2004)

Hora Fator Hora Fator
Multiplicador Multiplicador
01 0,30 13 0,70
02 0,15 14 0,65
03 0,20 15 0,65
04 0,45 16 0,60
05 0,43 17 0,60
06 0,55 18 0,63
07 0,60 19 0,68
08 0,80 20 0,65
09 0,90 21 0,60
10 1,00 22 0,30
11 0,90 23 0,30
12 0,80 24 0,30

Para os estudos de custo operacional, adotou-se eficiéncia dos conjuntos
moto-bomba como 80%. O trabalho de Carrijo (2004) considera o custo energético
como 0,0816 R$/KWh no horario fora de ponta e custo de 0,17076R$/KWh no
horario de ponta. Ainda, custo para a demanda no horario de ponta, 26,38 R$/KW e
R$8,66/KW fora de ponta.
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Apbs a simulagdo da rede com o modelo hibrido para varidveis continuas
obteve-se o0s seguintes resultados para o custo operacional da rede trabalhando com

rotacdes variaveis.

Tabela 21: Custo operacional final para cenario com rotacao variavel

Tipo de cenario Custo operacional (R$)
operacional
Rotacdo fixa 5784,42
Rotacao Variavel 1979,65
otimizada via PSO

As figuras 32 a 35 mostram a evolugao dos niveis do reservatério 14, 19, 24 e
29, respectivamente, ao longo do dia
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Figura 32: Flutuacao do nivel do reservatorio 14
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Figura 34: Flutuacao do nivel do reservatorio 24
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Figura 35: Flutuacao do nivel do reservatorio 29

E possivel observar a grande flutuacdo do nivel de cada reservatério, com
énfase no reservatoério 29, que passa pelo processo de esvaziamento e enchimento
mais de uma vez ao longo do dia. Nota-se também que esse mesmo reservatoério é
limitante para o desempenho energético da rede, devido ao seu volume pequeno,
quando comparado com o0s outros reservatérios, e tendo que abastecer a segunda
maior demanda da rede.

A figura 36 mostra a evolucéo da pressdao em cada n6 de abastecimento, que
para o estudo de caso foi tomado como n6 de referéncia. A escolha desses nés
como referéncias se deu pelo fato de que a partir deles novas redes sao
alimentadas, mostrando a importancia da manutencao das pressdes dentro dos

limites operacionais.
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Figura 36: Evolucao da pressao em cada né de controle

Constata-se que a evolucao da pressao nos nés de controle se da de maneira
suave, com excecao do né 30, o qual é abastecido pelo reservatério de nivel variavel

29. Porém, em todos 0s casos as pressdes minimas e maximas sao atendidas.

Por fim, a figura 37 mostra o cenario operacional para cada bomba. E importante
ressaltar que em diversos horarios de funcionamento as bombas atingem as
velocidades minimas. Essas velocidades ndo foram avaliadas em termos de

problemas operacionais, como cavitacao ou vibracdao do conjunto.
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Figura 37: Regra operacional para as bombas via PSO

Ao observar os resultados obtidos nas quatro redes testadas é possivel concluir
que a otimizagcado de variaveis continuas (rotacao especifica das bombas) acoplada
ao simulador hidraulico resultou em um bom método para determinagdo de rotinas
operacionais para os sistemas de recalque estudados, com reducéo significativa dos
custos de energia, reducdo na oscilacdo, e em alguns casos na magnitude, das
pressdbes e melhor operagcdo dos reservatorios de nivel varidvel, o que leva a

melhoria na qualidade de agua.
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5.2. Testes para o modelo hibrido (simulador — otimizador) com variaveis
discretas (binarias)

Tendo codificado o algoritmo de otimizacao para variaveis discretas e binarias
e tendo sido feitos os testes iniciais, partiu-se entdo para o acoplamento desse
algoritmo com o simulador hidraulico, a fim de avaliar o desempenho computacional
e 0s possiveis resultados para a proposta deste trabalho, ou seja, avaliar os ganhos
financeiros com a redugdo do consumo de energia fazendo operagdes de parada e
partida de bombas.

Para os testes, foram utilizadas duas redes ja apresentadas nesse trabalho, a
rede estudada por Ribeiro (2007) e a rede estudada por Araujo (2010). Essas redes
foram escolhidas para o estudo das variaveis discretas e binarias em demérito da
rede estudada por Rodrigues (2007) tendo em vista a existéncia de reservatorios de
nivel variavel, o que permite a parada das bombas, ao contrario da rede de
Rodrigues (2007), cujo abastecimento dos n6s de consumo é feito diretamente pelo

bombeamento.

Apresentam-se inicialmente os resultados obtidos tendo submetido a rede de
Ribeiro,2007 aos testes. O grafico apresentado na figura 38 mostra a evolugédo da
pressdo no nd de referéncia (nd trés). Nesse n6 é possivel observar pontos de
pressao abaixo das pressdes recomendadas durante a madrugada. O fato deve-se
principalmente ao desligamento da bomba nesse horéario. Ao observar as figuras 39 e
40, pode-se concluir que os reservatdrios sdao muito solicitados ao longo da
madrugada, para atender as demandas noturnas, levando a um rebaixamento do
nivel dos reservatorios e consequentemente ao ndo atendimento maneira adequada
as pressdes minimas requeridas pelo sistema.

Por outro lado, a baixa pressado noturna pode ter beneficios para a operacao
dos sistemas de abastecimento. Isso se justifica pelo fato de que, durante a
madrugada, grande parte do consumo pode estar relacionado a perdas fisicas, uma
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vez que as atividades humanas estdo drasticamente reduzidas durante a
madrugada. Dai segue que pressdes mais baixas durante a madrugada (entre 1h00
e 5h00) podem levar a redugéo das perdas em decorréncia de vazamentos.
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Figura 38: Flutuacao da pressao no né de controle ao longo do dia

E possivel notar também no grafico da figura 38 que a pressdo no né de
referencia (n6 trés) é maior quando o sistema opera com a rotagédo fixa. De modo
geral, mesmo nao atendendo totalmente as restricbes de pressdo no caso binario
para essa rede, o método apresenta uma economia significativa de energia, como

pode ser observado na tabela a seguir.
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Tabela 22: Custo operacional para a rede estudada com manobra de parada e partida

Rotina operacional Custo
(U.M)
Otimizada com PSO- 1871,94
discreto
Rotina fixa 2410,45
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Figura 39: Flutuacao do nivel do reservatorio 12 ao longo do dia
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Figura 40: Flutuacao do nivel do reservatorio 06 ao longo do dia

O gréfico apresentado na figura 41 mostra o “status” da bomba ao longo do
dia, nota-se que a condicdo de poucas operagcées ao longo do dia foi atendida.
Realizando apenas uma manobra de acionamento, ficando abaixo da imposicao

maxima de 3 manobras diarias
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Figura 41: Rotina operacional otimizada para a rede de Ribeiro (2007) determinada via otimizacao discreta

Ainda com fins de validagdo e melhor compreensdao do comportamento do
modelo hibrido, aplicou-se a o processo de otimizagdo proposto para a rede
estudada por Araujo (2010). O custo operacional otimizado via PSO é comparado
com o custo operacional otimizado via AG apresentado no trabalho de Araujo (2010).
E importante salientar que no trabalho, o autor apresenta os custos finais, incluindo

as penalizacbes de parada e partida de bomba.
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Tabela 23:Custo operacional para as rotinas otimizadas e para a rotina de rotacao fixa

Tipo de Rotina Custo Operacional
Operacional (R$)
Rotacéao fixa 2039,17

Rotagcao Otimizada 289,25
via A.G

Rotacao Otimizada 265,15
via PSO

Apresenta-se nos graficos das figuras 42 e 43 as flutuagcbes de nivel de

reservatério para o RNV 01 e RNV 16 para a rotina operacional determinada pelo
PSO,
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Figura 42: Flutuacao diaria do nivel do reservatorio 01 para o cenario otimizado
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Figura 43: Flutuacao diaria do nivel do reservatério 16 para a rotina otimizado
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Figura 44: Flutuacao da pressao no né 04 para o cenario com rotacgao fixa e o cenario otimizado
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Figura 38: Flutuacao da pressao no n6 07 para o cenario com rotacgao fixa e o cenario otimizado

A partir dos graficos apresentados, observa-se a grande oscilacdo no nivel do
reservatorio, enchendo pela manha e esvaziando-se pela tarde, maximizando assim
o uso dos RNV no abastecimento da rede estudada. Esse comportamento deriva-se
principalmente da sobretaxa da energia atribuida ao horario de ponta, levando o
algoritmo de busca a dar preferéncia pelo uso do sistema de recalque no intervalo de
tempo cujo preco da energia € mais baixo. Além da vantagem econdémica, como ja foi
observado, a maior oscilacdo no nivel do reservatério contribui positivamente para a

qualidade de agua do sistema.

Mais uma vez, considerando o exposto, observa-se que a flutuagdo da
demanda se da em magnitude inferior quando comparada com a rotina operacional
de rotagdo fixa. Vale ressaltar novamente que esse comportamento ajuda na
manutencgao das redes, uma vez que evita grandes diferenciais de pressao ao longo
do dia, podendo reduzir os problemas com ruptura por fadiga das tubulacbes e

acessorios.
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Para finalizar o estudo dessa rede, apresentam-se nas figuras 45 e 46 as
rotinas operacionais otimizadas, comparando-as com a rotina apresentada no
trabalho de Araujo (2010).
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Figura 45: Comparativo entre rotinas operacionais otimizadas para bomba 23, AG e PSO
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Figura 46: Comparativo entre rotinas operacionais otimizadas para bomba 25, AG e PSO

Pelos graficos apresentados pode-se observar que a rotina operacional
determinada pelo uso do algoritmo genético no trabalho de Araudjo (2010) leva a mais
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operacdes do tipo parada e partida de bombas, o que ndo é benéfico para a
instalacao. Mesmo operando com instrumentos que amenizem os efeitos transitérios
dessa operagdo, o uso frequente de parada e partida de bombas podem levar a
danos nos conjuntos moto-bombas, desinteressantes para o operacional das

instalagdes de recalque.

O estudo da rede apresentada por Carrijo (2004) conduziu aos seguintes

resultado para os custos operacionais:

Tipo de Operacao Custo (R$)
Rotacéao Fixa 5784,42

Otimizada via AG 2494 ,33
Multiobjetivo

Otimizada via PSO 2559,54

As figuras 47 a 50 mostram a flutuacao do nivel dos reservatérios, bem como
a flutuacao nos nés de controle (os quatro nés de demanda).
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Figura 47: Flutuacao do nivel do reservatorio 14
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Figura 49: Flutuacao do nivel do reservatorio 24
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Figura 50: Flutuacao do nivel do reservatorio 29

E notéria a variacdo do nivel do reservatério 29, mostrando a baixa
capacidade de atender a demanda do né 30 oscilando muitas vezes ao longo do dia.
Do ponto de vista da qualidade de agua esse fato € bom, pois garante o atendimento
da demanda com &gua que esteve pouco tempo retida no reservatorio. Por outro
lado, como se observa no gréfico da figura 52, h4 maior flutuagao na pressao do né
30, o que pode levar a fadiga da tubulacao.

Por fim, apresentam-se dois graficos mostrando a evolugdo da pressao nos
nés de referéncia.
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Figura 52: Variagado da pressao nos nés de demanda 25 e 30
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Pelos graficos apresentados nas figuras 51 e 52 se observa que o
comportamento da pressdo nos nos de referéncia em ambos os casos é parecido,

novamente a excecao se da no ndé 30, devido a grande variagdo no nivel do
reservatoério 29.

A figuras abaixo mostram a regra operacional otimizada para cada uma das
bombas, comparando com o trabalho de Carrijo (2004).
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Figura 53: Regra operacional otimizada para bomba 26
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Figura 54: Regra operacional otimizada para bomba 27
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Figura 55: Regra operacional otimizada para bomba 28
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Tanto a otimizacdo via AG quanto a otimizacdo via PSO no estudo de caso
apresentado levaram a conjuntos de manobras bem definidos, variando entre 3 ou
quatro manobras de parada e partida, valores dentro do limite aceitavel.
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6. Estudos de caso para o modelo hibrido PSO com refinamento.

Tendo estudado os modelos para o caso discreto binario e continuo, avaliou-
se a proposta desse trabalho, a unido das duas formas de otimizacdo. O
funcionamento geral desse modelo com refinamento ja foi descrito no capitulo 4, de
modo que nesse capitulo apresentar-se-4 os resultados obtidos para os testes
realizados com a rede de Ribeiro,2007 e Araujo, 2010. Para tal estudo, acrescentou-
se como restricao do problema hidraulica a compatibilidade dos niveis iniciais com os

niveis finais dos reservatérios.

Iniciando a apresentacao de resultados pela rede de Ribeiro,2007. As figuras
56 e 57 mostra a variacdo dos niveis de reservatério para o cenario de rotacdes
definidas via PSO com refinamento. A figura 58 ilustra a variacao da press@o no né
de controle a variagdo. Ainda em todas as figuras citadas, ilustram-se os
comparativos com as otimizagcdes discreta e continua e a comparagdo com 0 caso
estudado por Ribeiro (2007) com o Algoritmo Genético otimizando a rotacdo das

bombas.
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Figura 56: Flutuacao de nivel do reservatério 12 para as diversas otimizacoes realizadas
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Figura 57: Flutuacao de nivel do reservatério 06 para as diversas otimizacdes realizadas

E possivel observar que em ambos os reservatérios os limites operacionais

séo respeitados, impondo-se em alguns casos como restricao para a redugao maior

da rotacao especifica das maquinas.

Na legenda dos graficos apresentados, PSO-B refere-se ao modelo hibrido

que utilizou como algoritmo de otimizagdo a PSO na forma de variaveis discretas

binarias, PSO-C para as variaveis continuas, PSO-R, para a proposta da PSO com

refinamento e AG o comparativo com o Algoritmo Genético.

A figura 58 mostra a evolugado das pressdes no né de referéncia fazendo o

comparativo para as diversas formas da PSO aqui empregadas, bem como o

comparativo com o Algoritmo Genético.
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Nota-se que tanto para o modelo hibrido PSO-B quanto para o modelo hibrido
PSO-R durante a madrugada a pressao atinge valores abaixo do recomendado por
norma. Isso se deve ao fato das bombas estarem desligadas e os reservatérios ndo
conseguirem suprir a demanda de agua mantendo a pressdao acima do valor
desejado. Por ser um momento cujo consumo de agua é baixo e possivelmente
grande parte desse consumo tratar-se de perdas fisicas, ndo se encontra problemas
ao obter essa pressao no estudo de caso apresentado. Por outro lado, recomenda-se
que em outros casos seja aprimorada a funcdo de penalizagdo, caso a restricao
operacional de pressao nao seja respeitada em outro momento do dia, ou em casos

gue o consumo noturno se configure de fato como consumo efetivo.
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Figura 58: Flutuacao da pressao no né de referéncia (n6 3)

Por fim, apresenta-se a tabela comparativa com os custos de cada uma das

formas de otimizagdo aqui empregadas.
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Tabela 24: Comparativo de custos operacionais

Tipo de Cenario Valor final
Otimizado
PSO-B 1871,94
PSO-C 1734,20
PSO- com refinamento 1720,51

Para a rede estudada por Araudjo, o modelo hibrido PSO com refinamento
encontrou 0 mesmo cenario operacional da rotina otimizada com o PSO para
variaveis binarias, mostrando que ndo € possivel reduzir ainda mais as rotacdes

daquele cenario respeitando as variaveis de restricdo normativas.

Esse fato é evidenciado ao se observar o nivel minimo do reservatério,
atingido no final do periodo de simulacdo, bem como a pressdao minima requerida

pelo sistema no nd de controle 07, também no final do periodo de simulagao.

Por fim, apresentam-se os resultados da otimizagao via PSO com refinamento
para a rede estudada por Carrijo (2004). Inicialmente apresentam-se os graficos de
flutuacao no nivel de reservatério, comparando com a evolug¢ao obtida com os outros

otimizadores.
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Ao observar os graficos de flutuacdo de nivel de reservatério, constata-se
novamente a grande varia¢do do nivel do reservatorio 29 com reflexo na variagéo da
pressdao do nd 30. Além disso, consegue-se observar que a flutuagdo de nivel
resultante da rotina encontrada pela PSO-R leva a esvaziamento nos momentos de
maior consumo de agua e custo maior de energia. Os graficos comparativos da

evolucao da pressao nos nos de referéncia.
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Figura 66: Evolucao da pressao no né 30, grafico comparativo entre técnicas

Cabe observar que a variacado da pressao nos nos de demanda, resultante da
otimizacdo via PSO-R é menos acentuada, quando comparada com as outras
técnicas de otimizacao, ainda que em alguns casos seja muito préxima da variacao

resultante do cenario oriunda da otimizacgao via AG.

A tabela abaixo mostra os valores finais encontrados para cada uma dos

métodos empregados.

Tabela 25: Custo operacional, quadro comparativo

Tipo de cenario Custo Operacional
simulado
PSO-R 2213,80
PSO-B 2559,54
PSO-C 1979,65
AG 2494,33
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Nota-se que, mesmo sendo 0 menor custo, o cenario encontrado pelo PSO-C
merece maiores cuidados, tendo em vista que as rotagdes baixas, frequentemente
empregadas no cenario podem levar a problemas operacionais e de manutencao.
Por outro lado, a rotina encontrada via PSO-R trabalha com rotacdes mais altas que
reduzem a ocorréncia de problemas de vibragdo excessiva e cavitacdo podem ser
evitadas. Mostra-se na figura 67 as regras operacionais encontradas via PSO-R.
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Figura 67: Rotacao especifica para a rede de Carrijo (2004) via PSO-R
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7. Discussao geral dos resultados

A PSO tem sido cada dia mais estudada pelos pesquisadores da area de
hidraulica, mesmo que sua utilizago ainda seja timida. E notéria a importancia de se
estudar outros algoritmos de otimizacdo completam o elenco dos ja consagrados na
literatura, como o Algoritmo Genético. Para tal, € preciso conhecé-los melhor, avaliar
sua aplicabilidade, limitagdes, variacoes e parametros envolvidos. Esses pontos
foram estudados no capitulo quarto.

Nesse capitulo, os resultados preliminares de testes possibilitaram a escolha
de parametros, que mesmo com diversas referéncias na literatura, ficam em aberto
as questbes de como parametros que influenciam diretamente na convergéncia,

como é o caso da inércia variavel ou dos parametros cognitivo e social.

Conhecer a relacdo entre numero de varidveis envolvidas no problema e
namero de iteracdes necessarias para convergéncia do método se faz bastante
necessaria tendo em vista a proposta desse trabalho: buscar a reducédo do esforgo
computacional com ganhos de custo operacionais para as redes de abastecimento.
Dessa forma, ainda no capitulo terceiro apresentam-se os testes cujos resultados
levam a crer que a reducdo do numero de variaveis leva a reducdo do esforgo

computacional.

Os estudos de caso apresentados no mesmo capitulo possibilitaram melhor
compreensao da relacdo entre o otimizador e o simulador hidraulico, podendo levar a
resultados comparativos com outras redes estudadas na literatura, como é o caso da
rede de Rodrigues (2007), Ribeiro(2007) e Araujo (2010).

A otimizacao de rotina operacional para estacdes elevatérias utilizando-se de
manobras de parada e partida de bombas tem sido largamente encontrada na
literatura. Por outro lado, o uso de inversores de frequéncia tem crescido nos ultimos

anos, mas a falta de estratégias bem definidas de operacdo tem levado a manobras
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carregadas de empirismo técnico. Essas constatacbes motivaram os testes iniciais
do modelo hibrido, que levaram a resultados interessantes sobre as manobras

operacionais relacionadas aos conjuntos moto-bomba.

O modelo hibrido PSO-C, que utiliza a PSO para variaveis continuas, busca o
melhor quadro de rotagbes para um periodo de 24 horas. Ao ser testado na rede
estudada por Rodrigues (2007), o modelo hibrido teve 0 mesmo desempenho do
modelo estudado por esse autor que utilizou Algoritmo Genético como otimizador.
Nesse estudo fica evidenciada a vantagem da aplicacdo de um método de
otimizacéo para a determinagéo da rotina operacional, isso porque o autor levantou
uma curva de rotagdes diarias utilizada em campo, a qual foi determinada pela
experiéncia dos operadores. Mesmo levando a reducado de custos operacionais, é
possivel observar que a curva experimental ndo leva ao melhor resultado possivel e
ainda provoca variagdes bruscas de pressao no né de controle ao longo do dia, o
que pode reduzir a vida util das tubulagdes. Por outro lado, a rotina operacional
otimizada, aponta manobras suaves, com manutencdo das pressdes em valores

menos elevados e com menos variagdes ao longo do dia.

Ainda nesse estudo de caso, fica clara a redugédo do esforgco computacional
utilizando a PSO-C, quando comparado com o esforgo computacional exigido pelo
Algoritmo Genético.

O estudo de caso apresentado em seguida que utiliza a rede de Ribeiro (2007)
também permite avaliar o desempenho do modelo PSO-C. Os resultados mostraram
um ganho maior no custo operacional quando comparado com o custo encontrado
via Algoritmo Genético, porém nesse estudo de caso, o Algoritmo Genético da forma
implementada mostrou-se mais eficiente do ponto de vista computacional, fazendo

8000 avaliacdes da fungao objetivo, enquanto o PSO-C fez 249600 avaliagoes.

E importante ressaltar que tanto no estudo com a PSO-C quanto com o estudo
utiizando AG os niveis de reservatério oscilaram de forma satisfatéria entre os
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valores de maximo e de minimo, o que contribui para o abastecimento de dgua com
melhor qualidade. Cabe ainda acentuar a importancia da variagdo pouco brusca da
pressao ao longo do dia, evidenciando a contribuicdo das ferramentas matematicas
para a determinagao de rotinas operacionais.

No estudo da PSO-C para a rede de Araujo (2010), nao foi possivel fazer
comparativo com o estudo do autor, tendo em vista que o autor leva em conta
apenas o0 uso de variaveis discretas e binarias. Porém, quando comparado com a
operacao dos conjuntos moto-bomba com rotacao fixa e igual a rotagdo nominal, €
possivel observar ganhos ndo s6 com custo operacional, mas com redugao brusca
de pressdes nos nds de controle. A reducao do custo de operacao das elevatérias
chega a 65%.

Evidencia-se pela analise dos graficos de flutuacao de nivel de reservatério
que toda a capacidade suporte do sistema foi utilizada, ou seja, ao longo do periodo
de simulagéo, as bombas trabalharam o minimo possivel para atender as demandas,
manter as pressdes acima do minimo requerido por norma, mantendo o nivel do
reservatério acima do limite operacional estipulado. O conceito de capacidade
suporte sera novamente empregado nas discussdes abaixo, e tem como objetivo
representar a ideia de manutencdo das condi¢cdes normativas de operacdo do
sistema, sem comprometer o atendimento da demanda, levando em conta 0 minimo

uso das estacdes elevatorias.

Ja o estudo da rede de Carrijo (2004), utilizando a otimizagcdo com variaveis
continuas, apresentou o melhor resultado do ponto de vista de reducdo de custo
operacional, 65,7%. Por outro lado, o cenario operacional encontrado impde com
frequéncia o trabalho com rotacbes especificas bastante baixas. A avaliacdo dos
prejuizos da operacdo dos sistemas de abastecimento com rotacdes especificas
baixas para os sistemas de recalque nao foi o escopo desse trabalho, porém
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acredita-se que essas rotacdes podem levar a problemas crénicos de manutencao

devido ao surgimento de cavitagdo e vibracao excessiva.

Ao analisar a flutuacéo das pressdes nos nés de referéncia, observa-se que a
otimizagdo via PSO-C traz consigo a redugdo da variacdo brusca das pressoes,
salvaguardando as instala¢des de problemas como a fadiga.

Seguindo com as discussdes dos resultados, encaminha-se agora para as
avaliacoes do que foi apresentado para o modelo hibrido PSO-B, que faz otimizacao

das variaveis discretas.

O caso estudado por Ribeiro (2007), aqui apresentado como o estudo das
variaveis discretas e binarias nao possibilitou comparagdo com outro algoritmo de
otimizag&o, isso porque o trabalho do autor utiliza-se de variaveis continuas para a
otimizacdo. Porém, quando comparado com o cenario de operagcdo do conjunto
moto-bomba trabalhando com rotacdo fixa e igual a nominal é possivel obervar
reducdo do custo operacional na ordem de 22,5%, valor préximo ao esperado por
Ramos, Costa e Gongalves (2012) ao se aplicar um método de otimizacao para a
determinacao do cenario 6timo de operagao das instalagcoes de recalque.

Mais uma vez, é possivel observar o comportamento de variagdo menos
brusca da pressao no né de controle. Porém, nesse caso, o efeito do desligamento
das bombas no periodo da madrugada leva a pressées menores do que a minima
exigida por norma. Estudos da rede mostraram que, para a manutencao plena dos
limites normativos de pressdao necessitam do funcionamento 24 horas por dia das
bombas, ainda que sejam com rotagdes inferiores a rotacdo nominal. Isso porque os
reservatérios nao oferecem garantia de abastecimento das demandas com nivel

acima do requisitado pelo sistema para a manutencao das pressoes.

Considerando o fato de que as pressdes normativas ndo sao respeitadas

apenas no periodo da madrugada, acredita-se que ndo ha prejuizos para a operagao
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do sistema nesse caso. Porém, para outras redes, recomenda-se o estudo mais
aprimorado das questdes de penalizagdo, tendo em vista que no caso do nao
cumprimento das restricbes em periodos cujo abastecimento é critico, como nos

horarios de ponta, ha prejuizo para o abastecimento.

No estudo de caso da rede de Araujo (2010) foi possivel a comparagdo com a
otimizacao feita via AG. Nesse estudo foi obtida reducédo no custo operacional de
87%, quando comparado com o cenario de operacdo com rotacdo nominal 24 horas.
Ao se comparar com a otimizacado via AG, ha reducado de 8,3%, mostrando um

cenario de operacao completamente diferente para o caso estudado.

Nesse estudo ainda, é possivel observar que toda a capacidade suporte da
rede foi utilizada tendo em vista que no final da operagdo o limite minimo do
reservatorio foi atingido e a pressdo minima no né de referéncia também foi atingida.
Essa avaliacdao sera importante para a discussdo dos resultados da PSO com

refinamento para esse estudo de caso.

Do ponto de vista computacional, esse estudo fez 144000 avaliagbes da
funcédo objetivo (144 particulas e 1000 iteracdes, sendo que o critério de parada
determinante foi a ndo obtengdo de melhoras em 100 iteragdes), enquanto o AG fez
1350 avaliacdes (45 individuos e 30 geracdes), valores que a principio nao parecem

razoaveis para a aplicacdo em questéo.

Analisando os resultados obtidos pela otimizagdo de variaveis discretas
aplicada a rede de Carrijo (2004) nota-se que a PSO-B obteve custo operacional
reduzido quando comparado com a rotina de operacao com rotacao fixa, chegando a
economia de 55,7% no custo total de operacédo. Por outro lado, quando comparado
com a rotina determinada pela otimizagdo via AG, a PSO-B nao apresenta melhora

significativa do ponto de vista de custo operacional.
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Dentro da analise de esforco computacional, a PSO-B faz 648000 avaliacdes
da funcdo objetivo, enquanto o AG faz 1500000. Esses valores mostram uma
redugdo no numero de avaliagbes da funcdo objetivo e consequente redugdo na
chamada do simulador hidraulico, apresentando um desvio no valor final de 2,5%.

Por fim, ao observar os resultados apresentados no capitulo quinto dessa
dissertacao, resultados relacionados a PSO com refinamento (PSO-R), a rede de
Araujo ndo obteve melhora na fase continua. Essa constatacdo se justifica pela
incapacidade de reducdo das velocidades no periodo em cujas bombas estao
ligadas. Como ja dito, nesse modelo, a otimizagdo discreta e binaria foi capaz de
encontrar o melhor cenario de operagcdo de parada e partida de bomba, sem

possibilitar a reducao das rotacoes.

Observa-se para esse caso que ao final do periodo de simulacdo os
reservatorios se encontram no limite inferior de nivel. Para simulagbes de operacdes
mais préximas do real € preciso aumentar o periodo de simulagcdo a fim de que o
reservatério passe ao enchimento e possa continuar a atender as demandas sem
prejuizo aos parametros normativos de operacao. Outra solugdo para essa questao é
impor uma nova restricdo para a condi¢éo final de nivel do reservatério seja proxima,
ou igual a condigéo inicial de nivel. Assim, a simulagdo no periodo de 24 horas pode
ser repetida continuamente nos periodos de operacao.

Por outro lado, a rede de Ribeiro (2007) apresentou melhoras significativas no
uso da PSO com refinamento. E possivel observar que a reducdo final de custos,
quando comparado com o sistema funcionando 24h com rotacéao fixa, é de 53,14%,
enquanto que a comparacao da reducao do custo operacional entre a fase binaria e
a fase continua é de 7,5%,

Do ponto de vista computacional o modelo hibrido com otimizacdo de
variaveis discretas binarias fez 57600 avaliagcdes da fungado objetivo (96 particulas
com 600 iteracbes), enquanto o modelo com otimizagdo continua fez 249600
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avaliagbes e o modelo com refinamento fez 138750 avaliagbes da funcao objetivo
(96 particulas com mil iteragdes para a fase binaria e 57 particulas com 750 iteragbes

para fase continua).

Ao analisar a rede de Carrijo (2004) submetida a PSO-R nota-se um grande
desempenho do otimizador para a obtencao do custo final de operagdao, quando
comparado com os outros métodos empregado e considerando os limites
operacionais mais adequados para a determinagdo das regras de operacao das
elevatérias. Em termos de economia, quando comparado com o cendrio de rotacao

fixa, a PSO-R leva a reducéo de 63,5% do custo operacional.

A PSO-R faz 888000 avaliagbes da funcao objetivo (216 particulas com 3000
iteracdes na fase binaria e 120 particulas e 2000 iteracdes na fase continua), sendo
que o critério de parada para ambas as fases foi auséncia de melhora na funcao

objetivo em pelo menos 100 iteragbes seguidas.

Ao comparar com o desempenho computacional da mesma rede otimizada via
AG, apresentado no trabalho de Carrijo (2004), nota-se que o mesmo fazia no
maximo 1500000 avaliacbes da funcao objetivo (300 individuos e 5000 geragdes).
De modo geral, compreende-se que para essa rede estudada, a aplicacao da PSO-R
foi mais bem sucedida, levando a reducdo 40% no numero de avaliacao da funcao

objetivo.
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8. Conclusdes e recomendacoes

Os sistemas de abastecimento cada dia mais preocupados com a eficiéncia
energética de suas instalagées tem priorizado a busca por rotinas otimizadas que
reduzam os custos operacionais relacionados ao consumo de energia elétrica e que
atendam as demandas de agua respeitando os critérios normativos para parametros

hidraulicos.

O desenvolvimento de ferramentas computacionais que permitam facilitar tal
busca tem se tornado assunto frequente na literatura e consagrado métodos de
otimizacdo, como o Algoritmo Genético. Dessa forma, esse trabalho teve como
intuito apresentar outro algoritmo para otimizacao de redes de abastecimento que
levem em conta as manobras de parada e partida de bombas e a mudanca do ponto

de funcionamento pela alteragdo da rotacéo especifica das maquinas.

Do ponto de vista operacional, 0 método empregado mostrou-se eficaz ao
determinar as regras operacionais para as redes avaliadas, apresentando economia
de energia elevada, evidenciada pela reducao do custo operacional dos sistemas de
recalgue. Além disso, as rotinas otimizadas levam ao melhor uso dos reservatérios
de nivel variavel, cujo movimento de esvaziamento e enchimento garantem melhor

qualidade de agua.

Ainda, as regras operacionais otimizadas conduziram a comportamento
menos variavel para as pressdes avaliadas em nés de relevancia para os sistemas
estudados. Sem duvida, a variagdo menos brusca nas pressdes amenizam 0s
esforcos sobre as tubulacbes, o que permite que as instalacées ndo tenham seu

tempo de vida util reduzido por conta dos processos de fadiga.

Ao avaliar o método de otimizacdo em sua fase continua, observou-se que a
limitagdo inferior das rotacdes especificas precisa ser mais bem avaliada. Isso
porque, em alguns casos, o0 uso frequente de rotacao especifica baixa pode levar ao
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surgimento de fendmenos indesejaveis, como cavitacao, vibragao excessiva ou ainda

superaquecimento das maquinas.

Do ponto de vista computacional, a otimizacdo de varidveis continuas
mostrou-se eficiente, levando a bons resultados de custo operacional com numero de
avaliacdo da funcdo objetivo relativamente baixo quando comparado com outros
métodos aqui avaliados.

O método de otimizacdo para variaveis discretas também mostrou-se
competitivo quando comparado com outros métodos avaliados e estudados na
literatura. Ainda que, do ponto de vista operacional, o acionamento dos conjuntos
moto-bomba, se feito com frequéncia, pode levar a problemas de manutencao, as
recomendagdes encontradas na literatura foram atendidas, o que permite avaliar de

maneira positiva o tratamento da restrigdo de nimero de manobras.

O método aqui proposto, congregando a otimizacdo discreta e continua,
mostrou-se eficaz para as redes avaliadas, corroborando a ideia inicial da redug¢ao do
custo computacional. Quando comparado com trabalhos que utilizaram AG para a
otimizacdo o método mostrou-se competitivo, levando a resultados tdo bons quanto

0s encontrados via AG e com custo computacional relativamente baixo.

Em todos os casos testados a proposicao de tratamento das restricdes de
pressao utilizando o método da maquina ficticia mostrou-se eficiente, permitindo que
as restricoes fossem tratadas como fungcbes de penalizagcdo, porém com um olhar
hidraulico para o problema.

A avaliacdo de fendbmenos decorrentes das manobras dos conjuntos moto-
bomba é recomendavel. No caso de manobras de parada e partida de bombas, a
analise do fendbmeno transitério € essencial para assegurar a operacionalidade das
regras encontradas. No caso das manobras de mudanga de rotagdo especifica, mais
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uma vez, recomenda-se 0 estudo das consequéncias do uso de rotacdes baixas

(menores que 0,5).

Por fim, o uso de ferramentas computacionais para a operacéao dos sistemas
de abastecimento pode ser de grande valia quando usadas com conhecimento claro,
tanto das questdes hidraulicas envolvidas, quanto dos métodos computacionais
envolvidos no problema. O uso indiscriminado de modelos computacionais pode
trazer problemas graves para a operacdo dos sistemas, dai a necessidade de
fornecer ferramentas aos operadores, que unem a pratica da operagcdo com a

facilidade das ferramentas computacionais.
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