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Resumem — A complexidade da operacdo dos sistemas adutores decorre de varios fatores,
entre os quais: atender as restricdes operacionais, reduzir os custos da operacao e assegurar a
demanda requerida para o sistema. O Algoritmo Genético ¢ um método de otimizacdo que
tem sido aplicado com freqiiéncia na otimizagao da operacao de redes hidraulicas, e se destaca
principalmente pelas suas caracteristicas de robustez, simplicidade e flexibilidade. O objetivo
desse trabalho ¢ avaliar a eficiéncia e a eficacia de um Algoritmo Genético para o
escalonamento de bombas, utilizando os resultados obtidos com a enumeracao exaustiva para
a caracterizacdo do espacgo de busca. As adaptacdes inseridas no Algoritmo Genético proposto
resultaram em uma solu¢do adequada ao problema, mostrando-se eficaz em todos os
experimentos, encontrando sempre a solugdo 6tima, e eficiente, obtendo a solugdo 6tima ou
uma solucdo em média 0,5% mais cara do que a 6tima em apenas 10 geragdes.

Abstract — The complexity of water distribution systems is due to many factors, among them:
the need to fulfill operational constraints, to reduce operational costs and to meet the demand
required for the system. The Genetic Algorithm is a class of optimization methods that has
been frequently applied to pipeline networks operational problems, and stands out mainly for
its robustness, simplicity and flexibility. The aim of this paper is to evaluate the efficiency
and effectiveness of a Genetic Algorithm for a pump scheduling problem, using exhaustive
enumeration results obtained to identify the search space. The adaptations in the considered
Genetic Algorithm resulted in an adequate solution to the problem. In all experiments
performed, the algorithm was able to find the optimum solution, proving its effectiveness. Its
efficiency is also demonstrated, since it found either the optimum solution or a solution in
average 0.5% more expensive than the optimum solution in only 10 generations.
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INTRODUCAO

Adutoras sdo canaliza¢des dos sistemas de abastecimento que se destinam a conduzir
agua entre unidades que precedem a rede de distribuicdo. Quando utilizam estacdes
elevatorias, sdo chamadas adutoras por recalque, e conduzem agua sobre pressdo, geralmente
de um ponto mais baixo para um outro com cota mais elevada (Dacach, 1979). Segundo
Tsutiya (2001), o consumo referente ao bombeamento nas estacdes elevatorias pode
representar até 90% do custo total de energia elétrica em um sistema de abastecimento de
agua, portanto, na otimizagdo da operacao desses sistemas ¢ fundamental um escalonamento
inteligente das bombas.

O escalonamento 6timo deve, além de gerar o custo minimo de energia elétrica, garantir
o atendimento das restricdes operacionais do sistema e da demanda de 4agua do ponto de
entrega. Considerando a complexidade operacional dos sistemas, a busca desse
escalonamento ¢, na maioria das vezes, invidvel através de procedimentos baseados no
conhecimento do operador, fazendo-se necessario o uso de métodos de otimizacdo, que
avaliam um grande nimero de possiveis solugdes para o problema com maior rapidez e
precisao.

Um método de otimizagdo ¢ dito robusto quando consegue manter o equilibrio entre a
eficacia, capacidade de encontrar o 6timo global do problema, e a eficiéncia, capacidade de
encontrar uma boa solugdo para o problema em um tempo habil. O algoritmo genético
(Goldberg, 1989) ¢ um método de busca que tem sido utilizado com freqiiéncia na otimizagao
dos sistemas de abastecimento de dgua (Dandy et al., 1996; Montesinos et al., 1999; Rey et.
al., 2004) e se destaca pela sua capacidade de promover uma procura robusta em espacgos de
busca complexos. Entre as suas principais vantagens, pode-se destacar: 1 — ndo ter requisitos
de linearizacdo e calculo de derivadas parciais; 2 — maior probabilidade de encontrar o 6timo
global por realizar buscas simultdneas em varias regides do espago de busca; 3 — facilidade de
hibridizacao, flexibilidade e simplicidade na implementacao.

Neste trabalho, o objetivo ¢ avaliar a eficacia e a eficiéncia de um algoritmo genético
aplicado no escalonamento das bombas de redes adutoras de dgua em que a enumeragdo
exaustiva foi previamente aplicada. O algoritmo utilizado incorpora funcionalidades ao
algoritmo genético candnico, a fim de reduzir o tempo de busca e guiar a procura para o 6timo
global. A fungdo objetivo que se deseja minimizar € o custo de energia elétrica por volume
bombeado, e as restri¢gdes a serem atendidas sdo limites de velocidade e pressdo nos dutos,
atendimento das demandas de agua e limites de armazenamento dos reservatorios.

O algoritmo proposto utiliza operadores de reprodugdo modificados, os quais
consideram o tipo de falha e o intervalo de tempo em que ocorreu, e classificagdo linear da
funcdo objetivo considerando também a viabilidade da solugdo para a sele¢do dos pais para
reproducdo. A técnica de seeding ¢ aplicada introduzindo na populagao inicial um individuo
de alta aptidao definido a partir de um conjunto de regras para operag¢ao do sistema.

METODOS DE OTIMIZACAO

Os métodos de otimizagdo podem ser classificados de uma maneira geral em métodos
de programacao linear e programacdo ndo-linear. Os métodos de programagao linear exigem
que o problema seja representado através de um conjunto de equagdes lineares, e
normalmente ndo se aplicam aos problemas de engenharia, os quais sdo geralmente
complexos, ndo-lineares, de dificil representagdo e descritos por fungdes nem sempre
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diferenciaveis (Avila et al., 2003). Os métodos de programacgdo ndo-linear podem ser
classificados em trés grupos: Enumerativos, Deterministicos e Estocésticos.

A busca exaustiva ¢ um método enumerativo que consiste em realizar uma varredura
completa de todas as solucdes possiveis, portanto, garante que o 6timo global seja sempre
encontrado. Apesar da simplicidade, essa metodologia ndo ¢ recomendavel para otimizacdes
de problemas reais, os quais possuem espacos de busca enormes, € podem requerer um tempo
abissal para avaliar todas as solu¢des (Michalewicz & Fogel, 2002).

Os métodos deterministicos, por sua vez, sdo baseados na busca sucessiva de pontos no
espago de otimizacao utilizando derivadas da fungdo, e tém aplicacdo mais recomendada em
problemas com fungdes continuas, convexas e unimodais. Os métodos estocasticos t€ém como
principal caracteristica a busca pelo 6timo através de regras de probabilidade, trabalhando de
maneira “aleatéria orientada” (Avila et al., 2003) e apresentam como principal representante
os algoritmos evolucionarios.

Os algoritmos evolucionarios (Michalewicz et al, 1997) pertencem ao ramo da
Inteligéncia Artificial classificado como aprendizagem por indugdo e sdo baseados no
principio natural da evolugdo: sobrevivéncia do mais forte. Tem como principais
representantes as estratégias evolutivas, a programagao evolucionaria, a programagao genética
e os algoritmos genéticos. Trabalhos recentes aplicam o algoritmo genético na otimizacao de
sistemas de abastecimento de agua. Savic & Walters (1997) discutem essas aplicagdes e
apresentam uma aplicacdo do método na modelagem e calibracdo desses sistemas.

Mackle et al. (1995) aplicaram o algoritmo genético candnico na otimizagdo do
escalonamento das bombas de um sistema de abastecimento de d4gua com quatro bombas. Os
autores utilizaram um cromossomo bindrio composto por 96 bits, correspondente a um
horizonte de otimizacdo de 24 horas discretizado em intervalos de 1 hora. Com uma
populacdo de 40 individuos, uma solu¢do 6tima, ou proxima da 6tima, foi encontrada pelos
autores em aproximadamente 10.000 geragdes.

Adaptagdes ao algoritmo genético canonico t€m sido cada vez mais utilizadas, com o
objetivo de tornar o método mais eficiente e adequado ao problema em estudo. Alencar Neto
(2003) utilizou além da mutagdo tradicional, uma mutacdo dirigida, que estabelece
necessariamente a troca do bit para o valor 0, forcando o gene a assumir a codificacdo de um
tubo mais barato em um problema de otimizacao do projeto de redes de distribuicao de agua.

METODOLOGIA

O objetivo da otimizagdo € encontrar o escalonamento 6timo das bombas que reduzam
0s custos com energia elétrica, atenda o consumo demandado e ndo viole as restrigdes
operacionais do sistema (limites de pressdo e velocidade nos dutos e capacidade de
armazenamento nos reservatorios). Os experimentos consistem em aplicar o método de
enumerac¢do exaustiva em redes exemplos de aducdo de dgua para encontrar a solugdo 6tima
do sistema e caracterizar o espago de busca, seguida de execucdes do algoritmo genético
proposto para avaliar a sua eficiéncia e eficécia.

As simulagdes hidraulicas serdo realizadas utilizando o modelo computacional
SmartPumping, desenvolvido através de uma parceria entre a Universidade Federal de
Campina Grande — UFCG e a PETROBRAS, com financiamento FINEP/CT-PETRO, para
controlar em tempo real o escoamento de fluidos em redes (Galvao et al., 2004). O modelo de
simulagdo ¢ baseado na resolugdo simultanea de um grupo de equagdes que descrevem os
processos de cada elemento do sistema, com o objetivo de atingir o equilibrio hidraulico, ou
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seja, encontrar o ponto de funcionamento de todas as bombas do sistema que garanta o
escoamento continuo dentro das limitagdes fisicas e operacionais impostas.

O custo de energia elétrica referente ao bombeamento pode ser realizado no
SmartPumping para qualquer tipo de tarifacdo dos consumidores de alta tensdo (horo-sazonal
verde, horo-sazonal azul e convencional), compreendendo desse modo, ndo apenas o custo
com o consumo de energia, mas também o custo com a demanda faturavel de energia. O
SmartPumping fornece ainda, entre outras funcionalidades, um modulo de otimizag¢dao para
minimizar os custos de energia elétrica através do escalonamento eficiente das bombas do
sistema. O algoritmo genético utilizado nesse trabalho, o qual estd descrito a seguir, possui
caracteristicas e particularidades baseadas no otimizador desenvolvido para o software.

Representacio das solucoes

A solucdo ¢é representada através de um escalonamento temporal composto de uma
matriz bidimensional tempo versus bomba, com codificacdo binaria, como representado na
Figura 1. Cada bit assume valor 0 para uma bomba B desligada durante determinado intervalo
de atuacdo ¢ e 1 para bomba ligada.
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Figura 1 — Representag¢do do cromossomo em uma simulagdo com duragdo de n intervalos

Populacio inicial

A técnica de seeding consiste em inserir na populagdo inicial uma solucao de alta
aptiddo para que suas caracteristicas sejam disseminadas para as novas geracdes € a
convergéncia seja acelerada. A metodologia proposta utiliza o Calculador de Solugdo Viavel -
CSV desenvolvido por Brasileiro (2005), o qual se baseia em regras simples de operagdo para
tentar encontrar uma solugdo viavel (que ndo viole nenhuma restricdo operacional) a ser
inserida na populagdo inicial do algoritmo genético juntamente com as demais solucdes
geradas aleatoriamente.

O calculador de solugdo vidvel define uma configuracdo inicial das bombas baseada nos
niveis dos reservatorios para cada intervalo de atuagao do sistema, que € o intervalo de tempo
no qual € possivel alterar os estados das bombas. Apos a simulacio do intervalo, caso alguma
restricao tenha sido violada, a configuragdo das bombas ¢ alterada de acordo com as
estratégias de reparo definidas na Tabela 1. Neste contexto, convencionou-se chamar um
reservatorio de “receptor” quando o mesmo nao estd inserido em uma estacao elevatodria, e
tem como fun¢do fundamental receber a dgua bombeada dos reservatorios “produtores” e

armazena-la para distribuicao.
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Tabela 1 — Estratégias de reparo das solugoes do calculador de solugdo viavel

Restricao Violada (Alarme) Reparo

Nivel mdximo no reservatorio produtor | Liga-se uma bomba associada a esse reservatorio

Nivel minimo no reservatorio produtor | Desliga-se uma bomba associada a esse reservatério

Nivel méximo no reservatorio receptor | Desliga-se uma bomba do reservatorio produtor de
menor nivel

Nivel minimo no reservatorio receptor | Liga-se uma bomba do reservatério produtor de
menor nivel

Pressdo maxima Desliga-se uma bomba a montante do tubo
Pressdo minima Liga-se uma bomba a montante do tubo
Velocidade minima Liga-se uma bomba a montante do tubo
Velocidade méxima Desliga-se uma bomba a montante do tubo

Funcio objetivo

A fungdo objetivo a ser minimizada ¢ o custo de energia elétrica pelo volume bombeado
e efetivamente entregue ao reservatorio receptor durante o horizonte de operagdo, conforme
Equacao 1. O horizonte de operagdo é o periodo de tempo no qual o escalonamento das
bombas deve ser definido através do método de otimizacdo, e ¢ discretizado para fins de
equilibrio hidraulico e balango hidrico através do intervalo de célculo (adotado em 20 minutos
para esse trabalho).

_ Custo de energia

(1

" Volume bombeado

Onde:

Custo de energia é o custo total de energia do horizonte de operagdo, composto pelo
custo de consumo e demanda de energia, [RS];

Volume bombeado é o volume total entregue no reservatério receptor durante o
horizonte de operacao, [m?].

Aptidao das solugdes

A classificagdo linear da funcdo objetivo ¢ utilizada por duas razdes: considera a
viabilidade das solu¢des na sua aptidao e previne a convergéncia prematura para um Otimo
local. Através do ordenamento dos individuos de uma geracdo, ¢ possivel privilegiar as
solugdes viaveis mesmo quando estas possuem uma fun¢ao objetivo pior em relacdo a alguma
solugdo inviavel. Além da viabilidade dos individuos, o conceito de ponto de falha, intervalo
de atuacdo em que a primeira restricdo ¢ violada, ¢ utilizado para privilegiar, entre os
individuos inviadveis, aqueles em que o alarme ocorre mais tardiamente.

Para cada alarme ¢ atribuido um grau de severidade, o que ¢ utilizado em caso de
desempate entre solugdes invidveis com o mesmo ponto de falha. Aos alarmes de pressao
maxima, velocidade maxima e nivel minimo dos reservatorios € atribuida uma severidade
alta, pois podem ocasionar danos a tubulagdo ou comprometer o abastecimento de agua
proveniente do sistema. Os demais alarmes: nivel minimo, velocidade minima e pressao
minima, sdo classificados como sendo de baixa severidade.

Os individuos sdo ordenados em ordem crescente de aptiddo (do menos apto para o
mais apto) da seguinte forma: ao comparar duas solucdes inviaveis, aquela cujo ponto de falha
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esta mais proximo ao final do horizonte de operacao, ¢ considerada superior em relacao a
outra. Caso o ponto de falha recaia na mesma posi¢ao nas duas solugdes, aquela que violou a
restricao de menor severidade serd considerada mais apta. Por fim, caso as solu¢des tenham o
mesmo ponto de falha e alarmes de mesma severidade, aquela que tem a menor fungdo
objetivo sera considerada melhor. Apds o ordenamento dos individuos inviaveis, serdao
ordenados os viaveis considerando como mais aptos os de menor funcao objetivo.

Selecao dos individuos

O método da amostragem estocastica universal representa uma evolu¢ao do método da
roleta, e ¢ utilizado na sele¢do dos individuos para a populagdo intermedidria. Nesse método a
populacdo ¢ representada por um grafico em forma de roleta, onde cada fatia é proporcional a
aptidao do individuo que ela representa. Para selecionar os Q individuos da nova populacao,
0O marcadores sdo posicionados na roleta de modo que todos os individuos da nova populagao
sdo selecionados num unico giro.

Operadores de reproducio

I3

No presente trabalho ¢ utilizado, além dos operadores tradicionais de cruzamento e
mutagdo, operadores de reproducdo modificados baseados nos operadores de cruzamento
direcionado e mutacdo direcionada propostos por Brasileiro (2005), os quais utilizam
informacgdes referentes aos pontos de falhas das solugdes para definir a posi¢do de cruzamento
ou de mutagdo e tentar gerar individuos mais aptos € com mais chances de viabilidade.

O operador de cruzamento tradicional de um ponto ¢ aplicado a um par de cromossomos
selecionado e gera dois filhos oriundos da simples permuta dos cromossomos pais. Nesse
caso, as cadeias de bits dos cromossomos pais sdo cortadas em uma posi¢do aleatdria
originando duas cabegas e duas caudas, a troca das caudas dos cromossomos caracteriza a
cria¢do dos cromossomos filhos.

O operador de cruzamento direcionado diferencia-se do tradicional devido a escolha do
ponto de corte ndo ser aleatoria, mas baseada nos pontos de falhas dos cromossomos pais. O
ponto de corte ¢ determinado pelo retrocesso de dois intervalos de atuacgdo a partir do ponto
de falha mais prematuro entre os pais, conforme demonstrado na Figura 2. A decisdo de
retroceder duas posigdes ¢ arbitraria e foi adotada por Brasileiro (2005) para tentar corrigir a
falha no cromossomo e aumentar as chances de gerar um descendente viavel.

Pai 1 Filho 1
L T T 1 | ofof| o] o
LN T B B ) 1 | ofofo] o
FOR I T O I 1 | o|of o] o
PC FF
Pai 2 Filho 2
ol o|lo| ol o o1
oloflof|of o VI N T (Y
0| o|o| o] o | 1 [ 1] 1|
FC FF

Figura 2 — Operador de cruzamento direcionado
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O operador de mutagdo possibilita introduzir novas caracteristicas genéticas as solugdes
j& existentes, explorando regides diversificadas do espaco de busca através da eventual
substituicdo de genes dos individuos. O operador tradicional de mutagdo utilizada nesse
trabalho consiste na simples inversdo do valor do bit, associado a uma probabilidade de
mutacao fixa definida para cada bit do cromossomo.

O algoritmo genético proposto introduz uma mutagdo direcionada, a qual possui duas
peculiaridades basicas: ¢ aplicada apenas em individuos invidveis e a escolha dos provaveis
bits a sofrer mutacdo ¢ baseada nos pontos de falhas dos individuos e no tipo de alarme
violado, servindo assim como uma espécie de reparo dos individuos.

A mutagdo direcionada ¢ aplicada individualmente aos pais selecionados, seguindo os
critérios descritos na Tabela 2. A primeira coluna da tabela indica o tipo de alarme encontrado
no ponto de falha, a segunda coluna representa a posi¢do do ponto de falha no cromossomo, a
terceira coluna indica os bits na qual a mutagcdo direcionada deve ser aplicada e a quarta
coluna indica o reparo a ser realizado caso a probabilidade de mutagdo direcionada (10% por
bit) seja atingida.

Tabela 2 — Critérios para aplicagcdo da mutagdo direcionada

Restri¢ao violada (alarme) PF Bits avaliados Agao
Velocidade maxima ou pressao maxima > 1 =1 do PF* Inverte para 0
Velocidade minima ou pressdo minima >1 =0do PF Inverte para |
Nivel méximo do reservatorio receptor ou

, , . . p lou2 =1do PF Inverte para 0
nivel minimo do reservatério produtor
Nivel maximo d tori t

ivel maximo do reservatério receptor ou | 5 — 1 do PAF** | Tnverte para 0
nivel minimo do reservatério produtor
Nivel maximo do reservatério produtor ou

, L. orop lou2 =0do PF Inverte para 1
Nivel minimo do reservatorio receptor
Nivel maximo d tori dut

ivel maximo do reservatério produtor ou | 5 — 0 do PAF Inverte para |
Nivel minimo do reservatorio receptor

*PF = intervalo de atuag@o do ponto de falha
**PAF = intervalo de atuag@o que correspondente ao retrocesso de dois intervalos do PF

Quando ocorre um alarme de nivel nos reservatorios, uma agdo reparadora no mesmo
intervalo em que o alarme foi detectado talvez ndo consiga eliminar o alarme, devido a esse
nivel ser resultado do balanc¢o hidrico do intervalo anterior. Por isso, na presenca desses
alarmes, a mutacdo direcionada ¢ aplicada dois intervalos anteriores ao ponto de falha,
seguindo o mesmo critério adotado para o cruzamento direcionado. Nos alarmes de
velocidade e pressdo, a atuacdo da mutacdo no proprio ponto de falha ¢ a mais indicada, esse
procedimento também ¢ adotado quando o alarme de nivel ocorre nos dois primeiros
intervalos de atuacdo do cromossomo e ndo ¢ possivel retroceder para tentar corrigir o
problema.

A ordem de aplicacdo dos operadores de reproducdo para geracdo da nova populagdo
estd esquematizada na Figura 3. O elitismo atua transferindo sem alteragdo o melhor
cromossomo de uma geragdo para outra com o objetivo de evitar a perda da melhor solucdo ja
encontrada, bem como garantir a preservagdo da carga genética benéfica na populagdo e
tornar a convergéncia mais rapida.
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PF pais iguais, ou
PF + prematuro pais = 1 ou
2, 0u
Pais viaveis

Pares p/
Cruzamento
direcionado
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direcionado

Populacao A4
intermediaria @agio
tradicional

Populacio

Pares p/
tradicional direcionada tradicional J,

> Nova
N Elitismo | populacdo

Figura 3 — Fluxograma de aplicagdo dos operadores em uma geragdo do algoritmo genético

Nesse trabalho, adotou-se uma populacdo intermedidria de dimensao igual a 50% da
populacdo do algoritmo, a qual ¢ de 100 individuos. Extraidos aleatoriamente da populagdo
intermediaria, 70% dos pares (35 pares) de cromossomos seguem para o operador de
cruzamento direcionado, e os demais, 15 pares, seguem para o operador de cruzamento
tradicional, gerando ao final da geracao 100 novos individuos.

Os pares enviados para o cruzamento tradicional sdo submetidos inicialmente ao
operador de mutagdo direcionada para sé entdo ser aplicado o operador de cruzamento
tradicional, com uma probabilidade de 90%. O fato de a mutacdo direcionada ser aplicada
antes do cruzamento ¢ devido a utilizacdo nesse operador de informagdes caracteristicas do
cromossomo, as quais sao perdidas apos qualquer alteragdo no mesmo.

Dos pares que seguem para o cruzamento direcionado, apenas alguns irdo realmente
sofrer a acdo desse operador. Aqueles cujos individuos possuem pontos de falhas iguais, ou
cujo ponto de falha mais prematura entre os pais for igual a 1 ou 2, ou ainda os pares
compostos por solugdes viaveis seguirdo a seqiiéncia de operagdes definidas anteriormente:
mutagdo direcionada seguida de cruzamento tradicional. Os pares cujo operador de
cruzamento direcionado pode ser aplicado, sdo avaliados ainda segundo a probabilidade de
cruzamento direcionado de 90%.

Finalmente, apos a aplicagdo do operador de cruzamento, seja ele direcionado ou
tradicional, todos os individuos sofrem a atuagdo do operador de mutagdo tradicional, com
uma probabilidade de 1% para cada bit do cromossomo, para enfim compor os individuos da
nova populagao.

APLICACAO DA METODOLOGIA E ANALISE DOS RESULTADOS

Os experimentos foram conduzidos em trés sistemas adutores que se diferenciam com
relacdo ao nimero de bombas, horizonte de operacdo, intervalo de atuacdo e restrigdes
operacionais.
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Em todos os sistemas, convencionou-se que os reservatorios produtores recebem uma
vazdo constante ao longo de todo o horizonte de operagdo, e que, do reservatdrio receptor ¢
extraida uma vazado variavel de acordo com a curva de demanda adotada (Figura 4). O
horizonte de operagdo para cada sistema foi adotado de modo que abrangesse ndo apenas o
periodo do dia de maior utilizagdo de agua, mas também o periodo do dia onde as tarifas
elétricas sd@o mais caras (17h30min a 20h30min).

Os experimentos foram realizados adotando o esquema tarifario horo-sazonal azul, a
qual aplica tarifas diferenciadas para o consumo e para a demanda de energia de acordo com o
periodo do ano e o horario do dia. As tarifas utilizadas para simulagdes de um dia util do
periodo seco foram baseadas na resolugdo ANEEL n°® 608/2001 que homologa as tarifas da
Companhia Energética da Borborema - Celb, e estdo apresentadas na Tabela 3.
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Figura 4 — Curva de demanda adotada para o sistema

Tabela 3 — Tarifas elétricas utilizadas

Demanda de Consumo, [R$/MWh]
Demanda, [R$/kW] ultrapassagem,
[RS/KW] Ponta Fora de Ponta
Fora de Fora de
Ponta Ponta Ponta Ponta Seca Umida Seca Umida
16,42 5,48 49,27 16,42 107,73 99,7 51,21 45,6

Sistema Adutor 1

O sistema adutor 1 ¢ composto por duas estacdes elevatorias, cada uma com uma bomba
centrifuga, que bombeiam o fluido para um unico reservatorio receptor, conforme Figura 5. O
horizonte de operagao ¢ de 8 horas (inicio as 11h0OOmin), com intervalos de atuacao de 60
minutos, o que caracteriza um cromossomo de 16 bits em um espago de busca composto de
65.536 SOIUQGCS (22bombas X 8intervalos).

A aplicagdo da enumeragdo exaustiva indicou um cenario em que apenas 0,90% das
solucdes do espago de busca sdao viaveis e apresentam em média um custo por volume
bombeado de 0,0347 R$/m>.
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As solugdes inviaveis possuem em média 35 alarmes, sendo que o primeiro alarme
ocorre em média no terceiro intervalo de atuagdo e ¢ principalmente de nivel maximo dos
reservatorios (91,12%). Os demais alarmes identificados no ponto de falha dessas solugdes
sdo: nivel minimo (4,39%), pressio minima (3,53%), velocidade maxima (0,48%) e
velocidade minima (0,48%). A média da funcdo objetivo das solugdes inviaveis ¢ 0,0410
R$/m3.

O espago solugdo para o sistema adutor 1 esta representado na Figura 6, com o valor do
custo por volume bombeado para cada solucdo do espaco de busca. A solucdo 1 corresponde
ao cromossomo que mantém todas as bombas desligadas (000000000000000) e a solugdo
65.536 ao cromossomo que matem todas as bombas ligadas (1111111111111111).

A solucdo otima do sistema ¢ representada pelo cromossomo (0111111111110011),
cuja fungdo objetivo tem o valor de 0,0331 R$/m3, enquanto que o calculador de solugdo
viavel -CSV gerou a solugdo viavel (0111111011110111 —0,0342 R$/m?). A solugao do CSV
¢ apenas 3,19% mais cara que a solu¢do o6tima e estdo proximas dentro do espaco de busca,
como também pode ser observado na Figura 6.
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Figura 5 — Sistema Adutor 1
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Figura 6 — Espaco de busca do sistema adutor 1
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Sistema Adutor 2

O sistema 2 possui as mesmas caracteristicas do sistema anterior, com exce¢do da
configuracdo inicial do sistema, pois ao invés de iniciar a operagdo com todas as bombas
ligadas, no Sistema 2, a bomba 2 inicialmente estd desligada e o volume armazenado no
interior do reservatorio produtor 2 ¢ menor no inicio da simula¢do. Além disso, os limites
operacionais do sistema foram alterados de modo a tornar mais rigida a restricdo de pressao
maxima nos dutos e mais flexivel as restricdes de pressdo minima e velocidade.

A quantidade de solugdes vidveis, nesse cenario, representa 0,16% do total de solugdes,
e sua funcdo objetivo ¢ em média 0,0355 R$/m?. O otimo global ¢ representado pelo
cromossomo (0110111111110011) cujo custo por volume bombeado ¢ de 0,0345 R$/m>.

O ntmero médio de alarmes das solugdes inviaveis € 24, e o ponto de falha médio ¢ o
primeiro intervalo de atuag¢do, o que caracteriza um cendrio mais dificil de otimizar que o
anterior, pois além do menor nimero de solugdes vidveis, as solugdes inviaveis falham
geralmente logo no inicio do horizonte de operagdo. O efeito dessa complexidade no cenario ¢
refletido no calculador de solug¢do vidvel, o qual ndo obteve uma solucdo sem alarmes. A
solugdo gerada pelo calculador apresenta ponto de falha 1 e alarme de nivel maximo
(1001111111011110 — 0,0357 R$/m?), sendo 3,48% mais cara e espacialmente afastada da
solugdo 6tima (Figura 7).
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Figura 7 — Espago de busca do sistema 2
Sistema Adutor 3

O sistema 3 (Figura 8) ¢ composto de trés estacdes elevatorias, horizonte de operacao de
12 horas (inicio as 09h00Ominh), intervalo de atuagdao de 120 minutos e 262.144 solug¢des no
espaco de busca. As solugdes viaveis representam 0,24% do total de solucdes e apresentam
em média uma fungdo objetivo de 0,0388 R$/m’, sendo o 6timo global o cromossomo
(111111111101010011) com fungédo objetivo 0,0314 R$/m3.

As solugdes invidveis apresentam em média 38 alarmes, ponto de falha igual a 1 e
funcdo objetivo de 0,0382 R$/m?. Os alarmes identificados no ponto de falha sdo
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predominantemente de nivel maximo (99,20%), mas também ocorrem alarmes de nivel
minimo (16,24%) e, em uma propor¢do muito pequena, de pressdo maxima (0,01%).

O calculador de solugao vidvel gera uma solu¢ao sem alarmes, cuja fungdo objetivo e
cromossomos sao, respectivamente, 0,0409 R$/m? e (111011111100111011). Nesse cenario, a
solugdo obtida pelo calculador ¢ 30,13% mais cara que a solugdo 6tima. A Figura 9 mostra o
espaco de busca desse sistema, com as solucdes vidveis, inviaveis, a solu¢do 6tima e a solu¢ao
gerada pelo calculador.
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Figura 8 — Sistema Adutor 3
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Figura 9 — Espacgo de busca do sistema 3

Avaliacao da eficacia e da eficiéncia do algoritmo genético

Para cada sistema, o algoritmo genético foi executado 200 vezes adotando como critério
de parada a obtencao da solucao o6tima. As Figuras 10 e 11 objetivam representar a eficacia do
algoritmo, sendo que a Figura 10 apresenta o numero de geracdes necessarias para encontrar a
solucao Otima versus a porcentagem de vezes que as execucdes do algoritmo encontraram
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essa solugdo no respectivo intervalo de geragdes, enquanto que a Figura 11 mostra a
porcentagem acumulada.

Analisando as duas figuras, percebe-se que o algoritmo foi mais eficiente para o Sistema
1, cuja solugdo fornecida pelo CSV ¢ mais proxima da solugdo 6tima. Para esse sistema, 98%
das 200 execucdes do algoritmo encontraram o otimo em até¢ 100 geragdes, com uma
porcentagem bastante alta (76%) das execucdes encontrando em até 10 geracdes, a qual € um
numero reduzido de geracdes e adequado para aplicacdes em problemas reais os quais
requerem continuamente boas solugdes.
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Figura 10 — Andlise da Eficacia do Algoritmo Genético: Numero de Geragoes x Porcentagem
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Figura 11 — Andalise da Eficacia do Algoritmo Genético: Numero de Geragoes x Porcentagem
acumulada de execucoes

O Sistema 2, apesar da técnica de seeding ter introduzido uma solugdo inviavel na
populagdo inicial, também apresentou bons resultados em termos de eficacia, visto que em
100% das execugdes a solugdo 6tima foi encontrada, sendo que em 50% das execugdes foram
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necessarias menos de 100 geracdes. Apesar de menos expressivo que os outros sistemas, o
algoritmo foi capaz de encontrar a solu¢do O6tima com apenas 10 geragdes em 16% das
execucoes.

O espago de busca do Sistema 3 ¢ maior em relacdo aos outros, no entanto, o algoritmo
também apresentou resultados satisfatorios, com 73% das execucdes requerendo no maximo
100 geragdes para encontrar a solucdao 6tima, e em 47% das execugdes foram necessarias no
maximo 10 geracoes.

Observa-se nas figuras 10 e 11 que porcentagens razoaveis das execugdes encontraram a
solugdo 6tima em mais de 100.000 geracdes para os Sistemas 2 e 3, respectivamente 16% e
10%. Surge entdo a necessidade de se verificar a eficiéncia do algoritmo, a qual podera
determinar se, quando houver restricdo de tempo, o método € capaz de encontrar uma solug¢ao
proxima da solucdo 6tima em poucas geragoes.

Com esse objetivo se analisou, para cada cenario, a melhor solugdo encontrada pelo
algoritmo na décima geragdo em todas as execucdes em que o critério de parada foi atingido
em um numero de geragdes maior que 10. Os resultados evidenciaram que em 100% das
execucdes, ou a solugcdo 6tima foi encontrada em até 10 geracdes, ou, foi encontrada na
geracdo 10, uma solugdo viavel de alta aptidao.

A Tabela 4 mostra o resumo dessa andlise, onde se pode observar que em todos os
cenarios o valor médio da fun¢do objetivo na décima geragao ¢ melhor que a funcdo objetivo
da solucdo fornecida pelo calculador de solugdo viavel (economia variando entre 2,51% para
o Sistema 1 e 22,91% para o Sistema 3), e apenas um pouco mais cara que a solu¢do 6tima
(acréscimo variando entre 0,32% para o Sistema 3 e 0,61% para o Sistema 2).

Tabela 4 — Anélise da eficiéncia do algoritmo genético

Sistema 1 Sistema 2 Sistema 3
Fungdo objetivo da solu¢do 6tima 0,0331 0,0345 0,0314
Funcao objetivo da solugao do CSV 0,0342 0,0357 0,0409
M¢édia do valor da FO na geracao 10 0,0333 0,0347 0,0315
Desvio padrdo do valor da FO na geracao 10 0,0002 0,0002 0,0001
Em média mais caro que a solucdo 6tima 0,60% 0,61% 0,32%
Em média mais barato que a solu¢do do CSV 2,51% 2,77% 22.91%

CONCLUSOES

O algoritmo genético proposto mostrou-se eficaz para a aplicacdo no problema em
estudo, uma vez que em 100% dos experimentos foi possivel encontrar a solugdo 6tima. A
eficiéncia também foi evidenciada, visto que, com poucas geracdes € possivel obter uma
solugdo que atenda todas as restricdes do sistema com um custo muito proximo do custo
minimo.

As inovacdes do algoritmo sdo propicias para problemas com espago de busca como o
mostrado nesse trabalho, onde as solugdes viaveis sao poucas e concentradas em regides com
baixo valor de fun¢do objetivo, e permitem guiar a busca para as regides de viabilidade do
espago de solugdes, a0 mesmo tempo em que guia a busca por solugdes de baixa fungdo
objetivo.
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