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“Lei zero: Um robd ndo pode causar mal a humanidade ou, por
omissdo, permitir que a humanidade sofra algum mal”’.

Isaac Asimov.



RESUMO

A escassez de recursos naturais, especialmente agua e energia, colocam em risco o
abastecimento de dgua para a populacdo. Portanto, tornam-se necessarios procedimentos para
garantir a operagdo 6tima de uma rede de distribui¢do de agua. O uso de técnicas de otimizagao
como os algoritmos genéticos garante a operacdo 6tima da rede, contudo, apenas encontrar 0s
pontos 6timos ndo bastam, uma vez que as oscilacdes da demanda produzem flutuacdes nas
pressdes, exigindo também uma capacidade de aprendizado que garanta a adaptabilidade da
distribuicdo de agua conforme as demandas, indo de encontro com o conceito de cidades
inteligentes. Assim, para dar a rede de distribuicdo de &dgua essa capacidade de aprendizado,
foram empregadas Redes Neurais Artificiais (RNA) do tipo “perceptron” de uma camada
oculta, sendo uma delas simples para atuar apenas em um ponto de demanda prevendo o0s
valores dos pardmetros operacionais (RNF, valvulas e bombas), como prova de conceito e entdo
foi elaborada uma RNA mais avancada, com sete camadas ocultas, de modo a prever 0s
pardmetros operacionais para as Ultimas 72 horas. As Redes de Distribuicdo de Agua utilizadas
foram duas redes tedricas com 13 nos, 2 Reservatérios de Nivel Fixo (RNF), 2 bombas e 3
valvulas, variando apenas a posi¢do da malha. Para ambas as redes de distribuicdo, as previsdes
chegaram a um bom resultado na maioria dos pontos baseado na Norma NBR 12218/2017.
Como concluséo, as Redes Neurais Artificiais demonstraram boa capacidade de previsao de
operacdo quando aplicados a redes de distribuicdo de agua devido a sua complexidade inerente,

possuindo potencial para melhores resultados.

Palavras-chave: Algoritmos genéticos, Cidades inteligentes, Distribuicdo de agua, Eficiéncia

hidroenergética, Redes Neurais Artificiais.



ABSTRACT

The scarcity of natural resources, especially water and energy, put the population at risk of
water supply. Therefore, they become necessary procedures to guarantee the optimal operation
of a water distribution network. The use of optimization techniques such as genetic algorithms
guarantees the optimal operation of the network, however, just finding the optimal points is not
enough, since demand oscillations affect fluctuations in those presented, also presenting a
learning capacity that guarantees the adaptability of the network. distribution of water according
to demand, meeting the concept of smart cities. Thus, to give the water distribution network
this learning capability, Artificial Neural Networks (ANN) of the “perceptron” type of a hidden
layer were used, one of which is simple to act only at a demand point, predicting the values of
the operational parameters (RNF, valves and pumps), as a proof of concept and then a more
advanced ANN was developed, with seven hidden classes, in order to predict the operational
specifications for the last 72 hours. The Water Distribution Networks used were two theoretical
networks with 13 nodes, 2 Fixed Level Reservoirs (RNF), 2 pumps and 3 valves, varying only
the mesh position. For both distribution networks, the predictions reached a good result in most
points based on Norma NBR 12218/2017. As a conclusion, Artificial Neural Networks are
proven to have a good capacity to predict operation when applied to water distribution networks
due to their inherent complexity, having the potential for better results with future adjustments.

Keywords: Efficient Operation, Smart Cities, Neural Networks, Water Distribution.
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1. INTRODUCAO

A agua é de suma importancia para a humanidade, uma vez que dela literalmente
depende a sobrevivéncia do ser humano. Sua disponibilidade, em quantidade e qualidade, pode
definir as condi¢Ges de desenvolvimento, salude e até mesmo a habitabilidade de uma
determinada regido. Assim, seu fornecimento de forma segura e confiavel sdo indispensaveis
para o progresso da sociedade como um todo.

Contudo, ndo basta apenas ter o acesso a agua. E preciso submeté-la ao tratamento para
que se enquadre nos padrbes de potabilidade necessarios para garantir a saide humana e dispor
de infraestrutura para fazer sua distribuicio. E nesse ponto que comegam os problemas, uma
vez que as perdas se concentram nesta etapa, uma vez que podem ser tanto perdas comerciais
referentes a erros de medicdo e ligac6es clandestinas como podem ser perdas reais, geradas por
vazamentos resultantes de falhas nas tubulagdes, em grande parte resultante do excesso de
pressoes.

O controle das perdas reais passa pelo controle das pressdes na distribuicdo, que envolve
0 ajuste de estratégias operacionais através de parametros como o bombeamento e o controle
de valvulas de reducdo de pressdao. Contudo, sdo necessarias simulagcdes computacionais para
se estudar as consequéncias das alteracdes dos parametros e o emprego de técnicas de
otimizacdo que permitam obter os valores para os parametros que cheguem a uma estratégia
operacional mais proxima possivel da 6tima.

No entanto, ha de se lembrar que as demandas (variavel importante que influi nas
pressdes da rede), oscilam durante o dia devido aos hébitos dos consumidores. Assim, €
fundamental que a rede de distribuicdo de dgua seja capaz também de ajustar seus parametros
conforme as demandas, impedindo que em momentos de menor consumo as pressdes excedam
a Norma NBR 12218/17 ou a falta de abastecimento em periodos de maior consumo.

Assim, o uso de técnicas de aprendizado de maquina como as Redes Neurais Artificiais
tornam-se fundamentais para garantir que a rede de distribuigcdo de agua seja capaz de aprender
aoperar ao longo de um dia através das flutuagdes de demanda, indo de encontro com o conceito
de cidades inteligentes, aplicado para redes de distribuicdo de energia elétrica, transito,
comunicacdes, dentre outros servigos essenciais ao cidadao e cuja integracéo e racionalizacdo
tornam-se cada vez mais necessarios devido a escassez de recursos naturais, espaco e energia

disponiveis nos centros urbanos.
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Portanto, este trabalho busca associar a otimizacdo da rede utilizando algoritmos
genéticos com a sua operacao inteligente utilizando redes neurais artificiais de modo que a rede
sempre opere em condi¢cOes Gtimas e seja capaz de se adaptar a variages na demanda, indo de
encontro com a necessidade das cidades inteligentes do futuro em que recursos como agua e

energia precisardo de gestdo eficaz para garantir o suprimento a populacao.
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2. OBJETIVOS

2.1  Objetivo geral

O presente trabalho prope dois algoritmos para controle 6timo de redes de distribuicdo
de &gua utilizando Redes Neurais Avrtificiais supervisionado por Algoritmos Genéticos para a
previsdo de seus parametros de operacao atraves de suas demandas, sendo um apenas para um

horério especifico e outro, capaz de realizar a previsdo de 24 horas de parametros de uma rede.

2.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos desta tese sao:

a) Desenvolver um algoritmo de calculo hidraulico em Python3, utilizando o pacote em R
epanet2toolkit, para ler e simular arquivos .inp gerados pelo software EPANET;

b) Propor um algoritmo genético capaz de otimizar uma rede de distribui¢do de agua de
modo a minimizar as perdas através da reducéo das pressoes e atender aos requisitos de
pressao minimas e maximas;

c) Elaborar uma Rede Neural Artificial do tipo perceptron capaz de realizar a operacgéo da
rede de distribuicdo de agua para um determinado ponto de consumo, e assim, validar o
conceito;

d) Criar uma Rede Neural Artificial de aprendizagem profunda do tipo perceptron
multicamada, utilizando as bibliotecas tensorflow e keras, capaz de aprender os
parametros de operacgdo da rede e se ajustar ao longo do tempo as variacdes de demanda;
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FUNDAMENTACAO TEORICA
1

Redes de distribuicéo de dgua e perdas na distribuicdo

Uma rede de distribuicdo de dgua é composta por tubulagdes, bombas, acessorios,

reservatorios e demais equipamentos que lhe permitam atender, dentro de condicdes sanitarias

e

de vazdo e pressdo, aos pontos de consumo de uma cidade (PORTO, 2006). A Figura 1

apresenta um exemplo de arranjo de rede de distribuicdo de agua.

Figura 1 — Rede de distribuicdo de agua

( Manancial Rede de \

Distribuicao

Estacao de
Tratamento

de Agua

Reservatoério

.. I
Adutora de |JL_J
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tratada
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/ :
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\

Fonte: EOS Organizacdo e Sistemas?

Para que a rede de distribuicdo de agua possa cumprir satisfatoriamente seu objetivo, é

necessario um correto dimensionamento, que deve levar em conta fatores como a topografia,

tipo de manancial disponivel no local, populacdo a ser atendida e a sua estimativa de

crescimento, de modo que o sistema seja capaz de atender adequadamente a populacao durante

muitos anos conforme (Tsutiya, 2006), sendo que 0s mananciais para abastecimento podem ser

pocos profundos e/ou rasos, lagos, rios e reservatorios formados por barragens.

e

Existem perdas em redes de distribuicdo de agua, que podem ser segundo Kanakoudis
Muhammetoglu (2014) que podem ser aparentes ou comerciais, isto é, a agua nao faturada

devido a ligacOes clandestinas, falhas em hidrometros, contabiliza¢des erradas do consumo de

agua e demais usos ndo autorizados de agua e reais, ou seja, aquelas geradas por vazamentos

oriundos de excessos de pressdo, trincas nas tubulagdes, vazamentos, dentre outras causas.

Eletricidade e 4gua séo recursos essenciais para o desenvolvimento econdmico e social.

A demanda mundial por &gua vem crescendo continuamente ao longo dos anos,

! Disponivel em: https://www.eosconsultores.com.br/sistema-de-distribuicao-de-agua/. Acesso em: 22 jan 2023.
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aproximadamente 1% ao ano, enquanto o consumo de energia esta previsto para crescer 28%
até 2040, sendo que para se evitar a exploracao de novas fontes, busque-se a reducao das perdas
para assegurar o atendimento (BAGRIYANIK; SONMEZ; BAGRIYANIK, 2023; CHINI;
STILLWELL, 2018; PUGLIESE; GIUGNI, 2022).

Kanakoudis e Muhammetoglu (2014) mencionam perdas na ordem de 45 bilhGes de m3
em todo 0 mundo, sendo que a reducdo pela metade dessas perdas seria capaz de abastecer cerca
de 200 milhdes de pessoas — quase o total da populacdo brasileira - sem a necessidade de
exploracdo de novos mananciais.

J& Fontana, Giugni e Portolano (2012) mencionam perdas na casa de 30 a 40% nas redes,
na maioria das vezes devido a deterioracdo de seus componentes ao longo do tempo
(tubulacbes, conexdes, etc..) devido a falta de manutencdo. Mutikanga, Sharma e
Vairavamoorthy (2013), enfatizam que o fato de as tubulacbes estarem enterradas leva a
negligéncia na manutencdo até que apresentem vazamentos ou falhas, uma vez que usualmente
se priorizam obras com maior impacto visual perante a populagéo.

As perdas representam significativo prejuizo financeiro as companhias, na ordem de
US$ 14 bilhdes de dolares ao ano em todo o mundo sendo particularmente mais critico em
paises em desenvolvimento, pois tolhem a capacidade das companhias de investir em melhorias
e expansao do sistema (MUTIKANGA; SHARMA; VAIRAVAMOORTHY, 2013).

Pinnto et al. (2016) mencionam que um projeto de rede de distribuicdo de agua deveria
balancear o custo de implantacdo, geralmente baixo, se comparado com o custo de manutencao
que acaba por ser elevado devido a alta frequéncia de intervencgoes.

As perdas reais afetam diversos aspectos da operacao das redes de distribuicdo de agua,
como a qualidade do servico, piora no consumo energético e de insumos para tratamento, perdas
econdmicas e até mesmo riscos sanitarios, sendo diretamente relacionadas ao envelhecimento
das tubulacdes e ao excesso de pressdo na rede, que causam rupturas. Assim, dada a importancia
do problema, as companhias de saneamento envidam esforcos para reduzir suas perdas reais
através do controle de pressdes (GIUSTOLISI et al., 2023; SIMONE et al., 2018).
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3.2  Eficiéncia hidroenergética nas redes de distribuicdo de agua

A distribuicdo e o tratamento da agua respondem por cerca de 7% do consumo mundial
de energia, com previsdo de aumento nos proximos anos segundo Coelho e Andrade-Campos
(2014).

Portanto a melhoria da eficiéncia na operacdo de uma rede de distribuicdo de &gua é
imperativa, uma vez que 0s consumos energético e de agua vem crescendo constantemente ano
apos ano, possuindo significativo impacto econdémico e ambiental (BAGRIYANIK; SONMEZ;
BAGRIYANIK, 2023; PUGLIESE; GIUGNI, 2022).

O cenério brasileiro aponta perdas crescentes ao longo do tempo. O relatério do Servico
Nacional de Informacdes sobre Saneamento (BRASIL, 2021) vem apontando através do
indicador IN049 — indice de perdas na distribuicdo (perdas reais), um constante crescimento
das perdas de agua na distribuicdo desde 2015, como pode ser observado no gréafico da Figura
2.

Figura 2 — Indice de perdas na distribuicéo (%).
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Fonte: Brasil (2021).

Assim, considerando todos os impactos que uma operacdo ineficiente associada as
perdas crescentes possuem na economia, salde e meio ambiente, torna-se necessario
implementar medidas que aprimorem a eficiéncia das redes de distribui¢do de agua, reduzindo
perdas e naturalmente, reduzindo o consumo energético associado a agua, utilizando, dentre
outras possibilidades, o controle das pressdes nas redes.

A norma técnica ABNT NBR n° 12.218/2017 (ASSOCIACAO BRASILEIRA DE
NORMAS TECNICAS, 2017), preconiza como limites de pressdo nas redes de distribuicdo de
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agua os valores de 100 kPa (10 m.c.a.) para a pressao dindmica minima e 400 kPa (40 m.c.a.)
de pressdo estatica maxima, sendo que pode ser admitido até 500 kPa (50 m.c.a.) em
circunstancias excepcionais, desde que justificadas.

Tsutiya (2006a) alerta para o pensamento equivocado de que pressdes elevadas nas
redes sdo sindbnimo de um bom padréo de abastecimento de agua.

Tal situacdo resulta, na realidade, em maior consumo energético devido ao
bombeamento desnecessario, resultando em desperdicio de energia, além do aumento do indice
de perdas na distribuicéo, falhas nas tubulagdes e interrupcoes de servico (TSUTIYA, 20069).

Como uma das medidas de melhoria de eficiéncia, Tsutiya (2006b) mostra a necessidade
da adequacéo do projeto de bombeamento no que diz respeito ao dimensionamento dos motores,
devendo ser feito de modo a evitar um baixo fator de carga.

Ja Makisha e Kazimirova (2018) apontam um conjunto de medidas, que compreendem
desde medidas de baixo custo até intervencGes mais dispendiosas na rede. As medidas de baixo
custo compreendem a operacao adequada da rede de distribuicdo de agua e seus equipamentos
uma vez que muitas vezes carecem de instrucfes e/ou treinamentos adequados, e a correta
manutencdo dos equipamentos.

Dentre as medidas de baixo custo, Makisha e Kazimirova (2018) ressaltam a
necessidade da operacdo adequada da rede de distribuicdo de agua, uma vez que dentro da
realidade brasileira, muitas vezes observa-se um grande desconhecimento das condic¢des da
rede.

Em alguns casos, chega-se ao ponto de faltarem informacdes basicas sobre as
tubulagbes, como seu material e tempo de vida, prejudicando as acdes de manutengédo
preventiva como recondicionamentos e substituicbes, que poderiam incrementar a eficiéncia
com maior rapidez e menor custo.

As medidas de custo médio, segundo Makisha e Kazimirova (2018) compreendem
melhorias na rede de distribuicdo de &gua como readequacéo do projeto dos condutos em termos
de didmetro, cujo aumento em até 50% pode ser capaz de reduzir 75% das perdas de carga bem
como a adogdo de condutos com revestimentos menos rugosos, controle do consumo de agua e
prevencdo de vazamentos, campanhas de uso consciente com a populacao, anélise do consumo
de &gua e operacao econémica das bombas.

Assim, tais medidas certamente contribuem para a melhoria da eficiéncia

hidroenergética da distribuicdo de adgua. Contudo, o foco deste trabalho é a melhoria obtida
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através de otimizagGes na sua operacdo, incluindo a operacdo de bombas e valvulas, cujos

pormenores serdo abordados na se¢do 3.3 e 3.4.

3.3 Aplicac6es atuais de algoritmos genéticos em redes de distribuicao de agua

A técnica de otimizagao aqui descrita foi desenvolvida por John Holland em 1975, sendo
baseada no principio do naturalista inglés Charles Darwin, que é o da selecdo natural e da
sobrevivéncia dos mais aptos, onde afirma que o individuo mais bem adaptado ao seu ambiente
ter&4 maior chance de sobreviver e gerar descendentes (LACERDA; CARVALHO, 1999).

Durante a reproducédo, fendbmenos como a mutacdo — onde partes do material genético
armazenado nos cromossomos sofrem alteracGes aleatérias — podem ocorrer, bem como o
cruzamento, isto é, a mistura do material genético dos pais, que resulta em uma nova
combinacdo nos filhos, que herdam suas caracteristicas, fazendo assim com que haja a
variabilidade nas espécies, essencial para a sua sobrevivéncia (LACERDA; CARVALHO,
1999).

Os Algoritmos Genéticos (AG) sdo empregados em diversas areas do conhecimento
humano onde h& a necessidade de otimizacdo de variaveis. Contudo, sua terminologia é
fortemente baseada nos conceitos bioldgicos, como Lacerda e Carvalho (1999) descrevem

como sendo como uma metafora da selecdo natural, listando entdo os termos mais utilizados:

a) Cromossomo ou genoma: Genoma € o conjunto completo de genes de um organismo,
podendo possuir varios cromossomos. Nos AGs, representam a estrutura de dados que
codifica uma solugéo para um problema, logo, um cromossomo ou genoma representa
um simples ponto no espaco de busca;

b) Gene: A unidade de hereditariedade transmitida pelo cromossomo, nos AGs é um
parametro codificado no cromossomo;

¢) Individuo: Um membro da populacdo, nos AGs é formado pelo cromossomo e sua
aptidao;

d) Gendtipo: A composicao genética contida no Genoma, nos AGs € a informagao contida
Nno Cromossomo;

e) Fendtipo: Nos AGs, representa o objeto constituido pelas informagdes do genétipo;

f) Alelo: Uma das formas alternativas de um gene, sendo que nos AGs representa 0s

valores que 0 gene pode assumir;
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Epistasia: Interacdo entre os genes do cromossomo, ou seja, quando um valor de gene
influencia o valor de outro gene. Problemas com altas epistasias sdo dificeis de serem

resolvidos por AGs.

Assim, Lacerda e Carvalho (1999) também elencam uma série de vantagens dos Ags,

sendo que algumas delas tornam-se particularmente interessantes para utilizacdo em recursos

hidricos, como:

a)

b)

f)

9)

Capacidade de funcionar com pardmetros continuos, discretos, ou uma combinacéao de
ambos;

Realizacdo de buscas simultaneas em varias regides pois trabalham com uma populacao
e ndo um ponto;

Capacidade de otimizar grande nimero de variaveis;

Fécil implementacdo em computadores;

Modularidade e portabilidade: O mecanismo de evolugdo é separado do problema,
podendo ser transferido e adaptado de um problema para outro;

Flexibilidade com restrigdes arbitrarias e capacidade de otimizar multiplas fun¢bes com
objetivos conflitantes;

Podem ser hibridizados com outras técnicas e heuristicas.

De todas essas vantagens, destacam-se para este trabalho a capacidade de otimizacao de

grande numero de variaveis, a facilidade de implementacdo computacional, sua modularidade

e principalmente a capacidade de ser hibridizada com outras técnicas, uma vez que se prevé um

uso conjunto com Redes Neurais Artificiais.

Uma grande questdo no algoritmo genético é o critério de parada. Conforme Lacerda e

Carvalho (1999), podem ser utilizados um ndmero determinado de iteragdes (chamadas

geracOes), uma quantidade de solugdes obtidas ou a obtencéo de uma solucéo apenas que atenda

aos requisitos.

A Figura 3 ilustra de modo bastante simples, mas didatico, o funcionamento de um

algoritmo genético:
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Figura 3 — Fluxograma de um algoritmo genético
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Fonte: Computacao Inteligente — O algoritmo genético?

Os Algoritmos Genéticos sdo uma técnica que pode ser considerada cléassica na solugéo
de diversos problemas de otimizacdo em redes de distribuicdo de agua. Nesse sentido, Savic e
Walters (1997) os utilizam com a finalidade de se obter o menor custo para o projeto de uma
rede de distribuicdo de agua através do desenvolvimento de um modelo computacional
chamado GANET.

Savic e Walters (1997) ndo mencionam maiores detalhes acerca da linguagem de
programacao utilizada, mas afirmam que o uso de algoritmo genético se mostra vantajoso pois
é capaz de solucionar problemas como o de minimizacdo de custos sem necessidade de
linearizacGes, com a vantagem de ser capaz de atuar com valores discretos — no caso, 0S
diametros das tubulagdes.

Na mesma linha de se obter 0 menor custo possivel no projeto e expanséo de redes de
distribuicdo, Gupta, Gupta e Khanna (1999), onde os autores desenvolveram o algoritmo
genético em linguagem FORTRAN e 0 comparam com técnicas de programacao nao-linear.

Gupta, Gupta e Khanna (1999) ressaltando a superioridade do algoritmo genético,
enfatizaram que por ser capaz de obter varios picos de solugdo durante a busca, reduzindo o
risco de ficarem presos a um ponto de minimo local, ainda que os resultados convirjam mais
lentamente.

Ja visando a operacdo 6tima, Van Zyl, Savic e Walters (2004) empregaram algoritmos

genéticos hibridos e puros para a otimizacao da operacéo de uma rede de distribuicdo de dgua

2 Disponivel em: http://computacaointeligente.com.br/algoritmos/o-algoritmo-genetico/. Acesso em: 23 nov.
2017.
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em Richmond, Reino Unido. Segundo os autores, a hibridizagdo tornou-se necessaria pois 0s
algoritmos genéticos possuem uma boa convergéncia inicial, contudo, tornam-se menos
eficientes ao longo das geracdes para obter solucdes quase étimas.

Van Zyl, Savic e Walters (2004) utilizaram o método de busca de subida de montanha
(Hillclimb Method) incorporado ao algoritmo genético, obtendo em 8000 geragdes resultados
préximos aos obtidos em 200000 gerac6es do algoritmo genético puro, como pode ser visto na
Figura 4.

Figura 4 — Comparagdo dos Resultados.
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Fonte: Van Zyl, Savic e Walters (2004) (Adaptado).

Na mesma linha dos algoritmos genéticos hibridizados, Costa, Ramos e De Castro
(2010) compararam um algoritmo genético simples e um algoritmo genético hibridizado para
reduzir custos de operacdo para a rede de distribuicdo da cidade de Ourem, Portugal. No caso,
a hibridizacdo consiste em adicionar penalidades as solugdes néo aptas, de modo a 23idde-las
invidveis.

Os algoritmos foram desenvolvidos utilizando a toolkit EPANET, sem que 0s autores
fornecessem maiores dados acerca da linguagem de programacédo utilizada. Assim, Costa,
Ramos e De Castro (2010) obtiveram com o algoritmo genético hibridizado resultados em 4

minutos, resultado superior ao algoritmo simples que levou 22 minutos para tal, fato que os
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autores ressaltam como vantagem para fornecer aos gestores da rede estratégias operacionais
em menor tempo, assegurando a operacdo 6tima e econdmica da rede.

Em uma abordagem mais recente, Van Dijk, Van Vuuren e Van Zyl (2018) empregaram
algoritmos genéticos para desenvolver um software, em conjunto com o simulador EPANET
de otimizac&o de redes de distribuicdo de agua, utilizando penalidades ponderadas, denominado
GANEO, o qual foi testado em alguns benchmarks do EPANET como a rede Hanoi, vista na
Figura 5, obtendo resultados em 2,7 minutos, quando comparados a outros algoritmos
genéticos.

Figura 5 — Rede Hanoi.
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Fonte: Van Dijk, Van Vuuren e Van Zyl (2018) (Adaptado)

Embora tenham se tornado populares para se obter solugdes 6timas ou quase-6timas em
otimizacGes em redes de distribuicdo de dgua, possuem também o inconveniente de consumir
grande tempo computacional em determinados casos, chegando a ponto de consumir dias de
processamento ou exigir computadores muito poderosos em simulacdes de redes reais
(TANYIMBOH; SEYOUM, 2017).

Assim, Tanyimboh e Seyoum (2017), apontam como solu¢do o uso de computacéo
paralela, ou seja, a utilizagcdo em paralelo de dois processadores sendo um responsavel pela
geragdo da populagdo inicial e outro responsavel pela selecdo, cruzamento e mutacdo da

populacdo. Assim, consegue-se uma reducdo de tempo computacional para apenas 6,7% do
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tempo de um algoritmo em série, uma vantagem que ndo se pode desprezar em situacdes de
otimizacdo de muitos pardmetros ou a necessidade de utilizacdo do algoritmo repetidas vezes.

Para analisar as incertezas decorrentes da operacdo de redes de distribuicdo malhadas,
como demandas, rugosidades, diametros, niveis de reservatério, dentre outras, Sivakumar,
Prasad e Chandramouli (2016) utilizaram algoritmos genéticos incorporados ao EPANET,
programados em MATLAB.

Sivakumar, Prasad e Chandramouli (2016) mostraram como vantagem que o método é
capaz de solucionar as questdes das incertezas de operacdo da rede independente de seu
tamanho, ainda que ao custo de um maior tempo computacional e das anélises separadas de

pressdes e vazdes da rede.

3.4  Operacdo em redes de distribuicdo de agua: trabalhos recentes relacionados a

tematica em estudo

Operar uma rede de distribuicdo de 4gua envolve uma série de fatores, entre eles o custo
relativo ao funcionamento de bombas, cujo objetivo é suprir as demandas, que por sua vez sao
revestidas de incerteza, conforme Ougui (2003).

Ougui (2003) ressalta a importancia do dimensionamento e operacdo das bombas, que
precisam ser adequadas para evitar desperdicios de energia elétrica. Além do bombeamento,
Van Dijk, Van Vuuren e Van Zyl (2018) mencionam também como parametros operacionais
os niveis de reservatério e controle de valvulas, que foram empregados nesta tese.

Este trabalho ndo tem a pretensdo de esgotar a literatura sobre o assunto, mas sim
apontar exemplos recentes que se enquadrem no escopo deste trabalho. Assim, a revisdo
sistematica da literatura realizada por Santos (2021), voltada a aplicacdo de métodos de
otimizacdo em redes de distribuicdo de dgua sera a base desta secéo.

Portanto, do trabalho de Santos (2021) foram selecionados alguns trabalhos os quais,
pelas suas abordagens, irdo embasar a parte de operacdo desta tese, buscando uma aderéncia
com os temas observados e a proposta do trabalho.

Assim, Marchi, Simpson e Lambert (2016) realizaram uma modificacdo na toolkit
EPANET2 com o emprego de algoritmos genéticos para a otimizacdo das operacOes de
bombeamento, de modo a se resolver 0s problemas associados ao computo da energia gasta no

bombeamento e seus custos.
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Marchi, Simpson e Lambert (2016) afirmam que a nova toolkit, denominada ETTAR-
EPANET2, passou a obter solu¢bes melhores em custo-beneficio, ainda que as custas de maior
tempo computacional, uma vez que o algoritmo genético acaba criando um conjunto de regras
operacionais 6timos para as bombas, consequentemente demandando mais tempo para tal.

J& Makaremi, Haghighi e Ghafouri (2017) também utilizaram algoritmos genéticos e o
simulador EPANET para otimizar a operacdo de bombas em uma rede real na cidade de

Baghmalek, Ird, cujo esquematico pode ser visto na Figura 6.

Figura 6 — Circuito hidraulico esquemaético de Bagmalek.
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Fonte: Makaremi, Haghighi e Ghafouri (2017) (adaptado).

Aqui, Makaremi, Haghighi e Ghafouri (2017) ressaltam que um bom software de
operacdo de bombas pode trazer ganhos significativos apenas na operacgdo, ressaltando que
houve uma reducdo no custo energético de 10%, além de melhorias na confiabilidade da
operagéo.

A gestdo das pressbes em uma rede é tratada por Monsef et al. (2018), onde foram
empregados algoritmos de evolugdo diferencial na linguagem MATLAB, juntamente ao
simulador hidraulico EPANET para a otimizagdo de parametros de bombas e valvulas em uma

rede real na cidade de Rasht, Ira.
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As perdas, inicialmente de 32,06 L/s passaram para 13,49 L/s e a poténcia consumida
pelas bombas caiu de 158,82 kW para 76,18 kW. A Figura 7 mostra 0 mapa de pressoes na rede
ao longo das otimizagoes.

Figura 7 — PressBes na rede da cidade de Rasht.
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Fonte: Monsef et al. (2018) (adaptado).

O trabalho de Gupta, Dinesh e Kulat (2018) também segue a linha da busca pela reducgéo
de perdas por vazamentos através da gestdo de pressGes usando bombas de rotacdo variavel e
vélvulas de reducéo de presséo, para a rede da zona central da cidade de Nagpur, india.

Foram utilizados o simulador hidraulico EPANET e um algoritmo genético
implementado em MATLAB. O esquema hidraulico da rede pode ser observado na Figura 8.
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Figura 8 — Rede hidraulica da cidade de Nagpur, india.
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Fonte: Adaptado de Gupta, Dinesh e Kulat (2018).

Os autores apresentam resultados bastante expressivos com a melhor gestdo da rede,
com reducdes de perdas de 16,57% até 26,30% conforme as mudangas nos padrdes de demanda,
gerando uma economia média diaria de 5,066 MI de agua, e mantendo as pressdes dentro dos
limites minimos requeridos, sem que haja deficiéncias na rede.

Na mesma linha de operacdo, porém agora em condigdes criticas, Khatavkar e Mays
(2019) propuseram um modelo de otimizacdo e simulacdo em tempo real para operacdo de
bombas e valvulas em redes de distribuicdo de dgua operando em condigfes criticas como
disponibilidade limitada de energia e &gua em emergéncias como secas, falhas na rede elétrica,
desastres naturais e promovidos por acdo humana, entre outras contingéncias.

O modelo foi desenvolvido por Khatavkar e Mays (2019) em MATLAB, também
empregando o simulador EPANET e algoritmos genéticos para a sua otimizacdo, como pode

ser visto no fluxograma simplificado da Figura 9.
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Figura 9 — Fluxograma simplificado do modelo.
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Fonte: Adaptado de Khatavkar e Mays (2019).

Khatavkar e Mays (2019) ressaltam em seu trabalho a nova metodologia, enfatizando
que a mesma pode ser aplicada em redes reais minimizando a diferenca entre as demandas
solicitadas e atendidas na rede, podendo ser associadas a modelos de otimizagdo e simulacdo
convencionais como uma solugdo mais robusta em situacdes de falhas sequenciais ocasionadas
por contingéncias diversas.

O trabalho de Nerantzis, Pecci e Stoianov (2020) também segue a linha de operacdo
Otima, mas desta vez para redes sem reservatérios, formulando e resolvendo a operacéo da rede
matematicamente, sem uso de simuladores como o EPANET, através do uso de programacéo
ndo-linear ndo-convexa para se obter curvas 6timas para as bombas de velocidade variavel e
valvulas de reducéo de presséo.

O estudo foi feito utilizando a “Bristol Water Field Lab” (BWFL) modificada para o

propdsito, como pode ser visto na Figura 10.
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Figura 10 — Rede BWFL adaptada.
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Fonte: Adaptado de Nerantzis, Pecci e Stoianov (2020).

Uma vez que ndo utiliza simuladores hidraulicos e nem algoritmos genéticos, os autores
enfatizam a velocidade de solugdo da otimizagdo, que segundo eles, pode chegar a segundos
com computadores convencionais, algo que € desejavel para operacfes em tempo real de

grandes redes.

35 Redes Neurais Artificiais

O conceito de Redes Neurais Artificiais ndo é exatamente novo, iniciando-se em 1943
com McCulloch, o qual realizou a modelagem matematica de um neurdnio, sendo esse neurdnio
artificial essencialmente uma soma ponderada das entradas utilizadas em uma funcdo de
ativacdo para calcular uma saida, conforme Silva, Alves e Savio (2022).

Assim, uma boa definicdo para as Redes Neurais Artificiais (RNA) pode ser
encontrada em Amaral (2020) que as define como modelos matematicos que buscam simular
0 comportamento do cérebro, sendo capazes de adquirir, manter e generalizar conhecimentos,
possuindo como estrutura basica o neurdnio artificial.

Fazendo uma analogia com o neurdnio real, que pode ser visto na Figura 10, possui n
entradas para o0s estimulos externos, ou seja, a camada de entrada do neurdnio artificial pode

ser comparada aos dendritos, sendo que esses estimulos (sinais) sdo ponderados através de



31

pesos para entdo serem linearmente combinados e entdo estdo sujeitos a acdo de uma fungéo de
ativacdo, que atua de forma anéloga ao corpo celular, cuja caracteristica principal é ser uma
funcao diferenciavel (AMARAL, 2020).

Assim, o sinal produzido ira para a camada de saida, que faz as vezes do axdnio e suas
terminacBes. A Figura 11 mostra um neurénio biolégico enquanto a Figura 12 exemplifica a
estrutura de um neurdnio artificial, ficando bastante nitida a semelhanca do conceito

computacional com o neurdnio biolégico (AMARAL, 2020).

Figura 11 — Neurdnio bioldgico.
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Fonte: https://metodosupera.com.br/neuronios-glossario-do-cerebro/. Acesso em 29 jan. 2023.

Figura 12 — Estrutura de um neurdnio artificial.

Fonte: Amaral (2020).

A funcédo de ativacdo controla o nivel de ativacdo do neurdnio, gerando a resposta
(saida) do mesmo, sendo entdo utilizadas funcdes de ativacdo ndo-lineares que possuem

capacidade para aproximar funcées. Dentre as fungdes de ativagdo mais comuns, destacam-se
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a sigmoidal, tangente hiperbdlica e a unidade linear retificada (ReLU), conforme equagdes 1, 2

e 3, respectivamente.

181 + exp{-x))

m@=mm@=%%%;% (1)
_ @ (2)

9 = 0@ = oy
g(z) =2z,sez>0. g(z) =0, sez<0 3

A Figura 13 mostra o comportamento das fungdes anteriormente elencadas.

Figura 13 — Func0es de ativagcdo mais usadas.
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Fonte: https://www.mgl5.com/pt/articles/3473 Acesso em 10 fev. 2023

As redes neurais tipo perceptron de camada simples tem como limitacdo a sua

capacidade de aprendizado, uma vez que consegue apenas lidar com um hiperplano. Da mesma

maneira que em um ser humano ndo existe apenas um neurénio, sendo na realidade o cérebro

uma associacao destes em varias camadas, como pode ser observado na Figura 14.

Logo, interconectam-se neurdnios para formar as redes multicamadas, organizadas

em camadas que sdo a de entrada (input layer), que transmite o dado externo para os elementos

da proxima camada, as camadas ocultas (hidden layer), e a camada de saida (output layer) que

externaliza o resultado processado pela rede, como pode ser visto na Figura 15 (AMARAL,

2020).
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Figura 14 — Associacgdo de neurdnios no cérebro.

Fonte: https://www.infoescola.com/neurologia/neuroanatomia/. Acesso em 29 jan. 2023.

Figura 15 — Estrutura de uma rede perceptron multicamada.
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Fonte: Amaral (2020) (Adaptado).

A quantidade de neurdnios, camadas e a funcédo de ativacdo dependem do problema a
ser solucionado, no entanto usualmente séo obtidas através de testes empiricos embora a

literatura apresente métodos para se obter a melhor configuracdo da rede (AMARAL, 2020).

Contudo, tais métodos apresentam limitagdes e a rede neural também precisa aprender
0 comportamento da fungdo, passando por um processo de treinamento antes da sua efetiva
operacédo (AMARAL, 2020).

Cabe lembrar que nem sempre uma rede neural mais complexa implicara em melhor
desempenho, uma vez que sua complexidade pode exceder a necessidade do projeto, além de

acarretar um custo computacional desnecessario, implicando em maior tempo de execuc&o.
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Pode-se também desenvolver um algoritmo que permita o teste de diferentes
configuragOes para a rede neural, permitindo testar e comparar os resultados utilizando
diferentes funcdes de ativacdo, quantidade de camadas ocultas e a quantidade de neur6nios nas
camadas (GOOGLE, 2023).

Tais algoritmos, embora levem consideravel tempo para serem executados, permitem
a selecdo de parametros para a rede neural de forma mais racional e menos demorada que testes
do tipo “tentativa-e-erro” feitos de forma manual. Bibliotecas como o keras dispdem de
algoritmos internos que permitem testar diferentes funcdes de ativacéo, taxas de aprendizagem,
erro, dentre outros (GOOGLE, 2023).

Para redes neurais multicamada ha o método do gradiente descendente, que é utilizado
para controlar a velocidade e a diregdo do aprendizado da rede. Nela, os dados de entrada e
saida sdo apresentados a rede neural, sendo que a saida da rede é comparada ao valor real e se

gera um erro, que é propagado da saida para a entrada, camada por camada (AMARAL, 2020).

Logo, sdo realizadas as atualizagdes dos pesos de acordo com sua contribuicdo com o
erro na saida, sendo chamado de backpropagation ou retropropagacdo, sendo nestes casos

considerados algoritmos de aprendizagem supervisionada, conforme Amaral (2020).

Outro ponto que deve ser levado em consideracdo em Redes Neurais é a necessidade
de avaliar a qualidade de seus resultados, isto €, sua capacidade de generaliza¢do, uma vez que
modelos superadequados (overfitting) para uma condi¢cdo podem ser incapazes de produzir bons
resultados em outras redes. Assim, para avaliar sua capacidade de generalizagdo utilizam-se
técnicas de validagdo (SCACCIA, 2020).

A Divisdo Treino e Teste simples (Hold-out) consiste em dividir o conjunto original
de dados em um conjunto de treino e outro de teste. Assim, ajusta-se 0 modelo ao conjunto de
treino e usando o conjunto de teste verifica-se o desempenho do modelo em dados nunca vistos,
sendo que usualmente se divide os dados em 80% para treino e 20% para teste (SCACCIA,
2020).

Quando ¢ necessario comparar modelos diferentes, separa-se uma parte dos dados para
calcular seus erros e assim modificar seus parametros de forma a reduzi-los, como visto na
Figura 16 (SCACCIA, 2020).
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Figura 16 — Metodologia Hold-Out
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Fonte: Scaccia (2020) (Adaptado).

Ha também a Validacdo Cruzada (K-fold), bastante utilizada para selecionar os
melhores modelos em um conjunto de modelos ou ajustar os hiperparametros de um modelo ja
escolhido, uma vez que resolve o problema da variancia do conjunto de validagéo e produz uma
avaliacdo mais robusta do modelo (SCACCIA, 2020).

Durante a sua execuc¢do, é produzido um conjunto de medidas de performance que
podem ser resumidas em uma so, sendo esse valor final uma medida mais robusta que apenas
avaliar o modelo uma vez, resultando na diminui¢do do viés que pode haver em um conjunto
de validacdo, resultando em um modelo mais capaz de generalizar para dados nunca vistos
(SCACCIA, 2020).

Uma das abordagens mais populares é o K-Fold para realizar a validacdo das redes
neurais, sendo que a sua implementacdo em Python costuma ser feita através de bibliotecas
como a sklearn e a Tensorflow, tendo também a possibilidade de utilizacdo dos nucleos das
placas de video através das bibliotecas CUDA e CUDNN (GOOGLE, 2023b).

O algoritmo do K-fold é o seguinte, conforme Scaccia (2020):

e Dividir os dados em dois subconjuntos, um para treino e validacdo, outro para
teste;

e Dividir o conjunto de treino e validacdo em k grupos de tamanhos iguais (k
folds);

e Para cada grupo, repetir k vezes:
- Escolher um dos k grupos para ser o conjunto de validacdo (Hold-out);

- Usar os k-1 grupos restantes para treinar o modelo;
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- Apds o treino, avaliar o modelo no conjunto de validacdo e armazenar o
desempenho obtido.

e Sumarizar o desempenho do modelo, tendo assim o erro médio ou o desvio
padrdo dos erros calculados;

e Se preciso, ajustar os hiperparametros e repetir os passos de 1 a 4 até obter um
desempenho satisfatorio;

e Avaliar o desempenho do modelo no conjunto de teste, sendo essa a medida

real da capacidade de generalizacdo do modelo.
A Figura 17 esquematiza a validagdo cruzada com k = 5.

Figura 17 — K-Fold.
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Fonte: Scaccia (2020) (Adaptado).

O uso da capacidade das placas de video acelera o treinamento quando utilizados em
computadores domésticos, uma vez que as placas de video chegam a ter centenas de nucleos de

processamento atuando em paralelo, se comparados aos processadores.

Portanto, as redes neurais, dada a sua elevada capacidade de generalizagdo e
adaptacéo, encontram usos na classificacdo de padrdes, clustering, aproximacéo de funcGes de
otimizacdo e previsao ou estimacao de valores (AMARAL, 2020).

Assim, dadas tais qualidades, ha o potencial de seu emprego em redes de distribuicao
de &4gua, como pode ser observado nos trabalhos do topico seguinte.
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3.6 Redes Neurais Artificiais e seu uso em redes de distribuicdo de agua

Um dos usos de Redes Neurais em distribuicdo de agua é detalhado por Dawidowicz
(2018) onde as RNA foram empregadas para avaliar pressdes e zonas de pressdes em redes de

distribuicéo de agua.

O tipo de rede usada foi a Perceptron multicamada, onde a camada de entrada consiste
em 8 neurdnios correspondentes ao vetor de entrada X, a primeira camada oculta consiste em
85 neurdnios usando a funcéo logistica como funcao de ativagdo, a segunda camada oculta com
68 neurdnios também com a funcdo logistica e a camada de saida com 6 neurdnios com a funcao

de ativacdo Softmax.
O esquema da rede neural utilizada pode ser visto na Figura 18.

Figura 18 — Rede Neural Artificial utilizada no trabalho.
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Fonte: Dawidowicz (2018).

O vetor de entrada X consiste das seguintes variaveis

o Xi1: pressdo nos nos da rede;

o Xo: comprimento da menor distancia entre o reservatorio e o no;

o Xs: diferenca de cota entre o reservatério e o ng;

o Xa: maior diferenca de cota entre a menor distancia entre o reservatério e o no;

o Xs: soma das perdas de pressao entre a menor distancia entre o reservatorio e o

o Xe: maior pressao entre a menor distancia entre o reservatério e o ng;
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. X7: média ponderada da rugosidade absoluta k das tubula¢bes entre o

reservatorio e o no;

e  Xag: pressdo nos nos.

Segundo Dawidowicz (2018), redes de agua frequentemente sdo avaliadas
computacionalmente muitas vezes apenas para cada variavel, assim, ndo obtendo resultados na
primeira tentativa. Contudo, dada a sua caracteristica, as redes neurais aprimoram seu
funcionamento ao longo do tempo, logo, o autor concluiu que o algoritmo se mostrou uma

técnica complementar aos métodos tradicionais de célculo.

Dawidowicz (2018) também apontou que as técnicas de modelagem neural
combinadas com elementos de diagnosticos de processos na rede devem aprimorar 0
funcionamento de uma rede de distribuicdo de &gua, tanto nos custos operacionais como na

melhoria das condi¢fes operacionais de servico.

O trabalho de Carvalho, Filho e Porto (2021) traz uma constatacdo sobre o uso de
técnicas de ML no Brasil: As mesmas vem recebendo atencdo cada vez maior a medida que
pesquisadores comegcam a compreender que tais algoritmos podem aprender sobre dados de
demanda de &gua e capturar relacGes ndo lineares entre demanda e outras variaveis relevantes.

Assim, em seu trabalho, utilizaram as técnicas de Mapas Auto-organizaveis (SOM),
Floresta Aleatéria (RF) e Redes Neurais Artificiais para avaliar padrdes de demanda e
desenvolver um modelo de previsdo para a cidade de Fortaleza. Foram entdo utilizadas
informacBes em escala fina (CT — malhas censitarias) e grosseira (CB — blocos censitarios).

As redes neurais utilizadas foram do tipo perceptron multicamada e ressalta-se aqui
uma observacgéo feita por Carvalho, Filho e Porto (2021) que tem relevancia para esta tese:
apontam que redes multicamadas perceptron com uma ou duas camadas ocultas séo suficientes
para solucionar qualquer problema nédo-linear.

Carvalho, Filho e Porto (2021) afirmam que mais camadas podem acarretar em maior
tempo computacional e um set de dados maior para treinamento. Assim, utilizaram uma rede
com apenas uma camada oculta. As redes neurais tiveram um desempenho ligeiramente melhor
na escala fina, e no geral, as técnicas de ML empregadas conseguiram uma boa capacidade de
explicacdo da demanda de agua em Fortaleza.

O uso de Redes Neurais Artificiais como meio de deteccéo e gestdo de perdas em redes

de distribuigdo de &gua € reportado por Hu et al. (2021), no qual foram utilizadas as técnicas de
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clustering baseados em densidade espacial associadas a Redes Neurais Convolucionais
Multiescala para a deteccdo e controle de perdas.

Os resultados, se comparados a técnicas de vetor de suporte de maquina (SVM),
classificador Bayes (NBC) e k-préximo vizinho (KNN) foram 78%, 72% e 28% superiores.
Contudo, o artigo chama a atencdo pela sua conclusdo, onde os autores pretendem em estudos

futuros adicionar algoritmos de otimizacéo.

Hu et al. (2021) mencionam dentre eles os algoritmos genéticos, para otimizar as
estruturas das redes neurais e assim comparar os resultados com os obtidos pelo trabalho,
demonstrando a possibilidade de associacdo de algoritmos genéticos com redes neurais para
obtencdo de melhores resultados.

Outra abordagem com uso das redes neurais € a de Xing e Sela (2022), os quais
utilizaram Redes Neurais para Grafos para estimar vazdes e pressdes em regides nao
monitoradas de uma rede, utilizando a linguagem Python e o simulador hidraulico EPANET.
Os testes foram realizados em uma rede tedrica de 51 nés, 65 tubulacdes e um reservatério de

nivel fixo, onde pode-se observar na Figura 19 os pontos de monitoramento.

Figura 19 — Rede tedrica para os testes.
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Fonte: Adaptado de Xing e Sela (2022).

Os autores ressaltam a robustez das Redes Neurais para Grafos, enfatizando que em
trabalhos futuros deve-se checar a escalabilidade do modelo, que trara vantagens por permitir
um monitoramento mais econdmico da rede, com menos pontos de monitoramento ou mesmo
uma redundancia, em caso de falhas.
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O conceito de cidades inteligentes é caracterizado pela interacao entre trés componentes:
tecnologia, pessoas e instituicdes, que sdo avaliadas e desenvolvidas por seis caracteristicas
distintas: economia, populacdo, governanca, mobilidade, meio-ambiente e qualidade de vida
(CORAGGIO; HAN; TRYFONAS, 2023).

Assim, segundo os autores, ainda que a dgua seja uma parte essencial da infraestrutura
urbana, muitas vezes é sonegada pois muitos projetos de cidades inteligentes ndo incluem a
gestdo inteligente da agua, um erro gravissimo, uma vez que a medida que as acdes antropicas
progridem e a populagdo cresce e ocorre a melhoria de qualidade de vida, a 4gua torna-se um

recurso cada vez mais escasso.

Portanto, nesse sentido, surge a hidroinformatica, que € o elemento de ligacdo entre as
cidades inteligentes e a gestdo inteligente da &gua, se aproveitando da cada vez mais difundida
Internet das Coisas, que permite que sensores possam enviar dados em tempo real para que os
mesmos possam ser processados (CORAGGIO; HAN; TRYFONAS, 2023).

A hidroinformética vem cada vez mais se difundindo nos Gltimos anos e espera-se que
com as novas tecnologias, venha a permitir uma gestdo inteligente dos recursos hidricos sem
esquecer das preocupacOes ambientais e sociais que o0 uso da agua naturalmente possui
(CORAGGIO; HAN; TRYFONAS, 2023).

Assim, Predescu et al. (2020) utilizaram algoritmos de ML tradicionais e Redes Neurais
para criar um sistema supervisorio para estacées de bombeamento em uma rede de distribuicdo
inteligente. Aqui, além de técnicas tradicionais de ML como &rvores de deciséo e floresta
aleatoria foram usados o modelo denso, de redes neurais artificiais com multiplas camadas

ocultas e as redes neurais recorrentes.

As redes neurais recorrentes sao na realidade redes neurais artificiais organizadas em
células que incorporam o conceito de memoria para processar sequencias ou entradas de dados,

se destacando as LSTM (Long Short Term-Memory — Meméria de curto e longo prazo).

As LSTM utilizam componentes de dois estados para aprender o vetor de entrada de
dados: um de curto prazo, representada pelas células ocultas e as de longo prazo, representadas
pelo estado interno das células. A rede neural utilizada foi uma Rede Neural Recorrente com
trés camadas LSTM ocultas e a camada de saida. Os autores chegaram a desenvolver um

modelo experimental fisico para testar o conceito.
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As Redes Neurais Recorrentes superaram os modelos Denso, Floresta Aleatoria (RF)
e Arvores de Decisdo (DT), conforme Figura 20.

Figura 20 — Acuracia dos modelos
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Fonte: Predescu et al. (2020).

Predescu et al. (2020) entdo constataram a superioridade das redes neurais recorrentes,
reforcando que técnicas de aprendizado reforcado como as Redes Neurais, em especial as
recorrentes, possuem resultados promissores para estruturas de controle altamente adaptaveis,
essenciais em futuras cidades inteligentes, onde cada vez mais se faz necessario um controle
cada vez mais preciso da distribuicdo de recursos como &gua e energia para satisfazer as

necessidades populacionais.

Até entdo, foram encontradas apenas abordagens de operacdo utilizando sistemas
supervisérios como Filho et al. (2018) ou plataformas de Internet das Coisas (IoT) como em
Predescu et al. (2020), sendo que nesses casos ndo se considerou a possibilidade de otimizacédo

utilizando algoritmos genéticos ou qualquer outra técnica existente para tal.

Em relacéo as redes neurais, muitos artigos trazem abordagens relativas a modelagens
e previsdo de demanda, como pode ser visto em Carvalho, Filho e Porto (2021) ou até mesmo
a previsao de falhas, como em Snider e Mcbean (2020), contudo, ndo se encontrou na literatura
trabalhos que associassem o calculo hidraulico do EPANET, a otimizagdo dos algoritmos

genéticos e o aprendizado das redes neurais.

O diferencial da tese a ser elaborada pelo discente consiste no fato que até o presente
momento ndo foram observados trabalhos académicos que buscassem desenvolver um
algoritmo de otimizacdo utilizando algoritmos genéticos e operacdo de rede utilizando Redes

Neurais Artificiais multicamada e a bibliotecas como a EPANET2TOOLKIT em linguagem R,
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empregada em Python através da biblioteca rpy2, com vistas a operacdo Otima da rede de
distribuicdo de agua e realizar o aprendizado conforme a oscilagdo das demandas.
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4. METODOLOGIA

O trabalho é dividido em etapas, conforme o fluxograma ilustrado na Figura 21.

Figura 21 — Fluxograma das etapas de trabalho

e Elaboragdo da rotina de calculo hidrdulico EPANET (Biblioteca “epanet2toolkit” do R)
¢ Integracgdo da biblioteca “epanet2toolkit” em R com Python 3 (uso da biblioteca “rpy2”)

*Selegdo das redes tedricas a serem utilizadas no trabalho
eRedes “t1.inp” e “t2.inp”
eRede “t2.inp” — versdo mais ramificada da “t1.inp”

eElaboragdo de algoritmo genético para operagdo 6tima da rede
¢ Integragdo do algoritmo genético com a rotina de célculo hidraulico
*Obtencgdo dos pontos 6timos dos parametros da rede (Funcionamento de bombas, abertura de vélvulas, Nivel de RNF)

eElaboragdo das Redes Neurais Artificiais para aprendizado da operagdo étima
¢ Uso das bibliotecas “tensorflow” e “keras” do Python 3
*RNA do tipo “perceptron” multicamada

*Simulagdes computacionais e andlise dos resultados

Fonte: O autor (2022).

SN

.1  Etapa l- Elaboracédo da rotina de calculo hidraulico

A etapa 1 consistiu na elaboracao de uma rotina de calculo hidraulico utilizando o pacote
“epanet2toolkit” na linguagem R, uma vez que se trata do uso do EPANET via toolkit, uma
ferramenta de célculos para redes hidraulicas conhecida por sua confiabilidade nos resultados.
Contudo, para permitir seu uso em linguagem Python, fez-se necessario o uso da biblioteca
“rpy2”, que permite utilizar pacotes e comandos da linguagem R no Python.

Tal opc¢éo foi adotada pois o grupo de pesquisa no qual esta tese esta inserida faz uso da
linguagem R, além de as bibliotecas disponiveis para uso do EPANET em Python nédo terem se
mostrado confidveis em iteracdes, apresentando uma falha onde a cada 167 iteracdes o
programa de célculo hidraulico interrompia seu funcionamento, inviabilizando seu uso nas
etapas 2 e 3, que exigiram, ao todo, 50000 iteracoes.

Contudo, o formato das saidas do pacote R serem em “arrays” individuais para cada

valor de pressdo, demanda, e outros parametros da rede consultados pelo algoritmo exigiu que
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fossem realizadas conversdes através da biblioteca “numpy”, com o comando “np.asarray”,
convertendo, entdo, os “arrays” individuais em um “array” simples. Assim, ha a entrada dos
dados da rede a ser simulada em formato .inp através de interface de janelas via biblioteca

“PySimpleGUI”, como pode ser observado na Figura 22.

Figura 22 - Interface gréfica de entrada de dados.

@ Rede EPANET py

? Tese Doutorado Alex Takeo

Selecionar o arquivo .inp

oK

Fonte: O autor.

O fluxograma da Figura 23 mostra o funcionamento da rotina de célculo hidraulico
através dos acionamentos dos pacotes e bibliotecas necessarios ao seu funcionamento. A rotina
de calculo, entdo, sera utilizada nas fases posteriores desta tese, podendo gerar resultados

diretamente no terminal ou em arquivos externos em formato .txt ou .xls, conforme necessario.
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Figura 23 - Fluxograma da rotina de calculo hidraulico

Instalacao do pacote "epanet2toolkit” no R

Instalacdo da biblioteca "rpy2" no Python
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Comandos de importacao e acionamento dos
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Y

Conversdo de arrays individuais para array
simples via "numpy” ("np.asarray")

Y

Enirada de dados da rede a ser simulada
(Formato .inp)

Y

Saida dos resultados (Diretamente no terminal ou
em arquivo externo)

Fonte: O autor.

4.2  Etapa 2 - Elaboracio das Redes de Distribuicio de Agua teéricas para o estudo

As redes de distribuicdo de agua utilizadas neste trabalho foram elaboradas possuindo
13 n6s, 2 RNFs, 2 bombas e 3 vélvulas, de modo que as cotas dos nds e dos reservatorios
representassem uma regido de topografia irregular, condigdo desfavoravel para sua operacéo.
Foram ent&o criadas duas redes, T1 e T2, descritas a seguir.

A rede T1 possui 0 seguinte arranjo como pode se observar na Figura 24.



Figura 24 - Rede T1 com os identificadores dos nos.

B

Fonte: O autor.

A Tabela 1 mostra os valores de cota dos nés e dos RNF.

Tabela 1 - Dados de cotas e demandas da rede T1.

ID do n6 | Cota (m) | Demanda (I/s)
3 845 1
4 840 1
5 835 2
6 830 1
7 825 2
8 830 3
9 810 2
10 805 1
11 815 1
12 800 1
13 805 1
14 915 2
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15 920 3
RNF 1 890 N/A
RNF 2 890 N/A

Fonte: O autor.

Na Tabela 2 encontram-se os valores referentes as tubulagdes da rede.

Tabela 2 - Dados das tubulagdes e valvulas da rede.

ID do link | Comprimento (m) | Didametro (mm) | Rugosidade (mm)
3 100 100 0,06
4 100 100 0,06
5 150 100 0,06
6 100 100 0,06
7 100 100 0,06
8 100 75 0,06
9 100 75 0,06
10 100 75 0,06
12 150 50 0,06
26 500 200 0,06
27 100 50 0,06
16 300 200 0,06
18 100 100 0,06
Bomba 1 N/A N/A N/A
Bomba 2 N/A N/A N/A
Valvula 1 (11) N/A 50 N/A
Valvula 2 (13) N/A 50 N/A
Valvula 3 (14) N/A 75 N/A

Fonte: O autor.

A rede T2 trata-se de um novo arranjo das tubulagdes da rede T1, fazendo com que se
tornasse mais ramificada ao deslocar a malha dos nés 9, 10, 11, 12 e 13 para os nés 3, 4, 5, 6,
7 e 8, além do reposicionamento da valvula 1 (11 no desenho da rede), que, como pode ser

observado na Figura 25.



Figura 25 - Arranjo da rede T2.
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Fonte: O autor.

Os valores dos nos estao apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 - Dados de cotas e demandas da rede T2.

ID do n6 | Cota (m) | Demanda (I/s)
3 845 1
4 840 1
5 835 2
6 830 1
7 825 2
8 830 3
9 810 2
10 805 1
11 815 1
12 800 1
13 805 1
14 915 2
15 920 3
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RNF 1 890 N/A
RNF 2 890 N/A

Fonte: O autor.

De forma anéloga, os valores das tubulacgdes relativos ao comprimento, didmetro

e rugosidade estdo contidos na Tabela 4.

Tabela 4 - Dados das tubulagdes e valvulas da rede T2.

ID do link | Comprimento (m) | Didametro (mm) | Rugosidade (mm)
3 100 100 0,06
4 100 100 0,06
5 150 100 0,06
6 100 100 0,06
7 100 100 0,06
26 500 200 0,06
16 300 200 0,06
18 100 100 0,06
9 150 75 0,06
12 150 75 0,06
15 100 75 0,06
Bomba 1 N/A N/A N/A
Bomba 2 N/A N/A N/A
Valvula 1 (11) N/A 50 N/A
Valvula 2 (13) N/A 75 N/A
Valvula 3 (14) N/A 75 N/A

Fonte: O autor.

Para ambas as redes, utilizaram-se as mesmas configuragdes de bomba, inclusive sua

curva caracteristica, dada pela equacéo 4.

P =41,00 — 0,004017 x Q**° (4)
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A operacdo das bombas pelos algoritmos a seguir visa apenas controlar a sua rotacao, e
ndo seu ponto de maior eficiéncia, simulando bombas de rotacdo variavel alterando sua rotacdo
conforme a necessidade da rede, ndo havendo a preocupacao de se alterar curvas ou potencia

do motor.
4.3  Etapa 3 - Escolha de fatores de otimizacéo e Algoritmos Genéticos

Para a operacdo Otima das redes de distribuicdo de agua a serem tratadas nesta tese,
foram entdo elencados os seguintes parametros: Reservatério de Nivel Fixo (RNF), pressdo de
saida nas Vélvulas de Reducéo de Pressao (VRP) e porcentagem de rotacdo das bombas.

A variacdo de RNF, no caso, deve ser entendida como se fosse uma variagdo provocada
pelo bombeamento na saida dos reservatorios, sendo feita em metros de coluna d’agua (m.c.a.).

Quanto as VRP, considera-se a variagdo da pressdo a sua jusante causada pela sua
abertura ou fechamento, também em metros de coluna d’adgua (m.c.a.). Para as bombas,
considera-se o proporcional de sua rotacédo, sendo o valor 0 para a bomba parada e 1 para 100%
da sua rotacdo nominal.

Assim, para se obter os pontos 6timos dos parametros anteriormente mencionados,
desenvolveu-se uma rotina computacional de otimizagdo utilizando algoritmos genéticos. O
algoritmo genético foi desenvolvido objetivando atingir pontos 6timos dos parametros,
mantendo as pressdes entre 10 e 50 m.c.a. e buscando minimizar a pressdo média da rede,
quando possivel.

Sua funcéo objetivo consiste em minimizar a pressdo média da rede, estando sujeita aos
limites impostos pela norma NBR 12218, sendo que para esta tese foi considerado o limite
superior de 50 m.c.a. A equagéo 5 mostra a funcdo objetivo, junto de suas restri¢cdes, sendo Pi

a pressdo em cada n6 e n 0 numero de nés da rede.
, o Pi .. . ,
Min. F.0.= ==—, sujeito aPi>10m.c.a. e Pi < 50m.c.a. (5)

O algoritmo genético é descrito pelo fluxograma da Figura 26. As simulagdes séo feitas
pela rotina de calculo hidraulico descrita na Figura 22 e a quantidade de geragdes pode ser
ajustada conforme a necessidade.



Figura 26 - Fluxograma do Algoritmo Genético
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De modo a se evitar uma maior complexidade na rotina computacional que pudesse
impactar na sua velocidade de execucdo, optou-se por um algoritmo genético de simples
objetivo no qual as condi¢cfes de contorno referente as pressdes minima e maxima da rede, bem
como a reducao da pressdo media estdo contidas nas restri¢ces de sua funcéo objetivo.

Este ndo seria um problema para a Rede Neural de operacdo, uma vez que ela obtém
resultado apenas para um horario, contudo, seria uma grave questdo quando utilizado para a
geracdo dos parametros da Rede Neural de Previsdo, uma vez que precisaria fazé-lo 72 vezes
(uma por hora), sendo que para cada hora o computador utilizado levava cerca de 15 minutos
para obter os resultados, totalizando aproximadamente 18 horas para gerar um conjunto de
dados completo.

Uma peculiaridade na execucgdo deste Algoritmo Genético de Otimizacdo é que para a
Rede Neural de Previsdo, foi utilizada o conceito de semente aleatéria. Foram empregados
quatro computadores, de mesmo modelo, marca e configuragdes, do Laboratorio de Hidraulica
Computacional da UNIFEI para executarem, simultaneamente, o algoritmo.

Como para gerar os valores aleatorios se utilizou o comando random.uniform da
biblioteca random do Python, em cada computador sera entdo iniciado um valor diferente para
cada execucao do algoritmo, possibilitando que cada maquina encontrasse respostas diferentes,
0 que permitiu um ganho de tempo, pois em apenas 18 horas de funcionamento foram obtidos
4 conjuntos de dados e assim, a selecdo dos melhores parametros.

Para comparacao, se fosse executado 4 vezes seguidas, um computador apenas levaria
cerca de 72 horas (3 dias), algo impraticavel ndo apenas pela demora na obtencdo dos
resultados, mas também pelos transtornos que potencialmente seriam gerados uma vez que o
laboratdrio € utilizado para aulas e demais pesquisas, bem como 0s riscos inerentes a um longo
periodo de funcionamento do computador, como interrupcdes de energia, travamentos,

aquecimento, dentre outros que poderiam comprometer a obtencgéo dos resultados.
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4.4  Etapa 4 - Elaboragao das Redes Neurais Artificiais

Para este trabalho foram desenvolvidas duas redes neurais, descritas a seguir:

a) Redes Neurais Artificiais de Operacéo:

Esta rede neural tem por caracteristica principal trabalhar com as demandas de apenas
um horario especifico, ou seja, ela ndo visa receber um conjunto de dados como € usual, mas
sim aprender a operar apenas em um ponto especifico.

Optou-se por tal abordagem devido a sua implementacdo mais simples e mais rapida
obtencdo de resultados, tanto pelo Algoritmo Genético de Otimizacdo (AGO) que precisa
produzir resultados para apenas um horario, como também por ndo utilizar bibliotecas
especificas, além de permitir ajustes mais facilmente, permitindo, portanto, que se validasse a
possibilidade de uso das redes neurais como elemento de controle em redes de distribuigéo de
agua.

Ela recebe diretamente os parametros 6timos de operacdo obtidos no algoritmo genético,
que é incorporado a este algoritmo e recebe em sua camada de entrada as demandas, produzindo
em sua saida os parametros de RNF, VRP e bomba na camada de saida. E do tipo perceptron
multicamada, com uma camada oculta, sendo a funcdo de ativacdo em todos os neurdnios a
funcéo linear.

Para se evitar discrepancias geradas pelas ordens de grandeza diferentes entre as
variaveis, realizou-se a normalizacdo das varidveis através da equacdo 6, através da técnica

MinMax, na qual a normalizacdo se baseia na amplitude dos valores.

Valor—Valorminimo

Valor Normalizado =

(6)

Valormaximo— ValoTminimo

A quantidade de neurbnios na camada de entrada é igual a de nds, uma vez que € a
guantidade de demandas a serem processadas, enquanto a camada de saida € igual a soma das
RNFs, VRPs e bombas disponiveis na rede de distribuicdo, sendo que a camada oculta possui
a mesma quantidade de neurdnios da camada de entrada.

Caso a rede ndo possua VRPs ou bombas, ndo ha problema em seu funcionamento, uma
vez que o algoritmo dispde de mecanismos para verificar suas existéncias ou ndo, bem como as

quantidades, além de identificar também a quantidade de nés, sendo requisito fundamental para
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o funcionamento a existéncia de pelo menos um RNF, um né e uma tubulacdo que faca sua
ligagéo.

Por utilizar a funcéo linear como funcgéo de ativacédo, ndo € possivel utilizar o gradiente
de descida, razdo pela qual adotou-se a diferenca entre os parametros 6timos e os calculados
pela rede neural, para realizar o calculo dos pesos novos na camada de saida, conforme equacgéo
1.

Pesos novos Camada de Saida = Parametro 6timo — Parametro obtido pela RNAOp @)

O célculo dos pesos novos da camada oculta é feito com a diferenca entre as pressdes
Otimas e as pressdes calculadas pela rotina de calculos hidraulicos incorporada a mesma como

0 erro, como pode ser Visto na equacao 8.

Pesos novos Camada Oculta = Pressoes 6timas — Pressoes obtidas pela RNAOp (8)

Logo, quanto maior o erro, maior sera o ajuste feito pela rede neural e vice-versa. Para
evitar um efeito andlogo ao da explosdo de gradiente, isto é, quando os ajustes da rede neural
passam a ser descontroladamente altos a ponto de inviabilizar os resultados, adotou-se uma taxa
de aprendizagem de 0,001 (0,1%), sendo fixada a quantidade de épocas em 30000.

Aqui, cabe relembrar: as épocas em uma rede neural sdo analogas as geracdes em um
algoritmo genético, ou seja, suas iteracdes. A equacdo 9 descreve o funcionamento das Redes

Neurais de Operacgdo, mais precisamente a obtencao dos valores de saida dos parametros.

A j=el d i i=no .
Parametro; = Y clementosdesalde(yi=nss gemanda; x pesonovo Camada Oculta; ;) X pesonovo Camada de Saida;  ; (9)

O fluxograma da Figura 27 mostra a sequéncia de seu funcionamento.



Figura 27 - Redes Neurais de Opera¢édo
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A Figura 28 mostra um diagrama de neurdnios das Redes Neurais de operac¢ao para uma
rede com 13 nés, 2 RNFs, 2 bombas e 3 VRPs, no caso tanto para a rede de distribuicdo tedrica
T1 como para a T2, ambas com 13 nos, 2 bombas, 2 RNFs e 3 VRPs, totalizando 13 neurénios

na camada de entrada, 13 na camada oculta e 7 na camada de saida.

Figura 28 — Arquitetura das Redes Neurais de Operacéo.
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Fonte: O autor.

Uma das grandes vantagens deste algoritmo de Redes Neurais € que o mesmo é
praticamente capaz de rodar quaisquer rede em formato .inp do EPANET, desde que possua no
minimo um RNF, uma tubulacdo e um no, uma vez que possui mecanismos para a identificagdo
dos seus elementos, bem como suas quantidades nas redes, tornando o algoritmo versatil para
estudos em redes de diferentes configuragoes.

Uma eventual modificacdo seria simples e rapida para otimizar e operar outros
parametros como Reservatérios de Nivel Variavel, Valvulas de Pressdo Continua, dentre
outros, sendo até mesmo capaz de operar pardmetros ndo relacionados diretamente a operacao
como rugosidade, diametro e demandas.

Tais modificacdes, a despeito de ndo serem diretamente relacionadas a esta tese, podem
permitir estudos posteriores incluindo outros parametros, calibragdes ou sobre configuracfes

Otimas para a criagdo ou expansao de redes de distribuicdo de &gua, possuindo um potencial
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para compor, por si s6, um futuro algoritmo de otimizacdo de redes, sem a assisténcia dos

Algoritmos Genéticos.

b) Redes Neurais Artificiais de Previsdo de parametros operacionais:

Esta rede neural tem como caracteristica a capacidade de receber um conjunto de dados
(“dataframe”) com no minimo 72 horas de dados de demandas da rede e dados de pardametros
operacionais (RNF, VRP e bombas) e com isso fazer previsdo para as proximas 24 horas
baseado nos dados das Ultimas 24 horas de demanda.

Os parametros 6timos sdo gerados pelo algoritmo genético de otimizacgdo, este com
50000 geracdes, que produz um dataframe com as demandas utilizadas e os parametros obtidos
em formato .xlIs. Apos, a rotina de redes neurais € executada, que foi elaborada utilizando as
bibliotecas “tensorflow” ¢ “keras”.

A grande vantagem de tais bibliotecas reside no fato que, para além de sua otimizacdo
em termos de desempenho e a possibilidade de inGmeros arranjos com funcdes de ativacdo,
camadas ocultas, dentre outras, a possibilidade de utilizar a aceleracao de placa grafica, quando
disponivel no computador, permitindo uma maior velocidade de execucgdo, em especial quando
do uso de conjunto de dados extensos.

De forma similar a Rede Neural de Previsdo, foi necessaria a normalizacdo das
variaveis. Contudo, aqui foi empregada a técnica de normalizacdo via média e desvio-padréo,

como pode ser visto na equacao 10.

X -X
Xnormalizado = —— (10)

ox

Para esta rede neural, foi estabelecido 30000 épocas e utilizado o dataframe gerado
anteriormente com 72 horas de demandas para uma rede de 13 nos, 2 RNFs, 2 bombas e 3
VRPs.

A rede neural foi treinada de hora em hora (batch = 1), sendo estabelecidas 24 horas (1
dia) para treinamento, 24 horas para teste e 24 horas para validagdo cruzada dos resultados (k-
fold) com k = 3, portanto sendo 1/3 para cada etapa. Trata-se de um arranjo pouco usual, uma
vez que segundo Scaccia (2020), costuma-se usar 80% e 20% para teste.

N&o existem recomendacdes explicitas na literatura acerca das porcentagens a serem
utilizadas, uma vez que costumam ser decididas empiricamente, contudo, a divisao de 1/3 dos

dados para cada etapa foi a que se mostrou com melhor desempenho nos testes realizados.
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Adicionalmente, tal arranjo faz sentido nas condic¢des impostas pelo trabalho, uma vez
que a rede aprenderia em um dia, validaria seus dados no dia seguinte e realizaria o teste no dia
final, uma vez que devido a variacdo de consumo durante o dia, treinar a rede com apenas
algumas horas de um dia completo poderia produzir distor¢fes graves na sua operacao.

A taxa de aprendizagem estabelecida foi de 0,01 (1%) e a RNA possui 7 camadas ocultas
interligadas entre si (fungdo “dense” do “keras”), sendo que cada camada oculta possui 128 nds
e, sequencialmente, cada camada oculta possui como camada de saida um parametro.

A funcdo de ativacdo utilizada € a unidade linear retificada (ReLU) e ao fim da execuc¢éo
da rede neural, a rotina de calculo hidraulico é acionada para utilizar os parametros previstos
com as demandas das Ultimas 24 horas e os resultados sdo salvos em arquivo externo. O

fluxograma da Figura 29 explica o funcionamento do algoritmo.



Figura 29 - RNA de previséo.

Dataframe gerado pelo AG
(pontos otimos RNF, VRP e
bombas)

Rede de distribuicdo de dgua
(-inp)

Sul=

Processamento inicial (normalizacao
dos dados)

|

Divisdo em dados de freino, teste e
validacdo

|

Camada de entrada (Demandas)

|

L Camada N

Camada Camada Camada Ly Camada Camada Camada
Oculta 1 Oculta 2 Oculta 3 Oculta 4 Oculta 5 Oculta 6 Oculta 7
RNF 1 RNF 2 Bomba 1 Bomba 2 VRP 1 VRP 2 VRP 3

Compilacdo do modelo (Tensorflow

keras)

|

Treinamento

|

Teste

l

Validacdo

|

Previsdo dos parametros

|

Calculo hidraulico - Parametros
previstos e ultimas 24 horas de

demanda

|

Gravacdo dos resultados (Parametros e

pressdes em arquivo externo)

Fonte: O autor.
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Pela grande quantidade de n6s nas camadas ocultas, que tornaria impraticavel a sua

exibicao através de diagrama de neur6nios como no caso das Redes Neurais de Operagéo, 0
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diagrama referente as Redes Neurais de Previsdo é mostrado em diagrama de blocos, conforme

a Figura 30.
Figura 30 - Diagrama de blocos da RNA de Previs&o.
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Fonte: O autor.
45  Calculo das perdas nas redes de distribuicdo de agua

vula 3
x1)

O célculo das perdas realizado nesta tese é baseado em Tucciarelli, Criminisi e Termini

(1999), que consideram que as perdas em uma rede de distribuicdo de agua séo proporcionais

aos pequenos vazamentos ao redor de cada nd, elevados a uma poténcia a da pressdo no referido

s

no.
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O expoente a possui um valor minimo de 0,5, correspondendo ao valor constante da
area dos pequenos vazamentos ao redor dos nos, sendo que os valores podem ser ajustados para
se adequar as caracteristicas das redes.

Para esta tese, foi adotada uma abordagem similar a de Silva et al. (2020), onde se utiliza
0 mesmo conceito de Tucciarelli, Criminisi e Termini (1999) aplicado a pressdo média da rede,
resultando na equagéo 11.

%S perdas = Pmedia®® x 7,27 (11)

Diferente de Silva et al. (2020), o célculo das perdas ndo é feito direto no algoritmo,
mas sim no dataset gerado em planilha excel. Tal solucdo foi adotada para se evitar custo
computacional na geracdo dos datasets nos algoritmos genéticos e nas redes neurais utilizadas

no trabalho.



RESULTADOS E DISCUSSAO

Resultados dos cenarios-base

O cenério-base para a T1 em relacdo as pressoes, esta apresentado na Tabela 5.

Tabela 5 — Cenario-base para a rede T1.

ID do né | Presséo (m.c.a.)
3 44,69
4 49,51
5 54,23
6 59,58
7 64,49
8 59,83
9 79,06

10 83,32
11 74,59
12 85,70
13 79,61
14 15,49
15 28,22

Fonte: O autor.
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J& o0 cenario-base para a T2 em relacdo as pressoes, estd apresentado na Tabela 6.

Tabela 6 — Cenario-base para a rede T2.

ID do n6 | Pressdo (m.c.a.)
3 44,71
4 49,46
) 54,48
6 59,52
7 64,40
8 59,82
9 50,00
10 20,00
11 74,73
12 59,90
13 20,00
14 15,44
15 28,47

Fonte: O autor.

Pode-se observar um problema em comum aos cenarios-base, que € a existéncia de
pontos acima da pressdo méaxima estabelecida pela norma, estabelecida em 50 m.c.a.

Assim, serdo apresentados os resultados obtidos pela Rede Neural de Operacéo, cujo
objetivo foi o de aprender a operar na melhor condicéo possivel obtida pelo Algoritmo Genético
de otimizagdo para um determinado horario e ap0s, os resultados para a operacao nas ultimas

24 horas obtidas pela Rede Neural de Previsao.

5.2  Resultados para a Rede Neural de Operacéo.

A Rede Neural de Operagéo € um algoritmo produto deste trabalho, cujo funcionamento

é descrito pelo fluxograma da Figura 30.



Figura 31 - Algoritmo da RNA de Operacéo.
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O algoritmo funciona da seguinte forma: Seleciona-se o arquivo .inp da rede a ser
submetida a operagdo (no caso, as redes T1 e T2) e entdo se estabelece, através do terminal, a
faixa minima e maxima dos parametros a serem otimizados, sendo que caso a rede nao disponha
do referido parametro — por exemplo: uma rede sem bombas — o0 algoritmo ira ignora-los.

Assim, ap0s a otimizacdo pelo algoritmo genético, os dados 6timos obtidos irdo para a
Rede Neural de Operacdo, a qual ira executar 30000 épocas para entdo obter os pardmetros
previstos para as demandas do horario estabelecido, submetendo os parametros ao calculo
hidraulico e entdo realizando o célculo do erro face ao resultado 6timo obtido pelo algoritmo
genético.

Em seguida, conforme o erro, realiza-se o recalculo dos pesos e reinicia-se a operacao
na Rede Neural até que se atinjam todas as épocas. Para a rede T1, foram obtidos os seguintes
resultados, incluindo o célculo das perdas, como pode ser observado na Tabela 7, onde “AG”
se refere aos resultados obtidos pelo algoritmo genético e “RNAOp” aos resultados obtidos pela

Rede Neural Artificial de Operacéo.

Tabela 7 - Resultados para a rede T1.

Base T1 AGT1 RNAOpT1

1D do né Pressdo ID do né Pressdo ID do né Pressdo

(m.c.a.) (m.c.a.) (m.c.a.)
3 44,69 |3 10,79 |3 10,80
4 49,51 |4 15,61 |4 15,62
5 54,23 |5 20,33 |5 20,35
6 59,58 |6 15,12 |6 15,13
7 64,49 |7 20,04 |7 20,04
8 59,83 |8 12,55 |8 12,56
9 79,06 |9 32,61 |9 32,62
10 83,32 |10 36,87 |10 36,88
11 74,59 |11 27,55 |11 27,55
12 85,70 |12 39,26 |12 39,26
13 79,61 |13 33,17 |13 33,17
14 15,49 |14 38,18 |14 38,19
15 28,22 |15 42,50 |15 32,89
média (m.c.a.) | 59,87 |média(m.c.a.) | 26,51 | média(m.c.a.) 25,77
perdas (%) 56,25% | perdas (%) 37,43% | perdas (%) 36,91%

Fonte: O autor.

Para o sistema de distribuicdo de agua T1, destacam-se os resultados relativos as
pressdes obtidas pelo Algoritmo Genético, onde observa-se uma reducdo nas pressoes da rede,

que passaram a atender integralmente o disposto na norma NBR 12218 (ABNT, 2017).
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Deve-se notar, porém, que o nd 15 apresentou um ligeiro aumento na sua pressao, no
caso, um aumento de 14,28 m.c.a. em comparacao ao cendrio-base. A despeito desse aumento,
a pressao média caiu 33,36 m.c.a.,, e as perdas sofreram uma reducdo de 18,82 pontos
percentuais, apresentando uma reducao de 33,46 % em relagédo ao cenario-base.

Os resultados obtidos pelas Redes Neurais Artificiais mostraram uma reducdo na
pressao e nas perdas em comparagdo aos obtidos pelos Algoritmos Genéticos, inclusive com o
no 15 apresentando um aumento de 4,67 m.c.a. em relagdo ao cenério base.

Observando-se os valores de pressdo média, nota-se uma reducdo de 0,73 m.c.a.,
resultando em uma perda 0,52% menor e uma reducdo de 0,93% em relacdo aos resultados
obtidos pelos Algoritmos Genéticos.

Os resultados podem indicar um potencial das Redes Neurais de Operacdo para
incorporar outros parametros de supervisdo que permitam maior aderéncia dos demais nds aos
valores de pressdo da norma, além dos resultados dos Algoritmos Genéticos.

Agora, para o sistema de distribuicdo de &gua T2, os resultados estdo na Tabela 8

juntamente com suas perdas.

Tabela 8 - Resultados para a rede T2

Base T2 AGT2 RNAOpT2

1D do né Pressdo 1D do né Pressdo 1D do né Pressdo

(m.c.a.) (m.c.a.) (m.c.a.)
3 44,71 |3 17,56 |3 17,57
4 49,46 |4 20,97 |4 20,98
5 54,48 |5 24,49 |5 24,50
6 59,52 |6 25,65 |6 25,65
7 64,40 |7 3091 |7 30,92
8 59,82 |8 21,18 |8 21,18
9 50,00 |9 15,25 |9 10,69
10 20,00 |10 20,51 |10 10,69
11 74,73 |11 36,09 |11 36,10
12 59,90 |12 25,15 |12 20,59
13 20,00 |13 10,69 |13 10,69
14 15,44 |14 16,00 |14 16,01
15 28,47 |15 29,42 |15 9,51
média (m.c.a.) | 46,23 |média (m.c.a.) | 22,61 |média(m.c.a.) 19,62
perdas (%) 49,43% | perdas (%) 34,57% | perdas (%) 32,20%

Fonte: O autor.

Assim como na rede T1, o Algoritmo Genético obteve uma reducdo da pressao media

no sistema de distribuicdo de agua, passando de 46,23 m.c.a. no cendrio base para 22,61 m.c.a.,
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resultando na redugéo das perdas de 49,43% para 34,57%, uma reducdo de 14,86 pontos

percentuais e reducdo de 30,07% em relagdo ao cenario base.

As Redes Neurais obtiveram uma pressdo média de 19,62 m.c.a. e 32,20% de perdas,
sendo 2,36 pontos percentuais inferior aos algoritmos genéticos e representando numa melhoria
de 34,85%.

Destacam-se 0s nés 9, 10 e 12, cujas pressdes foram 4,56 m.c.a., 9,82 m.c.a. e 4,56
m.c.a. inferiores aos obtidos pelos Algoritmos Genéticos, respectivamente. No entanto, o né 15
obteve uma pressao de 9,51 m.c.a., ligeiramente inferior aos 10 m.c.a. estabelecidos pela NBR
12218.

Como o nd 15 é suprido pela Bomba 2, € possivel que algum fator ndo esteja permitindo
um ajuste adequado da referida bomba pela Rede Neural de Operacao, o que ndo ocorre na rede
T1. Assim, ha a possibilidade que a malha formada pelos nos 3, 4, 5, 6, 7 e 8 na rede T2 possa
ter criado alguma condicdo que a Rede Neural de Operacdo ndo tenha conseguido contornar

satisfatoriamente.

Assim, pode-se recomendar que o algoritmo incorpore futuramente algum dispositivo
que permita pequenas correcfes nos parametros para tais situacfes, permitindo pequenos
ajustes nos parametros de bomba para suprir pequenas deficiéncias, menores que 0,5 m.c.a.

Uma comparacdo entre os resultados obtidos da rede T1 com a rede T2 é pertinente,
uma vez que trata-se de comparacao entre redes cujas cotas e demandas sdo idénticas, variando
apenas o arranjo de tubulacdes, sendo a T1 concentrando a malha mais na regido baixa e a T2,

na regido alta.

Tal diferenga influi no desempenho de valvulas, uma vez que na rede T1 as mesmas
estdo localizadas em regido malhada, que tende a redistribuir a presséo da rede, enquanto na T2
as valvulas estdo em regido ramificada, que potencializa seu desempenho. Portanto, a diferenga

de pressdes entre as redes pode ser observada no grafico da Figura 30.
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Figura 32 - Comparacao dos resultados.
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Fonte: O autor.
Observa-se que na rede T1, a presenca da malha formada pelos nés de 7 a 15 acaba por
redistribuir a pressdo, fazendo com que as valvulas tenham menor eficicia se comparadas a
rede T2, onde a configuracdo malhada dos nds anteriormente mencionados permite um controle

das valvulas mais preciso.

Deve-se atentar também que na rede T1, as bombas, que suprem os n6s 14 e 15 enviam
mais pressao que seria necessario, indicando que poderiam funcionar com menos rotacao para

evitar sobrepressao nos referidos nos.

Assim, os resultados apontam que as redes neurais do tipo perceptron, ainda que com
apenas uma camada oculta e utilizando uma func¢éo de ativacdo simples como a linear, podem

ser utilizadas para controle de sistemas de distribuicdo de agua.

As Redes Neurais de Operacéo, tanto para a rede T1 como para a rede T2 se mostraram
capazes de controlar os parametros de distribuicdo de &gua, ainda que o nd 15 da rede T2 tenha
ficado ligeiramente abaixo de 10 m.c.a., sugerindo que as redes neurais recebam algum

mecanismo que permita pequenas corregdes.

Portanto, o conceito de se utilizarem Redes Neurais para a obtengdo de pardmetros de
operacdo de sistemas de distribuicdo de agua através de dados de demanda dos nés mostra-se
valido, permitindo que o trabalho prosseguisse com um conceito mais complexo, de realizar a
previsdo dos pardmetros utilizando como dados de entrada as demandas nos noés de dias
seguidos, fazendo com que a rede de distribuicdo de 4gua passe a aprender a operar conforme

as suas demandas.
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5.3  Resultados para a Rede Neural de Previsdo

O principal produto deste trabalho foi o algoritmo de Redes Neurais de Previsao, cujo

funcionamento é explicado no fluxograma da Figura 33.

Figura 33 - Fluxograma do Algoritmo de RNA de Previséo.
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Fonte: Autor (2023).
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O Algoritmo da RNA de Previséo funciona da seguinte forma: Primeiro, entra-se com
0 arquivo .inp das redes T1 ou T2 e com a faixa dos parametros a serem otimizados, sendo eles
bombas, RNF e valvulas, e também com o arquivo .xls contendo as 72 horas de demandas para
0S Nnas das redes.

Apos, exporta-se o dataset em .xIs com os pontos 6timos e entéo é feita a otimizagao
para cada horario com os algoritmos genéticos, sendo esse 0 processo mais demorado de todos.

Assim, com 0s parametros 6timos obtidos e as demandas, alimenta-se as Redes Neurais
de Previsdo, que irdo realizar, por 30000 épocas, as previsGes para as Ultimas 24 horas do
modelo, que irdo para 0 médulo de célculo hidrulico e assim, o arquivo .xIs com as pressdes
calculadas sera obtido.

Assim, para T1 e T2, foram utilizadas as demandas como fatores preditores para 72
horas (3 dias) mostradas nas figuras 32, 33 e 34, respectivamente, podendo seus valores serem

consultados no Anexo | .

Figura 34 - Demanda dos nés 3 a 8.
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Fonte: O autor.
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Figura 35 - Demandas dos nés 9 a 14.
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Fonte: O autor.

Figura 36 - Demanda do né 15.
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Fonte: O autor.

Observa-se que as demandas seguem um padrdo geral, variando apenas a faixa de
consumo, com pontos apresentando demandas maiores como 0s nés 8 e 15, pontos de consumo
intermediario como os nds 5, 7, 9 e 14, e pontos de baixo consumo como 0s demais nos.

O Obijetivo era de simular uma rede de distribuicdo de agua com diferencas de consumo
entre os pontos, sendo que se pode considerar que 0s pontos de consumo sao residéncias, que

0S consumos caem nos periodos de noite e vao aumentando progressivamente durante o dia.
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Apresenta-se um pico nos horarios proximos ao almoco (entre 11 e 13 horas), caindo
novamente até um ponto de vale nas 16 horas, e voltando a subir para um novo pico
correspondente as 20 horas, caindo novamente e assim sucessivamente nos 2 dias seguintes.

Assim, pelo uso do Algoritmo Genético de Otimizacdo, obtiveram-se 0s seguintes
pardmetros de reservatorio de nivel fixo, bombas e valvulas para a rede T1, para serem
utilizados pelas Redes Neurais de Previsdo em conjunto com os fatores preditores, para seu
aprendizado. Maiores detalhes acerca dos valores podem ser consultados na tabela do Anexo
.

Nota-se que conforme a Figura 37, para 0 RNF 1 o Algoritmo Genético obteve
resultados com oscilagBes de no méaximo 6 m.c.a., excetuando-se nos horarios 21, 36, 56, 58 e
66, onde notam-se os picos. Ndo parece haver uma relacdo entre 0s picos apontados e o
consumo no horario 21, contudo, nos demais horarios mencionados aparentam existir uma

relacdo entre 0s picos e 0 consumo nos horarios.

Figura 37 - Pardmetros de RNF 1 paraa T1.
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Fonte: O autor.

Ja para o RNF 2, como se verifica na Figura 38, houve menos de 6 m.c.a. de amplitude
entre o valor minimo e maximo de funcionamento. Chama a atencéo o salto dos horarios 22

para 23, o de maior amplitude para este parametro



73

Figura 38 - Parametros de RNF 2 para T1.
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Fonte: O autor.

A Figura 39 mostra que a bomba 1 esteve oscilando de 1,2 a 1,6. Chama a atencdo o
salto entre os horarios 48 e 49, uma vez que é momento de menor consumo da rede, conforme
as demandas.

Figura 39 - Pardmetros de bomba 1 para a rede T1.
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Fonte: O autor.
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A bomba 2, como se vé na Figura 40, também ndo apresentou um salto como
apresentado na bomba 1.

Figura 40 - Parametros da Bomba 2 para a rede T1.
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Fonte: O autor.
A vélvula 1, como na Figura 41 apresentou uma grande oscilacdo nos parametros, indo
de 1,31 m.c.a. no horéario 10 até 49,41 m.c.a. no horério 19. A grande amplitude dos parametros

se repete em praticamente todos os horarios.

Figura 41 - Parametros da Valvula 1 para a rede T1.
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Fonte: O autor.
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De forma analoga a véalvula 1, também se observa uma grande amplitude dos parametros

obtidos para a valvula 2 como pode ser visto na Figura 42.

Figura 42 - Parametros da Valvula 2 para a rede T1.
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Fonte: O autor.
A valvula 3, como se observa na Figura 43, também apresenta uma grande amplitude
nos parametros. Assim, pode-se concluir que os parametros das valvulas apresentaram grande

oscilacdo na sua obtencao por Algoritmos Genéticos.

Figura 43 - Parametros da Valvula 3 para a rede T1.
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Fonte: O autor.
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Os paré@metros previstos pela Rede Neural de Previsdo para as proximas 24 horas (hora
48 a hora 71, correspondentes as Ultimas 24 horas de demandas da série mostrada) estéo
contidos nos graficos das figuras 44 a 50, com seus valores numéricos podendo ser
observados no Anexo IlI.

Aqui, a despeito da estabilidade geral, chama a atengéo o comportamento anémalo no
horério 67, sendo significantemente superior aos demais horarios como ¢ destacado na Figura
44,

Figura 44 — Parametros previstos de RNF 1 paraa T1.
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Fonte: O autor.

Para o RNF 2, houve menos estabilidade que no RNF 1, e verificou-se 0 mesmo
comportamento andmalo no horéario 67, como é visivel na Ffigura 45. Aventa-se como uma

possivel causa o fato de o horario 67 ser o de maior demanda em toda a série de dados utilizada.
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Figura 45 — Pardmetros previstos de RNF 2 para T1.
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Fonte: O autor.

Observando os parametros da bomba 1 na Figura 46, chama a atencdo a amplitude de
oscilacdo de apenas 0,3, excetuando-se os horarios 49, 50 e 56. N&o se observa a anomalia do
horario 67, presente nos RNF 1 e 2.

Figura 46 - Parametros previstos de bomba 1 para a rede T1.
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Fonte: O autor.
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J& a bomba 2 apresentou oscilagdes de cerca de 0,2, excetuando-se os horarios 58, 68 e
70, também n&o sofrendo da anomalia do horério 67, como pode ser observado na Figura 47.

Figura 47 — Parametros previstos da Bomba 2 para a rede T1.

Bomba 2

W«.\N\

Rotac¢do (Proporcional)
oo,k RRE
O N B OOOOONDDO

48 52 56 60 64 68 72
Horas

Fonte: O autor.

A vélvula 1 apresentou oscilagdo de até 40 m.c.a. nos seus parametros. Destaca-se 0

ponto 67, onde também ocorreu a anomalia, tal como nos RNF 1 e 2, visivel na Figura 48.

Figura 48 - Pardmetros previstos da Valvula 1 para a rede T1.
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A vélvula 2 também apresentou oscilagcdo de aproximadamente 40 m.c.a. em seus
parametros, porém sem apresentar a anomalia do horério 67, como foi registrado na Figura 49.

Figura 49 - Parametros da Valvula 2 para a rede T1.
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Fonte: O autor.

Novamente, similarmente a valvula 2, ha amplitude de até aproximadamente 50 m.c.a.
nos parametros, porém, ndo ha registro da anomalia do horario 67, como registrado na Figura
50.

Figura 50 - Pardmetros da Valvula 3 para a rede T1.
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Fonte: O autor.
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Assim, os resultados de presséo obtidos com os parametros previstos, para a rede T1,

estdo contidos na Tabela 9, onde se destacam em vermelho as pressdes que excederam a norma

em mais de 1 m.c.a., em azul as que o fizeram em menos de 1 m.c.a. e em amarelo a anomalia

do horario 67.

Tabela 9 - Resultados de pressdes para a rede T1

HORA  HORA ID3 D4 ID5 D6 D7 D8 ID9 D10 D11 D12 D13 D14 D15
S s

(DIA)  (PREVI

SAO)

48 0 12,64 17,64 22,63 16,58 21,58 12,48 34,46 39,44 27,84 4437 3934 24,78 27,16
49 1 12,48 17,48 22,47 1520 20,20 10,51 32,91 37,90 2596 42,86 37,86 [ERA 28,76
50 2 12,48 17,48 22,47 1520 2020 1051 3291 3790 2596 42,86 37,86 [EEH 28,76
51 3 12,74 17,74 22,72 17,29 22,29 13,52 3524 40,20 2883 4507 40,02 16,75 15,98
52 4 12,76 17,76 22,74 17,34 22,33 13,62 3527 40,23 2892 4508 40,01 1887 17,07
53 5 12,73 17,72 22,67 1630 21,29 12,41 33,95 3886 27,68 4356 3842 21,13 27,01
54 6 12,71 17,69 22,63 1560 20,58 1162 33,04 3791 2686 4245 3725 2980 2852
55 7 12,73 17,71 22,61 1527 20,25 11,37 32,57 37,36 2655 4167 3637 17,39 47,67
56 8 12,70 17,66 22,52 1439 1886 11,12 33,33 3886 2647 42,97 3755 [ 43,51
57 9 13,02 1796 22,71 1639 21,33 13,24 33,76 3843 2827 4258 37,47 17,76 2345
58 10 12,93 17,84 22,47 14,74 1964 11,43 31,63 3589 2643 3827 32,18 30,18
59 11 13,23 18,02 22,11 1546 20,25 12,96 32,59 36,27 27,72 37,32 31,46 3042 13,78
60 12 1323 17,98 21,88 1509 19,84 12,76 31,96 34,83 2743 32,32 2438 3547 19,63
61 13 1322 18,06 22,37 1595 20,79 13,34 33,16 3679 2823 3692 29,93 3235 2823
62 14 1293 17,86 22,56 1520 1953 12,67 33,98 39,53 27,84 43,98 3810 1817 1835
63 15 12,70 17,69 22,63 1566 20,65 1167 33,14 3802 2691 42,60 3741 2585 3845
64 16 12,75 17,74 22,71 16,72 21,72 12,9, 34,48 39,41 2819 44,15 39,04 2350 31,96
65 17 12,94 17,86 22,52 1502 1994 11,74 31,98 3629 26,75 3887 32,86 29,84 32,04
66 18 13,23 18,00 21,98 1524 1925 13,54 33,84 3899 2846 43,07 3846 2027 21,37
67 19 2521 29,92 3361 24,04 2875 21,14 4021 42,63 3576 3836 2961 41,78 20,27
68 20 1321 18,06 22,38 1591 20,76 13,28 33,11 3677 2818 3697 30,00 3206 33,59
69 21 13,00 17,94 22,66 1601 20,95 12,87 33,19 3763 27,90 40,66 3483 1281 11,18
70 22 12,71 17,70 22,65 1601 21,00 12,07 33,59 3849 27,33 43,15 3800 1876 40,39
71 23 12,74 17,74 22,72 17,29 22,29 13,52 3524 4020 2883 4507 40,02 1675 1598

Fonte: O autor.

Observa-se que em linhas gerais, as Redes Neurais conseguiram realizar uma previsao

dos parametros, produzindo resultados dentro do estabelecido da norma, excetuando-se 0s

horéarios 49, 50 e 56 (Horas 01, 02 e 08 do dia) onde as pressdes excederam o estabelecido pela
NBR 121228, ficando em 53,92 m.c.a., 53,92 m.c.a. e 50,44 m.c.a., respectivamente.

Nota-se que os valores fora da faixa s&o relacionados a bomba 1 operando

aproximadamente a 160% da sua rotacdo nominal, enquanto no né 15, o horario 58 obteve uma

pressdo de 54,62 m.c.a., sendo este ultimo um no relacionado a bomba 2.
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No entanto, um ajuste geral nos hiperparametros nas Redes Neurais de Previsdo
realizado de forma descoordenada poderia comprometer todo o seu funcionamento, podendo
fazer com que os demais parametros previstos gerem resultados fora da faixa.

Assim, sugere-se gque a implantacdo de um mecanismo que, ap0s as previsdes e 0s
resultados obtidos, seja capaz de fazer ajustes finos na bomba 1 e 2 de modo a reduzir sua
rotagcdo para garantir que as pressoes se enquadrem na norma e reenviar os resultados novos
para as proximas épocas da rede neural, fazendo-a operar de forma 6tima.

Pode-se notar no horario 67 um comportamento anémalo das pressdes, sensivelmente
mais altas que o restante dos horérios, com exce¢do do nd 13. Uma possivel causa deste
comportamento seriam as demandas, consideradas de pico nos trés dias de dados, levando a
Rede Neural a produzir parametros que, em geral, produzem resultados acima da média como
uma forma de compensacdo da maior demanda.

No entanto, tal situacdo pode sugerir também a necessidade de implantacdo de algum
mecanismo que evite uma atuacdo tao agressiva, uma vez que as demandas nos horarios 19, 43
e 67 acabaram por induzir as Redes Neurais a exacerbar o ajuste dos parametros.

Avaliando o desempenho das Redes Neurais sob o ponto de vista das perdas, observa-
se uma reducdo em relacdo aos 56,25% em relacdo ao cenario-base, com valores que oscilam
de 35,02% no horario 69 ao pior caso, 40,89%, no horario 67. Novamente, a anomalia do
horario 67 se repete, com a rede apresentando maior pressao média e maiores perdas, como

pode ser visto na Figura 51.
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Figura 51 - Perdas e pressdo média da rede T1.

Rede T1
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0,00 32,00%
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e média (m.c.a.) perdas (%)

Fonte: O autor.

Portanto, feitas as ressalvas, as Redes Neurais de Previsao conseguiram prever, através
das demandas, parametros de operacdo da rede e reduzir as perdas se comparados ao cenario-
base, ainda que com as ressalvas da anomalia do horario 67 e dos pontos acima de 50 m.c.a.,
mostrando-se com potencial para obtencdo de melhores resultados com futuros ajustes no
algoritmo.

Para a rede T2, foram obtidos os seguintes parametros pelo AG de otimiza¢do como se
Vé nas Figuras 52 a 59. Maiores detalhes podem ser consultados no Anexo IV.

Para a rede T2, o Algoritmo Genético teve uma oscilacdo de aproximadamente 20
m.c.a., se comparada a T1, destacando-se o salto entre os horarios 25 e 26, de aproximadamente
15 m.c.a como pode ser observado na Figura 52, indicando um ajuste maior por parte do

algoritmo.



Figura 52 - Dados da RNF 1 para a rede T2.

RNF 1

850
0 8 16 24 32 40 48 56 64 72
Horas

Fonte: O autor.
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O RNF 2, como visto na Figura 53, apresentou amplitudes de até 20 m.c.a., destacando-
se um salto de aproximadamente 17 m.c.a. entre os horarios 48 e 49.

Figura 53 — Dados da RNF 2 para a rede T2.
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860
855
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Fonte: O autor.

Ja a bomba 1, como registrado na Figura 54, comportou-se de forma analoga a rede T1,
com oscilacdes de até 0,3, porém, ndo apresentando o salto dos horérios 48 e 49.

Figura 54 — Dados da bomba 1 para a rede T2.
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1,6
1,4
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Fonte: O autor.
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A bomba 2 também apresentou oscilagdes de até 0,3, como pode ser observado na Figura
55.

Figura 55 — Dados da bomba 2 para a rede T2.
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Fonte: O autor.

A valvula 1 apresentou oscilagdes de até 40 m.c.a. , tal como na rede T1, destacando-se

a diferenca nos horérios 39 e 40, como se observa na Figura 56.

Figura 56 — Dados da valvula 1 para a rede T2.
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Fonte: O autor.
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A valvula 2 também teve oscilacdes de até 40 m.c.a., como observa-se na Figura

57.

Saida (m.c.a.)

(o))
o

vl
o

N
o

w
o

N
o

[y
o

o

Figura 57 — Dados da Valvula 2 para a rede T2.

Valvula 2
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Fonte: O autor.

72

A valvula 3 também teve comportamento similar ao apresentado na rede T1,

destacando-se os horérios 21 e 22 com pressfes praticamente idénticas, como visto na figura

58.

Figura 58 - Dados da Valvula 3 para a rede T2.

Valvula 3

8 16 24 32 40 48 56 64
Horas

Fonte: O autor.
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Para a previsdo das proximas 24 horas, utilizando as ultimas 24 horas da série de
demandas apresentadas, os valores dos parametros previstos sdo mostrados nos graficos das
figuras 59 a 64. Mais dados estao disponiveis no Anexo V.

Para a previsao realizada pela rede neural para a RNF 1, destaca-se, além da anomalia
do horario 67 que voltou a ocorrer, uma ligeira queda nos horarios 49 e 50, como registrado na
Figura 59.

Figura 59 — Dados previstos da RNF 1 para a rede T2.
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Fonte: O autor.

Ja na RNF 2, ocorre também a anomalia do horario 67, porém, ha outro pico,
ligeiramente maior, no horario 60, como observado na Figura 60. Nao parece estar relacionado

a demanda e a nenhuma outra variavel, ndo se sabendo a sua causa.
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Figura 60 - Dados previstos da RNF 2 para a rede T2.
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Fonte: O autor.

Ja a bomba 1 ndo apresentou anomalias, com amplitudes de até 0,3, como na rede T1,

conforme pode ser visto na Figura 61.

Figura 61 - Dados da bomba 1 para a rede T2.
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Fonte: O autor.
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A bomba 2 se comportou de forma similar a bomba 1, como pode ser observado na

Figura 62.

Figura 62 - Dados da bomba 2 para a rede T2.
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Fonte: O autor.

Tal como na rede T1, a valvula 1 também se comportou com oscila¢des, sem, contudo,
apresentar a anomalia do horario 67. Destaca-se a diferenca de aproximadamente 33 m.c.a.

entre os horarios 57 e 58, que pode ser visto na Figura 63.

Figura 63 - Dados da valvula 1 para a rede T2.
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Fonte: O autor.
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A vélvula 2 também apresentou oscilagdes, com destaque para os horarios 68 e 69, com

aproximadamente 31 m.c.a. de diferenga, como visto na Figura 64.

Figura 64 - Dados da valvula 2 para a rede T2.

Valvula 2

48 52 56 60 64 68 72
Horas

Fonte: O autor.

Ja avalvula 3 apresentou menor amplitude de oscilagdo que as valvulas 1 e 2, bem como
as valvulas em geral na rede T1. Destacam-se os picos dos horarios 69 e 70, como visto na

Figura 65.

Figura 65 - Dados da valvula 3 para a rede T2.

Valvula 3
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Fonte: O autor.
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Logo, com os pardmetros, foram realizados os calculos das pressdes, conforme Tabela
10, onde destacam-se as presses que ficaram abaixo da norma em mais de 1 m.c.a. em

vermelho e em amarelo, a anomalia do horario 67.

Tabela 10 — PressGes calculadas com os parametros previstos para a rede T2.

HORA  HORA ID3 ID4 ID5 1D6 D7 ID8 1D9 D10 ID11 D12 D13 ID14 D15
s s

(DIA)  (PREVI

sRo)

48 [} 13,66 1815 2239 2483 30,23 2046 1583 1583 3546 2583 1583 29,16 1541
49 1 11,48 1589 19,99 21,84 27,84 1626 2331 2331 31,26 3331 2331 2355 11,10
50 2 11,48 1589 19,99 21,84 27,84 1626 2331 2331 31,26 3331 2331 2355 11,10
51 3 13,78 18,03 21,92 2322 2878 1693 12,92 12,92 31,93 2292 12,92 2398 11,71
52 a4 13,32 17,43 21,10 21,67 27,34 1413 1321 1321 29,12 2320 1321 13,70 19,66
53 5 13,06 17,04 20,55 20,80 26,48 12,99 21,41 21,41 27,98 31,39 21,41 21,34 16,16
54 6 13,11 17,06 20,56 2098 26,59 13,68 1511 1511 2867 2510 1511 2656 14,28
55 7 13,17 17,09 20,58 21,20 26,74 1455 12,45 12,45 29,53 22,42 12,45 36,16 23,90
56 8 13,24 17,13 20,61 21,45 2692 1542 23,77 23,77 30,39 3373 23,77 4421 ¥
57 9 13,41 17,26 20,73 22,07 27,39 17,36 1601 1601 32,30 2595 1601 2397 [N
58 10 1360 17,41 20,89 22,69 27,91 1907 19,02 19,02 33,98 2892 19,02 3796 10,89
59 1 12,54 1569 1839 19,63 2475 1632 2541 2541 31,12 3518 2541 2443 19,71
60 12 1535 19,43 23,35 27,83 32,77 27,79 12,61 12,61 42,55 22,33 12,61 |[JkW 34,68
61 13 12,45 1568 1845 1925 2446 1496 1457 14,57 29,81 2439 1457 3519 10,71
62 14 13,49 17,31 20,79 22,32 27,60 1807 12,83 12,83 33,01 22,75 12,83 14,87 1837
63 15 13,0 17,05 20,55 20,93 26,56 13,51 24,54 24,54 2850 3452 2454 2325 19,64
64 16 13,05 17,03 20,55 20,74 26,44 12,74 21,08 21,08 27,73 31,07 21,08 19,95 17,57
65 17 1356 17,38 20,85 22,55 27,80 1871 19,39 19,31 33,63 29,30 19,34 31,84 3895
66 18 1522 19,27 23,17 27,46 3243 2733 10,75 10,75 42,11 2049 10,75 [EF 37,99
67 19 2539 27,53 2895 27,84 33,08 2223 1690 1690 3694 2656 1690 5424 22,74
68 20 12,49 1573 1852 19,34 2456 1507 14,64 14,64 29,92 24,46 1464 3530 12,52
69 21 13,46 17,29 20,76 22,22 27,52 17,81 33,66 33,66 32,74 4359 33,66 17,73 14,12
70 22 13,08 17,04 20555 20,85 26,50 13,17 29,74 29,74 2815 39,72 2974 2438 2321
71 23 13,78 18,03 21,92 2322 2878 1693 12,92 12,92 31,93 2292 12,92 2398 11,72

Fonte: O autor.

Observa-se que as condicdes se assemelham ao do cenario com a rede T1, destacando-
se a anormalidade no horério 67. Contudo, para a rede T2 a ocorréncia de pressdes abaixo da
norma ocorreu no no 15 e nos horarios 56 e 57, com pressdes de 8,62 m.c.a. e 6,26 m.c.a.,
respectivamente.

Ja as pressfes acima da norma foram no n6 14, nos horarios 60 e 66, com 50,17 m.c.a.
e 50,55 m.c.a., respectivamente.



92

Na rede T2, portanto, recomenda-se algo analogo ao que se recomenda na rede T1, isto
é, a adicdo de algum mecanismo que permita a compensacdo das bombas 1 e 2, de modo a se
permitir 0 atendimento adequado em situacdes excepcionais.

Recomenda-se também, analogamente a rede T1, algum mecanismo que coiba o ajuste
demasiadamente agressivo no horario 67, de modo a evitar um aumento desnecessario da
pressdao média, uma vez que sendo as demandas comuns as duas redes (T1 e T2), a anomalia
ocorre novamente.

O grafico da Figura 66 mostra as perdas e as pressdes médias para a rede T2.

Figura 66 - Perdas e pressfes médias para a rede T2.

Rede T2
30,00 40,00%

0,
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30,00%
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10,00%

5,00 5,00%

0,00 0,00%
48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71

média perdas (%)

Fonte: O autor.

Novamente, observando pelo prisma das perdas, observa-se a sua reducdo em relacéo
ao cenario base, cuja pressao media e perdas foram, respectivamente, de 46,23 m.c.a. e 49,43
%.

Tal como na rede T1, observa-se que o pior ponto foi o horario 67, devido a anomalia
de previséo, e a Rede Neural de Previsdo mostra-se, igualmente, com potencial para resultados
ainda melhores, levando-se em consideracao as ressalvas das subpressées no no 15, relativas a
bomba 2 e a anomalia do horario 67.

Observa-se também que a anomalia do horério 67 foi menos influente que na rede T1.

Assim, de um modo geral, as Redes Neurais de Previsdo obtiveram previsdes de

parametros para as redes T1 e T2 que, a despeito de possuirem a mesma demanda, nos,
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elementos e cotas, possuem arranjos diferentes de tubulagdes, sendo a T2 ligeiramente mais
propensa a subpressdes e a T1 mais propensa a excesso de pressao.

Na rede T1 e T2, ambas as bombas tiveram pontos fora da norma. Logo, o algoritmo
deverd incorporar em aperfeicoamentos futuros algum mecanismo que permita pequenas
compensacOes dos parametros apds a previsdo, bem como a retroalimentacdo da Rede Neural

com 0S NoVos parametros para bombas.
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6. CONCLUSOES

O objetivo deste trabalho foi a proposicao de um algoritmo de otimizacdo e operacéo de
redes de distribuicdo de &gua utilizando algoritmos genéticos associados a redes neurais
multicamadas do tipo perceptron, sendo uma rede voltada mais para a opera¢do em um horario
especifico e outra mais voltada a previsdo de parametros ao longo de uma série temporal.

Para tal, utilizaram-se ferramentas computacionais como o EPANET, bem como a sua
toolkit, a linguagem de programacdo R e Python 3, as bibliotecas rpy2, keras, tensorflow
(Python) e o pacote epanet2toolkit (R), sendo a sua aplicacdo em duas redes tedricas (T1 e T2)
elaboradas de forma a atender os requisitos deste trabalho.

Assim, foram entdo criadas duas redes neurais: a Rede Neural de Operacdo, mais
simples, que visava o controle das redes de distribuicdo de agua recebendo apenas um horéario
de demandas, e a Rede Neural de Previsdo, que recebia 72 horas de demandas e parametros
6timos para entdo realizar a previsdo das proximas 24 horas da série de dados.

Os resultados para a Rede Neural de Operacdo atenderam a expectativa, pois mostrou-
se capaz de aprender a operar, ainda que o n6 15 da rede T2 tenha ficado 0,5 m.c.a. abaixo do
preconizado pela norma NBR 12218. Assim, este trabalho pode entdo prosseguir com uma
abordagem mais complexa de redes neurais, agora destinada a fazer a previsao para 24 horas a
partir de um conjunto de dados de 72 horas de demandas e parametros.

Os resultados obtidos pela Rede Neural de Previsdo atenderam o disposto na NBR
12218, ainda que na rede T1, o n6 14 tenha apresentado pressdes acima da norma nos horarios
49, 50 e 56, bem como no n6 15 houve pressao acima da norma no horario 58.

Ja para a rede T2, foi registrada pressdo acima da norma no n6 14 para o horario 60 e
66, bem como pressdes abaixo da preconizada pela norma nos horarios 56 e 57 no n6 15.

Observou-se também, tanto em T1 como em T2 uma anomalia no horario 67, com
pressdes substancialmente acima da média, sem, contudo, apresentar resultados fora do
especificado pela norma.

Pode-se creditar tal fato a uma tentativa mais agressiva de ajuste das redes neurais, uma
vez que os horarios 19, 43 e 67 apresentavam as maiores demandas, levando a Rede Neural de
Previsdo a entender o horéario de pico (19 horas dos dias 1, 2 e 3) como uma necessidade de

maior pressurizacao da rede.
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As pressdes acima da média no horario 67 mostraram a necessidade de adotar um
dispositivo no algoritmo que seja capaz de contornar os ajustes mais acentuados caso se
mostrem desnecessarios ou exagerados.

Portanto, as Redes Neurais de Previsdo empregadas neste trabalho mostraram potencial
para obter todos os resultados dentro da norma, e no caso das Redes Neurais de Operagdo, até
mesmo um potencial futuro para elas proprias se tornarem otimizadoras de redes, com 0s
devidos ajustes.

Logo, espera-se que em desenvolvimentos futuros as Redes Neurais de Previsao passem
a ser integradas a Internet das Coisas, nas quais possuirdo conexdes sem fio com hidrémetros,
manometros e demais dispositivos que Ihe alimentardo com dados em tempo real de demandas,
vazOes e pressdes de redes de distribuicdo de agua e, assim, passem, em um momento inicial,
controlar pequenos distritos de medicdo e controle, melhorando assim sua eficiéncia e passando
a aprender a operar conforme oscila¢6es das demandas.

A capacidade de deteccdo de padrbes pode auxiliar na manutengéo preventiva da rede,
apontando regides suscetiveis a falha e até mesmo, se forem corretamente alimentadas com
dados sobre os componentes da rede (material e data das tubulagbes por exemplo), prever
futuras falhas permitindo o planejamento da substituicdo ou reparo de componentes de modo a

minimizar-se os transtornos normalmente causados.
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RECOMENDACOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho deixa as seguintes recomendacdes para um aprimoramento das Redes

Neurais de Operacéo:

Realizar o calculo do erro baseado somente nas pressées dos nos, e nao na diferenca dos
parametros, de modo a se eliminar a necessidade dos resultados obtidos pelo Algoritmo
Genético, tornando as Redes Neurais de Operacdo um dispositivo de otimizacdo de
operacao por si so;

Testes com outros parametros como Reservatorios de Nivel Variavel, outras valvulas,
dentre outras configurac@es que permitam a Rede Neural de Operacdo atuar com outras
redes de distribuicdo de agua;

Testes com parametros ndo envolvidos diretamente na operagdo, como comprimento,
rugosidade e didmetro de tubulagdes, com vistas a elaboracdo futura de uma Rede
Neural de Projeto de redes hidraulicas 6timas;

Elaborar uma futura configuracdo com as sugestdes anteriormente mencionadas de
forma a se obter uma futura Rede Neural de Obtencdo de Estratégias Operacionais
Otimas baseada em demandas;

Teste utilizando outros pardmetros como preditores ao invés das demandas.

Jé& para as Redes Neurais de Previsao, deixam-se as seguintes recomendacdes:

Adicdo de um mecanismo de controle apds a previsdo dos parametros, de modo que se
permitam pequenos ajustes para corrigir eventuais excessos ou faltas de presséo,
permitindo também que 0s novos parametros passem a retroalimentar a Rede Neural de
Previsdo, para reforgar seu aprendizado;

Testes com um conjunto de dados maiores, se possivel com pelo menos uma semana
(168 horas) de dados de demandas e parametros 6timos;

Testes com novas configuracdes de disposicdes de neurdnios nas camadas ocultas, bem
como o uso de novas fungdes de ativacdo e mesmo o uso de diferentes funcbes de

ativacdo por camada;
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Com um conjunto de dados maior, testar diferentes disposi¢des dos conjuntos de treino,
teste e validacao, tomando por base o arranjo de 50% para treino, 20% para teste e 30%
para validacao;

Testes utilizando outros preditores em conjunto com as demandas.
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ANEXO |

Tabela 1 — Demandas utilizadas na RNA de previsao.

HORAS D3 D4 D5 1ID6 ID7 ID8 D9 IDI0 IDI11 D12 D13 (D14 ID15
0 015 015 03 015 03 045 03 015 015 015 0,15 03 045
1 01 ©01 02 01 02 03 02 01 01 01 01 02 03
2 01 01 02 01 02 03 02 01 01 01 01 02 03
3 02 02 04 02 04 06 04 02 02 02 02 04 06
4 025 025 05 025 05 075 05 025 025 025 025 05 0,75
5 03 03 06 03 06 09 06 03 03 03 03 06 09
6 04 04 08 04 08 12 08 04 04 04 04 08 172
7 05 05 1 05 1 15 1 05 05 05 05 1 15
8 06 06 12 06 12 18 12 06 06 06 06 12 18
9 o8 08 16 08 16 24 16 08 08 08 08 16 24
10 1 1 2 1 2 3 2 1 1 1 1 2 3
11 6 16 32 16 32 48 32 16 16 16 16 32 48
12 1,8 18 36 18 36 54 36 18 18 18 18 36 54
13 1,4 14 28 14 28 42 28 1,4 1,4 1,4 14 28 42
14 09 09 18 09 18 27 18 09 09 09 09 18 27
15 04 04 08 04 08 12 08 04 04 04 04 08 172
16 03 03 06 03 06 09 06 03 03 03 03 06 09
17 095 095 19 095 19 28 1,9 09 095 095 095 1,9 285
18 1,7 17 34 17 34 51 34 1,7 1,7 1,7 17 34 51
19 9 19 38 19 38 57 38 19 19 19 19 38 57

20 1,4 1,4 28 1,4 28 42 28 1,4 14 1,4 14 28 42
21 08 08 1,7 08 1,7 25 1,7 085 085 085 085 1,7 2,55
22 035 035 07 035 07 105 07 035 035 035 035 07 1,05
23 02 02 04 02 04 06 04 02 02 02 02 04 06
24 | 014 014 028 014 028 042 028 0,4 0,14 014 0114 028 0,42
25 011 011 022 011 022 033 022 011 0,1 0411 0711 022 0,33
26 | 009 009 018 009 018 027 0418 0,09 009 009 009 0,18 0,27
27 019 019 038 019 038 057 038 0,19 019 019 0,19 038 0,57
28 | 023 023 046 023 046 069 046 023 023 023 023 046 0,69
29 028 028 056 028 056 084 056 0,28 0,28 028 028 056 0,84
30 |03 03 078 039 078 1,17 078 039 039 039 039 078 1,17
31 051 051 1,02 051 1,02 153 102 051 051 051 051 1,02 1,53
32 065 065 13 065 13 195 13 065 065 065 065 1,3 1,95
33 08 08 176 088 176 264 176 088 0,88 088 08 176 2,64
34 1 1 2 1 2 3 2 1 1 1 1 2 3
35 1,57 1,57 3,14 1,57 314 471 314 157 1,57 1,57 1,57 3,14 471
36 1,78 1,78 3,56 1,78 356 534 356 1,78 1,78 1,78 1,78 356 534
37 1,41 1,41 2,82 1,41 2,82 423 28 141 141 1,41 141 282 423
3 |09 09 19 09 19 28 19 09 09 09 095 19 285
39 044 044 088 044 088 132 08 044 044 044 044 088 1,32
40 | 032 032 064 032 064 09 064 032 032 032 032 064 0,96
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41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71

0,9
1,65
1,91
1,41
0,83
0,33
0,21
0,14
0,09
0,09
0,19
0,21
0,31
0,39
0,49
0,59
0,81

1,61
1,78
1,39
0,89
0,37
0,28
0,96
1,71
1,95
1,38
0,86
0,33
0,19

0,9
1,65
1,91
1,41
0,83
0,33
0,21
0,14
0,09
0,09
0,19
0,21
0,31
0,39
0,49
0,59
0,81

1,61
1,78
1,39
0,89
0,37
0,28
0,96
1,71
1,95
1,38
0,86
0,33
0,19

1,8

33
3,82
2,82
1,66
0,66
0,42
0,28
0,18
0,18
0,38
0,42
0,62
0,78
0,98
1,18
1,62

3,22
3,56
2,78
1,78
0,74
0,56
1,92
3,42

3,9
2,76
1,72
0,66
0,38

0,9
1,65
1,91
1,41
0,83
0,33
0,21
0,14
0,09
0,09
0,19
0,21
0,31
0,39
0,49
0,59
0,81

1,61
1,78
1,39
0,89
0,37
0,28
0,96
1,71
1,95
1,38
0,86
0,33
0,19

1,8

33
3,82
2,82
1,66
0,66
0,42
0,28
0,18
0,18
0,38
0,42
0,62
0,78
0,98
1,18
1,62

3,22
3,56
2,78
1,78
0,74
0,56
1,92
3,42

3,9
2,76
1,72
0,66
0,38

1,8

3,3
3,82
2,82
1,66
0,66
0,42
0,28
0,18
0,18
0,38
0,42
0,62
0,78
0,98
1,18
1,62

3,22
3,56
2,78
1,78
0,74
0,56
1,92
3,42

3,9
2,76
1,72
0,66
0,38

0,9
1,65
1,91
1,41
0,83
0,33
0,21
0,14
0,09
0,09
0,19
0,21
0,31
0,39
0,49
0,59
0,81

1,61
1,78
1,39
0,89
0,37
0,28
0,96
1,71
1,95
1,38
0,86
0,33
0,19

0,9
1,65
1,91
1,41
0,83
0,33
0,21
0,14
0,09
0,09
0,19
0,21
0,31
0,39
0,49
0,59
0,81

1,61
1,78
1,39
0,89
0,37
0,28
0,96
1,71
1,95
1,38
0,86
0,33
0,19

0,9
1,65
1,91
1,41
0,83
0,33
0,21
0,14
0,09
0,09
0,19
0,21
0,31
0,39
0,49
0,59
0,81

1,61
1,78
1,39
0,89
0,37
0,28
0,96
1,71
1,95
1,38
0,86
0,33
0,19

0,9
1,65
1,91
1,41
0,83
0,33
0,21
0,14
0,09
0,09
0,19
0,21
0,31
0,39
0,49
0,59
0,81

1,61
1,78
1,39
0,89
0,37
0,28
0,96
1,71
1,95
1,38
0,86
0,33
0,19

1,8

33
3,82
2,82
1,66
0,66
0,42
0,28
0,18
0,18
0,38
0,42
0,62
0,78
0,98
1,18
1,62

3,22
3,56
2,78
1,78
0,74
0,56
1,92
3,42

3,9
2,76
1,72
0,66
0,38

2,7
4,95
5,73
4,23
2,49
0,99
0,63
0,42
0,27
0,27
0,57
0,63
0,93
1,17
1,47
1,77
2,43

4,83
5,34
4,17
2,67
1,11
0,34
2,88
5,13
5,85
4,14
2,58
0,99
0,57

Fonte: O autor.
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Tabela 2 - Parametros da rede T1.

ANEXO II

HORAS RNF1 RNF2 BOMBA1 BOMBA2 VALVULA1 VALVULA2 VALVULA3
0 857,5069 842,3598 1,429777 1,427071 26,89599 10,97097 19,52648
1 856,5327 839,826 1,596495 1,382626 21,9065 46,28178 0,921687
2 856,5327 839,826  1,596495 1,382626 21,9065 46,28178 0,921687
3 859,7089 840,8732 1,428483 1,424214 6,726048 29,32947 12,14273
4 856,6666 842,7546  1,485498  1,359915 11,53783 14,26492 4,559414
5 859,2581 841,3315 1,314141 1,453412 45,93937 15,06098 37,01432
6 857,4918 841,4963 1,515846 1,392398 26,47708 23,69064 0,972973
7 862,2952  840,8261 1,287008 1,503765 8,900359 35,92584 34,75858
8 856,8103 840,0765 1,589517 1,513267 23,98691 2,890986 42,99701
9 859,0227 842,8109 1,390041 1,349522 38,90409 43,13035 37,83644
10 858,6891 840,6631 1,350533 1,627547 1,307958 8,207648 28,06672
11 860,7018  840,6261 1,36587 1,386819 3,520147 17,84276 31,31626
12 859,2477 841,3761 1,418284 1,387947 11,0677 33,65472 24,04414
13 858,2898 843,1196 1,342022 1,463613 15,42329 47,32617 24,84759
14 859,3793 842,217 1,344514 1,364139 39,79272 27,25368 48,23718
15 861,7075 839,643 1,37795 1,447345 48,29379 32,75499 11,40562
16 862,3678 842,3405 1,340578 1,345297 28,99044 33,3304 29,67589
17 861,3623 840,0995 1,414798 1,385045 12,428 48,59427 0,767874
18 862,014 843,0114 1,275146 1,478913 35,25146 17,57515 38,77996
19 863,0357 840,3231 1,342897 1,357771 49,13802 25,62229 10,24223
20 861,7069 842,2242 1,389119 1,378485 33,44537 27,04876 11,95668
21 868,2145 841,6003 1,214815 1,258788 17,15685 2,642793 12,16711
22 858,5172  839,9654 1,485009 1,584965 47,13524 26,55525 25,79834
23 860,346  844,5974 1,292938 1,330019 31,69326 3,30643 18,17198
24 859,0642 842,5363 1,368455 1,356629 28,0587 44,1797 35,07081
25 857,5777 842,8376  1,295218 1,339155 31,49374 6,297521 38,45669
26 860,1493  840,6273  1,500869 1,41995 4,819573 45,79752 28,64804
27 859,9443  839,4105 1,439047 1,531841 46,55973 10,98468 40,46862
28 857,3628 839,4904 1,323009 1,377215 24,74623 35,10154 27,72004
29 859,719  840,6444 1,552169 1,351474 48,52212 15,85715 34,59476
30 856,8888 840,0349 1,533286 1,473295 31,26175 0,104761 37,21569
31 862,5801 842,9936 1,304762 1,315714 29,29256 19,51407 16,59851
32 858,3538 841,1315 1,349328 1,424954 7,078754 36,11706 22,95433
33 857,5078 842,9708 1,332038 1,405944 34,16444 11,85448 26,45586
34 865,5459 840,3436  1,307455 1,307551 32,92941 32,89955 18,21489
35 859,569 841,8648 1,458688 1,404875 34,57118 24,02223 0,762496
36 871,374 840,5475 1,315315 1,327758 21,00278 22,75298 9,865769
37 857,7016 841,0613 1,445115 1,511823 19,24358 7,611877 18,45311
38 858,1321 841,7941 1,352836 1,362448 35,04562 1,549309 38,85541
39 859,0974 839,8043 1,345863 1,468067 8,049374 12,31479 22,87663
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40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71

858,1873
857,9145
861,8423
858,2614
864,2283

858,869

856,925
857,7265
860,2087
858,4232
858,4232
856,9102
857,0212
857,4897
857,3506
856,4552
866,2455
858,5584

868,111
859,8072
860,0662
864,8487
859,9284
858,8084
860,6237
859,8519
868,5047
859,6278
858,8644
863,7416
856,8205
858,6471

841,9173
841,6222
841,8643
841,4998
842,4518
842,2008
839,8792
842,6691
843,7035
839,9597
839,9597
839,4652
839,4758
840,3946
841,0293
843,4496
841,3886
841,5184
841,5724
842,2806
844,3684

842,308
843,6099
839,9136
839,9707
841,1269
840,2279
843,7023
842,3523
841,4302
842,1762
841,7085

1,296515
1,349646
1,337288
1,314072
1,251799
1,299929
1,355203
1,302834
1,276256
1,578238
1,578238
1,541766
1,514917
1,439117
1,340095
1,454478
1,238336
1,422491
1,285961
1,364069
1,358048
1,300093
1,360993
1,335257
1,281136
1,409816
1,237168
1,378893
1,322119
1,392451
1,326358
1,374357

1,408899
1,664287
1,499704
1,415843

1,34503
1,481866
1,350321
1,537911
1,344007
1,386127
1,386127
1,518874
1,412789
1,352433
1,354129
1,429746
1,279737
1,351165
1,304565
1,382627
1,378543
1,365785
1,354018
1,541375
1,448484
1,393569
1,318122
1,541733
1,414576
1,404382
1,514759
1,502472

46,12384
16,80646
18,51122
40,68787
26,98467
18,54078
13,25848
36,13148
6,885387
30,20922
30,20922
22,21115
9,415432
43,13739
22,44001
13,82168
36,30468
25,41451
13,86939
8,320663
5,829592
21,59728
1,777476
10,47019
24,74155
22,50002
10,72614

22,6777
16,87915
38,50258
20,82803
13,62878

32,95421
24,39923
22,75358
21,58485
23,77592
15,05971
47,53133
8,715081
1,703331
15,75082
15,75082
41,99264
14,51967
22,75044
31,18837

0,49234
24,87254
45,68139
45,15661
32,45108
36,74632
17,64444
26,89896
1,644437
41,41578
23,42788
21,87859
21,13116
13,40461
2,373857
6,234916
23,72923

14,42607
10,83776
4,427255
30,16651
2,665711
20,90597
47,15316
28,21961
13,12663
22,34043
22,34043
34,84961

40,1382
32,93641
22,23756

17,5568
38,52159
31,40642
1,994145
15,02751
38,32674

32,1084
34,35058
14,92757
28,01352
27,89908

0,92984
8,131329
18,23744

45,4598
26,10304
11,25685

Fonte: O autor.

105



Tabela 11 - Resultados dos parametros previstos para a segunda rodada da rede T1.

ANEXO 111

106

HORAS (DIA)  HORAS (PREVISAO) RNF1 RNF2 BOMBAL1 BOMBA2 VALVULA1 VALVULA2 VALVULA3
48 0 858,8865000 841,8921500 1,4153875  1,4777513  27,3034780 11,3150660 19,8436450
49 1 858,8078000 839,8274000 1,6486486  1,4921395  22,0859490 46,2883800 1,1058234
50 2 858,8078000 839,8274000 1,6486486  1,4921395  22,0859490  46,2883800 1,1058234
51 3 858,9652000 843,0036000 1,3435350  1,3815546  20,0018120 16,6024740 14,9864290
52 4 858,9966400 843,1161000 1,3624542  1,3910683 18,6846160 15,6053980 14,2954560
53 5 859,1540500 841,9153000 1,3829690 1,4761776  39,7904360  25,5851060 32,0900500
54 6 859,2800000 841,1401000 1,4575840  1,4890023  39,2376630  27,4165250 6,2140346
55 7 859,4372600 840,9280000 1,3496639  1,6384801 9,3191820 36,9381980 34,1117500
56 8 859,5947000 840,6980600 1,6213511  1,6079004  22,4745770 2,9784410 42,9721200
57 9 859,9409000 842,9964600 1,3507248  1,4463209  36,8513400  40,9109080 37,4694750
58 10 860,2400500 841,2074000 1,4595991  1,6906993 1,1198809 8,0986080 28,3570120
59 11 861,2001300 842,9249000 1,4601308  1,3685147 3,0464547 18,3096310 31,4580060
60 12 861,4676500 842,7515000 1,5020629  1,4219395 13,3928550  32,6142850 24,3771690
61 13 860,8538000 843,2701000 1,4758197  1,4893011  24,3621200  37,3783800 17,8747770
62 14 860,0668300 842,4206000 1,3553177  1,4040174  37,8359300  25,3952520  47,3435480
63 15 859,2485400 841,1780400 1,4242436  1,5682140  43,5608520 27,5208680 17,8342200
64 16 859,1068000 842,4344000 1,4035121  1,5162600  29,3720700  20,2690810 27,0573560
65 17 860,1770000 841,5127600 1,4565936  1,5186820  10,2670765 45,0545960 1,9483739
66 18 861,3574000 843,5191700 1,3729116  1,4358116  34,9113900 18,0633430 38,9946700
67 19 874,1356000 851,1210300 1,4556466  1,3237818  53,0840570  25,8298130 10,8809100
68 20 860,8381300 843,2110600 1,4734622  1,5325328  24,2904530  37,3143920 17,7130340
69 21 860,0196500 842,6365000 1,3054725  1,3393744  21,1663130 6,0830936 14,9592330
70 22 859,1855500 841,5690000 1,3620754  1,5829757  44,4208300  26,8592760 28,4131240
71 23 858,9652000 843,0036000 1,3435350  1,3815546  20,0018120 16,6024740 14,9864290

Fonte: O autor.



ANEXO IV

Tabela 4 - Parametros da rede T2 obtidos pelo AG.

HORAS RNF1 RNF2 BOMBA1l BOMBA2 VALVULAl1 VALVULA2 VALVULA3
0 858,6126  853,6415 1,470896 1,416139 10,36166 18,81698 15,11636
1 857,2327 843,8277 1,406985 1,411186 25,30607 43,24067 22,88102
2 857,2327 843,8277 1,406985 1,411186 25,30607 43,24067 22,88102
3 865,1686 841,4658 1,3107 1,338368 21,09516 15,63209 14,0817
4 861,6925 839,6488 1,361492 1,527769 41,1549 44,36418 27,20062
5 860,7969 843,5135 1,387564 1,348187 46,22151 19,87153 20,38952
6 865,846 838,9283 1,544789 1,405319 23,00035 10,66892 17,38577
7 857,0442 853,1672 1,506829 1,526509 19,12958 10,05302 12,33887
8 861,8726  839,0378 1,533175 1,377664 43,11053 19,4461 23,7246
9 867,9428 840,1576 1,418844 1,344031 45,52225 19,69844 15,97306
10 855,6203 854,8097 1,518027 1,359314 11,9327 22,7976 19,04925
11 860,8547 841,9269 1,38118 1,436991 13,11844 39,60632 25,31343
12 857,5415 854,119 1,55404 1,426874 16,913 13,66758 12,90008
13 862,9899 843,7365 1,482347 1,376115 24,59655 12,6467 17,44167
14 862,2856 845,674 1,330125 1,451329 19,03593 17,89383 12,58705
15 859,4585 840,6598 1,412964 1,379622 34,91055 26,72825 12,98529
16 864,0269 840,6358 1,36056 1,460875 23,53546 10,24461 20,06665
17 859,3046 843,6978 1,455095 1,574246 22,16194 10,56506 19,24371
18 860,7894 853,8558 1,53454 1,529017 15,12064 11,36006 10,58254
19 868,3572 843,0164 1,475316 1,379265 16,00514 27,12863 16,36361
20 877,1255 840,5913 1,432608 1,334594 12,12798 11,4068 11,60321
21 860,7466 843,1158 1,30531 1,372567 24,79671 42,67499 33,90851
22 864,0997 839,787 1,282015 1,49823 28,2554 12,85658 33,95373
23 857,6797 843,8844 1,417171 1,399773 33,41813 41,24332 11,74089
24 866,3985 845,2398 1,27034 1,346735 13,28865 14,25903 11,08727
25 859,4266 850,3648 1,30645 1,539579 11,07729 12,33821 11,97509
26 875,2082 848,5396 1,173283 1,332294 12,1826 21,78776 16,16389
27 861,1076  840,0453 1,376326 1,468278 46,4046 40,78867 16,59518
28 858,4564 838,8451 1,51609 1,534158 12,32684 40,08329 17,32394
29 867,6765 838,9059 1,356628 1,514923 13,43 22,76359 21,63688
30 867,53 839,7924 1,327455 1,47864 33,43332 11,09067 11,14704
31 858,8965 841,803 1,463872 1,510111 19,76939 13,0653 22,24917
32 858,9499 845,7842 1,335706 1,451214 21,59531 15,51721 24,14322
33 858,8145 845,8267 1,392223 1,449895 27,27213 49,19332 15,83684
34 859,1611 845,3507 1,516309 1,607942 30,18627 40,88493 12,1753
35 862,7866 843,6691 1,617836 1,478209 14,25731 12,72691 28,5416
36 872,3289 846,6776 1,295707 1,444827 27,20266 10,00778 17,85395
37 858,7441 848,1905 1,54003 1,623001 21,65253 11,02651 11,63033
38 862,9115 853,5843 1,309003 1,381538 10,70148 14,5423 16,26355
39 872,2542 840,4637 1,286894 1,327165 10,76151 29,69463 17,94326
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40
a1
42
43
44
45
46
a7
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71

861,4755
865,1519
866,3477
868,5818

864,129
865,4673
864,0049
861,6926
857,3652
856,4195
856,4195
858,4728
855,4827

865,952
859,6381
866,5185
859,5793
867,1792
861,7366

862,249
860,0527
863,4455

858,978
869,7693
867,1119
865,7104

869,933
862,1772
865,4158
856,3943
863,9722
861,1299

840,7043
840,7516
839,5385
840,3534

843,915
845,3266
841,9281
848,0808
843,1352
860,3239
860,3239
843,5992
853,8981
848,3428
847,8064
841,7984
844,4489
841,8332
840,7167
839,7843
847,9534
840,3451
842,3516
839,7038
842,7659
839,6946
843,9106
840,4796
850,6343
859,8472
847,2463

838,987

1,41713
1,298606
1,496849
1,348275
1,410273
1,316826
1,27025
1,278454
1,41921
1,308139
1,308139
1,336072
1,408575
1,336315
1,2906
1,304958
1,344522
1,313877
1,630987
1,417275
1,374117
1,451816
1,465855
1,235341
1,365369
1,498202
1,318867
1,402788
1,292277
1,410503
1,330693
1,315323

1,480308
1,492413
1,483234
1,362548
1,375219
1,371799
1,393357
1,337083

1,59683
1,426893
1,426893
1,429179
1,366824
1,321231

1,55615
1,425458
1,362077
1,412507
1,425555

1,45734
1,420769

1,61945
1,468818
1,489595

1,54217
1,350074
1,554281
1,633441
1,437243

1,48836
1,430718
1,611572

47,90529
42,08484
10,04198
12,51828
24,04266
25,14537
12,48434
47,85884
15,27786
23,25879
23,25879
25,9419
24,72154
17,66395
22,72989
21,87862
10,86148
46,93699
23,30915
11,01579
38,73654
22,73725
16,26636
24,79799
11,26588
31,288
36,48075
27,00875
10,12211
30,1416
36,89245
34,98305

26,28393

11,6372
22,42885

32,7693
20,05183
21,96244
48,13875
36,63333
28,94086
16,76017
16,76017
11,14746

26,8769
31,70636
31,06921
24,94767
18,18796
22,42292

40,6677
24,88282
10,54699
10,26199
27,75117
10,08299
39,07071
20,22641
19,27167
29,46472
15,49769
11,04931
12,67781
28,27127

14,06137
18,473
10,32414
12,24347
25,28333
10,74832
16,97811
10,48914
26,34765
11,8197
11,8197
18,89575
17,83868
11,59628
10,10225
27,37424
13,48023
11,21142
20,71415
22,21229
16,05709
33,10603
20,53821
18,2448
11,8284
17,15641
10,73654
11,28374
13,76603
15,22671
10,32264
10,7951

Fonte: O autor.

108



ANEXO V

Tabela 5 - Pardmetros previstos para as Gltimas 24 horas da rede T2.

109

HORAS (DIA) HORAS (PREVISRO) RNF1 RNF2 BOMBA1 BOMBA2 VALVULA1 VALVULA2 VALVULA3
48 0 860,3159000 849,6526000 1,4484069 1,3795185 11,6288150 20,7532020 15,8320010
49 1 858,4449000 845,2157000 1,4199507 1,3624790 26,4192800 43,9470100 23,3085960
50 2 858,4449000 845,2157000 1,4199507 1,3624790 26,4192800 43,9470100 23,3085960
51 3 861,1918300 845,7859500 1,4051445 1,3506962 23,3054600 28,7923150 12,9200960
52 4 861,2076000 842,7606000 1,3185050 1,4276250 30,1111180 27,7273300 13,2094170
53 5 861,2864000 841,6160000 1,3907807 1,4021864 33,7329980 14,8411100 21,4067210
54 6 861,3493700 842,4248000 1,4356377 1,3857363 29,2959520 18,2288820 15,1161230
55 7 861,4281600 843,4358500 1,5147562 1,4677639 19,9938010 10,5725565 12,4484020
56 8 861,5070000 844,4468400 1,5778892 1,3345678 41,8260000 19,1790450 23,7706010
57 9 861,6803000 846,6711400 1,4117174 1,3118562 45,1138080 19,9595490 16,0135630
58 10 861,8299600 848,5921600 1,5265999 1,3528842 12,0805040 22,7083300 19,0182250
59 11 862,3106700 846,0091600 1,4292513 1,4519386 13,1047680 39,3243370 25,4126430
60 12 862,4446000 857,8460700 1,6059995 1,5339749 17,0121860 12,7604810 12,6141310
61 13 862,1372000 844,4728000 1,5182820 1,3734791 18,3867660 11,7680890 14,5747790
62 14 861,7433000 847,4798600 1,3303032 1,4194862 18,6131630 20,2526320 12,8272380
63 15 861,3337000 842,2226600 1,4072387 1,4320836 28,7820050 15,5933220 24,5390320
64 16 861,2628000 841,3126000 1,3785789 1,4144626 36,9958100 21,6367170 21,0790330
65 17 861,7984600 848,1875600 1,4772612 1,5860353 22,0696350 10,4718480 19,3914000
66 18 862,3894000 857,3592500 1,6101110 1,5614337 15,4148770 11,1039220 10,7539200
67 19 877,7953000 851,6704000 1,5752159 1,3878129 16,4345130 27,7554320 16,8994030
68 20 862,1293300 844,5796500 1,5188267 1,3888258 18,3328840 11,7702700 14,6394430
69 21 861,7196700 847,1767000 1,3564308 1,3826878 24,2158580 42,2807120 33,6645930
70 22 861,3021000 841,8182400 1,4171374 1,4622408 30,5192950 13,3732510 29,7373750
71 23 861,1918300 845,7859500 1,4051445 1,3506962 23,3054600 28,7923150 12,9200960

Fonte: O autor.



