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RESUMO

Os sistemas de distribuicdo de agua constituem infraestruturas de importancia crucial nas
sociedades atuais. Trata-se de sistemas cuja concretizacdo € bastante onerosa, devendo ser
tomadas iniciativas no sentido de propor solucbes para o0 seu dimensionamento que
simultaneamente permitam minimizar 0s seus custos e dar resposta a procura com adequado
desempenho hidraulico. Os modelos de otimizacdo podem dar um importante contributo para
este objetivo. Nos ultimos anos, tém aparecido variados modelos que, pelas suas caracteristicas
matematicas, tém sido resolvidos atraves de diferentes heuristicas e metaheuristicas. No entanto
verifica-se que em problemas de maiores dimensdes é ainda necessario investir na melhoria
desses métodos para que boas solugdes possam ser encontradas eficientemente.

Nesta dissertacao € testado o desempenho de uma metaheuristica hibrida construida a partir dos
conceitos do Recozimento Simulado e da Entropia Cruzada e € aplicada a problemas tipicos de
dimensionamento de sistemas de distribuicdo de agua. O principal objetivo é melhorar a
eficiéncia em encontrar solucBes quase-Otimas relativamente a eficiéncia do Recozimento
Simulado (sem hibridizacéao).

Palavras-chave: Otimizacdo; Sistemas de Distribuicio de Agua; Metaheuristicas;
Recozimento Simulado; Entropia Cruzada
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ABSTRACT

Water distribution networks are infrastructures of crucial importance in today's societies. These
are systems whose implementation is quite expensive, and initiatives must be taken to propose
solutions for their design that simultaneously allow to minimize their costs and meet the demand
with adequate hydraulic performance. Optimization models can make an important contribution
to this goal. In recent years, several models have appeared that, due to their mathematical
characteristics, have been solved through different heuristics and metaheuristics. However, it is
found that in larger problems it is still necessary to invest in the improvement of these methods.

In this dissertation, the performance of a hybrid metaheuristic created from the concepts of
Simulated Annealing and Cross-Entropy and applied to typical problems of water distribution
networks, is tested. The main objective is to improve the efficiency of finding quasi-optimal
solutions when compared with Simulated Annealing’s efficiency.

Keywords: Optimization; Water Distribution Networks; Metaheuristics; Simulated Annealing;
Cross-Entropy
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A Coeficiente da formula de Hazen-Williams [-]

B Expoente da formula de Hazen-Williams [-]

C Expoente da formula de Hazen-Williams [-]

Cr Coeficiente de resisténcia da formula de Hazen-Williams [-]

D Conjunto de diametros comerciais disponiveis

Dpinx Didmetro minimo admissivel para as condutas [m]

E Energia do sistema fisico (Recozimento Simulado)

F Funcéo objetivo

H; Energia total nos nos da rede [m]

Ly Funcdo que toma o valor de 0 ou 1 dependente do didmetro utilizado na conduta j da
solucdo k (Entropia Cruzada) [-]

M, Conjunto de condutas pertencentes a uma malha da rede

N Tamanho da amostra (Entropia Cruzada) [-]

N; Conjunto de pontos diretamente ligados a um n6 da rede

P, Probabilidade de aceitacdo a temperatura t (Recozimento Simulado) [-]

T Temperatura do sistema fisico (Recozimento Simulado)

% Funcdo vizinhanca

Vi Funcdo vizinhanca k (Pesquisa em Vizinhancas Variaveis)

X Espaco das solucbes admissiveis

c Custo unitario das condutas [$/m] [€/m]

d; Consumo nos nés da rede [m®/s]

ea Elasticidade de aceitacdo (Recozimento Simulado) [-]

fr Coeficiente de resisténcia da formula de Darcy-Weisbach [-]

g Aceleracio gravitica [9.8 m/s?]

h; Pressdo nos nos da rede [m]

Rmaxi Pressao maxima admissivel nos nos da rede [m]

hmini Pressdo minima admissivel nos nos da rede [m]

i Solucdo atual/corrente

j Solucdo candidata

J Solucéo candidata referente a vizinhanca k (Pesquisa em Vizinhangas Variveis)

kg Constante de Boltzmann (Recozimento Simulado)

kmax ~ NUmero de vizinhangas utilizadas (Pesquisa em Vizinhancgas Variaveis) [-]

Comprimento das condutas [m]
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Numero de didmetros comerciais (Entropia Cruzada) [-]
NUmero de condutas da rede [-]

Numero de nos da rede [-]

Numero de malhas naturais da rede [-]

Probabilidade de aceitacdo do critério de Metropolis (Recozimento Simulado) [-]
Probabilidade de aceitacédo limite (Recozimento Simulado) [-]
Numero de malhas ficticias da rede [-]

Probabilidade de se instalar o diametro comercial i na conduta j a t-ésima iteracao
(Entropia Cruzada) [-]

Estimador de pfj (Entropia Cruzada) [-]

Caudal nas condutas da rede [m®/s]

NUmero aleatorio compreendido entre 0 e 1 [-]

NUmero de reservatorios na rede [-]

Temperatura do algoritmo (Recozimento Simulado)
Temperatura inicial do algoritmo (Recozimento Simulado)
Velocidade do fluxo de 4gua nas condutas da rede [m/s]
Velocidade maxima admissivel nas condutas da rede [m/s]
Velocidade minima admissivel nas condutas da rede [m/s]
Variaveis de decisdo / didmetro das condutas / solucao corrente
Variaveis de decisdo a iteracdo t

Solucdo étima local

Solugéo 6tima global

Solucdo candidata (Recozimento Simulado)

Cota geométrica dos nds da rede [m]

Perda de carga nas condutas [m]
Diferenca de cotas entre reservatorios [m]

Diametros comerciais das condutas [m]

Coeficiente de arrefecimento (Recozimento Simulado) [-]

Coeficiente de suavizacdo (Entropia Cruzada) [-]

Frequéncia de atualizacdo da matriz de probabilidades (Entropia Cruzada) [-]
Parametro relativo ao critério de saida do ciclo interno (Recozimento Simulado) [-]
Parametro relativo ao critério de saida do ciclo externo (Recozimento Simulado) [-]
Coeficiente de redugéo da amostra (Entropia Cruzada) [-]
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ANN — Rede Neural Artificial (Artificial Neural Network)

API — Interface de Programacéo de AplicacGes (Application Programming Interface)
BIN — Rede de irrigacdo da cidade de Balerma

CE — Método da Entropia Cruzada (Cross-Entropy Method)

CPU - Unidade de Processamento Central (Central Processing Unit)

DLL - Biblioteca de Vinculo Dinamico (Dynamic-Link Library)

FOS — Rede de abastecimento da cidade de Fossolo

GA — Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms)

GLS — Pesquisa Local Guiada (Guided Local Search)

GRASP - Procedimento de Pesquisa Guloso, Aleatdrio e Adaptativo (Greedy Randomized
Adaptive Search Procedure)

GRG - Gradiente Reduzido Generalizado (Generalized Reduced Gradient)
HAN — Rede de abastecimento da cidade de Hanoi

ILS — Pesquisa Local Iterativa (Iterative Local Search)

PC — Computador Pessoal (Personal Computer)

PSO — Otimizacdo por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimisation)
SA — Recozimento Simulado (Simulated Annealing)

SACER - Simulated Annealing com Cross-Entropy e Segunda Fase

SAR - Simulated Annealing com Segunda Fase

SDA — Sistemas de Distribuicao (Publica) de Agua

TLN — Rede de abastecimento hipotética com 2 malhas (Two-Loop Network)
TS — Pesquisa Tabu (Tabu Search)

VNS — Pesquisa em Vizinhangas Variaveis (Variable Neighbourhood Search)
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1 INTRODUCAO

1.1 Enquadramento Geral

A agua ¢ essencial para assegurar a sobrevivéncia de todas as espécies de seres vivos existentes
no planeta. Apesar da sua abundancia no globo terrestre, apenas uma pequena por¢do dessa
agua estad disponivel para satisfazer as necessidades do Homem e ndo se encontra
uniformemente distribuida. Como consequéncia, existem atualmente, comunidades com
problemas sérios de caréncia de agua e no futuro a tendéncia sera para piorar (principalmente
em paises desenvolvidos). Portugal podera vir a sofrer de stress hidrico agravado (razéo entre
a procura e a disponibilidade de agua) nos proximos 20 anos, tal como relatado pelo World
Resources Institute (WRI@, 2015). E, por esse motivo, deveras importante consciencializar a
populacdo para esta ameaca iminente e para a importancia que uma adequada gestdo dos
recursos hidricos tem para retardar este efeito.

Uma das areas da gestdo de recursos hidricos onde se devem tomar medidas é nos sistemas de
distribuicdo publica de &gua. Em algumas regides de Portugal, as perdas nestes sistemas chegam
a atingir valores intoleraveis (>60%), sendo a média no pais de aproximadamente 30%
(ERSAR, 2016).

Por sistemas de distribuicdo publica de dgua (SDA) compreendem-se todos os elementos
necessarios para efetuar o adequado transporte e abastecimento de agua, a partir de um
reservatorio de distribuicdo, até aos utilizadores em quantidade e pressdo adequadas. Da lista
de elementos mais comuns encontrados em SDA, fazem parte: reservatorios (e.g. distribuicéo,
extremidade); um conjunto de condutas interligadas entre si, tal que a sua disposi¢do em planta
forma uma rede composta por malhas e/ou ramais; estacdes elevatorias; e um conjunto de
acessorios, tais como valvulas, descargas de fundo, etc.

Aquando do dimensionamento ou reabilitagdo de SDA, o projetista é confrontado com inumeras
solucBes possiveis. No passado (e em muitos casos presentemente), a forma de atuar dependia,
em grande parte, do conhecimento adquirido pelo projetista através de projetos semelhantes
realizados anteriormente, apoiado por modelos de simulagdo hidréulica, quando disponiveis.
Ou seja, o projetista idealizava uma solucgéo inicial que posteriormente seria ajustada por forma
a cumprir com restrigdes de natureza regulamentar, técnica ou de outro tipo eventualmente.
Restricdes essas que seriam verificadas com a ajuda de modelos de simulagdo hidraulica. Sem
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desvalorizar o trabalho até agora efetuado, a verdade é que na maior parte das solucGes que
foram implementadas teria sido possivel otimiza-las por forma a minimizar diversos fatores,
tais como o custo associado a concecao ou exploracdo do sistema, a vulnerabilidade do sistema
ou ainda a quantidade de perdas do sistema (tema que estd, cada vez mais, na ordem do dia de
paises desenvolvidos). E neste ponto que devem entrar os mais recentes desenvolvimentos da
Investigagdo Operacional.

A Investigacdo Operacional surgiu no decorrer da 22 Guerra Mundial como forma de resolugéo
de problemas de elevada complexidade logistica militar. Atualmente, é uma &rea disciplinar
indispensavel para lidar com alguns dos principais problemas do quotidiano, entre os quais
encontram-se os problemas que envolvem a gestao de recursos hidricos, e mais concretamente,
0s problemas de dimensionamento de SDA. Algumas das ferramentas desenvolvidas no &mbito
da Investigacdo Operacional, tais como as metaheuristicas, podem ajudar na tomada de decisdes
que terdo influéncia ndo s6 no presente, mas também num futuro mais ou menos distante. Posto
isto, uma pergunta inevitavel podera surgir: “Mas de que forma podem as metaheuristicas
ajudar na tomada de decisdes?”. A melhor forma de responder a esta pergunta ¢ expondo-a na
forma de um exemplo.

Imagine-se que é necessario tomar uma decisdo relativamente a um SDA, gravitico, composto
por um reservatorio de distribuicdo (que ja se encontra implementado) e por uma rede de 20
condutas, a dimensionar, com a possibilidade de utilizacdo de 10 didmetros diferentes. As
diversas partes interessadas chegaram a um acordo sobre os diversos objetivos a alcancar, sendo
que o objetivo essencial é o de que a dgua deve chegar aos consumidores em quantidade e
pressdo suficientes e os custos decorrentes da aquisicao das condutas devem ser minimizados.
Este problema contém apenas variaveis discretas, pelo que € um tipico problema de otimizacéo
combinatéria em que o nimero de solucdes possiveis ¢ finito e é igual a 102° solugdes.

Suponha-se agora, num ambiente ideal, que dispde da mais recente tecnologia informatica e
tem na sua posse um PC com uma capacidade de processamento total de 20GHz. Se forem
necessarios 10~ segundos para obter uma solugdo do problema, entdo levaria milhdes de anos
aenumerar todas as possiveis solugdes deste problema. A impraticabilidade deste procedimento
(apesar de se garantir uma solugdo 6tima) leva a que sejam usadas outras formas de resolver
este tipo de problema. As metaheuristicas sao uma opgao viavel, permitindo resolver problemas
desta dimensdo em poucos segundos, ndo garantindo que a solucdo encontrada seja 6tima,
contudo.
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1.2 Objetivos e Ambito da Dissertacdo

A presente dissertacdo, insere-se diretamente no campo de aplicacdo do dimensionamento
otimizado de SDA podendo ser extrapolavel para outras areas da gestdo de recursos hidricos.
Para além disso, as metaheuristicas em geral sdo um tema corrente desta dissertacdo, com
especial destaque para o Recozimento Simulado.

Fundamentalmente, pretende-se com esta dissertacdo, contribuir para a investigacdo e
desenvolvimento de métodos heuristicos hibridos que visam melhorar o desempenho de
algoritmos de otimizacdo existentes quando aplicados a problemas tipicos de otimiza¢do do
dimensionamento de SDA. QOutros objetivos passam por dar a conhecer a aplicabilidade das
diferentes metaheuristicas e servir de elemento de apoio para trabalhos futuros neste setor.

1.3 Organizacao da Dissertacao

A dissertacdo encontra-se organizada em 7 capitulos, o primeiro dos quais é a presente
introducao.

No segundo capitulo sera feita uma revisao bibliogréafica acerca de metaheuristicas. Comecar-
se-a por introduzir a definicdo de metaheuristica e explicar o porqué da sua popularidade.
Seguidamente, indicar-se-d80 algumas das suas caracteristicas e 0s principais problemas
encontrados aquando da sua aplicacdo a problemas reais, fazendo referéncia, sempre que
possivel, ao setor do dimensionamento otimizado de SDA. Por fim, sdo expostos exemplos de
diversas metaheuristicas amplamente utilizadas pela comunidade cientifica.

No terceiro capitulo seré& apresentado 0 modelo matematico geral correspondente aos problemas
de dimensionamento otimizado de SDA.

No quarto capitulo sera descrito o algoritmo utilizado. Primeiro, descrever-se-a o algoritmo
base e de seguida descrever-se-a as alteracdes efetuadas, justificando as razdes para tal.

No quinto capitulo expor-se-do os problemas que foram alvo de analise nesta dissertacéo e
identificar-se-do as principais diferencas entre eles.

No sexto capitulo serdo apresentados alguns resultados de diversas simulagdes efetuadas. O
objetivo serd comparar 0 comportamento do algoritmo original relativamente ao algoritmo
depois de alterado de diversas formas.

Por fim, no sétimo e ultimo capitulo serdo elaboradas algumas conclusdes em relacdo ao
trabalho desenvolvido e sdo dadas algumas sugestdes de trabalhos a realizar futuramente.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Introducéao

O aparecimento de metaheuristicas' como forma de resolugdo de problemas ligados ao campo
dos recursos hidricos ja data da década de 90 (e.g. Dougherty & Marryott, 1991). Desde entdo,
0 interesse por esta area tem levado a uma procura incessante pelo conhecimento mais
aprofundado da forma como operam as diversas metaheuristicas e de que forma se relacionam
com os tipos de problemas mais comuns na gestdo de recursos hidricos (i.e., calibracdo de
modelos, planeamento, concecdo e manutencdo de sistemas de recursos hidricos, etc.).

As metaheuristicas vém colmatar uma série de lacunas, que ainda hoje ndo foram possiveis de
ultrapassar, referentes aos métodos de otimizagéo classicos?. As vantagens mais relevantes, que
justificam a grande aceita¢do por parte da comunidade cientifica, sdo seguidamente expostas
(Maier et al., 2014):
e Facilidade na compreenséo das estratégias de otimizacao, devida a analogia (em alguns
casos) com fenémenos simples de interpretacdo bioldgica, quimica, fisica, entre outras;
e E relativamente féacil adicionar os modelos de simulagfo hidraulica existentes no
mercado a componente da otimizacdo. Desta forma, o decisor tem a possibilidade de
escolher o modelo de simulagdo com que se sente mais a vontade para trabalhar e
continuar a confiar nos resultados obtidos. Isto € possivel, uma vez que, qualquer
metaheuristica pode ser aplicada (bem ou mal, € um assunto discutido posteriormente)
independentemente do tipo de problema a tratar;
¢ Relativamente ao ponto anterior, uma das vantagens consequentes € a de se conseguir
realizar processamento em paralelo de forma bastante mais simples;

1 Uma metaheuristica pode ser definida como um processo iterativo que controla a forma de atuacéo das diversas
heuristicas subordinadas com vista a utilizar de modo ponderado os conceitos de diversificacdo e intensificacdo
do espaco de pesquisa para criar um algoritmo que se guia de modo eficiente para solugfes quase-Gtimas,
escapando assim de eventuais étimos locais (para uma defini¢do mais abrangente ver e.g. Blum & Roli, 2003). As
metaheuristicas sdo, por esse motivo, considerados métodos de pesquisa globais. Como exemplos mais comuns
podem referir-se os Algoritmos Genéticos, 0 Recozimento Simulado, a Pesquisa Tabu, entre outros.

2 Métodos de otimizagdo cléassicos sdo aqueles que se baseiam em conceitos puramente matematicos e que sob
algumas condig¢des garantem a obtencéo da solucéo 6tima global. Técnicas como a Programacdo Linear, Dindmica
e N&o-Linear sdo alguns exemplos.
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e Talvez a principal vantagem seja a de que, as metaheuristicas possibilitam a resolucéo
de problemas de elevado grau de dificuldade matemaética, permitindo encontrar solugdes
quase Otimas de forma mais eficiente.

As referidas metaheuristicas sdo comummente aglomeradas em dois grupos distintos, sendo
eles os seguintes:
e Metaheuristicas baseadas numa populacao (e.g. Algoritmos Genéticos (GA); Entropia
Cruzada (CE));
e Metaheuristicas baseadas num Uunico ponto (ou, equivalentemente designadas,
metaheuristicas baseadas numa trajetoria) (e.g. Recozimento Simulado (SA); Pesquisa
Tabu (TS)).
A principal diferenca entre elas, como o préprio nome indica, reside no nimero de solugdes
analisadas simultaneamente em cada iteracdo.

Geralmente, ndo é conhecido o melhor algoritmo de otimizacdo a aplicar a um determinado
problema e, quando é, deve-se a variedade e quantidade de experiéncias ja desenvolvidas nessa
area. Pode ser demonstrado (Wolpert & Macready, 1997) que um determinado algoritmo de
otimizacdo ndo consegue levar a melhor solugdo para todos os problemas possiveis. De facto,
é facilmente observavel que caso se tenha uma funcdo objetivo continua, diferenciavel e
estritamente convexa (ou concava)® um método baseado em gradientes locais tera um melhor
desempenho quando comparado com um dos métodos de pesquisa globais exemplificados,
porém, quando o problema é de otimizagdo combinatéria é expectavel que o inverso ocorra
(Maier et al., 2014). Ainda assim, os dois grupos de metaheuristicas seguiram trajetérias de
popularidade diferentes, havendo, até ao momento, uma subtil preferéncia pela escolha de
algoritmos baseados numa populacéo, para o caso de problemas relacionados com a gestéo de
recursos hidricos.

O dimensionamento otimizado de SDA ndo é excecdo, este tema ja comecgou a ser estudado
mesmo antes das metaheuristicas mais conhecidas terem surgido (e.g. Schaake & Lai, 1969;
Alperovits & Shamir, 1977), nestes casos, eram feitas aproximacdes do problema real para que
métodos de otimizacgdo classicos pudessem ser usados, tais como admitir que os didametros das
condutas podiam ser representados por variaveis continuas. Com a popularidade das
metaheuristicas a crescer de dia para dia, era uma questdo de tempo ateé estes métodos
comegarem a ser aplicados ao dimensionamento otimizado de SDA, Savic & Walters (1997)
com 0s GA, Cunha & Sousa (1999) com o SA, Fanni et al. (2000) e Cunha & Ribeiro (2004)
com a TS e outros exemplos poderiam ser dados. Atualmente, os objetivos ndo se prendem

3 No ambito da otimizag#o, se o espaco das solugdes admissiveis for um conjunto convexo e a funcio objetivo
convexa entdo o problema tem apenas um minimo, que é também o minimo global. Se o espago das solugdes
admissiveis for convexo e a funcdo objetivo concava entdo o problema tem apenas um maximo, que é também o
maximo global. Para outras situacdes o problema podera admitir diversos minimos/maximos locais.
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apenas com a minimizacdo dos custos de um SDA, havendo a preocupacdo de garantir a
sustentabilidade dos mesmos, seja numa perspetiva ambiental (e.g. Marques et al., 2015b),
numa perspetiva de gestdo de riscos (e.g. Cunha & Sousa, 2010), ou qualquer outra que se
considere adequada.

No contexto desta dissertacdo, é importante rever algumas questdes acerca destes métodos de
otimizagdo “modernos” que tém vindo a acompanhar a sua propria evolugdo, tais como:
e Em que ponto estd o nosso conhecimento acerca das propriedades dos algoritmos
existentes e de que forma podem ser influenciadas?
e Podemos melhorar o desempenho desses algoritmos quando aplicados a problemas
reais?
e Como funcionam esses algoritmos e quais as principais diferencas entre eles?

Devido a quantidade de informacéo disponivel com o propoésito de responder a estas perguntas,
optou-se por dividir cada assunto por sec¢fes. Na Ultima seccao deste capitulo sdo introduzidos
alguns conceitos de pesquisa local, essenciais, para uma melhor compreensdo do
funcionamento dos diversos algoritmos ai apresentados (restringe-se a revisao a alguns métodos
que se julga serem importantes para a compreensao deste trabalho).

2.2 Propriedades das Metaheuristicas

Como ja foi referido, ndo existe nem deverd existir num futuro proximo um algoritmo ideal,
capaz de resolver todos os problemas de modo mais eficiente que outro algoritmo qualquer.
Ainda assim, é possivel restringir a utilizacdo de um determinado algoritmo a um subconjunto
de problemas por forma a que esse algoritmo tenho uma eficiéncia bem acima da média. Para
esse efeito, é necessario saber de que forma é influenciado o desempenho de um algoritmo de
acordo com as caracteristicas de um problema.

Maier et al. (2014) resumem algumas das principais caracteristicas dos problemas de
otimizacdo, relativas ao espaco das solucdes admissiveis, e relacionam-nas com a dificuldade
em obter solugbes quase-0timas. Para além disso, fornecem exemplos de metodologias para
quantificar essas mesmas caracteristicas (i.e., métricas). Algumas dessas relagdes séo
apresentadas no Quadro 2.1.

Todas estas caracteristicas s&o comuns a problemas de dimensionamento de SDA, em especial,
a multimodalidade e a falsa aparéncia devem-se, fundamentalmente, a formacéo de malhas na
rede e a proeminéncia pode ser o resultado de um trogo da rede com um comprimento
significativamente maior que os restantes.
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Esta quantificacdo da dificuldade associada a um problema é muitas vezes posta em causa,
sendo o principal motivo a ndo existéncia de uma definigéo rigorosa e consensual do conceito
de “dificuldade” num problema de otimizagdo (Kallel, 1998). No entanto, a avaliacédo da
probabilidade (eficécia) e rapidez (eficiéncia) com que um algoritmo de otimizacdo consegue
localizar uma solugdo quase-6tima conhecida pode ajudar a melhor caracterizar esse termo.
Torna-se 6bvio que o algoritmo de otimizacéo envolvido, e respetivos pardmetros de controlo,
também terdo influéncia nessa dificuldade, ndo devendo ser postos de parte aquando da
respetiva avaliagdo.

Quadro 2.1 - Caracteristicas do espaco das solu¢bes admissiveis, influéncia das mesmas na
dificuldade de um problema e exemplos de métricas (Adaptado de Maier et al., 2014)

Caracteristica Dificuldade encontrada no problema Exemplo de métrica

Modalidade Quanto mais 6timos locais existirem mais dificil € Iterated Local
encontrar boas solucdes. Search (Merz, 2004)
Neutralidade Regides planas no espaco das solu¢Ges admissiveis, Genetic ~ Distance

onde o valor da funcdo objetivo se mantém
constante, podem bloquear os algoritmos e limitar a
aptidao para encontrar melhores solucdes.

Operator (Katada &
Ohkura, 2006)

Proeminéncia

Se uma varidvel de decisdo tiver uma grande
influéncia no valor da funcdo objetivo, entdo, essa
variavel deve convergir para valores 6timos antes
das outras variaveis influenciarem a solucdo obtida.

Salience  Measure
(Gibbs et al., 2011)

Falsa
Aparéncia

Uma funcéo objetivo pode aparentar ter o seu étimo
global localizado junto a bons O6timos locais

GA-Deception (Deb
& Goldberg, 1994)

enguanto que na realidade estd bastante afastado
dos mesmos. Torna-se, assim, mais dificil
determinar a solucéo 6tima.

Apesar de no passado a pesquisa desenvolvida ter-se focado, em grande parte, apenas na
eficécia e eficiéncia da solucdo final, é também necessario ter em conta 0 comportamento do
algoritmo ao longo do processo de otimizacdo, para perceber qual é a dindmica envolvida no
processo iterativo de geragédo de novas solucdes, querendo com isto explicar a forma como um
algoritmo se movimenta no espago das solu¢es admissiveis para que seja possivel:

e Conseguir localizar e explorar zonas promissoras;

e Aproveitar a informacdo recolhida por forma a convergir para a solu¢do 6tima ou para

a fronteira de Pareto (caso de problemas multiobjetivo);
e Evitar a convergéncia prematura para um 6timo local.

Na literatura da especialidade, o comportamento dos operadores de um algoritmo (ou até dos
préprios algoritmos) era geralmente classificado, qualitativamente, com base na sua tendéncia
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para explorar o espaco das solugdes admissiveis ou para convergir para um 6timo local (Colorni
et al., 1996). A constante necessidade de melhorar a informacdo transmitida acerca de um
algoritmo, por forma a aplica-lo corretamente e facilitar o desenvolvimento do mesmo, levou a
que analises comportamentais mais rigorosas fossem implementadas mais recentemente. Para
o efeito, tém-se utilizado critérios que podem ser quantificados durante a execucdo de um
algoritmo, com o objetivo de caracterizar 0 comportamento do mesmo. Maier et al., (2014)
propdem a utilizacdo de alguns dos seguintes critérios:

e AvaliacBes no espaco das solucdes admissiveis?, como os seguintes exemplos de
critérios:

o Medicdao da distancia (topografica), da qual resulta uma medicao direta do grau
de convergéncia de um algoritmo;

o Medicdo da direcdo, de onde é possivel caracterizar uma diregdo predominante
segundo a qual o algoritmo focou a sua pesquisa;

o Medigdo do histdrico de frequéncias, que, como o nome evidencia, utiliza
informacao relativa a frequéncia de solucBes no historico de solucdes geradas
por um algoritmo para poder classificar esse algoritmo;

o Medicdo da fiabilidade da solucéo, que mede o tempo gasto, pelo algoritmo, a
explorar zonas admissiveis e ndo admissiveis;

e Avaliagdes no espaco objetivo® (aplicdvel a problemas multiobjetivo), como a
caracterizacdo da evolucdo da fronteira de Pareto. Sdo geralmente utilizadas para
comparar a qualidade da pesquisa realizada por diversos algoritmos;

e Avaliagdes dependentes do algoritmo usado, que tentam estabelecer a relagdo entre 0s
parametros de um algoritmo e o tempo despendido pelo mesmo para intensificar ou
diversificar a procura.

Como ja foi referido, a avaliagdo do comportamento de um algoritmo ndo deve ser
menosprezada em relacdo a avaliacdo do seu desempenho (esta Ultima que mereceu especial
destaque na investigacéo realizada no passado), contudo, uma boa avaliacdo do desempenho de
um algoritmo €é de extrema importancia, ndo s para poder comparar diretamente diversos
algoritmos, mas também, porque em alguns casos proporciona uma melhor compreensdo do
comportamento do algoritmo.

O desempenho de um algoritmo estd normalmente associado a quatro caracteristicas
fundamentais (algumas delas ja mencionadas), sao elas as seguintes:
e Eficécia - Para algoritmos com apenas uma funcéo objetivo, a eficacia pode ser medida
diretamente através da razdo, ou distancia, entre a solucéo obtida e a melhor solucéo
alguma vez encontrada. Para algoritmos com varias fungdes objetivo a eficacia também

4 0 espaco das solugdes admissiveis é definido pelo dominio de aplicagdo das varidveis de decisdo e é também
conhecido por regido admissivel.
> O espaco objetivo é definido pelo dominio de aplicacéo das fungGes objetivo e é limitado pela fronteira de Pareto.
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pode ser medida, mas com alguma relatividade envolvida. Para tal € necessério avaliar
(Zitzler et al., 2000):
o A distancia entre as solucbes finais obtidas pelo algoritmo e a fronteira de
Pareto;
o A cobertura do espa¢o ndo dominado;
o A extensdo das solu¢des ndo dominadas.

e Eficiéncia - Teoricamente, a eficiéncia é medida pelo esforco computacional necessario
para que um algoritmo encontre a solucdo 6tima de um problema. Como normalmente
ndo sao conhecidas as solucdes 6timas, a eficiéncia pode ser avaliada por comparacao
das solucdes obtidas entre diversos algoritmos para um esforco computacional utilizado
(e.g. nimero total de iteracdes realizadas, tempo despendido).

e Fiabilidade - Para problemas com apenas uma funcédo objetivo, a fiabilidade pode ser
representada pela media e desvio-padrdo das melhores solugdes encontradas em
diversas execucbes do algoritmo. Para algoritmos com vérias funcbes objetivo, a
fiabilidade pode ser representada pela Empirical Attainment Function, que mede a
probabilidade de um algoritmo encontrar uma solucdo melhor ou igual do que uma
solucdo previamente definida (Lopez-1bafiez et al., 2010);

e Robustez - E definida como a maior ou menor sensibilidade aos parametros de controlo
do algoritmo. Pode ser avaliada a partir da variacdo dos resultados obtidos por alteracéo
dos parametros do algoritmo. Um algoritmo robusto ird apresentar boas solu¢ées mesmo
com parametros significativamente diferentes em cada execugéo.

No Quadro 2.2 sdo apresentadas algumas métricas que sdo de pratica corrente no ambito da
caracterizacdo da intensificacédo e da diversificacao de algoritmos multiobjetivos.

Quadro 2.2 - Algumas métricas genericamente aceites para quantificar a intensificacdo e a
diversificagdo de um algoritmo

Métricas de Métricas de
Medicao da Autor(es) Medicao da Autor(es)
Intensificagéo Diversificagéo
) . Knowles & Corne,
Hypervolume Zitzler, 1999 Schott’s Spacing 2002
Error Ratio Knowles & Corne, Chi Square Srinivas & Deb,
2002 Deviation 1994

e-performance

Kollat et al., 2008

Diversity Measure

Deb & Jain, 2002

Generational
Distance

Van Veldhuizen &
Lamont, 1998

Hole Relative Size

Collette & Siarry,
2005

Maximum Pareto
Front Error

Van Veldhuizen,
1999

Additive e-indicator

Zitzler et al., 2003
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2.3 Aplicacdo a Problemas Reais

A aplicagdo de metaheuristicas a problemas de otimizacao esta sujeita a uma série de desafios
decorrentes das condicgdes reais em que os referidos problemas se inserem, entre 0s quais se
podem citar (Maier et al., 2014):

e Mudancas na formulagéo do problema;

e Reducdo do espaco de procura;

e Melhoria da eficiéncia computacional;

e Aptiddo para encontrar solucdes 6timas;

¢ Identificacdo do melhor critério de convergéncia;

e Simplificacdo do processo de deciséo final;

e Incorporacdo da incerteza;

e Implementacédo do algoritmo.
Dada a relevancia de cada um destes temas, optou-se por exp6-los convenientemente em
subsecgdes. Ainda assim, estes desafios ndo devem ser vistos como independentes, estando
quase sempre inerentemente ligados entre si.

2.3.1 Mudancas na Formulagdo do Problema

Em problemas reais, a formulagdo dos problemas torna-se mais complexa, estando envolvidas
mais variaveis de decisdo, mais restri¢des e mais objetivos. Para além disso, em problemas reais
as restricdes e 0s objetivos sdo muitas vezes confundidos, na medida em que, uma restricdo
pode tornar-se num objetivo e vice-versa. E devida a essa incerteza que reside grande parte da
dificuldade de modelar um problema real. Enquanto que num problema académico é conhecida
a partida a formulacdo do problema, ou entdo, é dada de forma implicita, num problema real a
formulacéo do problema depende da existéncia de um consenso entre o analista (quem executa
as metaheuristicas), o decisor final (e.g. entidades governamentais) e outras partes interessadas
(e.g. consumidores finais) para chegar a uma formulacdo aceite por todos. Alguns estudos
recentes (Babbar-Sebens & Minsker, 2008, 2010, 2012) consideram a possibilidade de usar
metodologias participativas, onde as diversas partes interessadas colaboram na formulacéo do
problema.

A respeito de objetivos refira-se que, os problemas de otimizagéo da gestao de recursos hidricos
sd0 muitas vezes caracterizados por terem diversos objetivos conflituantes (e.g. sociais,
ambientais, econdmicos, técnicos). Caso os diversos objetivos pudessem ser aglomerados numa
unica funcao objetivo, existiria apenas uma solucdo 6tima do problema, porém, o trabalho de
Franssen (2005) revelou que era muito dificil criar uma Gnica funcdo de agregacéo consistente.
Por outro lado, algumas dificuldades também se opdem a utilizacdo de demasiados objetivos,
tais como a perda da percecao do espaco objetivo e consequentemente a perda de percecdo dos
trade-off disponiveis na fronteira de Pareto.
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Os problemas estudados nesta dissertacdo sao bem conhecidos da literatura e a sua formulagéo
é univoca (ver cap. 3), pelo que os problemas da ambiguidade (funcdo objetivo/restricdes) e
multiplicidade de fungdes objetivos ndo séo aplicaveis na presente dissertacao.

2.3.2 Reducdo do Espaco de Procura

Uma das consequéncias do aumento das variaveis de decisdo, e consequente aumento do espaco
das solugdes admissiveis, € o facto de tornar muito mais dificil para um algoritmo encontrar
solucgdes razoavelmente proximas da solucdo 6tima. Este facto € um efeito da chamada “praga
da dimensionalidade”, que reflete, no pior dos cenérios, o aumento exponencial do espaco das
solucdes admissiveis com o aumento das variaveis de decisdo (Bellman, 1957). Assim sendo,
limitar a procura no espaco das solucdes admissiveis leva a uma melhor eficiéncia
computacional e como resultado, hd uma maior probabilidade de encontrar solugdes de melhor
qualidade. Contudo, em problemas reais, uma reducdo do espaco de procura® leva, geralmente,
a aproximacao do espaco das solucbes admissiveis, seja porque as variaveis de decisdo tém que
ser definidas previamente a otimizacdo ou porque a interacdo entre elas ndo permite que se
procedam a simplificacdes.

Os métodos que visam reduzir o espaco de procura existentes podem ser divididos em dois
grupos, sendo eles os seguintes (Maier et al., 2014):

e Métodos baseados em mudancas no espaco de procura;

e Métodos baseados em mudancas na forma de pesquisa de um algoritmo.

Os primeiros métodos sdo vulgarmente aplicaveis a algoritmos baseados numa populacéo, isto
porque o principio de alguns destes métodos baseia-se na formacdo de uma malha de pontos
adaptativa, pertencente ao espaco de procura. No inicio da execu¢do do algoritmo € definida
uma malha de pontos “grosseira” na qual se instala a populagdo de solugdes, essa malha vai
sendo refinada com o decorrer do algoritmo, por forma a tornar-se mais “fina” e poder assim
albergar um maior nimero de solugbes possiveis. Alguns exemplos que utilizam esta
metodologia sdo a Dynamic Parameter Encoding (Schraudolph & Belew, 1992) e a Messy GA
(Goldberg et al., 1989).

Os segundos métodos utilizam algum tipo de conhecimento adquirido do problema a resolver
por forma a encontrar um “atalho” até a solugdo 6tima. Uma das técnicas usadas € o chamado
precondicionamento, que ndo é mais do que a utilizacdo de algumas boas solugdes do problema,
conhecidas previamente, como solugdes iniciais do algoritmo.

® Ambos, 0 espaco de procura e o espaco das solucdes admissiveis, referem-se ao espaco multidimensional onde
se encontram as solugdes admissiveis de um determinado problema, porém, o espaco de procura esta ligado a
forma como o algoritmo se movimenta no espaco das solu¢Ges admissiveis, ndo implicando que contenha todas as
solugdes admissiveis possiveis para esse mesmo problema.
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Um dos principais objetivos desta dissertacdo passa efetivamente pela reducdo do espaco de
procura de um algoritmo através dos segundos métodos. Para tal, é recolhida informacéo acerca
de um problema enquanto o algoritmo esta a ser executado por forma a que a mesma seja usada
como um indicador da direg&o a ser seguida pelo algoritmo.

2.3.3 Melhoria da Eficiéncia Computacional

Nos ultimos anos, ambos os campos da Investigacdo Operacional e da Informatica contribuiram
de forma significativa para melhorar a eficiéncia com que os problemas de otimizacdo sdo
resolvidos. Apesar da utilizacdo dos mais recentes avangos informéaticos serem uma opc¢ao
tentadora, existem outras opc¢des para melhorar a eficiéncia computacional sem ser a aquisicdo
de um computador com uma CPU mais rapida, tais como (Maier et al., 2014):

e O uso de metamodelos (Surrogate Models);

e O uso da paralelizacao;

e Usar informacdo heuristica para reduzir o espaco de procura (ja abordado em 2.3.2).

Geralmente, para problemas em que o espaco das solugdes admissiveis é extremamente grande,
Ou que requerem uma resposta rapida (e.g. gestdo, em tempo real, de albufeiras), ou ainda, em
que os modelos utilizados sdo demasiado complexos, é essencial utilizar metodologias que
melhorem a eficiéncia computacional. A complexidade associada aos fendmenos fisicos que
regem o movimento da agua em condutas combinada com um, possivel, espaco das solucdes
admissiveis muito grande fazem dos problemas de dimensionamento de SDA um dos exemplos
em que é necessario melhorar a eficiéncia computacional.

Metamodelo (ou traduzindo diretamente da expressdo original, modelo de substituicdo) é um
modelo aproximado do modelo real, usado geralmente para substituir funcdes objetivo e/ou
restricbes que sdo muito complexas e que consomem uma grande quantidade de recursos
computacionais. Existem duas abordagens comummente associadas a metamodelos. Uma das
abordagens ¢ usualmente referida como “redu¢do do modelo”, em que o modelo complexo é
substituido por um modelo de menor dimens&o, onde um subconjunto de variaveis de decisdo
sdo projetadas no espaco (como se fossem eliminadas em termos da formulagdo do problema).
Esta abordagem ja foi aplicada a diversos problemas de gestdo de recursos hidricos como é o
caso do trabalho desenvolvido por McPhee & Yeh (2008) na area das aguas subterraneas, ou 0
trabalho de Castelletti et al. (2012) na area do controlo da qualidade da agua. A outra abordagem
¢ obtida por aproximacdo (regressdo) a um conjunto de pontos determinados atraves de
simulagOes feitas com o modelo real. Salienta-se o trabalho desenvolvido por Broad et al.
(2005), no qual é comparada a resolugdo de um problema de otimizagdo do dimensionamento
de um SDA atraves do modelo real com a resolucéo por um metamodelo utilizando esta ultima
abordagem. Ai é constatado que utilizando o metamodelo € possivel reduzir o tempo de
execucdo do algoritmo de otimizacdo em valores da ordem das centenas de vezes, sem perder
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a qualidade da solucéo final’. O Gnico defeito esta relacionado com o tempo despendido para
determinar o conjunto de pontos usados para treinar o0 metamodelo. Por fim, evidencia-se,
também, o trabalho de Razavi et al. (2012) onde é elaborada uma revisdo do desenvolvimento
e aplicacdo de metamodelos a problemas de gestdo de recursos hidricos.

O processamento em paralelo, ou em nuvem, permite reduzir o esforco computacional por
transmitir parte desse esforco para outros elementos. Existem varias opg¢des disponiveis para o
efeito, como sejam, os multiplos nlcleos de processamento, coprocessadores ou até clusters de
PC. Estas técnicas sdo de relativa facil implementacéo, existindo software disponivel para
aplicacdo das mesmas.

2.3.4 Aptid&o para Encontrar Solugdes Otimas

As metaheuristicas sdo geralmente descritas salientando a vantagem de serem métodos prontos
a serem aplicados em qualquer tipo de problema. Apesar da veracidade da afirmacéo anterior,
também ja aqui foi referido que a escolha do algoritmo e seus parametros de controlo influencia
significativamente a qualidade das soluc¢des finais encontradas.

E frequente encontrar artigos cientificos cujo algoritmo usado para resolver determinado
problema é parametrizado por meio de uma sucessao de execuc¢des do tipo tentativa e erro. Sem
infligir qualquer demérito a este método, atualmente, parece mais adequado automatizar o
processo de selecdo e afinacdo dos parametros aquando da execucdo do algoritmo (e é este 0
método que ganha cada vez mais seguidores), essa adaptacdo dos parametros pode ser feita com
o0 decorrer do tempo de execucéo do algoritmo, com o decorrer do progresso até a solucdo final,
ou existe ainda a possibilidade de utilizar, ou ndo, um determinado operador com base no
sucesso anterior para gerar boas solugdes (e.g. Hadka & Reed, 2013). Pode, ainda, ser usado
um conjunto de parametros escolhido com base em teorias existentes (e.g. Gibbs et al., 2010;
Hu & Hu, 2011).

2.3.5 Identificacdo do Melhor Critério de Convergéncia

Definir um critério de convergéncia tem como finalidade decidir quando € que o algoritmo deve
parar por forma a evitar iteraces desnecessarias e consequente perda de eficiéncia, garantindo
que o algoritmo nédo converge prematuramente e ndo se perde qualidade nas solugdes finais.

" Para ndo perder a qualidade da solucéo final é comparada a solucdo 6tima do metamodelo com a solugdo
correspondente ao modelo real, posteriormente aplica-se um algoritmo de pesquisa local até a solugdo convergir
para 0 maximo do modelo real, pelo que a qualidade da solucéo final, é assim mantida.
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Nos métodos classicos, os critérios de convergéncia sdo univocos devido ao facto de que as
propriedades analiticas do problema permitem chegar sempre a solucdo 6tima. Tal ndo € o caso
das metaheuristicas, pelo que é necessario definir um critério de convergéncia aproximado.
Esses critérios podem ser classificados da seguinte maneira (Zielinski et al., 2005):

e Critérios baseados na exaustdo. O algoritmo termina quando for atingido um limite
maximo de avalia¢Bes da funcdo objetivo ou de iteragGes, normalmente dependente do
tempo disponivel,

e Critérios baseados no progresso. O algoritmo termina quando ndo se verificam
melhorias significativas na funcéo objetivo ap6s um determinado nimero de iteracdes;

e Critérios baseados na distribuicdo (aplicavel a algoritmos baseados numa populacéo).
O algoritmo termina quando a distancia méxima em relacdo a melhor solucéo
encontrada ou o desvio-padrdo da populacéo estiver abaixo de um determinado limite;

o Critério da referéncia (aplicavel a algoritmos baseados numa populacéo). O algoritmo
termina quando um certo namero de solucbes convergirem;

e Critério combinado. Utiliza combinac6es dos critérios acima mencionados.

A escolha do critério de convergéncia mais acertado pode parecer um pouco subjetiva, porém,
deve ter-se em conta as caracteristicas do problema e até do proprio algoritmo na definicéo do
mesmo, para além do mais e na falta de mais informac&o, pode ser Gtil definir varios critérios
de convergéncia e verificar em que tipos de problemas s&o melhor sucedidos.

2.3.6 Simplificacdo do Processo de Deciséo Final

E importante, neste ponto, deixar claro que a otimizacao deve ser usada como uma técnica de
apoio a decisdo e nunca como um fornecedor de solugdes a implementar diretamente num
sistema, no minimo, as solucdes obtidas devem ser alvo de uma analise mais ou menos
aprofundada, para ndo permitir que pequenos pormenores ponham em causa todo um sistema.
Para além do suporte a decisdo, a otimizacdo é, também, uma excelente ferramenta para
sistematizar informacéo e poder, assim, adquirir uma perce¢édo estruturada do que se passa na
realidade.

E comum nos problemas de gest&o de recursos hidricos existirem objetivos conflituantes, como
ja aqui foi referenciado (subseccédo 2.3.1), que levam a diferentes visfes da definigdo de uma
boa decisdo. Por esse motivo, & importante facultar ao decisor as ferramentas necessarias para
que ele possa interpretar da melhor forma os resultados obtidos através da otimizacéo e, assim,
tomar decisdes que representem o melhor compromisso entre 0s objetivos do problema e as
diversas partes interessadas.

O decisor pode definir as suas preferéncias de otimizacdo a priori ou a posteriori do proprio
processo de otimizacdo. Quando estas sdo definidas a priori, a estrutura do modelo de
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otimizacdo é previamente definida com base nas preferéncias do decisor, pelo que a solugdo
final reflete essas mesmas preferéncias. Porém, o que muitas vezes € observado na prética é que
“0s decisores ndo sabem o que querem enguanto ndo souberem aquilo que podem ter” (adaptado
de Loucks, 2012). Com vista a transposicdo desse obstaculo, também é possivel ao decisor
definir as suas preferéncias numa abordagem a posteriori (apesar da inerente relatividade
envolvida), para tal é necesséario determinar a fronteira de Pareto, o que pode levar a dois
problemas principais:
e Aumento do esforgo computacional (que pode ser aliviado com as medidas propostas
nas subseccdes prévias);
e Dificuldade na visualizacdo e interpretacdo do conjunto de solucBes definidas pela
fronteira de Pareto®.

2.3.7 Incorporacéo da Incerteza

A incerteza esta presente em todo o processo de otimizacdo da gestdo de recursos hidricos,
desde a formulacédo do problema até as solugdes obtidas. Segundo Mays (1996) a incerteza pode
ser definida como a ocorréncia de eventos gque estdo para além do nosso controlo. No contexto
em que se insere esta dissertacdo, a incerteza pode advir das mais diversas origens, tais como:

e Fatores naturais a curto prazo, como a quantidade de agua disponivel numa fonte,
influenciada pela variabilidade da precipitacdo (temporal e espacial);

e Fatores naturais a longo prazo, como as, importantes, alteracGes climaticas;

e Eventos extremos, ndo apenas desastres naturais (incéndios, sismos, furacoes, ...) mas
também eventos como atentados (11 de setembro, 2001) ou acidentes (Central Quimica
de Jilin, 2005)°;

e Fatores socioeconémicos, como o consumo de agua per capita de uma comunidade e a
sua futura evolucdo;

e Fatores politicos, como uma possivel mudanca da legislacdo existente.

Para além destas, outro tipo de incertezas decorrentes da modelacdo dos processos fisicos (e.g.
leis de resisténcia) ou da analise de dados (e.g. perdas em condutas) devem ser tidas em conta.
Note-se que, a previsdo de acontecimentos futuros esta sempre associada a incerteza que sera
tanto maior quanto maior o horizonte de previséo estipulado.

Existem inimeras outras fontes de incerteza de maior ou menor relevancia dependentes de cada
caso. Parece correto dizer, neste contexto, para “esperar o inesperado”. O prego a pagar pela

8 Estudos mostram que esta barreira pode ser mitigada com o uso de estruturas de suporte visual tais como métodos
graficos com incorporagdo de um codigo de cores ou formas para problemas com um ndmero de dimensdes elevado
(Kollat & Reed, 2007), ou até com a projecéo de alguns objetivos envolvidos no problema.

° A respeito de eventos extremos refira-se que apesar da sua reduzida probabilidade de ocorréncia, os prejuizos
decorrentes destes sdo avultados, pelo que ndo podem simplesmente serem desprezados.
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ndo consideragdo da incerteza pode variar desde resultados com solugdes subdtimas até mesmo
solugdes impraticaveis.

As fontes de incerteza frequentemente interagem entre si e sdo de elevado grau de
complexidade, pelo que se torna muito dificil, sendo mesmo impossivel, caracterizar todas elas
no processo de otimizacdo. Quando considerada é geralmente de forma implicita, através de
abordagens reativas, como por exemplo, através de um ndmero limitado de cenérios, contudo,
ultimamente tem-se utilizado modelos estocasticos (e.g. Método de Monte Carlo), juntamente
com diversos cenarios, para um numero restrito de fontes de incerteza chaves na tentativa de
caracterizar explicitamente a incerteza. Algumas criticas tém sido apontadas a esta alternativa,
seja por em muitos casos ndo se disporem de dados que permitam caracterizar estocasticamente
as mais importantes fontes de incerteza, ou seja pelas simplificacdes efetuadas a nivel temporal
e/ou espacial, contudo, estas suposi¢des também sdo validas para outras abordagens existentes.
A forma mais aceite pela comunidade cientifica de incorporar a utilizacdo de modelos
estocasticos em problemas de otimizacdo, é aquela em que é introduzido no modelo uma
medida de robustez (ou de fiabilidade, risco, etc.) como indicador do desempenho do sistema,
respeitando assim os principios de abordagem proativa. A respeito dos SDA € de notar que
estes tém sido concebidos através de abordagens deterministicas ao usar valores de referéncia
para caracterizar certos tipos de incerteza e considerar que algumas falhas poderiam surgir no
decorrer da vida Util do sistema. Segundo Cunha & Sousa (2010) este tipo de abordagens
reativas deve ser progressivamente trocado por abordagens proativas que incluam a incerteza
desde o inicio do processo de deciséo.

Salienta-se, novamente, a importancia do papel que o decisor desempenha. Com a incorporagao
da incerteza nos problemas reais de recursos hidricos é espetavel que exista um espetro de
solucBes muito mais flexivel, pelo que cabe ao decisor determinar quanto esta disposto a
agravar os custos de um sistema para diminuir a sua vulnerabilidade, ou vice-versa.

2.3.8 Implementacédo do Algoritmo

A implementacdo do algoritmo atraves de um codigo e ligagdo com o modelo de simulagdo
pode ser feita de diversas formas, sendo importante realcar que a eficiéncia computacional
depende da facilidade com que é implementado o cddigo. A implementagdo dos algoritmos é
comummente feita através dos seguintes métodos (Maier et al., 2014):

e Linguagem de programacdo (e.g. C++; Java);

e Bibliotecas compartilhadas com API (e.g. DLL);

e Pacotes e Toolboxes escritos para Python, MatLab, etc;

e Macros e extensdes para folhas de calculo.
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Pelo facto da comunidade de utilizadores dos diversos algoritmos de otimizagéo estar dispersa,
continua a utilizar-se algoritmos orientados para fins especificos de forma pouco objetiva, no
entanto, recentemente tem existido alguns esforcos para tentar catalogar os diversos métodos
existentes numa tentativa de padronizar a implementacdo dos diferentes algoritmos, muitas
vezes dificultada pelo facto de que a complexidade dos problemas reais ndo deixar outra solugéo
sendo implementar modificagGes ad-hoc no método escolhido.

2.4 Revisédo de Heuristicas de Otimizacao

Por forma a uma boa compreensdo do trabalho desenvolvido nos capitulos posteriores, séo
expostos, nesta seccdo, os fundamentos da pesquisa local e sdo revistas algumas das suas
aplicacdes em metaheuristicas largamente utilizadas pela comunidade cientifica.

2.4.1 Heuristicas de Pesquisa Local

A pesquisa local € um conceito muito utilizado em otimizacdo, infelizmente, a sua definicéo
ndo é de todo consensual entre a comunidade cientifica, o0 que leva a que cada autor tenha a sua
prépria visdo do que é a pesquisa local. No ambito desta dissertacdo, considere-se gque a
pesquisa local diz respeito, apenas, a métodos que utilizem uma vizinhanca da solugio®® e ndo
permitam a escolha de solucBes piores no decorrer do mesmo (frequentemente chamados de
algoritmos gulosos), ou seja, apesar de métodos como o SA e a TS utilizarem os conceitos de
pesquisa local, estes sdo vistos como (meta-)heuristicas de pesquisa global por permitirem a
escolha de solu¢es com um pior custo (ou beneficio).

Seja dado um problema de otimizagdo (min F(x) ou max F(x)), com um determinado espaco
de solugbes admissiveis (X) e onde a cada solucdo (x : x € X) corresponde um determinado
custo (F(x)) (ou beneficio se o problema for de maximizacéao), seja, também, definida uma
vizinhanca da solucdo em questdo (V(x) : V(x) € X)*¥. Partindo de uma solucgdo (x, = i), a
pesquisa local pode ser sumarizada como um procedimento iterativo, onde em cada iteracéo é
escolhida uma nova solugéo pertencente a vizinhanca da primeira solugédo de acordo com regras
bem estabelecidas, mas é escolhida de tal forma que haja uma melhoria no custo (ou beneficio),
ou pelo menos, que a nova solugdo ndo seja pior que a sua antecessora.

10 Geralmente, a estrutura de uma vizinhanga é obtida por aplicacdo de pequenas alteragdes na solucdo a qual se
refere a vizinhanga, chamadas de alteracGes elementares (Pirlot, 1996). Tomando como exemplo um problema de
dimensionamento de uma rede de distribuicdo de agua: caso a variavel de decisdo em causa seja um diametro de
uma tubagem (varidvel discreta), entdo, uma possivel alteracdo elementar passa por considerar o diametro
comercial imediatamente acima ou abaixo do atual; caso a variavel de decisdo em causa seja a altura piezométrica
num né (variavel continua), entdo, uma possivel alteracdo elementar passa por aplicar um pequeno incremento de
pressao a pressao ja existente (h + Ah).
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Existem duas formas tipicas de abordar a pesquisa local. A primeira, denominada de iterative
improvement, escolhe aleatoriamente uma solucdo candidata da vizinhanca e se houver uma
melhoria no custo em relacéo a solucdo atual (F(j) < F(i)) entdo a solucdo atual é atualizada
(x¢+1 < j), caso contrario mantém-se (x;,., < i), € 0 processo repete-se até que ndo haja
melhorias significativas (esta abordagem ndo tem em conta toda a vizinhanga). A segunda,
denominada de steepest descent, escolhe a solugéo da vizinhanga que retorna um menor custo
para o problema, ou mantém a solucgdo atual caso o custo associado a todos os seus vizinhos
seja maior.

Como ¢ facilmente percetivel, a pesquisa local por si s, geralmente, ndo leva a solugdes de
grande qualidade, ficando rapidamente retida em 6timos locais que apenas excecionalmente
coincidiriam com o 6timo global. Uma observacdo do Gréafico 2.1 demonstra isso mesmo, nele
esta representado um problema de otimizacao hipotético onde se pretende minimizar o custo
associado a uma so varidvel de decisdo. Ao aplicar uma das abordagens de pesquisa local ao
problema rapidamente se encontraria a solucdo x’, que € um minimo local, contudo, a solucéo
pretendida, x*, ndo pode ser encontrada prosseguindo com a mesma abordagem. Com vista a
ultrapassar esta dificuldade sdo introduzidas novas componentes (e.g. aleatoriedade,
memoria, ...) nos algoritmos originais, por forma a que estes possam escapar dos 6timos locais
e acima de tudo, para diversificar a pesquisa, ndo so intensificando-a. Ao longo do tempo foram-
se explorando e melhorando estas ideias para dar forma as metaheuristicas que conhecemos
hoje em dia (e.g. SA, TS, VNS (Pesquisa em Vizinhangas Variaveis), GRASP (Procedimento
de Pesquisa Guloso, Aleatdrio e Adaptativo), GLS (Pesquisa Local Guiada), ILS (Pesquisa
Local Iterativa), ...).

FGo) |

v

Gréfico 2.1 - Problema de otimizacao hipotético
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2.4.2 Recozimento Simulado

O termo Simulated Annealing foi pela primeira vez introduzido por Kirkpatrick et al. (1983) e
formulado independentemente pelos mesmos autores e por Cerny (1985). A teoria por detras
deste algoritmo baseia-se na analogia para com o processo de recozimento de metais, onde a
temperatura de um metal é aumentada até um pouco abaixo da sua temperatura de fusdo e de
seguida o metal é arrefecido lentamente, por forma a que a sua estrutura atomica se va
rearranjando, até que no final do processo a estrutura esta de tal forma arranjada que a energia
do metal € minima.

Segundo o critério de Metropolis et al. (1953), o processo de recozimento pode ser simulado
através de uma sequéncia de estados, em que um estado j é gerado a partir de um estado i por
uma pequena alteracdo no sistema e é sempre aceite caso conduza a um decréscimo na energia

. ~ 7 . .y- ~ .. E;—E;
do sistema, ou entdo é aceite com uma probabilidade ndo nula definida por exp (ﬁ) onde
.
E; e E; sdo as energias do sistema para os estado i e j respetivamente, kp € a constante de
Boltzmann e T é a temperatura a que se encontra o sistema.

Analogamente, no problema real os estados correspondem a solucdes e a energia do sistema
num dado estado corresponde ao custo da respetiva solucdo. A temperatura é vista no problema
real como um parametro de controlo do qual vai depender a qualidade da solu¢édo final. O
critério de admissibilidade de Metropolis pode ser traduzido da seguinte forma para o problema
real (adaptacdo de Aarts et al., 1997)

1 ,se F(j) < F(i);

PAaceitar j} = exp (F(i) ; F(i)) se F(j) > F(i).

Existem algumas caracteristicas basicas do algoritmo, definidas pelo utilizador, que tém
influéncia direta no desempenho do mesmo. Estas, geralmente, diferem de problema para
problema e devem ser alvo de um estudo cuidado. S&o elas as seguintes:
e A temperatura a partir da qual o algoritmo € iniciado, t,;
e O numero de iteracGes necessarias para o0 algoritmo convergir para uma distribuicao
estacionaria associada a cadeia de Markov numa dada temperatura (Aarts et al., 1997);
e O critério de arrefecimento. Habitualmente é usado o critério geometrico que consiste
em definir um taxa de arrefecimento, «, de valores tipicos entre 0.8 e 0.99 (Aarts et al.,
1997), de tal forma que

the1 = At © t, = ak - ty;

e O(s) critério(s) de convergéncia (ver subsecgédo 2.3.5).
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2.4.3 Pesquisa Tabu

Foi Fred Glover quem prop6s o uso de uma nova metaheuristica, inovadora na altura, que
combinava a pesquisa local com estruturas de memoria adaptativa (Glover, 1986, 1989, 1990).
A funcdo dessas estruturas de memdria é a de ndo permitir que o algoritmo fique estagnado
num o6timo local ao proibir certos movimentos entre solucdes de serem realizados. Para além
disso, devem assegurar, como ja foi referido na subseccédo 2.4.1, que a diversificacao do espaco
de procura é garantida.

Tome-se, como exemplo, o problema hipotético descrito anteriormente. Imagine-se que a
estrutura da vizinhanga é simétrica'! (i.e., i e V(j) Aj € V(i),V i,j\{i = j} € X). A Pesquisa
Tabu aceita sempre uma nova solucdo da vizinhanga, mesmo que isso impligue um aumento do
custo, isto poderia levar a um ciclo intermindvel (x; « i;X;41 < J; Xeqp < U Xpq3 < J; oon),
contudo, se se impedir que o algoritmo retorne a solucdo antecessora, por introducao desse
movimento numa lista tabu (lista de movimentos proibidos), é possivel escapar de 6timos locais
e prosseguir a busca no restante espaco de procura.

Esta pode ser vista como a fungéo bésica das listas tabu. Porém, se toda a informacéo relativa
a um movimento for armazenada numa entrada da lista tabu, para além da garantia da néo
existéncia de movimentos ciclicos ndo ser verificada, pode-se dar o caso do algoritmo tornar-se
ineficiente por perder muito tempo a analisar a admissibilidade de cada movimento e necessitar
de uma grande capacidade de memoria (Pirlot, 1996). Para contornar esta desvantagem, é
normal ndo armazenar toda a informagdo, mas apenas alguns atributos de um determinado
movimento!2,

Infelizmente, este Gltimo procedimento pode, por sua vez, ser demasiado limitativo na medida
em que o algoritmo pode restringir movimentos para solugfes que realmente trariam uma
reducdo do custo final, ou, em casos extremos, 0 algoritmo pode mesmo chegar a estagnar
(quando todos os possiveis movimentos a partir de uma solucédo estdo incluidos na lista tabu).
Como forma de ultrapassar este problema, séo criados critérios de aspiracdo que ndo sao mais
do que contratabus por permitirem que certos movimentos, que gerem solugdes suficientemente
boas, sejam realizados, independentemente de estarem na lista tabu. Existe, como se depreende,
uma certa liberdade na escolha destes critérios devido a indefinicio de “solugdes

1 N&o é uma condicéo estritamente necessaria.

2 Tome-se novamente o exemplo do dimensionamento de uma rede de distribuicdo de dgua. Imagine-se que o
movimento da solucéo i para a solucéo j é definida por alteracéo do didmetro de uma conduta de &, para &, e por
alteracdo de uma altura piezométrica de p, para p,. Esse movimento pode ser descrito pelos seguintes atributos
(1,2,1,2). O correspondente movimento a ser restringido é (2,1,2,1). Contudo, se assim o desejar, é possivel
selecionar apenas alguns desses atributos a colocar na lista tabu, como por exemplo, (2,1,0,0), que corresponde a
impedir todos 0s movimentos que alterem o didmetro da conduta de @, para @,, independentemente da altura
piezométrica.
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suficientemente boas”, todavia, como foi referido, estes critérios sdo muito importantes para
garantir a qualidade da solugéo final devendo, por esse motivo, ser criteriosamente escolhidos.

Tal como acontece no SA, existem diversas caracteristicas basicas do algoritmo, definidas pelo

utilizador, que tém influéncia direta no desempenho do mesmo. Descrevem-se as fundamentais

seguidamente:

A definicdo dos atributos associados a cada movimento a serem armazenados nas

entradas da lista tabu;

e Adimensdo da lista tabu. Refira-se a possibilidade de alterar a dimensdo com o decorrer
do algoritmo;

e A definicdo dos critérios de aspiracéo;

e O(s) critério(s) de convergéncia.

2.4.4 Pesquisa em Vizinhangas Variaveis

A VNS surgiu quando Mladenovi¢ & Hansen (1997) descobriram que “a mudanga sistematica
da vizinhanca acompanhada de uma das abordagens de pesquisa local permitia obter uma nova
metaheuristica simples e eficaz”*2.

De facto, na versdo basica da VNS, definem-se um namero finito de vizinhangas para uma
solucdo (Vi (x): Vi (x) € X,k =1, ..., kppax), €M contraste com uma sé vizinhanga usado por
outras metaheuristicas. A melhor forma de compreender o algoritmo é através da exposic¢ao do
procedimento basico adotado pelo mesmo, como se faz de seguida (adaptagcdo de Hansen &
Mladenovi, 2001):
0. Definem-se as estruturas das ks, Vizinhancas. Inicia-se a contagem de k em 1. Até k
atingir k4, procede-se do seguinte modo;
1. Define-se uma solucéo aleatéria (ji,) pertencente a k-ésima vizinhanca de uma solucao
inicial (x; = i);
2. A partir da solucéo aleatéria (j,) aplica-se uma abordagem de pesquisa local a escolha;
3. Agora existem duas opc¢oes:
3.1. Se a solugéo gerada (j';) for melhor que a inicial (F(j',) < F(i), se o problema for
de minimizagdo), entdo atualiza-se a nova solucéo inicial (x.,; < j'x) € a pesquisa
recomeca no ponto 1, definindo o contador de k novamente para 1 (k « 1);
3.2. Caso a solugdo gerada ndo seja melhor que a inicial, entdo a solucdo inicial ¢ mantida
(x;41 < 1) e a pesquisa retoma no ponto 1, atualizando o contador de k
(k «k+1).

13 Adaptacéo do autor de Mladenovi¢ & Hansen (1997).
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O facto de se usar uma solucéo aleatoria (j,) previne o aparecimento de ciclos no decorrer do
algoritmo que poderiam existir caso fosse utilizada alguma regra deterministica (Hansen &
Mladenovi, 2001). Refira-se, ainda, que a VNS é uma metaheuristica bastante flexivel,
existindo até ao momento diversas variantes da mesma, com a sua eficiéncia comprovada.

Para a VNS, as principais caracteristicas a definir séo:
e O parametro k,,sy;
e A estrutura das k,,4, Vizinhancas e a sua ordenacao;
e O(s) critério(s) de convergéncia.

2.4.5 Método da Entropia Cruzada

Em contraste com as metaheuristicas referidas anteriormente, a CE (Rubinstein, 1997) é um
método que se enquadra no grupo de metaheuristicas baseadas numa populacdo. O seu objetivo
inicial era o de estimar com precisdo a probabilidade de ocorréncia de eventos extremos, mais
tarde verificou-se que esta metodologia também poderia ser aplicada com sucesso a problemas
de otimizacao por transformacdo do problema deterministico num problema estocastico.

A CE pode ser estruturada num ciclo de dois passos essenciais. O primeiro diz respeito a
geracdo de uma amostra de solugdes de acordo com um determinado mecanismo (distribuicédo
probabilistica). O segundo diz respeito a atualizacdo do mecanismo tendo por base a informacéo
recolhida da amostra para que na proxima iteracdo a amostra gerada seja melhor.

Para estimar uma probabilidade que se sabe ser muito pequena, ndo é de todo eficiente simular
0 sistema em condi¢fes, ditas, normais. Para tal, a CE utiliza uma técnica de reducdo da
variancia denominada de “amostragem por importancia” em que € utilizada uma distribuicéo
probabilistica diferente da original para gerar amostras com uma maior probabilidade de
ocorréncia de eventos extremos (de Boer et al., 2005).

Para problemas de otimizacdo combinatéria, aplicado ao dimensionamento de SDA (ver cap.3),
a CE envolve o seguinte procedimento (adaptado de Perelman & Ostfeld, 2007):
0. Definigdo da matriz de probabilidades inicial,

pl, Yie{l, .., I3Aje{l, .., mm},

onde [l é o nimero de didametros comerciais disponiveis e mm é o nimero de condutas
a dimensionar. pfj representa a probabilidade de se instalar o diametro comercial i na
conduta j a t-ésima iteracdo. Sem outras informacdes que digam o contrario, € comum
utilizar a distribuicdo uniforme de probabilidades para a iteracdo inicial, que
corresponde a atribuir a mesma probabilidade a todos os didmetros comerciais, ou seja
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pd=1, vie{,.,I3AjE{L, .., mm};

Gerar uma amostra de solucbes admissiveis de tamanho N (xq, ..., Xk, ..., X ) a partir da
matriz de probabilidades pfj;

Calcular a fungéo objetivo das N solugdes da amostra (F(x1), ..., F (xx), ..., F(xy)) €
ordené-las por ordem crescente

F(x) < < F(x) < -+ < Fy(x);

Escolher um subconjunto da amostra que contenha as melhores solugdes. Tal pode ser
feito a partir de uma percentagem p da amostra (Fy (x), ..., Fi (x), ..., Fp.y (2));
Atualizar a matriz de probabilidades com base no subconjunto de melhores solucgdes.
Tal, pode ser feito através do seguinte estimador:

p-N
z Ly (®;)
pirr=—k vie{l,.. I3ANje{l, .., mm},

) p'N ’
onde I;; (®;) € uma funcdo que depende do diametro comercial i e toma o valor de 1 se
na solucdo k o proprio estiver instalado na conduta j ou toma o valor nulo caso contrario;
Em problemas de otimizacdo combinatdrios, é pratica comum aplicar um coeficiente de
suavizagdo () no estimador p;;. Desta forma €, como que, introduzida uma certa inércia
a atualizacdo da matriz por forma a impedir que 0 método convirja precocemente para
6timos locais. Tal, pode ser representado da seguinte forma:

pij - =B B+ (1B py;

Se forem verificados os critérios de convergéncia, entdo a melhor solugdo € a que
corresponde um valor da funcdo objetivo igual a F;(x) e o método termina. Caso
contrario, incrementa-se o contador de iteracbes em uma unidade (t < t+ 1) e
recomeca-se 0 procedimento no passo 1.

Para a CE, as principais caracteristicas a definir sdo:

O tamanho da amostra, N;
Os parémetros p e 8, ambos definidos entre 0 e 1;
O(s) critério(s) de convergéncia.
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2.4.6 Algoritmos Genéticos

Certamente das metaheuristicas mais conhecidas hoje em dia, os GA pertencem ao grupo de
metaheuristicas baseadas numa populacao e a sua concecao deve-se, em grande parte, a John
Holland, que publicou as suas ideias no livro Adaptation in Natural and Artificial Systems
(Holland, 1975). O principal objetivo de Holland era reproduzir, de forma analoga, o processo
de selecdo natural darwiniano que é comum a todas as espécies de seres Vivos.

Uma das razdes que torna os GA extremamente populares entre a comunidade cientifica é o
facto de possibilitarem a representacdo de um problema de otimizacdo em termos e
denominacdes bioldgicas de forma bastante precisa. Os GA distinguem-se de outras
metaheuristicas pelo facto de usarem uma representacao codificada do conjunto de variaveis de
decisdo que compdem um problema de otimizacédo. Essa representacao codificada das variaveis
de decisdo € vista como o gendtipo/cromossoma de um individuo (individuo esse que é visto
como uma solucéo distinta do problema de otimizacéo a resolver) enquanto que a representacédo
natural é vista como o fendtipo. A representacdo codificada é composta por uma sequéncia de
caracteres (geralmente nimeros binarios) onde cada elemento da sequéncia é visto como um
gene e 0s caracteres possiveis para esse elemento os alelos.

A estratégia de otimizacdo das GA é composta por um ciclo de 4 passos fundamentais
(Sivanandam & Deepa, 2008). A selecdo, onde geralmente sdo escolhidos para reproducao os
individuos (solucBes) que apresentarem a melhor aptiddo para sobreviver (valor da funcéo
objetivo). A reproducdo, onde sdo gerados novos cromossomas a partir da recombinacdo dos
cromossomas dos individuos selecionados anteriormente. A avaliacdo, onde € avaliada a
aptidao de sobrevivéncia dos novos individuos gerados. Por fim, a reposicao, onde os elementos
mais velhos e menos aptos sdo substituidos pelos novos elementos gerados.

Existem diversas formas de proceder a selecdo de individuos, mas a forma mais comum é
baseada numa probabilidade de escolha que é diretamente proporcional a aptiddo de
sobrevivéncia do individuo. Para efetuar a reproducdo sdo geralmente usados dois operadores
basicos bastante conhecidos do campo da genética, sdo eles (Sivanandam & Deepa, 2008):
e O cruzamento, onde o cromossoma descendente contém partes inalteradas dos
cromossomas parentes. A forma mais comum de realizar este procedimento é através
do cruzamento em um ponto, nesta situacdo o cromossoma de um parente é quebrado a
determinada altura e € reposto pelo cromossoma do outro parente;
e A mutacdo, onde um ou mais genes de um cromossoma sdo alterados de forma aleatoria.
A forma mais comum de realizar este procedimento é através da utilizagdo de uma
distribuicdo de Bernoulli para cada gene (geralmente com uma probabilidade baixa).
Tal como a selegdo, também existem diversas formas de proceder a reposicdo de uma
populacéo, uma das formas recorrentes consiste em repor parte da populacdo “menos apta” pela
nova geragdo de individuos criada (conceito que pode ser comparado ao de lacuna geracional).
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Resumindo a principal informac&o acerca dos GA, expde-se de seguida a metodologia a utilizar
para resolver problemas de otimizacao:
0. Criar uma populacdo de cromossomas inicial e avaliar a sua aptid&o;
1. Criar novos cromossomas, repetindo este passo, até que parte da populacdo possa ser
reposta:
1.1. Selecdo de 2 ou mais cromossomas parentes para reproducéo;
1.2. Cruzamento dos cromossomas parentes;
1.3. Mutag&o dos cromossomas descendentes;
1.4. Avaliagéo da aptiddo dos novos cromossomas;
1.5. Acolhimento dos novos cromossomas na populagéo;
2. Reposicéo de parte da populacéo para dar entrada aos novos cromossomas descendentes;
3. Se forem verificados os critérios de convergéncia, entdo é indicado qual o cromossoma
mais apto (solucdo quase-6tima) e o seu valor de aptiddo (valor da funcéo objetivo). Caso
contrario, 0 processo recomega no passo 1.

Para os GA, as principais caracteristicas a definir sdo:
e A forma de proceder a selecdo e cruzamento parental;
e A probabilidade de mutacdo da descendéncia e a sua introducdo na populacgéo;
e O(s) critério(s) de convergéncia.

2.4.7 Hibridizagdo de Metaheuristicas

Inevitavelmente, com o aparecimento de inUmeras novas metaheuristicas aparece, também,
uma tendéncia para ligar os conceitos das mesmas entre si. O principal objetivo é o de tirar
partido das vantagens referentes a cada metaheuristica e, se possivel, reduzir as desvantagens
(as correntemente chamadas sinergias).

As metaheuristicas dai resultantes sdo referidas como metaheuristicas hibridas*, e o seu
aparecimento data de finais da década de 80, mais concretamente com o aparecimento dos
algoritmos meméticos (Moscato, 1989).

No inicio, a comunidade cientifica, na generalidade, mostrou-se cética a esta abordagem,
contudo, as metaheuristicas hibridas comecaram a ganhar mais seguidores quando estes se
aperceberam que ndo era possivel que um algoritmo resolvesse todos os problemas de forma
mais eficiente do que qualquer outro (Blum et al., 2011). Hoje em dia, é largamente aceite pela
comunidade cientifica que o futuro dos metodos de otimizacdo modernos passa pela
mistura/hibridizacdo de diferentes componentes dos diversos algoritmos no seu estado “puro”.

14 As metaheuristicas hibridas ndo incluem necessariamente conceitos exclusivos das diversas (meta-)heuristicas
como se vera na classificacdo proposta para este tipo de metaheuristicas.
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Uma possivel hibridizacdo, simples e bastante eficiente, é conseguida ao introduzir uma das
abordagens de pesquisa local diretamente nos algoritmos de otimizacdo. Com isto, pretende-se
acrescentar uma componente adicional de intensificacdo (devendo-se reduzir a respetiva
componente no algoritmo inicial, regulada atraves dos pardmetros de controlo, por forma a
obter uma melhor eficiéncia). Desta forma, obtém-se um algoritmo hibrido com as componentes
de diversificacdo e intensificacdo bem estruturadas. No grupo de metaheuristicas baseadas
numa populagdo, os algoritmos meméticos anteriormente referidos, sdo um exemplo de
aplicacdo bem-sucedido deste conceito. No grupo de metaheuristicas baseadas numa trajetéoria
também ¢é possivel aplicar estes conceitos (e.g. Zeferino et al., 2009). Em ambos os casos, a
principal funcéo do algoritmo original é encarregar-se de diversificar a pesquisa, por forma a
encontrar areas do espaco de procura promissoras e seguidamente a componente de pesquisa
local encarregar-se-a de intensificar a pesquisa nessas areas, de maneira a encontrar solugdes
quase-6timas. Este método vai ao encontro do que € pretendido com a reducdo do espacgo de
procura (subsecc¢do 2.3.2). Um exemplo gréfico, hipotético e representativo das consideracoes
expostas € apresentado no Gréfico 2.2.

F(x) ‘

N
|

X x* %

Gréfico 2.2 - Exemplo hipotético do espaco de procura de um algoritmo hibrido obtido por
adicdo de um método de pesquisa local

Focando naquela que é a principal metaheuristica utilizada nesta dissertacdo, podem ser
referidos diversos exemplos onde os conceitos do SA foram combinados com outros métodos.

Lenin et al. (2016) utilizaram os conceitos do SA e da TS para criar um algoritmo que resolvia
0 problema de minimizacdo da poténcia reativa em sistemas elétricos, ndo sO obtiveram
melhores resultados, como verificaram que o algoritmo hibrido convergia mais rapidamente
que os algoritmos originais.
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Xiao et al. (2014) propdem uma varia¢do a VNS, utilizando o critério de Metropolis do SA para
determinar se o algoritmo deve aceitar uma nova solucdo do problema de roteamento de
veiculos de transporte de mercadorias, ai é constatado que o algoritmo é especialmente eficaz
na resolucdo de problemas de grandes dimensdes quando comparados com outros algoritmos
especializados na resolucdo de problemas de roteamento de veiculos.

Niknam et al. (2013) combinaram a PSO (Otimizacdo por Enxame de Particulas) com o SA
para tentar ultrapassar o facto de que o problema do fluxo de carga dindmico étimo, novamente
em sistemas elétricos, tem um namero elevado de 6timos locais, o0s resultados obtidos validam
a aplicabilidade do algoritmo.

Xiao et al. (2015) utilizaram o SA para intensificar a pesquisa na solugdo obtida pela técnica
de relaxacdo Lagrangeana, o problema estudado é o de sequenciamento e dimensionamento de
lotes no planeamento da producéo industrial, os resultados do algoritmo composto superam 0s
obtidos pelos métodos individualmente.

Bahrami et al. (2016) utilizaram o SA como forma de ajudar a treinar uma ANN (Rede Neural
Artificial) a prever os caudais de extracdo de agua subterrdnea num poco de uma mina a céu
aberto. Neste caso, 0 objetivo era criar uma alternativa aos métodos numéricos existentes que
envolvem demasiados parametros a ser estimados. Os resultados indicam que 0 método hibrido
aproximado apresenta erros bastante pequenos relativamente ao método numeérico utilizado e
pode, por isso, ser uma alternativa viavel aos métodos numéricos existentes quando ha falta de
dados hidrogeoldgicos ou quando sdo necessarias intervencdes rapidas.

Note-se a versatilidade do SA no que diz respeito a métodos hibridizados, tanto pode ser usado
como medida de intensificacdo do espaco de procura, como medida de diversificacdo por aceitar
solugdes de pior custo.

Os limites sdo vastos no que diz respeito a hibridizacdo de metaheuristicas, para além dos
exemplos fornecidos, muitos outros poderiam ser dados. Atualmente, chegamos a um patamar
em que, eventualmente, sdo testadas hibridizagcdes de métodos hibridos.

Devido a liberdade na selecdo das inumeras opcdes de hibridizacdo disponiveis, torna-se
imperativo categorizar as mesmas por forma a simplificar o processo de selecdo do algoritmo
hibrido adequado a um determinado problema. Varias classifica¢fes ja foram propostas por
diversos autores (algumas vezes em discordancia, como seria de esperar). A classificacdo aqui
exposta € uma adaptacdo da classificagéo inicialmente proposta por Raidl (2006). Segundo o
mesmo autor, as metaheuristicas hibridas podem ser classificadas de acordo com quatro
critérios. Por sua vez, cada critério esta dividido em grupos que sao resumidos seguidamente:
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e Tipo de algoritmos hibridizados:
o Metaheuristicas com (meta-)heuristicas (algoritmo proposto);
o Metaheuristicas com modelos de simulacéo (e.g. Yan & Wang, 2007);
o Metaheuristicas com técnicas de Investigagdo Operacional/Inteligéncia
Artificial (e.g. GA/GRG Tu et al., 2005);
o Metaheuristicas com interacdo humana (ver Klau et al., 2010);
¢ Nivel de hibridizacao:
o Alto-nivel (acoplamento fraco), ou seja, os algoritmos hibridizados trabalham
quase independentemente;
o Baixo-nivel (acoplamento forte), ou seja, existe uma forte dependéncia entre 0s
algoritmos hibridizados (algoritmo proposto);
e Ordem de execucéo:
o Sequencial, ou seja, os algoritmos hibridizados séo ativados sequencialmente
(os resultados de um algoritmo sdo os dados de entrada de outro);
o Entrelacada, ou seja, nem completamente sequencial nem completamente
paralela;
o Paralela, ou seja, hd informacdo constantemente a ser trocada entre os algoritmos
hibridizados (algoritmo proposto);
e Estratégia de controlo:
o Integrativa, ou seja, um dos algoritmos controla o outro (algoritmo proposto);
o Colaborativa, ou seja, os algoritmos trocam informacgdo, mas nenhum deles é
dominado por qualquer outro.

As metaheuristicas hibridas tém as suas vantagens e desvantagens, sendo que a mais comum
das desvantagens € a, inevitavel, complexidade adicional. Esta complexidade adicional permite,
porém, na generalidade dos casos, efetuar um trade-off entre a eficiéncia e a eficacia do
algoritmo, ou seja, estes métodos devem ser considerados quando muito boas solugdes sdo
requeridas e ndo ha problemas de se perder um pouco mais de tempo para as encontrar. Quando
o tempo ¢ limitante, um método “puro” devera ser suficiente para encontrar solugdes
razoavelmente boas (Blum et al., 2011). Contudo, demonstrou-se que a utilizacdo destas
hibridizacbes € muitas vezes a melhor opgdo e a tendéncia é a de que serdo cada vez mais
utilizadas no futuro.

Apesar de ndo ir diretamente ao encontro da tematica das metaheuristicas hibridas, €
interessante referir uma metodologia recente que tem crescido e progredido na area da
otimizacdo e da ciéncia computacional. As hiper-heuristicas sdo estratégias de otimizacéo que
trabalham n&o com um espaco de procura de solug6es de um problema, mas sim com um espaco
de procura de (meta-)heuristicas. E uma nova abordagem que tem por objetivo generalizar o
processo de aplicacdo de uma (meta-)heuristica adequada a um determinado problema.
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3 FORMULACAO DO MODELO DE OTIMIZACAO

A concecdo de um SDA completo normalmente envolve a realizacdo de 4 passos
sequencialmente, cada um visto como um subproblema especifico. So eles os seguintes:

e Configuracdo (layout). Neste passo os elementos do SDA sédo dispostos no projeto tendo
em conta a topografia do terreno em que se insere e tendo em conta as zonas que por ele
devem ser servidas;

e Dimensionamento (design). Neste passo os elementos do SDA s&o dimensionados tendo
em conta os niveis de qualidade do servigo pretendidos pelo utilizador final;

e Operacao/Manutencdo. Neste passo ¢ definida a forma de operar os diversos elementos
do SDA. Por exemplo, sdo definidos os periodos de funcionamento das estacdes
elevatorias, € definida a periodicidade com que sdo efetuadas vistorias de controlo do
SDA, etc.;

e Expansdo/Reabilitacdo. Possivelmente, a imprevisibilidade do futuro fara com que seja
necessario expandir a rede para ter em conta, por exemplo, novos focos populacionais
ou uma alteracdo dos consumos. Para além disso, o desgaste inevitavel de alguns
elementos do SDA pode levar a uma intervencdo nos mesmos, havendo diversas formas
para proceder a sua reabilitacdo.

Apesar das diferencas, todos eles partilham dependéncias entre si, pelo que, preferencialmente,
o0 problema de otimizacdo de um SDA deveria ser resolvido conjuntamente, todavia, tal seria
impraticavel em grande parte dos casos devido as enormes dimensGes que o problema de
otimizacdo Unico teria. Pode, ainda, ter-se em conta estas dependéncias através de um conjunto
limitado de cenérios.

No ambito desta dissertacdo, apenas serdo analisados problemas de dimensionamento de SDA,
mais concretamente, em que sé sera necessario dimensionar as condutas da rede. Considera-se
que a configuracédo da rede foi definida previamente. O objetivo sera a minimizagdo dos custos
associados as condutas (subseccéo 3.1) e deverdo ser verificadas todas as restricdes necessarias
(imposicdes fisicas — subseccdes 3.2 e 3.3) (imposi¢des técnicas — subseccbes 3.4 a 3.7).

Considere-se uma rede de abastecimento de agua composta por n nds e m condutas de
comprimentos [ e didmetros x (as variaveis de decisdo) com consumo nos noés, d. Para além
disso, o abastecimento é feito a partir de rr reservatorios de cota fixa.
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3.1 Funcéo Objetivo

O objetivo serd minimizar os custos com condutas. Admite-se que estes sdo diretamente
proporcionais ao comprimento das condutas e relacionam-se de forma ndo linear com o
didmetro das condutas, f (1, x). O fator de proporcionalidade c representa o custo unitario das
condutas medido em unidades monetarias por unidade de comprimento e depende do didametro
considerado. A funcgéo objetivo toma, entdo, a seguinte forma:

m

minz c(xg) - .

k=1

3.2 Restrigdes de Conservagéo da Massa

Seja N; o conjunto de pontos que estdo diretamente ligados ao nd i e g;; o caudal orientado do

no i para o no j. Considere-se, ainda, que a agua é um liquido incompressivel. Entdo, uma das
imposicoes fisicas do sistema indica que o caudal a montante de uma seccéo tera de ser igual
ao caudal a jusante da mesma seccao, o que se traduz pelo seguinte conjunto de restri¢oes:

Z qij+d; =0, vie{l,..,nk

JEN;

3.3 Restrigcbes de Conservacéao da Energia

Seja M,, o conjunto de condutas que pertencem a malha p e AH,, a perda de carga na conduta

k. Como resultado do principio da conservacgdo da energia, a perda de carga total ao longo das
condutas de uma malha natural é, necessariamente, nula. Tal pode ser traduzido pelo seguinte
conjunto de restrigdes:

Z AH, =0, Vpe{l..nl}.

k €M,

Onde nl é o nimero de malhas naturais e pode ser obtido através do nimero de nos e trogos da
rede pela seguinte expressao:

nl=m-n+ 1.
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Caso exista mais de um reservatdrio a abastecer a rede (rr > 1) entdo formar-se-do malhas
ficticias entre os reservatorios e o principio da conservacdo da energia toma a seguinte forma:

Z AHy = Az, vpe{nl+1,.. nl+pl}

Onde Az, é a diferenca de cotas entre os reservatdrios que formam a malha ficticia p e pl € 0
namero de malhas ficticias e pode ser obtido através do nimero de reservatdrios de cota fixa
pela seguinte expressao:

pl=rr—1.

A perda de carga deve-se as forcas de atrito desenvolvidas entre as particulas fluidas de agua
em movimento e entre as particulas de agua e as paredes das condutas e depende essencialmente
da viscosidade da agua, da rugosidade, do raio hidraulico®, do comprimento e da velocidade
de escoamento nas condutas. Existem varias leis de resisténcia propostas, porém, as mais
utilizadas sdo a de Hazen-Williams e a de Darcy-Weisbach que se transcrevem de seguida:

A-qi
AH, =Hi,—Hy) = ——="1,
k 1k 2,k C,?'x,g k
8 fi* qi
AHk:Hl,k_HZ,k:ﬁ'lk-
g Xy

Onde Hyy € H,, correspondem a energia total do sistema no né a montante e a jusante da
conduta k, respetivamente, e C, e f, sd0 os coeficientes de resisténcia da conduta k,
respetivamente da formula de Hazen-Williams e de Darcy-Weisbach. O coeficiente A e 0s
expoentes B e C da formula de Hazen-Williams ndo sdo univocos, havendo pequenas
discrepéncias entre valores utilizados por diversos autores. Contudo, o simulador hidraulico
utilizado nesta dissertacdo (EPANET, v2.0) usa os seguintes valores para unidades SI (Manual
do utilizador EPANET, 2002):

A =10.674, B =1.852, C =4.871.

3.4 Restrigdes de Pressdo Minima / Maxima

A pressdo na rede € um dos fatores mais influentes na qualidade do servico prestado. Pressdes
demasiado baixas levam a baixos caudais a saida dos equipamentos do consumidor. Por outro
lado, pressdes demasiado elevadas contribuem para o aparecimento de fugas.

15 O raio hidraulico é dado pelo quociente entre a area e o perimetro molhado da seccio. Para condutas circulares
sobre pressao o raio hidraulico depende apenas do didmetro da conduta.
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Seja h; a pressdo N0 NO i € Rygy; € hpyiy; @S pressdes maxima e minima para 0 mesmo no,
respetivamente. As restricdes de pressao maxima e minima traduzem-se da seguinte forma:

hmin,i < hi < hmax,i' Vi€ {1, ,Tl}
Para determinar as pressdes nos nos o teorema de Bernoulli pode ser usado na seguinte formaZ®:
hi = Hi — Zj.

Onde H; € a energia total do sistema no no i e z; € a cota geometrica do né i, relativamente a
um plano horizontal de referéncia.

3.5 Restricbes de Velocidade Maxima / Minima

A velocidade também influencia a qualidade do servico prestado na medida em que,
velocidades demasiado elevadas provocam ruidos e aceleram o processo de desgaste das
condutas. Por outro lado, velocidades demasiados baixas podem provocar a sedimentagéo de
algumas particulas sélidas em suspenséo e, consequentemente, podem obstruir parcialmente a
seccdo das condutas. Para além disso, tempos de retencdo muito prolongados nas condutas da
rede contribuem para um declinio na qualidade da agua.

Seja vy, a velocidade do fluxo de agua na conduta k € vy, x € Vpmaxx @ Velocidade minima e
maxima permitida para a mesma conduta, respetivamente. As restricdes de velocidade minima
e maxima traduzem-se da seguinte forma:

_4-qy

= , Vke{l,..m}
T X

vmin,k < Uk < vmax,k' Vg

3.6 Restricdes de Diametro Minimo

Outra gama de imposigdes técnicas pode passar por limitar inferiormente o didmetro utilizado
nas condutas (e.g. para medidas de combate a incéndios).

As restri¢des de diametro minimo traduzem-se da seguinte forma:

Xk > Dmin,k’ Vke {1, ,m}

16 E possivel desprezar a componente energética referente a velocidade (U /2 i g) uma vez que, para este tipo de

problemas, essa mesma componente é de uma ordem de grandeza bastante inferior quando comparada com a
componente da presséo.
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3.7 Restricbes de Dominio das Variaveis de Deciséo

O que caracteriza um problema de otimizagdo combinatoria € o facto das varidveis de decisdo
ndo poderem tomar qualquer valor real, mas sim, apenas valores pertencentes a um conjunto
finito de elementos, que no presente caso, corresponde a uma lista de diametros retirada de um
catdlogo de um fabricante de condutas.

Seja D um conjunto de didametros comerciais. As restricdes de dominio das varidveis de decisdo
traduzem-se da seguinte forma:

Xk € D, D = {®1'®2'---'®last}' VkEe {1,,m}

3.8 Modelo Matematico Completo

Aglomerando a informacéo recolhida nas subseccdes anteriores obtém-se o seguinte problema
de otimizacdo, onde, para além dos diametros das condutas, foi necessario introduzir como
variaveis dependentes as pressdes nos nds e os caudais nas condutas (adaptado de Cunha &
Sousa, 1999 e Marques & Sousa, 2011):

m

minz c(xg) "l

k=1

z q;j+d; =0, vie{l,..,n}

A-qi
z 5 "l sgn(qr) =0, vpe{l,..,nl}

A-qP
Z e Leesgn(qe) = Az, Vp € {nl+1,..,nl +pl)

h’min,i < hl < hmax’i; Vl e {1, ,n}

4 qy
X

Xk > Dmin,kf VkeE€ {1, ,m}

Umink < < Umax,k» Vke {1, ,m}

Xx €D, Vke{l,..m}
qr € R, Vke{l..m}
h; € RY, vie{l,..,nhL
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4 DESCRICAO DO ALGORITMO

Para o desenvolvimento deste trabalho foi utilizado, como ferramenta de apoio, um algoritmo
que tem por base os conceitos fundamentais do SA, apresentado em Cunha (1999) e Cunha &
Sousa (1999) e codificado em Visual Basic tal como descrito em Marques et al. (2015a). No
ambito desta dissertacéo, o algoritmo foi modificado com o intuito de melhorar a sua eficiéncia.
Todas as alteracOes realizadas foram codificadas em Visual Basic utilizando o software
Microsoft® Visual Studio® Community 2017, v15.1, para o efeito.

Apesar de se ter revisto alguns aspetos essenciais do SA na subseccdo 2.4.2, devido a
importancia do mesmo para a presente dissertacdo, serd efetuada uma analise pormenorizada
do modo de funcionamento do mesmo.

No Gréafico 4.1 estd representado o fluxograma tipico de um algoritmo que assenta nos
conceitos basicos do SA. Uma explicagdo detalhada de cada passo é dada na respetiva secgéo.

4.1 Parametros de Controlo / Solucéo Inicial

Entende-se por pardmetros de controlo, os valores introduzidos pelo utilizador que tém
influéncia na trajetoria seguida pelo algoritmo. No presente caso, sdo eles 0s seguintes
(adaptado de Cunha & Sousa, 1999):
e Temperatura Inicial ou Elasticidade de Aceitacdo (t, ou ea). Para a temperatura inicial,
o préprio nome explica o seu intento. E de salientar que temperaturas iniciais muito altas
levam a uma perda de eficiéncia do algoritmo e temperaturas iniciais muito baixas
levam a que o algoritmo convirja rapidamente para uma solugdo subétima. Para além
do mais, a temperatura inicial ndo é um parametro adimensional (tem as mesmas
unidades da funcéo objetivo), o que dificulta ainda mais a escolha de um valor
adequado, pelo que, na incerteza de um bom valor a utilizar, recomenda-se a utilizacéo
da elasticidade de aceitacdo para determinar a temperatura inicial, proposta por Cunha
& Sousa (2001);
e Taxa de Arrefecimento (). E utilizado o critério de arrefecimento geométrico pelo que
as consideracOes estabelecidas na subseccéo 2.4.2 sdo aqui aplicaveis;
e Parémetros associados aos critérios de saida do ciclo interno. Existe apenas um
parametro a definir (1) que esta diretamente associado ao nimero de iteragdes que séo
realizadas dentro do ciclo interno do algoritmo.
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Gréfico 4.1 - Fluxograma do algoritmo utilizado (adaptado de Cunha, 1999 e Cunha & Sousa,
1999, 2001)
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e Parametros associados aos critérios de saida do ciclo externo. Existe um parametro que
define um limite a quantidade de vezes que a temperatura é diminuida sem melhoria da
melhor solugdo até entdo encontrada (1) e um pardmetro que limita a probabilidade de
aceitacdo (pa;im)-

Gerar uma solugéo inicial pode ser um processo mais ou menos complicado dependendo
essencialmente da forma do espago das solu¢des admissiveis do problema em causa. Caso ndo
sejam definidos limites a pressdo méxima admissivel e a velocidade minima admissivel, uma
solucdo que é quase sempre admissivel corresponde a atribuir o didmetro maximo disponivel a
todas as condutas a dimensionar do problema. Para 0s casos mais gerais, deve obter-se uma
solucdo inicial manualmente ou usar uma solucdo admissivel do problema ja conhecida.

4.2 Geracado de Solucdes Candidatas

A geracdo de solucGes candidatas é um passo comum a qualquer metaheuristica e funciona
como o coracdo do algoritmo. A sua funcdo é a de dar solugcdes ao algoritmo para o “manter
vivo”. O fluxograma do modo de gerar solug¢fes candidatas é exposto no Gréfico 4.2.

Fluxograma Simulated Annealing - Geragao de Solug¢des Candidatas
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Gréfico 4.2 - Fluxograma da geracao de solugdes candidatas (adaptado Cunha & Sousa, 2001)

Comecga-se por escolher, de forma aleatéria, um troco da rede que necessite de ser dimensionado
e verifica-se qual é o seu diametro corrente. De seguida, é escolhido um didmetro vizinho do
didmetro corrente tendo em conta um critério adequado. Com a alteracdo do didmetro de uma
conduta tem-se uma nova solucdo candidata, que devera ser aceite caso cumpra com as
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restricdes do estudo de caso ou descartada caso contrario, para tal, é realizada uma simulacéo
hidradlica com o apoio do software EPANET, v2.0.

Atente-se que se apenas forem permitidos movimentos de descida de didmetro, o algoritmo néo
fard mais do que uma pesquisa local e a solucdo obtida sera, certamente, subdtima. Porém,
igualar as probabilidades de descida e subida tornaria o algoritmo ineficiente, principalmente
nas iteracdes iniciais. Um compromisso entre os dois limites apresentados deve ser estudado
para que se obtenha o melhor desempenho do algoritmo possivel. Pretende-se que o algoritmo
tenha uma ligeira tendéncia para baixar os diametros das condutas e, consequentemente, uma
ligeira tendéncia para reduzir o custo das solucdes.

4.3 Critério de Metropolis

A solucdo candidata passa a solucéo atual se for verificada uma melhoria no custo ou com uma
probabilidade obtida através da distribuicdo de Boltzmann, tal como ja descrito na subsec¢édo
2.4.2, caso contrario, a solucdo candidata é descartada. E também neste ponto que se atualiza a
melhor solucgéo até entdo encontrada.

4.4 Saida do Ciclo Interno

Para que o algoritmo termine o ciclo interno é necessario que sejam verificadas algumas
condicdes. Para além da condicao fundamental, que corresponde a definir um ndmero minimo
de iteracdes que devem ser realizadas durante o ciclo interno!’, o algoritmo deve tomar outros
aspetos em consideracdo, tais como, verificar se a melhor solucéo esta a ser frequentemente
atualizada. Este tipo de condicBes tem por objetivo impedir que o processo de saida do ciclo
interno seja demasiado mecanizado, ou seja, o algoritmo deve ter a “inteligéncia” de sair do
ciclo interno apenas quando necessitar de alterar algum parametro para conseguir melhores
resultados (neste caso, a temperatura).

45 Saida do Ciclo Externo

Depois do algoritmo sair do ciclo interno, a temperatura é reduzida de acordo com o critério
geométrico, a taxa de a, até que sejam verificados um conjunto de critérios. Esses critérios
consistem em verificar se a temperatura desceu u, vezes sem que se tenham registado melhorias
na melhor solugéo até entdo encontrada, verificar se a probabilidade de aceitagdo € menor do
que pa;, € ainda, verificar se as diferencas relativas (de custos médios e/ou 6timos) séo
pequenas o suficiente para admitir que o algoritmo convergiu.

7 No algoritmo, este nimero depende do fator u; e da quantidade de variaveis de decisao.
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Mais uma vez, poderia simplesmente ter-se definido um critério que terminava o ciclo externo
assim que a temperatura atingisse um limite minimo, porém, dessa forma, tornar-se-ia muito
mais dificil controlar a qualidade da solucéo final produzida pelo algoritmo.

4.6 Solucéo Final e indices de Desempenho / Segunda Fase

Dado por terminado o ciclo externo, é possivel tentar aprimorar a melhor solucdo até entéo
obtida por aplicacdo do que é descrito na literatura como a Segunda Fase (Cunha & Sousa,
2001) . Tal, ndo é mais do que voltar a elevar a temperatura final do algoritmo e continuar com
a procura de melhores solucdes normalmente. Foi notado, em alguns casos, que a Segunda Fase
trouxe uma mais-valia para o algoritmo.

Assim que todos os processos estiverem completos, a melhor solucéo obtida pelo algoritmo €
enviada para o utilizador (para os estudos de caso, sdo o0s diametros das condutas a dimensionar)
e sao fornecidos, juntamente, alguns indicadores do desempenho da simulacdo efetuada, tais
como:

e O custo da melhor solugéo;

e O numero total de iteracdes realizadas até ao término do algoritmo;

e O tempo de execuc¢do da simulacdo (dependente da maquina utilizada);

¢ Uma tabela com o custo atualizado da melhor solugdo, o nimero de iteracdes total e a

probabilidade de aceitacdo por temperatura;
e Um gréfico de dispersdo com o custo de cada solucao por iteragéo.

4.7 Alteracgdes Propostas

Nesta seccdo sdo propostas algumas alterac6es no algoritmo original que tém como principal
objetivo, melhorar a eficiéncia do algoritmo, ou seja, torna-lo mais rapido sem perder a
qualidade da solucéo final.

Como e onde se deve alterar, é a grande questdo que se coloca. Analisando a metodologia do
SA, nota-se que todos 0s processos, com excecdo do critério de Metropolis (uma vez que é
deste critério que parte a analogia para com o processo fisico), sdo passiveis de sofrer alteracdes.
Isto leva a que seja necessario identificar qual ou quais 0s processos que tém uma maior
influéncia no tempo despendido pelo algoritmo para achar a solugédo final. Excluindo o mais
Obvio, que serd, garantidamente, a simulacdo hidraulica devido ao tipo de equagdes que regem
o0 transporte de agua numa rede, coloca-se como hipotese o processo de geragdo de solucdes
candidatas, que de facto, foi onde se concentrou o foco das modificagdes.
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Até este ponto, o processo de geracdo de solucbes candidatas era constante no decorrer do
algoritmo, o que significa que ndo interessava qudo avancado o algoritmo se encontrava num
determinado momento que a probabilidade de mudar um determinado diametro s6 dependia da
solucdo atual. No ambito desta dissertacdo, propde-se a mudanca deste sistema para outro em
que o passado do algoritmo influencie a forma de gerar solugdes candidatas futuras. Tal como
acontece com outras metaheuristicas, pretende-se adicionar uma componente de aprendizagem
no algoritmo. Isso pode ser conseguido de varias formas, contudo, propde-se a utilizacdo de um
algoritmo hibridizado por adi¢do de algumas propriedades naturais da CE (subsec¢édo 2.4.5).
Uma das propriedades mais interessantes € o facto de se poder armazenar informacéo estatistica
referente ao progresso do algoritmo na forma de uma matriz de probabilidades. Essa matriz de
probabilidades deve armazenar informacao relativa a probabilidade de um diametro comercial
i estar associado ao troco j tal como se exemplifica no Quadro 4.1 (Perelman & Ostfeld, 2007).
A informacdo deve obter-se a partir de uma lista de possiveis solucbes dadas pelo SA, que
deveré ser periodicamente atualizada com o decorrer do algoritmo.

Quadro 4.1 - Exemplo hipotético de matriz de probabilidades

Trogos e de
! ? / varidveis}
Didmetros
(Of) 0.15 0.04 0.2 0
D, 0.07 0.25 0 0
Qi 0.1 0.08 0.2 0.7
a){ni’de diémetros} 0.22 0.12 oo 0.15 eos 0.05
Total 1 1 1 1

As alteracGes propostas estdo esquematizadas no Gréafico 4.3 e na subseccdo 4.7.5. Alguns
esclarecimentos adicionais sdo dados nas respetivas subsecgoes.

4.7.1 Novos Parametros de Controlo

Com as modificacdes efetuadas no algoritmo serdo necessarios mais 4 parametros definidos
pelo utilizador, séo eles:

e Dimensdo da lista (N). Este pard@metro define a dimensao do vetor de solucgdes que deve
ser tido em conta para gerar a matriz de probabilidades. Atente-se que uma lista muito
extensa leva a um aumento do tempo despendido pelo algoritmo para encontrar solugdes
guase-6timas, enquanto que uma lista demasiado curta faz com que o algoritmo perca o
efeito de aprendizagem desejado e pode levar, inclusivamente, a estagnacao precoce do
mesmo. Preferencialmente, a dimenséo da lista devera depender do nimero de variaveis
envolvidas no problema;
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Fluxograma Simulated Annealing - Sec¢ao 4.7
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Grafico 4.3 - Fluxograma das alteracdes propostas

e Frequéncia de atualizacdo da matriz de probabilidades (y). Este parametro define o
intervalo entre iteracdes apos o qual deve ser atualizada a matriz de probabilidades com
informacdo relativa as entradas mais recentes no subconjunto de melhores solugdes da
lista;

e Percentagem de melhores solucdes da lista (p). Este parametro define um subconjunto
(de dimensdo p - N) das melhores solugdes pertencentes a lista de dimenséo N;

e Coeficiente de suavizacdo (B). Este parametro esta diretamente relacionado com a
diversificacdo do espaco de procura. Deve ser usado para evitar que o algoritmo convirja
para 6timos locais prematuramente.

4.7.2 Geracédo da Matriz de Probabilidades Inicial / Atualizac&o da Lista de Solucdes /
Critério de Atualizacdo da Matriz de Probabilidades

Assim que o subalgoritmo (Gréafico 4.3) € ativado pela primeira vez deve ser definida uma
matriz de probabilidades inicial (ver subseccdo 2.4.5) e uma lista de N solucdes inicial. Essa
lista de soluc@es é gerada de forma completamente aleatoria (devido a distribuigcdo uniforme de
probabilidades utilizada) e a cada elemento da lista é dado um valor da funcdo objetivo muito
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elevado por forma a que no decorrer da atualizacéo da lista as solu¢des ndo admissiveis sejam
rapidamente trocadas por admissiveis.

Assim que haja uma matriz de probabilidades e uma lista de solugdes é verificado se a solugédo
atual do algoritmo deve ser embutida na lista de solucGes, para tal, a Unica restricdo que se
impbe é a de que as solugbes a incluir na lista tenham verificado o critério de Metropolis
previamente. Por forma a atualizar a lista de solugdes com a nova entrada € necessario retirar
uma solucdo da lista, para que a mesma mantenha a sua dimenséo inicial, para tal, a solucao da
lista que retornar um pior custo da funcéo objetivo é trocada pela nova entrada. Desta forma, a
lista de solugdes estd constantemente a ser melhorada com base na informacédo recolhida e
consequentemente melhores matrizes de probabilidades serdo geradas tal como € suposto pelo
método CE original.

Uma diferenca relativamente ao método CE original é a introducdo de um parametro y que
indica quando € que a matriz de probabilidades deve ser atualizada. Tal, deve-se ao facto de
que no método CE original todas as solucGes da lista sdo atualizadas de uma s6 vez em cada
iteracdo enquanto que por este procedimento apenas uma solucdo da lista seria atualizada por
iteracdo, na melhor das hipoteses'®. Como consequéncia, o esforco computacional utilizado
seria demasiado elevado sem que fossem verificados beneficios concretos no progresso do
algoritmo. Desta forma a introducdo do parametro y visa atualizar a matriz de probabilidades
apenas quando estiver reunida informacédo suficiente para que as alteracdes produzidas no
progresso do algoritmo sejam visiveis.

4.7.3 Escolhade um Subconjunto de Melhores Soluc¢des

Caso seja necessario atualizar a matriz de probabilidades, entdo a lista de solucBGes deve ser
ordenada por ordem crescente de custo e um subconjunto de melhores solucGes deve ser
escolhido por forma a atualizar a matriz de probabilidades. A escolha é geralmente feita através
do paré@metro p que funciona como uma percentagem de solugdes da lista ordenada a utilizar,
tal como ja descrito na subseccéo 2.4.5.

4.7.4 Atualizacdo da Matriz de Probabilidades

Com as p-N melhores solugdes da lista, € calculado um estimador da nova matriz de
probabilidades que devera ser sujeito a aplicacdo do parametro £, tal como descrito na
subseccao 2.4.5.

18 Este facto retrata uma das principais diferencas entre metaheuristicas baseadas numa populacdo e
metaheuristicas baseadas numa trajetoria.

Alexandre Duarte Aquino Marques 41



Resolucéo de Problemas de Otimizacdo de Sistemas de Distribuicdo de Agua 4 ALGORITMO

No entanto, foi notado que a utilizagdo da formula (que envolve o parametro S) tal como
originalmente prevista nido garantia que o algoritmo “escapasse” de Otimos locais como
pressuposto. Para contornar esta situagdo, a formula original foi modificada de modo a que seja
incentivada a diversificacdo do espaco de procura. Uma troca da parcela referente & matriz de
probabilidades atual pela matriz de probabilidades inicial revelou ser bastante eficaz.

pii =B B+ A= B)py.

4.7.5 Nova Geracdao de Solucdes Candidatas

O principal objetivo de implementar estes novos conceitos no algoritmo € o de alterar a rapidez
de convergéncia para a solucao 6tima. Para que isso seja possivel, a forma como séo geradas as
solugdes candidatas deve adaptar-se a tal.

A grande diferenca em relacdo ao processo de geragdo de solucGes candidatas original € o facto
de se atribuir uma classificagédo aos didmetros comerciais com base na matriz de probabilidades.
Essa classificacdo deve ser atribuida tendo em conta o valor e a disposicdo dos elementos que
compdem o vetor probabilistico da conduta escolhida. Por exemplo, se a probabilidade de um
determinado didmetro comercial estar associado a uma determinada conduta é elevada, entéo
significa que as solugdes que continham essa opg¢ao eram boas solugdes, e por esse motivo, na
geracdo de solugdes candidatas essa opcdo deve ser utilizada mais vezes. Se o contréario
acontecer, essa opc¢ao devera ser utilizada menos vezes, mas garantindo sempre que essa 0p¢ao
tem possibilidades de voltar a ser escolhida. Analogamente, caso seja notavel que um grupo de
diametros fornece melhores solugdes em comparacdo com outros diametros, entdo esse grupo
deve pertencer a uma classe que tenha uma maior probabilidade de ser escolhida.

Depois de classificados os diametros comerciais, deve ser escolhida uma classe de acordo com
um critério adequado (e.g. probabilistico). A nova solucdo candidata sera igual a atual em todas
as condutas com a excec¢do da conduta selecionada onde estara instalado um didmetro comercial
pertencente a classe escolhida. O resto do procedimento € semelhante ao que ja acontecia na
geracdo de solucdes original.

Como ¢ possivel depreender, com a nova geracdo de solucdes candidatas, o conceito de
vizinhanca da solucdo atual é completamente alterado uma vez que se possibilita a escolha de
qualquer didmetro ao invés de, somente, os didmetros imediatamente mais proximos do
diametro atual, como acontecia na geracao de soluc@es original. Desta forma, € esperado que a
eficiéncia do algoritmo seja efetivamente melhorada.
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5 ESTUDOS DE CASO

5.1 Two-Loop Network

A Two-loop network (TLN) (Figura 5.1) (Alperovits & Shamir, 1977) é composta por um
reservatorio, 6 nés de consumo e 8 condutas dispostas em 2 malhas. O reservatério esté fixado
a cota constante de 210 m e todas as condutas tém 1000 m de comprimento e coeficiente de
Hazen-Williams igual a 130. Deve garantir-se a pressdo minima de 30 m.c.a. em todos 0s nos
de consumo. Estdo disponiveis 14 diametros comerciais (Quadro 5.1). Este problema é
considerado de pequena dimensdo com 148 ~ 10°17 solucdes possiveis.

Figura 5.1 - Esquema da Two-Loop Network

5.2 Hanoi Network

A rede de Hanoi (HAN) (Figura 5.2) (Fujiwara & Khang, 1990) é composta por um reservatério
a cota fixa de 100 m, 34 condutas dispostas em 3 malhas, com o coeficiente de Hazen-Williams
igual a 130, e 31 nds de consumo. Deve garantir-se a pressao minima de 30 m.c.a. em todos 0s
nos de consumo. Estdo disponiveis 6 didmetros comerciais (Quadro 5.1). Este problema é
considerado de média dimensdo com 63* ~ 10266 solucdes possiveis.
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Figura 5.2 - Esquema da rede de Hanoi

5.3 Fossolo Network

A rede de Fossolo (FOS) (Figura 5.3) (Bragalli et al., 2008) é composta por um reservatorio a
cota fixa de 121 m, 58 condutas com o coeficiente de Hazen-Williams igual a 150 (polietileno)
e 36 nos de consumo. Deve garantir-se a pressdo minima de 40 m.c.a. em todos 0s nos de
consumo e a velocidade de escoamento nas condutas ndo deve ultrapassar 1 m/s. Estdo
disponiveis 22 diametros comerciais (Quadro 5.1). Este problema é considerado de grande
dimens&o com 2258 ~ 107786 solugbes possiveis.

Figura 5.3 - Esquema da rede de Fossolo
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5.4 Balerma lrrigation Network

A rede de irrigacdo de Balerma (BIN) (Figura 5.4) (Reca & Martinez, 2006) ¢ composta por 4
reservatorios, com cotas fixadas entre 112 m e 127 m, 454 condutas de pequeno comprimento,
com um coeficiente de rugosidade de Darcy-Weisbach igual a 0.0025 mm (PVC), e 443 nés de
consumo. Deve garantir-se a pressao minima de 20 m.c.a. em todos o0s nds de consumo. Estédo
disponiveis 10 diametros comerciais (Quadro 5.1). Este problema é considerado de muito

grande dimensdo com 10%5* solugGes possiveis.

-

Figura 5.4 - Esquema da rede de Balerma
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Quadro 5.1 - Diametros comerciais disponiveis e respetivos custos unitarios

TLN HAN FOS BIN
Diametros Custo Diametros Custo Diametros Custo Diametros Custo
Comerciais  Unitario | Comerciais Unitario | Comerciais Unitdrio | Comerciais Unitdrio

[mm] [S/m] [mm] [$/m] [mm] [€/m] [mm] [€/m]
25.4 2 304.8 45.726 16 0.38 113 7.22
50.8 5 406.4 70.4 20.4 0.56 126.6 9.1
76.2 8 508 98.387 26 0.88 144.6 11.92
101.6 11 609.6 129.333 32.6 1.35 162.8 14.84
152.4 16 762 180.748 40.8 2.02 180.8 18.38
203.2 23 1016 278.28 51.4 3.21 226.2 28.6
254 32 61.4 4.44 285 45.39
304.8 50 73.6 6.45 361.8 76.32
355.6 60 90 9.59 452.2 124.64
406.4 90 102.2 11.98 581.8 215.85
457.2 130 114.6 14.93
508 170 130.8 19.61
558.8 300 147.2 24.78
609.6 550 163.6 30.55

184 38.71

204.6 47.63

229.2 59.7

257.8 75.61

290.6 99.58

327.4 126.48

368.2 160.29

409.2 197.71

Alexandre Duarte Aquino Marques

46



Resolucéo de Problemas de Otimizac&o de Sistemas de Distribui¢éo de Agua 6 RESULTADOS

6 RESULTADOS

Neste capitulo sera realizada uma analise comparativa do desempenho de diferentes versdes do
algoritmo descrito no cap. 4 quando aplicadas aos estudos de caso referidos no cap. 5. As
diferentes versdes comparadas sdo as seguintes:
e Algoritmo original (SA). Algoritmo composto apenas pelo procedimento natural do
Recozimento Simulado (Gréfico 4.1 sem Segunda Fase e sem a sec¢éo 4.7);
e Algoritmo com Segunda Fase (SAR). Algoritmo composto pelo procedimento natural
do Recozimento Simulado com Segunda Fase no final (Gréfico 4.1 sem a secgéo 4.7);
e Algoritmo Hibrido (SACER). Algoritmo completo, descrito pelo Grafico 4.1 na sua
totalidade (incluindo Segunda Fase).

Efetuar-se-4, ndo s6, uma comparacéo através dos indicadores descritos na seccéo 2.2 (eficacia,
eficiéncia, fiabilidade e robustez), como também do progresso do algoritmo. Para o efeito, uma
amostra de 20 solucdes (constituidas por diferentes sementes de numeros aleatorios) foi
utilizada para cada estudo de caso e para cada algoritmo®®. Para comparar o progresso dos
diferentes algoritmos e a influéncia que os seus parametros de controlo tém no mesmo, foram
realizadas diversas simulagcbes para certos intervalos dos parametros de controlo. Todos 0s
resultados foram obtidos com uma CPU Intel® Core™ i5 de 2.53 GHz.

As melhores solucBes encontradas ou conhecidas para os estudos de caso tém o0s seguintes
custos:

e TLN - $419 000 (De Corte & Sorensen, 2013);

e HAN -3$6 081 118 (De Corte & Sorensen, 2013);

e FOS - €28 218 (encontrada pelo algoritmo)?;

e BIN-€1921 400 (Cisty et al., 2017).

E conveniente referir que para os estudos de caso FOS e BIN é conhecida uma solucio de
partida. J& para estudos de caso TLN e HAN, a pior solucdo possivel é utilizada como solucéo
inicial®L.

19 Exceto para o estudo de caso BIN, onde se utilizou uma amostra de 10 solugBes e u; = 20 por forma a aliviar o
esforgo computacional.

20 Comparado com €29 000 encontrado por Bi et al. (2015).

21 Todas as redes, incluindo o catalogo das condutas, as restricdes e as solugdes iniciais, estdo disponiveis em
UECWS@ (2017).
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6.1 Simulated Annealing
A amostra, para cada estudo de caso, foi gerada com os seguintes parametros*®:
a = 0.95, ea = 0.10, Uy = 40, Uy =5, PAim = 5%
Esta parametrizacao é o resultado de estudos efetuados pelo autor original do programa (Jodo
Marques) em conjunto com o autor desta dissertacdo que verificaram ser adequados a um

grande conjunto de casos (e os resultados obtidos confirmam).

Alguns dados estatisticos referentes a amostra de cada estudo de caso sdo apresentados no
Quadro 6.1.

Quadro 6.1 - Resultados para o algoritmo SA

TLN HAN FOS BIN
Custo da Pior Solugdo [$ | €] 420 000 6 300 296 29202 2 059 799
Custo Médio [$ | €] 419 050 6 104 646 28 682 2031643
Custo da Melhor Solugdo [S | €] 419 000 6 081118 28 218 1945551

Solucdes “Otimas” [%] 95 50 5 0

Desvio-Padrdo [$ | €] 217.94 53978.8 190.61 34 831.39
Média de IteragOes por Execucdo [-] 36 335 161 246 263 092 2962 479
Tempo de Execugdo Médio [s] 9.10 131.41 271.61 13747.14

Ao observar o Quadro 6.1 percebe-se a relevancia que a dimensdo do problema tem na
propensdo para o algoritmo encontrar solucdes quase-Otimas. Atente-se no caso BIN, a
dimensdo do problema é de tal forma grande que os tempos de calculo tornar-se-iam
intoleraveis caso fossem usados 0s mesmos parametros que para outros problemas de menor
dimensdo.

O Gréfico 6.1 e o Grafico 6.2 representam, respetivamente, o andamento do algoritmo para
diferentes valores do coeficiente de arrefecimento (a) e para diferentes valores do parametro
Uy. Os restantes parametros (a excecdo do parametro ea) ndo interferem diretamente no
progresso do algoritmo pelo que ndo sdo aqui considerados. Ambos os graficos foram obtidos
para o estudo de caso HAN utilizando, quando aplicavel, os parametros em cima definidos.

Como é possivel notar, em ambos 0s casos, um aumento dos parametros leva a um maior
namero de iteracdes que é compensado por uma redugdo do custo mais ou menos significativa.
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6.2 Simulated Annealing com Segunda Fase

No Quadro 6.2 estdo representados 0s dados estatisticos obtidos pelo algoritmo SAR para a
mesma amostra de solucOes obtida pelo algoritmo SA. A percentagem de solugdes melhoradas
ao introduzir a Segunda Fase é a seguinte:

e TLN-0%;
e HAN - 30%;
e FOS - 35%;
e BIN -50%.
Quadro 6.2 - Resultados para o algoritmo SAR
TLN HAN FOS BIN
Custo da Pior Solugdo [$ | €] 420 000 6 300 296 28 872 2 059 799
Custo Médio [S | €] 419 050 6 097 139 28 648 2031373
Custo da Melhor Solugdo [S | €] 419 000 6 081118 28 218 1945551
Solucdes “Otimas” [%] 95 70 5 0
Desvio-Padrdo [$ | €] 217.94 47 534.38 145.9 34 809.9
Média de IteragOes por Execucgdo [-] 39 094 176 807 286 166 3065071
Tempo de Execugdo Médio [s] 11.49 153.35 359.00 14 241.30

O Grafico 6.3 mostra um exemplo do que é esperado quando a componente da Segunda Fase é
adicionada no algoritmo original. A simulacéo apresentada foi realizada para o estudo de caso
HAN.
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Gréfico 6.3 - Efeito da Segunda Fase
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Apesar do inevitavel aumento de iteraces e tempo despendido para efetuar a simulacéo, a
Segunda Fase permite desbloquear o algoritmo quando este se encontra com a liberdade de
movimentos condicionada, possibilitando assim a eventual saida de 6timos locais. Para além
disso, a Segunda Fase mostra ser especialmente eficaz em mitigar o efeito de uma convergéncia
precoce, resultante de uma ma atribuicdo de parametros.

6.3 Simulated Annealing Hibrido

A amostra, para cada estudo de caso, foi gerada com os parametros do Quadro 6.3. Para chegar
a esta parametrizacdo foram realizadas diversas simulagdes, de uma forma continua, com
diferentes valores dos pardmetros por forma a que o custo médio das solucfes seja 0 mais
proximo possivel, ou eventualmente melhor do que o algoritmo SAR. Isto porque o principal
objetivo do algoritmo SACER é o de melhorar a eficiéncia relativamente ao algoritmo SAR sob
a forma de reducdo do numero de solugdes avaliadas (ou iteragdes realizadas) e do tempo
despendido para executar cada simulagéo.

A propoésito do tempo de execucdo refira-se que, apesar de 0 mesmo ser um indicador
importante da eficiéncia do algoritmo (talvez o principal), ele é especialmente dependente do
ambiente computacional em que sdo realizadas as simulacfes. Infelizmente, por ser muito
dificil recriar as condicGes exatas em que foram efetuadas as simulagdes, este indicador deve
ser julgado com bastante prudéncia.

Quadro 6.3 - Parametros de controlo usados para o algoritmo SACER

TLN HAN FOS BIN

a 0.90 0.90 0.90 0.90

< ea 0.10 0.10 0.10 0.10
g SA 0 25 25 25 12
o 1y 5 5 5 5
b PAim > > > >

% N 250 750 1000 | 2500
g CE p 20 10 10 4

8 B 0.85 0.85 0.85 0.85

Y 500 1500 | 2000 | 5000

Os dados estatisticos obtidos para este algoritmo estdo representados no Quadro 6.4.
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Quadro 6.4 - Resultados para o algoritmo SACER

TLN HAN FOS BIN
Custo da Pior Solugdo [$ | €] 420 000 6 300 296 28 766 2 057 494
Custo Médio [$ | €] 419 150 6 093 575 28 606 1967 592
Custo da Melhor Solugdo [S | €] 419 000 6081 118 28 497 1926 660

Solugdes “Otimas” [%] 85 85 0 0

Desvio-Padrdo [$ | €] 357.07 47 636.17 79.15 43 377.15
Média de Iteracdes por Execucao [-] 13 633 92 627 132729 1244 096
Tempo de Execucao Médio [s] 9.09 152.59 293.33 11 659.40

Por comparacdo do Quadro 6.4 com o Quadro 6.2 é possivel retirar algumas conclusées
relativamente ao desempenho do algoritmo SACER, tais como:

e Paraproblemas de pequena dimensdo um algoritmo simples ja funciona suficientemente
bem, ndo havendo a necessidade de adicionar complexidade no algoritmo por forma a
melhorar o seu desempenho;

e Para problemas de grande dimensdo é notavel uma clara melhoria tanto na eficiéncia
como na eficacia quando é proposta a resolucdo pelo algoritmo hibrido SACER.
Atente-se, a titulo de exemplo, no caso BIN, o tempo de execucdo medio sofre uma
reducdo de 18%, em relacdo ao algoritmo SAR, enquanto o custo médio também é
reduzido em cerca de 3%;

e Contudo, na maior parte dos casos, verifica-se que o algoritmo SACER apresenta uma
maior variagéo de resultados (desvio-padrdo) comparando com o algoritmo SAR, o que
indica que ainda ha trabalho a ser realizado para tornar o algoritmo SACER mais fiavel;

No Grafico 6.4, Gréfico 6.5, Grafico 6.6 e Grafico 6.7 estd representada (de uma forma
simplificada) a influéncia que uma variagdo dos novos parametros tem na qualidade das
solucdes finais obtidas pelo algoritmo. Cada ponto nos graficos representa uma amostra de 100
simulacOes efetuadas para o estudo de caso HAN, no eixo das ordenadas esta representado o
desvio percentual médio da amostra em relagdo a melhor solucdo conhecida e no eixo das
abcissas o respetivo valor do pardmetro considerado.
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Como é possivel notar, o formato da curva dos parametros y, N e p é semelhante. Para 0s
pardmetros N e p tal pode ser explicado pela ligagdo intrinseca com o nimero de solugdes que
é usado para atualizar a matriz de probabilidades (p - N). Tal facto explicaria as semelhancas
entre o Grafico 6.6 e o Grafico 6.7 na medida em que, se forem usadas poucas solucgdes para
atualizar a matriz de probabilidades (independentemente de serem boas solu¢des ou ndo), ndo
estard reunida informacdo suficiente para poder diversificar a procura, o que justificaria a
quebra de eficacia no trecho inicial das curvas. Analogamente, usar demasiadas solucdes para
atualizar a matriz de probabilidades (desta vez, havendo solucdes de diferentes qualidades),
levara a que uma grande parte da informacdo transmitida ao algoritmo néo seja relevante e
acabara por impedir o algoritmo de fazer a intensificacdo desejada, tal justificaria a quebra de
eficacia no trecho final das curvas.

Para o parametro y é mais complicado estabelecer uma relacdo de causalidade, porém,
aponta-se a seguinte hipdtese que pode explicar a forma do Gréafico 6.5: para valores baixos do
parametro y o algoritmo néo tem “tempo” suficiente para utilizar toda a informacéo da matriz
de probabilidades e por esse motivo ndo consegue convergir para uma solucdo Unica (a
semelhanca do que acontece com o pardmetro p; do SA). Para valores altos do parametro y a
atualizagdo da matriz de probabilidades é efetuada menos vezes e € demasiado abrupta, o que
pode levar & instabilizacdo do algoritmo. E necessario um valor do parametro y suficientemente
alto para que o algoritmo utilize adequadamente a informacéo de cada matriz de probabilidades,
mas nédo deve ser exageradamente alto sob o risco de “confundir” o algoritmo.

O parametro B aparenta ser o que menor relevancia tem para garantir a qualidade das solucdes
finais, porém, é notada uma ligeira melhoria quando o parametro 8 é aumentado até valores
préximos de 0.85 (para o caso HAN e a parametrizacdo dada). Como ja foi referenciado na
subseccdo 4.7.1, este parametro esta diretamente relacionado com a diversificacdo do espaco
de procura, sendo que valores mais baixos incentivam a diversificacdo e valores mais altos
incentivam a intensificacao.

O Gréfico 6.8 e o Grafico 6.9 mostram o andamento do algoritmo (novamente para o estudo de
caso HAN) para valores extremos dos pardmetros p e N respetivamente. Os restantes
pardmetros ndo apresentaram mudancas visiveis no andamento do algoritmo, pelo que nédo séo
aqui expostos.

No Gréafico 6.8 é possivel distinguir o andamento do algoritmo para valores extremos do
parametro p. A zona vermelha, correspondente a um valor de p baixo, encontra-se ligeiramente
abaixo da zona verde que corresponde a um valor de p alto, este facto é mais facilmente
percetivel observando a média mdvel (com 2500 pontos), disponibilizada no Grafico 6.8, para
ambos os valores de p. De igual modo, € possivel observar no Gréfico 6.9 que a certa altura, 0
andamento do algoritmo para uma simulagdo realizada com um parametro N baixo €
ultrapassado pelo andamento do algoritmo para uma simulagéo realizada com um parametro N

Alexandre Duarte Aquino Marques 54



Resolucdo de Problemas de Otimizag&o de Sistemas de Distribuicio de Agua 6 RESULTADOS

alto (proximo das 30 000 iteracBes). Tal facto € mais facilmente percetivel observando,
novamente, as médias mdveis disponibilizadas para o efeito. Este Gltimo caso salienta a
importancia que uma adaptacdo dos parametros, aquando do progresso do algoritmo, tera para
melhorar o desempenho do mesmo.
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No Gréfico 6.10 sdo sobrepostos 0 andamento do algoritmo SAR e SACER para o caso HAN.
De igual forma, no Gréfico 6.11 sdo sobrepostos o andamento do algoritmo SAR e SACER
para o caso FOS sem utilizar a soluc&o inicial disponivel (para uma melhor comparacéo).
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Gréfico 6.10 - Andamento dos algoritmos SACER e SAR para o caso HAN
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Gréfico 6.11 - Andamento dos algoritmos SACER e SAR para o caso FOS

A partir do Gréfico 6.10 e do Grafico 6.11 é possivel notar que o algoritmo SAR fornece
melhores solucdes nas iteracBes iniciais, mas a situagcdo inverte-se rapidamente a favor do
algoritmo SACER.
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7 CONCLUSAO

Nesta dissertacdo propds-se 0 uso de uma metaheuristica hibrida para resolver diversos
problemas de dimensionamento de SDA bem conhecidos da literatura. Utilizou-se informacao
probabilistica da CE para tentar reduzir o espaco de procura de cada problema e
consequentemente melhorar a eficiéncia computacional. O objetivo principal era o de reduzir o
numero de solucdes avaliadas pelo algoritmo e consequente tempo de calculo sem perder a
qualidade da solucdo final. Os resultados obtidos validam a aplicabilidade do novo método
proposto, principalmente para problemas de grandes dimensdes. Verificou-se existir uma
reducdo significativa do espaco de procura dos problemas com uma minima perturbacdo da
qualidade da solucéo final.

7.1 SAvs.SAR

Como ja tinha sido referido, a introducdo da Segunda Fase no SA permite ao algoritmo
“escapar” de eventuais Otimos locais no final da simulag¢do. Os resultados obtidos vao ao
encontro daquilo que era esperado, ou seja, a eficacia do algoritmo é melhorada a custo de uma
perda na sua eficiéncia. Para problemas de pequena dimensdo a melhoria acaba por ser
insignificante, porém, o0 mesmo nédo pode ser dito quando estdo em causa problemas de grande
dimensao. Desta forma, cabe ao analista decidir em que situagdes compensa, ou nao, utilizar a
Segunda Fase.

7.2 SARvs. SACER

Os resultados obtidos no capitulo anterior permitem concluir que o algoritmo hibrido proposto
é realmente mais eficiente, principalmente em problemas de grande dimensdo. Em problemas
de pequena dimenséo o algoritmo SACER perde um pouco a sua utilidade, uma vez que 0s
métodos existentes ja permitem resolver esse tipo de problemas de uma forma bastante
eficiente. N&o obstante ao disposto, o algoritmo SACER pode ainda ser aplicado a esses
problemas sem prejuizos avultados.

No geral, o algoritmo hibrido proposto apresenta resultados que justificam a continuagéo do
desenvolvimento do mesmo. Estudos mais especificos acerca dos novos parametros
introduzidos no algoritmo devem ser realizados futuramente.
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7.3 Trabalhos Futuros

Em relacdo a forma como o algoritmo foi implementado:

O algoritmo hibrido apresentado nesta dissertagao foi desenvolvido mantendo o foco na
problematica da reducdo do espago de procura (subseccdo 2.3.2). Apesar de se ter
conseguido alguns bons resultados, os mesmos foram conseguidos a custa de uma
parametrizacdo efetuada por tentativa e erro que se mantém constante no decorrer do
algoritmo (adaptacao off-line). Como ja foi referido anteriormente (subseccao 2.3.4), 0s
parametros de um algoritmo devem ser afinados durante o progresso da propria
simulacdo de acordo com a informacéo recolhida pelo algoritmo (adaptacdo on-line),
desta forma o algoritmo para além de ganhar uma maior aptiddo para encontrar solucdes
Otimas, tornar-se-a efetivamente mais robusto e fiavel. Como trabalho futuro, sugere-se
que seja realizado um estudo mais aprofundado acerca da influéncia que cada parametro
tem no progresso do algoritmo por forma a que sejam implementadas regras de
adaptacdo dos novos parametros no mesmo;

Devido a falta de experiéncia do autor na area da programacdo, cré-se que as alteracbes
efetuadas no algoritmo possam ter sido programadas de um modo um pouco forgado.
Tal como ¢é referido na subseccédo 2.3.8, o tempo de execucédo do algoritmo depende da
facilidade com que o algoritmo é implementado. Desta forma, sugere-se uma reviséo e
eventuais alteragGes ao codigo do algoritmo como trabalho futuro;

A hibridizacdo através da CE é apenas uma de inumeras opcdes disponiveis. Novas
hibridizagcdes (fundamentadas) deverdo ser propostas e testadas.

Em relacéo ao tipo de problemas analisados:

Nesta dissertagdo foram analisados problemas de dimensionamento otimizado de SDA
onde apenas era necessario definir os diametros das condutas, contudo, num SDA
existem mais elementos que podem necessitar de dimensionamento tais como estacdes
elevatorias e/ou reservatorios e que contribuem significativamente para o custo da
solucdo final. Sugere-se, como trabalho futuro, que o modelo de otimizacdo seja
modificado para ter em conta os outros elementos participantes num SDA,;

O modelo de otimizacdo utilizado nesta dissertagdo é uniobjetivo. Como trabalho futuro,
pondere-se alterar o modelo para ter em conta outros objetivos que permitam aos SDA
tornarem-se menos vulneraveis as incertezas que os rodeiam e mais eficientes do ponto
de vista ambiental.

De forma mais genérica, num futuro préximo, a comunidade cientifica que esta diretamente
ligada a otimizac&o de problemas de gestéo de recursos hidricos deve preocupar-se em criar um
repositorio (on-line) dos principais problemas estudados, categorizados por area de aplicacéo
(e.g. dimensionamento de SDA,; configuracdo de SDA,; exploracdo de sistemas aquiferos; ...)
e por dificuldade. Esses problemas devem (Maier et al., 2014):

Representar situa¢des reais ou muito proximas da realidade;
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e Considerar os diversos interesses de todas as partes envolvidas;
e Considerar as principais fontes de incerteza;
e Ser avaliados de forma consistente.

Em relagdo ao ultimo ponto, um dos problemas encontrados no desenvolvimento desta
dissertacdo esta relacionado com a incerteza proveniente das leis de resisténcia. Como foi
referenciado no cap. 5, os primeiros 3 estudos de caso (TLN, HAN, FOS) utilizam a formula
empirica de Hazen-Williams para descrever a resisténcia ao escoamento provocada pelo atrito
entre as particulas fluidas de agua e entre as particulas de dgua e as paredes das condutas.
Devido a utilizacdo de diferentes coeficientes e expoentes da formula de Hazen-Williams por
parte de diversos autores, tem-se como consequéncia que, a melhor solucdo encontrada por
alguns ndo satisfara as restri¢cdes do modelo de outros (facto salientado em Cunha & Sousa,
2001). Por esse motivo, é dificil comparar diretamente as melhores solu¢des encontradas na
literatura. Um esforco deve ser efetuado para que juntamente com a definicdo do problema
sejam definidos os coeficientes e expoentes de formulas empiricas a utilizar na resolucdo dos
mesmos.
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