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RESUMO

O crescimento populacional elevado faz com que novos projetos de redes de
distribuicdo de 4gua (RDA) sejam elaborados diariamente. Essas redes sdo responsaveis por
transportar dgua potdvel dos reservatorios aos consumidores finais de maneira continua e
ininterrupta, garantindo qualidade, quantidade e pressdo adequadas. No entanto, devido aos
altos custos de implantacao vinculados a complexidade resolutiva desse problema, projetistas
e pesquisadores estdo desenvolvendo modelos de otimizagdo baseados em algoritmos
evolutivos que buscam melhores solugfes para o dimensionamento, com 0 menor custo
computacional possivel. Sendo assim, esta tese apresenta duas novas metodologias de
otimizacdo. A primeira € um modelo hibrido composto pelos algoritmos de otimizacéo
Particle Swarm Optimization (PSO) e Tabu Search (TS), denominado H-PSOTS. Esse
modelo objetiva tornar a busca mais eficiente, evitando movimentos repetitivos de busca
durante a atualizacdo das solugbes. Entretanto, a aleatoriedade na formagdo do conjunto
solucdo inicial do problema, caracteristica deste tipo de algoritmo, pode leva-lo a uma
convergéncia prematura em um minimo local e a uma redugdo na eficiéncia computacional,
tornando a busca mais exaustiva. Para solucionar esse problema, o segundo modelo proposto,
denominado PSO-RC, objetiva uma maior exploracdo global do espaco de busca com ciclos
de reinicializacdo do proprio algoritmo PSO, sem perder informacdes de buscas anteriores,
como a posi¢do do ultimo 6timo local encontrado. Os modelos propostos, juntamente com o
PSO convencional, foram aplicados em trés problemas de destaque na literatura (Balerma
Network, Hanoi Network e Rural Network) e na RDA de Panelas-PE. Ambos os modelos
apresentaram tempos de execucdo menores que o PSO convencional, em todas as redes
estudadas. Além disso, apresentaram resultados proximos aos melhores custos 6timos
descritos na literatura. O PSO-RC demonstrou efetividade de resposta com uma reducdo de
38% no numero de particulas do enxame em relacdo ao definido para o PSO convencional e o
modelo hibrido. Esse enxame reduzido resultou em um menor tempo de execugdo nas redes
de maior complexidade, além de menor variacdo da resposta final. Os resultados apontam que

0s modelos propostos sdo promissores para a otimizacao de sistemas complexos.

Palavras-chave: sistema de distribuicdo de &gua; algoritmo hibrido; otimizacao
metaheuristica; PSO-RC; ciclos de reinicializagdo; H-PSOTS; custo computacional; particle

swarm optmization; tabu search.



ABSTRACT

The high population growth makes new water distribution network (WDN) projects
being designed daily. These networks are responsible for continuously and uninterrupted
transport of potable water from reservoirs to end consumers, ensuring adequate quality,
quantity, and pressure. However, due to the high implantation costs associated with the
resolution complexity of this problem, designers and researchers are developing optimization
models based on evolutionary algorithms that seek better solutions for sizing, with the lowest
possible computational cost. Therefore, this thesis presents two new optimization
methodologies. The first is a hybrid model composed of Particle Swarm Optimization (PSO)
and Tabu Search (TS) optimization algorithms, called H-PSOTS. This model aims to make
the exploration more efficient, avoiding repetitive search movements when updating
solutions. However, the randomness in the formation of the set of initial solutions of the
problem, characteristic of this type of algorithm, can lead to a premature convergence in a
local minimum and to a reduction in the computational efficiency, making the search more
exhaustive. To solve this problem, the second proposed model, called PSO-RC, aims for
greater global exploration of the search space with cycles of PSO algorithm reinitialization,
without losing information from previous searches, such as the position of the last local
optimum found. The proposed models, together with the conventional PSO, were applied to
three prominent problems in the literature (Balerma Network, Hanoi Network and Rural
Network) and in the RDA of Panelas-PE. Both models presented shorter execution times than
the conventional PSO, in all studied networks. In addition, they presented results close to the
best optimal costs described in the literature. The PSO-RC demonstrated response
effectiveness with a 38% reduction in the number of swarm particles in relation to that
defined for the conventional PSO and the hybrid model. This reduced swarm resulted in less
execution time in networks of greater complexity, in addition to less variation in the final
response. The results indicate that the proposed models are promising for the optimization of

complex systems.

Keywords: water distribution system; hybrid algorithm; metaheuristic optimization;
PSO-RC; reboot cycles; H-PSOTS; computational cost; particle swarm optimization; tabu

search.
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1 INTRODUCAO

As redes de distribuicdo de agua (RDA) sdo essenciais para 0s sistemas de
abastecimento de agua (SAA), pois sdo responsaveis por levar a dgua potavel aos usuarios
com pressdo e fluxo adequados para atender as suas necessidades hidricas. Por isso, €
imprescindivel que sejam considerados fatores de estado, como pressao e velocidade da &gua,
para garantir a qualidade do servico, escolhendo com cautela o diametro dos dutos. De acordo
com Farias et al. (2021), as RDA representam mais da metade do custo total de implantagéo
de um SAA, motivo pelo qual investir em projetos de qualidade é fundamental para garantir
um abastecimento seguro e eficaz de agua, aproveitando ao maximo os recursos disponiveis.
Ademais, o crescimento populacional elevado exige que novos projetos sejam desenvolvidos
diariamente (SARDINHA; JUNIOR, 2020. LEMOS; BARBOSA; LOPES, 2020).

Os métodos tradicionais de projeto de RDA baseiam-se geralmente em métodos de
tentativa e erro guiados pela experiéncia do projetista (GOMES et al., 2009; BEZERRA,
MACEDO, 2018; WANG et al., 2021; MACEDO; AZEVEDO; BEZERRA, 2021). Estes
processos sdo altamente complexos e exaustivos, pois envolvem varidveis de estado do
problema relacionadas as leis de conservacao de massa e energia da fisica.

A falta de recursos financeiros ¢ um grande desafio para a implantacdo de redes de
distribuicdo de dgua em muitas partes do mundo. Para contornar essa limitacdo, rotinas de
otimizacdo juntamente a modelos de simulacgdo hidraulica foram implementados para ajudar a
escolha de didmetros das tubulagdes, visando selecionar a solugdo econdmica mais adequada
para garantir a qualidade do servico (MAZUMDER et al., 2019; FARIAS et al., 2021).

A otimizacdo de uma RDA é um processo dificil, pois a variacdo em um diametro de
um trecho afeta todas as varidveis de estado da rede, como pressdo e vazdo, de forma néo
linear. Inicialmente, técnicas de programacéo linear, ndo linear e dindmica foram utilizadas
para a minimizagdo do custo, embora apresentem desvantagens como ineficiéncia, encontro
da solugédo oOtima local na busca do 6timo global, falta de flexibilidade no trato de variaveis
discretas, complexidade na implementacdo e elevado tempo de processamento. Para superar
essas limitacOes, algoritmos evolucionarios, que possuem a caracteristica de busca global, séo
considerados uma alternativa vidvel para o tratamento de problemas complexos
(NASCIMENTO; COSTA, 2018).

Os algoritmos evolucionarios, que se enquadram como um subconjunto dos algoritmos
de inteligéncia artificial (1A), sdo técnicas de busca estocastica fundamentados de forma

racional na inteligéncia coletiva proveniente da auto-organizagdo e do comportamento
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adaptativo da sociedade de certos animais (peixes, passaros, abelhas, formigas, etc.),
conhecidos categoricamente como Metaheuristicos (OSABA et al., 2021). Esses algoritmos
vém apresentando bons resultados no dimensionamento de sistemas de distribuicdo de agua.
Entre eles, se destacam em aplicagdes voltadas a recursos hidricos, o Particle Swarm
Optmization (PSO) (KENNEDY; EBERHART, 1995; BEZERRA; MACEDO, 2018;
MONSEF et al., 2019; MACEDO; AZEVEDO; BEZERRA, 2021), Tabu Search (TS)
(GLOVER, 1989, 1990; GLOVER; LAGUNA, 1998; SUNG et al., 2007; UTAMIMA et al.,
2015; WEI; HAO, 2021; MACEDO; AZEVEDO; BEZERRA, 2021), Genetic Algorithm (GA)
(HOLLAND, 1975; Bl; DANDY; MAIER, 2015; SILVA; FERREIRA; STEINER, 2019;
TANYIMBOH; SEYOUM, 2020), Ant Colony Optimization (ACO) (DORIGO; MANIEZZO;
COLORNI, 1996; MAIER et al., 2003; OLIVAS et al., 2017; SARBU; POPA-ALBU, 2023), e
Differential Evolution (DE) (SURIBABU, 2010; ZHENG; SIMPSON; ZECCHIN, 2011,
MONSEF et al., 2019; CHEN et al., 2020), entre outros.

Cada algoritmo evolucionario tem vantagens e desvantagens, afinando-se melhor para
alguns problemas do que outros. Um deles é o Particle Swarm Optimization (PSO), algoritmo
desenvolvido pelo psicologo social James Kennedy e o engenheiro elétrico Russel Eberhart
em 1995 (KENNEDY; EBERHART, 1995). Inspirado pelo comportamento social observado
em diversas espécies de animais, inclusive o humano, o PSO ganhou reconhecimento como
um metodo de programacdo evolutiva, que ao longo das ultimas décadas, vem sendo
amplamente utilizado em problemas de otimizacdo na engenharia, particularmente no
dimensionamento de redes de distribuicdo de agua, devido a sua facilidade de implementacao
e aos bons resultados apresentados na literatura (BEZERRA; MACEDO, 2018;
MOKARRAM; BANAN, 2018; MONSEF et al., 2019; ESHAGHZADEH; HAJIAN, 2021;
MACEDO; AZEVEDO; BEZERRA, 2021).

No PSO, o conjunto solu¢do do problema a ser otimizado é representado pela posicao
de cada particula no espaco de busca. A cada iteracdo, as particulas se movimentam para
explorar esse espaco com a finalidade de encontrar o melhor resultado possivel para a fungéo
objetivo, conhecido como 6timo global. No entanto, este processo de movimentacdo pode
levar as particulas a retomarem posigdes ja visitadas 0 que aumenta o custo computacional e
diminui o poder exploratério do algoritmo. Assim, a insercdo do algoritmo de otimizacédo
Tabu Search (TS) no processo exploratério do PSO surge como uma promissora solucao para
este problema, ja que o TS restringe 0s movimentos repetitivos das particulas, aumentando a

diversificacao das solugdes e norteando a exploracéo até o 6timo global.
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O Tabu Search é um algoritmo metaheuristico de otimizacdo, que tem sido destacado
na comunidade cientifica como método auxiliar a outras técnicas de otimizacdo para varias
pesquisas (UTAMIMA et al., 2015; MARZOUKI; DRISS; GHEDIRA, 2018; PRAJAPATI;
JAIN; CHOUHAN, 2020; WEI; HAO, 2021; MACEDO; AZEVEDO; BEZERRA, 2021).
Esse algoritmo se destaca na exploracdo local, mudando de uma solugéo para outra em cada
iteracdo, sem repetir movimentos ja realizados, o que permite uma maior diversificacdo das
solucdes para encontrar o valor proximo ao 6timo global (GLOVER; LAGUNA, 1998).

Entretanto, vale salientar que, muitas vezes, por tras de simula¢fes bem-sucedidas, ha
diversas tentativas frustradas, devido & grande aleatoriedade na geracdo de solucdes iniciais,
caracteristica inerente aos algoritmos metaheuristicos. Dependendo da complexidade do
espaco de busca e da posicdo inicial gerada, a nova simulacdo podera resultar em uma nova
convergéncia prematura em um minimo local, ou até mesmo em um valor 6timo inferior ao
altimo encontrado.

Ante ao exposto, esta tese apresenta duas propostas de solugcdo promissoras para a
problematica da otimizacdo no contexto do complexo de dimensionamento de redes de
distribuicdo de agua: um modelo de otimizagdo hibrida fundamentado nos algoritmos
evolutivos e metaheuristicos PSO e TS, e um outro com a otimiza¢do baseada em ciclos de
reinicializacdo do proprio PSO. Estes dois novos modelos somam-se a outras propostas de
melhorias de processo de busca ja amplamente aplicadas na area de Recursos Hidricos como
em outras areas de estudo (WANG; ZHANG; YANG, 2016; BEZERRA; MACEDO, 2018;
SURCO; VECCHI; RAVAGNANI, 2018; ARAUJO, 2019; ALIZADEH ET AL., 2019;
MAZUMDER et al., 2019; ALIZADEH et al., 2019; KHAN, 2020; FARIAS et al., 2021,
MACEDO; AZEVEDO; BEZERRA, 2021; TORKOMANY et al., 2021).

Ambas propostas, foram aplicadas em trés problemas de destaque na literatura e em
um caso real de rede de distribuicdo de uma cidade localizada no interior do estado de
Pernambuco, Brasil. Estes novos modelos buscam bons resultados aliados a uma boa
eficiéncia computacional, para demostrar que sdo apropriadas para aplicacfes em sistemas

reais com grandes espacgos de busca e complexidade.

1.1 HIPOTESE

A aplicagéo de novas metodologias de otimizagdo - como o algoritmo hibrido Particle
Swarm Optimization (PSO) e o Tabu Search (TS) (H-PSOTS), e o algoritmo com ciclos de
reinicializacdo baseado no PSO (PSO-RC) - podem ser uma opg¢do na busca de solucdes
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eficazes para otimizar o projeto de redes de distribuicdo de &gua, reduzindo custos
computacionais e tornando o processo mais rapido e efetivo para projetistas e pesquisadores.
Essas ferramentas podem proporcionar resultados satisfatorios que garantam o transporte
continuo e ininterrupto de agua potavel aos consumidores finais, com qualidade, quantidade e

pressao adequada.

1.2 OBJETIVOS

Para direcionar o desenvolvimento desta pesquisa e alcangar as respostas necessarias a
problematica levantada, esta tese apresenta um objetivo geral e objetivos especificos nesta
subsecdo. Desta forma, busca-se estabelecer uma estrutura clara para o estudo e orientar 0s

leitores sobre os principais pontos abordados na pesquisa.

1.2.1  Objetivo geral

Esta tese busca desenvolver dois novos modelos de otimizagédo para o projeto de rede
de distribuicdo de agua. O primeiro, denominado H-PSOTS, é um algoritmo hibrido que tem
como objetivo aumentar a exploragdo local do PSO. O segundo modelo, PSO-RC, procura
melhorar a exploracdo global do processo de otimizacdo através de ciclos de reinicializacao

do préprio algoritmo PSO.

1.2.2  Objetivos especificos

De acordo com as necessidades ja enfatizadas, definem-se como objetivos especificos

da pesquisa proposta:

a) Desenvolver um novo algoritmo hibrido baseado na combinagdo das técnicas
Particle Swarm Optimization e Tabu Search que permita maior exploracgao local e
refinamento da solucéo 6tima encontrada;

b) Propor um novo modelo de busca baseado na técnica Particle Swarm Optimization
que proporcione maior exploracdo global do algoritmo e menor variabilidade de
resposta, através ciclos de reinicializa¢do, visando evitar a convergéncia prematura
para solucdes subodtimas;

c) Validar os modelos propostos através da aplicacdo em redes exemplificadas na

literatura e em uma rede de distribuicdo real de uma cidade do Agreste de
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Pernambuco, Brasil, comparando os resultados obtidos com os modelos existentes
na literatura e avaliando a eficacia e a viabilidade dos modelos propostos em

termos de desempenho, precisao e custo computacional.

1.3 ESTRUTURA GERAL DA TESE

Esta tese esta organizada em seis se¢Oes. A primeira se¢do consiste em uma introdugéo
geral, que descreve a contextualizacdo do tema, sua importancia e justificativas para o estudo,
além da hipotese, objetivos geral e especificos.

A segunda e terceira se¢des tratam da fundamentacdo teorica da tese, abordando o
estudo hidraulico de redes de distribuicdo de agua, expondo os modelos e contribuicdes sobre
o0 tema. Nestas secdes, sdo apresentados, também, os modelos de otimizagdo e os Algoritmos
Evolutivos, abordando os de aplicacdo na tese, com foco em projetos de dimensionamento
otimizado de redes de distribuicdo de agua, bem como o estado da arte dos trabalhos ja
publicados.

Na quarta secdo, é descrita a metodologia adotada, incluindo os materiais e
procedimentos metodoldgicos, a natureza da pesquisa, a abrangéncia do estudo, o0s
instrumentos e dados utilizados, a caracterizacdo da funcéo objetivo, os critérios e pardmetros
adotados, a estrutura dos modelos desenvolvidos, a descricdo rapida das redes estudadas e a
situacao envolvente.

Na quinta secdo, sdo descritas detalhadamente as redes estudadas, além da discussdo
aprofundada dos resultados obtidos com as andlises realizadas. E realizada também uma
avaliacdo comparativa dos algoritmos propostos, fundamentada na hipotese inicial e
confirmada pelo artigo publicado e presente no apéndice A desta tese.

Na sexta e Ultima secdo, sdo descritas as conclusdes da tese e suas proposi¢des, que
visam contribuir para o seu andamento. Posteriormente, séo listadas as referéncias utilizadas

para a elaboracdo da tese, seguido pelo apéndice.
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2 PROJETO DE REDES DE DISTRIBUICAO DE AGUA

O projeto de redes de distribuicdo de &gua consiste em determinar se a rede de
distribuicdo estd dimensionada de forma a suportar o fluxo de &gua necessério, capaz de
atender as necessidades operacionais e de qualidade da agua. Normalmente, o
dimensionamento de uma rede de distribuicdo de agua inclui a analise de todo o conjunto de
tubulacGes do sistema de abastecimento de dgua com vistas a parametros de operacéo, vazao e
perda de carga para cada segmento da rede, bem como a sele¢do de materiais e equipamentos
adequados para garantir uma 6tima qualidade da 4gua e um bom desempenho do sistema.

Além disso, o projeto de redes de distribuicdo de agua requer uma analise e avaliacdo
detalhada de todos os custos associados a sua construcdo, operacdo e manutencdo, incluindo
materiais, mdo de obra, equipamentos, contratos de servigos e demais custos envolvidos.
Portanto, € necessario avaliar todos esses custos de maneira minuciosa para garantir a
eficiéncia das redes de distribuicdo de agua (KHAN; IQBAL, 2020).

2.1 REDES DE DISTRIBUICAO DE AGUA

O sistema de distribuicdo de &gua €é todo o conjunto de processos de obtencdo de agua
até sua utilizacdo por parte dos consumidores. Compreende desde a captacdo de agua no
manancial ou através de aguas em profundidade, passando pela Estacdo Elevatdria, Adutora,
Estacdo de Tratamento de Agua (ETA), Reservatorio Elevado, Rede de Distribuicdo até as
ligacbes domiciliares. Esta Gltima é formada por tubulagbes e 6rgdos acessorios, tais como
conexdes, bombas valvulas e reservatérios, todos interconectados, destinados a disponibilizar
agua potavel aos consumidores, de forma continua, em quantidade, qualidade e pressédo
adequadas (GIACOMINI; DIAS; CARVALHO, 2020).

O dimensionamento de redes de distribuicdo de &gua consiste em determinar os
didmetros adequados dos dutos para que possam atender as necessidades de pressao, vazao e
qualidade da agua para o abastecimento de determinada area. O dimensionamento deve ser
realizado de acordo com as caracteristicas do terreno, como inclinacdo, distancia, topografia,
entre outras. A andlise desses fatores permitird que o projetista escolha o didmetro e a
configuracdo da rede que mais se adapte as necessidades da area. Além disso, é importante
levar em consideragéo as normas de projeto de redes de distribuigdo, que abrangem diversos
pontos especificos, além daqueles determinados pela concessionéria de cada local (PEREIRA,;
ALMEIDA, 2020).
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De acordo com Farias et al. (2021), a rede de distribuicdo de 4gua pode representar
mais da metade do custo total de investimento de um sistema de distribuicdo, e esse custo é
diretamente influenciado pela escolha e dimensionamento adequados das tubulacdes. Estes,
por sua vez, interferem diretamente na qualidade do servigo, nas perdas reais de agua, no
custo de implantacao e operacdo do sistema. Assim, o dimensionamento correto das redes de
distribuicdo é essencial para o bom desempenho do sistema.

O tracado da rede de distribuicdo deve ser considerado no dimensionamento, e se
remete a configuracdo adotada desta rede, a partir da definicdo topografica de todos os seus
componentes. Uma rede de distribuicdo de agua pode ser classificada, segundo seu tracado,
em rede ramificada ou rede malhada ou rede mista (PEREIRA; ALMEIDA, 2020).

Em redes ramificadas (Figura 1), os ramos principais e secundarios sao os condutos
que formam a rede. Os ramos principais sao 0os condutos mais proximos a saida da rede e séo
responsaveis por transportar a maior parte da vazdo total. Ja os ramos secundarios estdo
localizados mais afastados da saida da rede e transportam uma quantidade menor dessa vazao.
Nesse tipo de tracado, o escoamento tem uma Unica direcdo e as vazdes sdo conhecidas,
facilitando o dimensionamento, que é realizado determinando-se a posicdo e diametro dos
ramos principais e secundarios de modo que a perda de carga entre a saida da rede e cada
ramo seja minima. Além disso, as condi¢des de operacdo devem atender as especifica¢Bes de
projeto, como por exemplo, a pressao disponivel na saida da rede que deve ser suficiente para
fornecer a pressdo necessaria a cada ramo, segundo valores determinados por normativas
especificas. Com isso, tem-se que o dimensionamento da rede depende do diametro dos ramos
principais e secundarios, bem como da perda de carga associada a cada um deles (JAMIL,
2020).

Figura 1 — Representacdo de uma rede ramificada aleatoria
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Fonte: O Autor (2023).
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O dimensionamento de redes malhadas € mais complexo do que o de redes
ramificadas, pois os trechos estdo interligados em forma de anéis ou malhas. Isso faz com que
o sentido do fluxo dependa da carga hidraulica nos nos da rede, pois o fluxo vai sempre do no6
com maior carga hidraulica para o n6 com menor carga. Ao dimensionar uma rede malhada
(Figura 2), qualquer alteracdo nos dados dos nés e/ou trechos de tubulacdo pode alterar as
variaveis de estado da rede e, consequentemente, o sentido do fluxo de certos trechos. Redes
mistas sdo formadas pela combinacédo destes dois tipos de redes, sendo, portanto, ainda mais
complexas (BEZERRA; MACEDO, 2018; JAMIL, 2020).

Figura 2 — Representagdo de uma rede malhada simplificada com cinco anéis
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Fonte: O Autor (2023).

2.2 OTIMIZACAO DE PROJETOS DE REDES DE DISTRIBUICAO DE AGUA

Nas ultimas décadas, a otimizacdo tem sido um dos principais campos de estudo e
aplicacdo em projetos de engenharia. O objetivo do processo de otimizagdo € encontrar a
“melhor” solugdo possivel para um determinado problema, considerando diversos critérios
como qualidade, custo, confiabilidade ou outras medidas de utilidade. Para isso, é necessario
identificar o extremo, maximo ou minimo, de uma determinada funcdo de n variaveis de
decisdo, também conhecida como funcdo objetivo. Ao aplicar a otimizagdo em projetos de
redes de distribuicdo de agua, as empresas conseguem obter significativos ganhos de custos

na implantacdo, manutencdo e operacdo, fazendo uso das mais modernas tecnologias para
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essa finalidade (EL-GHANDOUR; ELBELTAGI, 2018; FALLAH et al. 2019; WANG et al.,
2021).

Na maioria dos sistemas fisicos sujeitos a otimizagdo, as variaveis de decisdo que
caracterizam seu estado estdo geralmente ligadas entre si por uma série de leis de
comportamento, sendo assim, 0 processo de otimizacao € restrito a conjuntos de varidveis que
satisfazem essas leis. Além disso, problemas de otimizacdo em engenharia exigem o
estabelecimento de condigdes adicionais que descrevam os limites do bom funcionamento do
sistema. Essas condi¢cdes podem ser expressas funcionalmente por meio de um conjunto de
equacdes chamadas restrigdes (Equacdes 1), do seguinte tipo (HERNANDEZ-DIAZ, 2017).

a. fi(xy, X2, ..., Xn ) =Y j=1.m
b. (X1, X2, ..., Xn ) >k k=1..n2 (1)
c. fi(Xg, X2, .0y Xn ) < I=1.n3

O conjunto formado pela funcdo objetivo e as restricBes € conhecido como modelo
matematico. Normalmente, um modelo € composto por sua representagdo matematica ou
algoritmica, e pelo conjunto de dados necessarios para sua solugdo. E importante equilibrar o
nivel de detalhe exigido pelo modelo, as técnicas numéricas disponiveis para sua resolucéo, a
disponibilidade e a facilidade de manipulacdo dos dados e as conclusbes desejadas apds a
analise dos resultados (HERNANDEZ-DIAZ, 2017).

A funcdo objetivo a ser otimizada em um projeto de redes de distribuicdo de agua é do
custo de aquisicdo e assentamento das tubulagbes. Essa otimizacdo busca minimizar esse
custo de investimento da rede, mantendo as restricdes hidraulicas, atendendo as demandas
requeridas nos nds de cada rede com pressdes acima das minimas preestabelecidas. Para tal, o
modelo matematico de otimizacdo deve garantir que as vazdes nos trechos da rede de
distribuicdo e as pressdes nos nds estejam de acordo com as leis de conservacao de energia e
massa (LIMA; SILVA; SOUZA, 2016; HERNANDEZ-DIAZ, 2017).

Além disso, os parametros de ajuste que permitem obter a solucdo Otima para o
modelo de otimizacdo de rede de distribuicdo de agua incluem a dimensédo das tubulagdes, a
disposicdo das tubulacdes, a localizagdo dos nés de pressdo, a pressdo de alimentacdo e a
vazdo de cada nd. Esses parametros sdo ajustados para que o custo total seja 0 minimo
possivel e as pressdes e vazdes requeridas sejam atendidas (LIMA; SILVA; SOUZA, 2016).

O projeto 6timo de redes de distribuicdo de agua foi proposto inicialmente por

Alperovits e Shamir (1977) e ainda é replicada até hoje. Essa proposta tinha por objetivo
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encontrar a solucdo Otima para o problema da rede de distribuicdo de &gua, atraves da
minimizacdo dos custos de implantacdo da rede, que por sua vez estdo relacionados aos
diametros dos tubos e de seus respectivos comprimentos. Para tal, a Equacdo 2, conhecida
como funcdo objetivo, pode ser usada para encontrar a solugdo mais eficiente para o
problema.

fD), Dy..Dy)= ) €, D,L) @
i=1

onde m € o nimero total de trechos de tubulacdo na rede de distribui¢do de agua; C; (D;, Li) é
0 custo do tubo i de didametro interno D e comprimento L.

No projeto de uma rede de distribuicdo de &gua, é necessario satisfazer algumas
restricdes para que a funcdo objetivo seja minimizada. Estas restricbes devem ser descritas a
seguir.

Para cada no, exceto a fonte, a Equacdo 3 da continuidade deve ser satisfeita.

> 0, Y 0,0, @)

onde Qent € vazdo que estd chegando ao no; Qsai € a vazéo que estd saindo dond e Qe é a
vazdo de abastecimento ou demanda do n6. De acordo com esta convenc¢édo, quando a vazao
Qe € positiva, ha um consumo no no, e quando a vazao Qe € negativa, hd um abastecimento no
no.

A analise da energia como parte da dindmica de redes malhadas é extremamente

importante. Para cada um dos anéis da rede, a equacéo da conservacdo da energia pode ser

> a0 (4)

onde Ah; é a perda de carga ao longo de uma tubulagdo i pertencente a malha ou anel,

expressa pela Equacéo 4.

determinada pelas formulas de Hazen-Williams ou Darcy-Weisbach.

A andlise da rede hidraulica ¢ um dos principais pontos para a manutencdo de um
sistema hidraulico. Para garantir o bom funcionamento do sistema, é necessario verificar se a
pressdao de servico dos nos estdo de acordo com o projeto. Assim, na Equacdo 5 estd

estabelecida a restricdo de pressdao minima para cada né da rede.
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onde Pj é a pressdo no no j; Pjmin € a pressdo minima requerida no mesmo no e n é o numero
total de nods no sistema.

Os projetistas tm como preocupacao primordial prever a capacidade de condugéo do
sistema de dutos, para o qual € necessario calcular a perda de carga ao longo dos tubos por
meio de equacdes que consideram a pressao, vazdo, comprimento e didmetro nos calculos.
Varias formulas foram desenvolvidas para determinar a perda de carga devido ao atrito, sendo
as mais conhecidas e usadas as de Darcy-Weisbach e de Hazen-Williams. A equacdo empirica

de Hazen-Williams € a mais utilizada em aplicagdes reais, sendo representada pela Equacéo 6.

v=C.Rh"7. 5% (6)

onde v € a velocidade do escoamento; Rh € o raio hidraulico; St é o gradiente hidraulicoe C é
o coeficiente de rugosidade dimensional cujo valor numérico pode mudar de acordo com o
sistema de unidades de medida utilizado. Para um conduto circular, Rh é igual a D/4.

A fim de simplificar a Equacédo 6, o valor de C é considerado como sendo constante, e,

assim, a formula pode ser escrita conforme a Equagédo 7.

v=a.C.D"%, Sf0’54 @)

onde D é o diametro interno do tubo; e o € uma constante que assume o valor de 0,55 no
Sistema Britanico e 0,355 no Sistema Internacional. A seguir, apresenta-se a Equacéo 8, que

permite determinar a perda de carga A4 desejada, tendo a vazdo Q conhecida.

Ah=w

L
c.p’ ¢ ®)
onde w é a constante numérica de conversdo, que depende do sistema de unidades utilizado; a
é um coeficiente que vale 1/0,54 = 1,85; b é um coeficiente que vale 2,63/0,54 = 4,87;e Lé o
comprimento do trecho de tubulacao.

As Equac0es 7 e 8 sdo fundamentais para a simulacdo de sistemas hidraulicos, pois
descrevem a pressdo e o fluxo de &gua em um determinado ponto do sistema, sendo assim, a
constante de converséo a e @ deve ser considerada com o devido cuidado. Diferentes
pesquisadores tém utilizado valores diferentes para essas constantes. Por exemplo, Savic e

Walters (1997) utilizaram o coeficiente « = 10,5088, enquanto Alperotivs e Shamir (1977) e
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os principais simuladores hidraulicos (ROSSMAN, 1994, 2000, 2020) consideram ® =
10,6792. A definicdo desses parametros é fundamental para obter resultados precisos, 0 que
garante o bom funcionamento dos sistemas hidraulicos. As equa¢fes mais utilizadas para o
calculo das perdas de carga em escoamentos forcados sdo a de Hazen-Williams, Equacdo (9),
proposta em 1906, e a de Darcy-Weisbach, Equacdo (10), inicialmente proposta em 1845. A
equacdo de Chezy-Manning, inicialmente proposta pelo engenheiro francés Antoine de

Chézy, em 1769, é usualmente utilizada em escoamentos livres (Equacgédo 11).

Ah = 10,67WQ1,825 (9)
f.Q%L

4h = 10,0827 — (10)
2 2
Ny L.Q

dh = 10,29 =555~ (11)

onde D é o diametro interno do tubo; Q a vazdo no trecho; L o comprimento do trecho; C o
coeficiente de rugosidade de Hazen-Williams; f € o fator de atrito de Darcy-Weisbach; e nm €
o coeficiente de rugosidade de Manning.

A equacdo de Darcy-Weisbach é consistente em termos dimensionais. O valor f (fator
de Darcy-Weisbach) depende de 4 variaveis: didametro interno da tubulacdo (D), vazdo do
trecho (Q), coeficiente de rugosidade de Darcy-Weisbach (¢) e a viscosidade dinamica (u). O
calculo do fator de Darcy-Weisbach ndo é explicito e ndo existe uma Unica equacao para
calcula-lo em todos os tipos de regimes hidraulicos.

Diante disso, é notorio que a analise minuciosa da formacdo matematica para otimizar
projetos de rede de distribuicdo de dgua assume grande importancia, pois é responsavel por
garantir a eficiéncia, controle e seguranca na distribuicdo deste recurso vital para os
consumidores. Além disso, técnicas de otimizacdo desenvolvidas ao longo das Ultimas
décadas permitem essa otimizacdo de forma eficiente, tornando essencial para a obtencdo de

bons resultados atrelados a qualidade do projeto desenvolvido.
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3 TECNICAS DE OTIMIZACAO

Anteriormente, a definicdo de projetos de sistemas era realizada pelo método de
tentativa e erro, que funciona bem para sistemas simples, pois um projetista experiente pode
prever ou adivinhar a influéncia das variaveis de projeto sobre o funcionamento do mesmo. No
entanto, é dificil encontrar solugbes Otimas para sistemas complexos, devido ao nimero de
variaveis envolvidas e a interdependéncia muito extensa e complexa entre elas (INCE, 2010;
MORA-MELIA et al., 2015; JAFARI, 2018).

Desde entdo, a Pesquisa Operacional (PO) visa a identifica¢do de solucBes dtimas para
0 projeto de sistemas complexos, considerando como base 0s requisitos para sua operagao.
Para isso, usa-se a otimizacao sistematica para avaliar a influéncia dos parametros de projeto
na melhor solucdo possivel, aplicando técnicas de otimizacdo. Desde a Segunda Guerra
Mundial e a invencdo e desenvolvimento dos computadores, 0s avangos na area de otimizacao
de sistemas tém sido significativos, possibilitaram a melhoria na qualidade da solucédo, assim
como o aumento da eficiéncia em seu processo de implementacdo (MORA-MELIA et al.,
2015).

Dessa forma, segundo Gonzalez, Cruz e Gémez (2020), os problemas de otimizacao

podem ser classificados como:

a. Problemas de minimizacdo: S&o problemas que requerem que a solucdo otima seja
encontrada pelo minimo de recursos. Exemplos incluem métodos gradientes,
algoritmos genéticos e programacao linear.

b. Problemas de maximizagdo: Sdo problemas que requerem que a solucdo 6tima seja
encontrada pelo maximo de recursos. Exemplos incluem algoritmos de programacéo
dinamica, algoritmos de busca local e algoritmos hibridos.

c. Problemas multicritério: Sdo problemas que requerem que a solucdo 6tima seja
encontrada a partir de varios critérios. Exemplos incluem métodos evolutivos, analise
multicritério e algoritmos genéticos.

d. Problemas de tomada de decisdo: Sdo problemas que requerem que a solucdo 6tima
seja encontrada com base em determinadas decisdes. Exemplos incluem andlise de

sensibilidade, analise de risco e inteligéncia artificial.

A otimizacdo é uma area fundamental da engenharia, pois permite otimizar uma

grande variedade de problemas de complexa resolucéo. Existem vérias técnicas de otimizacéo
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disponiveis, cada uma com seus préprios beneficios e desvantagens. No entanto, é
interessante fazer uma analise classificatéria do problema de otimizacdo para ter critérios
suficientes para selecionar as técnicas e algoritmos mais adequados e eficazes para sua
resolucdo. Diversas técnicas foram desenvolvidas e implementadas ao longo das Ultimas

décadas. Elas podem ser classificadas em seis categorias (TONG; LI, 2015):

1. Técnicas de Otimizacao Linear ou Programacao Linear: estas técnicas incluem o
uso de programacao linear para encontrar a solu¢do 6tima do problema. Em geral, sdo
utilizados algoritmos de otimizagdo, como o SIMPLEX, para resolverem problemas de

otimizacdo com varias variaveis.

2. Técnicas de Otimizacdo Nao Linear Convexa: esse tipo de técnica € um ramo da
otimizacdo matemaética que envolve encontrar o melhor resultado possivel para um
problema de otimizacdo com restricdes ndo lineares. Os problemas de otimizacdo ndo
linear convexa sdo geralmente mais dificeis de resolver do que os problemas lineares,
pois envolvem funcdes de custo ndo lineares e restricdes complexas, e devido as
propriedades da convexidade, se tiver algum Otimo, serd& um minimo global. A
otimizacdo ndo linear convexa é aplicada em muitas &reas, como engenharia,
economia, ciéncia da computacdo, financas e estatistica.

Dependendo do tipo de problema, diferentes solugfes de otimizacdo podem ser
propostas. A linearizacdo é usada para transformar problemas nao lineares em lineares,
0 que fornece uma aproximacdo adequada do problema real. A programacgéo
quadratica trata de funcbes objetivo quadraticas e restricbes lineares e pode ser
resolvida por meio de transformacdo em um problema linear equivalente. O Método
do Gradiente é um algoritmo iterativo que melhora a solucdo na direcdo do gradiente
da funcdo objetivo e encontra o 6timo (HOFFMAN; CAVES, 2017).

Para problemas de otimizacdo ndo lineares mais complexos, técnicas de
otimizacdo ndo linear convexa sdo usadas. Estas técnicas incluem Gradiente
Descendente, Algoritmo de Quasi-Newton, Método de Coordenada Descendente,
Método de Barreira de Lagrange e Método de Subgradiente (HOFFMAN; CAVES,
2017; NESTEROV, 2019).

3. Tecnicas de Otimizacdo Ndo Convexa: se 0 problema de otimizacdo ndo for

convexo, ele pode conter um ¢&timo local, de modo que as primeiras técnicas
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desenvolvidas, como o Método Gradiente, podem convergir em um 6timo local sem

ter explorado todo o espagco de busca atras de “melhores” solugdes. Para casos ndo

convexos, diversos procedimentos podem ser aplicados, como: Enumeracdo Explicita
ou Exaustiva, Enumeracdo Implicita ou Parcial e Métodos Metaheuristicos.

a. Enumeracdo Explicita ou Exaustiva: ¢ um método de resolugdo de problemas
em que se lista todas as possiveis solugdes ou combinacfes. E usado quando hé
um pequeno numero de possiveis solucdes e, portanto, é considerado Util apenas
para problemas de pequena escala. O método de enumeracdo explicita ou
exaustiva pode ser Util para descobrir todas as possiveis maneiras de satisfazer
um certo requisito.

b. Enumeracdo Implicita ou Parcial: € um método na qual os elementos de um
conjunto s&o numerados com um ndmero de um ao ndmero de elementos do
conjunto. Essa técnica é usada quando os elementos do conjunto ndo podem ser
identificados diretamente. Por exemplo, ao contar o nimero de pessoas em uma
sala, seria impossivel enumerar todas as pessoas individualmente. Nesse caso, a
enumeracao parcial é usada para contar o nimero de pessoas na sala.

c. Métodos Metaheuristicos: sdo métodos de busca que procuram encontrar
solucBes Otimas para problemas complexos. Séo Uteis para a solucdo de
problemas que possuem um grande nimero de variaveis e, portanto, sdo dificeis
de modelar usando técnicas classicas. Os métodos metaheuristicos usam técnicas
como simulacdo, otimizacéo e busca local para explorar o espaco de solugdes e
encontrar solugBes Otimas. Estes métodos sdo Uteis quando nenhuma solugédo
exata esta disponivel, e sdo usados em diversas areas, como otimizacdo de
processos, reconhecimento de padrdes, planeamento de atividades, programacéo
de tarefas e processamento de imagens.

Esses métodos buscam melhorar uma solugdo inicial por meio de uma aproximacao
racional tém ganhado destaque nos ultimos anos. Estes métodos oferecem uma grande
flexibilidade para adaptar-se a diversos problemas especificos, mas ndo sdo capazes de
garantir a obtencdo do 6timo global. Apesar disso, estes métodos tém contribuido de forma
significativa para aprofundar o conhecimento sobre o processo de resolugdo de problemas
complexos. Alguns dos métodos de Metaheuristicas mais conhecidos sdo: Ant Colony
Optimization (ACO), Genetic Algorithm (GA), Shuffled Frog Leaping Algorithm (SFLA),
Honey-Bee Mating Optimization (HBMO), Tabu Search (TS) e Particle Swarm Optimization
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(PSO). Estes métodos permitem, geralmente, a obtencdo de melhores solugdes para problemas

com otimizacgéo de custos, desempenho e tempo de execucdo (LIU; LI, 2016).

4. Técnicas de Programacdo Dindmica: estas técnicas utilizam a programacdo
dindmica para encontrar a solugdo 6tima para o problema. A programacéo dindmica é
um método de solucdo de problemas que divide um problema em subproblemas
menores, que sdo resolvidos e armazenados para evitar a necessidade de resolver o0s

mesmos subproblemas repetidamente.

5. Técnicas de Otimizacdo Multiobjetivo: Estes algoritmos consideram multiplos
objetivos na busca do valor 6timo. Estes algoritmos sdo especialmente Uteis quando se
trata de problemas de otimizacdo multiobjetivo, pois permitem a obtencdo de
multiplas solugdes 6timas que maximizam o desempenho, 0 custo e outros objetivos

relevantes.

6. Técnicas de Otimizagdo Evolutivas: sdo utilizadas para otimizar o desempenho de
algoritmos, como a otimizacdo de parametros, selecdo de varidveis, criacdo de
modelos e outros. Elas sdo baseadas na evolucdo natural, onde os resultados séo
obtidos a partir de processos iterativos, como a selecdo natural, a mutacdo e a
recombinacdo. Exemplos de técnicas evolutivas sdo Genetic Algorithm (GA), Particle
Swarm Optimization (PSO) e Ant Colony Optimization (ACO). Algumas técnicas
evolutivas podem apresentar métodos metaheuristicos de resolucdo, como também ser

composta de outras técnicas de otimizacao.

Uma das primeiras contribui¢des significativas para o avango do dimensionamento
6timo de redes foi o uso da técnica Linear Programming Gradient (LPG), do inglés,
Gradiente de Programacdo Linear (GPL), que tem como algoritmo a programacao linear, o
método do gradiente (BHAVE; SONAK, 1992).

Uma das primeiras aplicacfes desse método em RDA foi apresentada por Alperovits e
Shamir (1977). Esta pesquisa estabeleceu os primeiros conceitos relacionados a otimizagao de
redes hidraulicas, e além disso, os autores consideraram diferentes estados de carga hidraulica
nos seus projetos, enfatizando que as decisdes de dimensionamento dos elementos ndo podem

ser separadas das decisdes operacionais. A aplicacdo foi composta por duas etapas:
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Primeiramente, vazdes que obedecem as equagdes de continuidade nos nds foram assumidas e
os diametros 6timos foram calculados usando programacéo linear. Em seguida, a vazdo foi
modificada usando o método do gradiente e a solucdo dos diametros foi novamente calculada
apos cada alteragdo.

Apos Alperovits e Shamir (1977), diversos pesquisadores empregaram Programacao
Linear (PL) com objetivo de avancar na busca de melhores solu¢des buscando redes mais
econdmicas (GESSLER, 1982; TUNG, 1985; MORGAN; GOULTER, 1985, LANSEY;
MAYS, 1989). Gessler (1982) tentou resolver o problema do alto nimero de combinagdes de
diametros encontrado no GLP, definindo grupos de tubos que teriam 0 mesmo
dimensionamento. Reconheceu-se que a maneira de agrupar tubos pode ser um fator decisivo
nos resultados obtidos. Assim, uma boa escolha no conjunto de didmetros que integrariam um
determinado trecho seria o fator chave para obter bons resultados. Esse autor ainda fez
referéncia a solucdo do conhecido problema da New York Tunnels (SCHAAKE; LAI, 1969) e
comparou os resultados com outras solucdes obtidas usando o método do gradiente.

Em 1997, Silva (1997) utilizou a Programacdo N&o Linear (PNL) como alternativa de
algoritmo aplicada no dimensionamento de redes ramificadas, com o intuito de aumentar a
confiabilidade do sistema e melhorar a performance computacional. Neste algoritmo, a funcao
objetivo utiliza uma ou mais fungdes de restri¢cdo, que podem ser lineares e/ou néo lineares.

No inicio do século, Gomes e Formiga (2001) apresentaram o PNL2000, formulado e
programado com a ferramenta Solver da planilha eletrénica Excel® da Microsoft. A
metodologia de dimensionamento, que usa 0 modelo matematico da Programacdo Nao Linear,
é dividida em duas etapas. Na primeira, ¢ feito um pré-dimensionamento do sistema,
considerando as variaveis a serem determinadas: altura manomeétrica de cabeceira, didmetros
e vazles dos trechos. Em seguida, com os resultados obtidos, realiza-se uma segunda etapa
para corrigir 0s valores dos didmetros encontrados, fazendo coincidir as bitolas com as
nominais disponiveis no mercado. Esse método aplica-se a redes ramificadas ou malhadas
com cota piezométrica de cabeceira fixa ou variavel.

Gomes e Bezerra (2005) propuseram uma metodologia baseada no Método Granados
(GRANADOS, 1990). Esta metodologia estabelece uma solucdo inicial composta pelos
didmetros minimos que sdo modificados de acordo com a reducdo da cota piezométrica de
cabeceira. Ao final deste processo iterativo, é possivel obter um novo custo para o projeto da
rede de distribuicdo. O processo iterativo é concluido quando o custo de intervengdo nos
trechos ultrapassar o custo energético. No seu processo iterativo, 0 método se utiliza do
conceito Gradiente de Cambio (GRANADQOS, 1990).
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Costa, Castro e Araujo (2006) desenvolveram um modelo que associou a programagao
linear (método SIMPLEX) ao simulador hidraulico Epanet, para minimizar os custos de uma
rede de distribuicdo de agua. O algoritmo aumenta o didmetro dos trechos conectados em nés
com deficit de pressdo e diminui o didmetro dos trechos conectados em nos com excesso de
pressdo. Todos os célculos hidraulicos sdo executados no simulador e o algoritmo so finaliza
qguando ndo sao solicitadas mudangas nos trechos. Posteriormente, Gomes et al. (2009)
desenvolveram um algoritmo iterativo para otimizacao, baseado nos conceitos de gradiente
energético e gradiente de pressdo. Tal metodologia apresentou bons resultados de
dimensionamento; no entanto, ndo considerava as variaveis de estado (pressdo e velocidade da
agua) durante o processo iterativo.

Embora o uso de computadores modernos possa aumentar a capacidade de
processamento para encontrar solucdes para problemas de grande porte, ainda assim é
necessario usar métodos que selecionem um subconjunto das possibilidades para encontrar a
solucdo Otima. Para alcancar esse objetivo, algoritmos evolutivos tém sido usados com
sucesso na otimizacao de sistemas de distribuicdo de agua. Estes algoritmos sao capazes de
selecionar e encontrar a melhor solugdo entre um conjunto de alternativas, sendo mais
eficientes do que os métodos de modelagem tradicionais.

Em seguida, sera caracterizada a técnica evolutiva, que se destaca em diversas
pesquisas relacionadas aos objetos desta tese, bem como certos aspectos relevantes das
particularidades que aparecem nesse tipo de abordagem. Além disso, sera realizado um estudo
aprofundado da arte para um problema especifico de otimizacdo de projetos de redes de

distribuicdo de &gua.

3.1 ALGORITMOS EVOLUTIVOS

Técnicas de otimizacdo evolutivas sdo um conjunto de algoritmos evolutivos que
exploram e melhoram solu¢fes para problemas complexos, usando principios inspirados na
selecdo natural. Estes algoritmos sdo amplamente utilizados para encontrar solucGes
otimizadas para problemas de programacao de transporte, alocacao de recursos, otimizagédo de
custos, otimizacdo de tempo e outros. Também sdo usados para encontrar solugdes robustas
para problemas de tomada de decisdo, como selecdo de ativos, descobrimento de regras de
associacdo e classificacdo de padrdes (LIU; LI, 2016; GUTIERREZ; VANELLI; BRAVO,
2019; COELLO; ZITZLER, 2021)
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Em resumo, os Algoritmos Evolutivos (AEs), subconjunto da classe de algoritmos de
Inteligéncia Artificial (IA), sdo técnicas evolutivas baseadas na inteligéncia coletiva
proveniente da auto-organizacdo e do comportamento adaptativo da sociedade humana e de
certos animais, além de padrGes baseados e inspirados em fendmenos naturais e biolégicos
(ISHIBUCHI; NOJIMA; TANAKA, 2013).

Segundo Yazdi, Yoo e Kim, (2017), os algoritmos evolutivos sdo considerados
algoritmos populacionais por trabalharem com um conjunto de solu¢Bes simultaneamente, que
evoluem baseados na selecdo e variagdo. A selecdo se da pela escolha das melhores solucgdes
dentro desse conjunto, que competem entre si através de um processo de adaptacdo
estocastico, e baseado no principio da selecdo natural de Darwin. Esse processo de selecdo
classifica qualitativamente as soluc@es, permitindo que as melhores possam se multiplicarem
na tentativa de melhoria da sua performance. Essa classificacdo € dada por um valor de
aptiddo ou fitness (nome dado na literatura especializada) e representa a resposta que a
solucdo individual traz ao problema de otimizacéo diante do objetivo almejado. O outro ponto
de evolucdo, a variacdo, € baseada na capacidade natural das espécies de se modificarem
criando novos individuos, ou seja, novas solucdes independentes das outras ja existentes.

Além disso, os AEs, que vém se destacando no meio profissional e académico por
apresentarem bons resultados em diversos problemas de investigacdo e otimizacdo, sdo
considerados métodos de busca estocéastica e podem ser classificados segundo sua técnica de
otimizacdo, em algoritmos bioinspirados, metaheuristicos e de programacdo evolucionaria
(TONG; LI, 2015).

Em geral, os algoritmos metaheuristicos procuram solugdes 6timas para problemas de
otimizacdo usando heuristicas. Esses tém a vantagem de serem robustos e flexiveis, pois
podem ser adaptados para problemas especificos e também sdo conhecidos por serem
eficientes e terem uma boa taxa de convergéncia (MARZOUKI; DRISS; GHEDIRA, 2018).

Alguns algoritmos evolutivos e metaheuristicos combinam as abordagens de evolugédo
e heuristica para encontrar solu¢des Gtimas para problemas de otimizacdo. Eles usam técnicas
de evolucdo para gerar solugdes iniciais e a heuristica para melhorar a qualidade das solucdes.
Estes algoritmos sdo conhecidos por serem robustos, flexiveis e terem uma boa taxa de
convergéncia (TONG; LI, 2015; MARZOUKI; DRISS; GHEDIRA, 2018).

Cada algoritmo evolutivo tem suas proprias vantagens e desvantagens, adaptando-se
melhor a certos problemas do que outros (YEN; HE, 2013). Entre os AEs aplicados na
otimizacdo de sistemas de distribuicdo de dguas, os mais utilizados e que veem se destacando
sdo: Genetic Algorithm (GA), Shuffled Frog Leaping Algorithm (SFLA), Ant Colony
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Optimization (ACOQO), Honey-Bee Mating Optimization (HBMO), Scatter Search (SS),
Differential Evolution (DE) e Particle Swarm Optimization (PSO). Esses algoritmos vém
sendo adaptados por diversos pesquisadores que buscam melhorias na exploracdo e
performance computacional (LUO; Y1, 2008; JUANG; TUNG; CHIU, 2011; MORA-MELIA
et al., 2015; YAZDI; YOO; KIM, 2017; DELICE et al., 2017; ALINAGHIAN et al., 2017,
BEZERRA; MACEDO, 2018; TANYIMBOH; SEYOUM, 2020; ZANGENEHMADAR;
MOSELHI; GOLNARAGHI, 2020). Entre essas adaptacOes, estd a hibridizacdo (XU; HE,
2005; LUO; CHEN; LI, 2006; YAP et al., 2011; SEDKI; OUAZAR, 2012; MAHAPATRA,
GANGULI; KUMAR, 2015; DU; LIU; ZHANG, 2016; LI; GAO, 2016; SHAH; KHAN,
2016; ALI; KHAN, 2018; BILAL; PANT, 2020; JIANG; LIANG; WANG, 2020; MACEDO;
AZEVEDO; BEZERRA, 2021).

Uma das vantagens desses algoritmos frente aos algoritmos deterministicos € nao
necessidade de explicitar a funcdo objetivo e as restricbes, podendo néo haver nenhuma
restricdo quanto ao ponto de partida dentro do espaco de busca da solucdo. Além disso, esses
algoritmos trabalham adequadamente com variaveis continuas e discretas ou com uma
combinacéo delas. Entretanto, o principal desafio € o alto custo computacional (MAIER et al.,
2014). Para contornar esse problema, propde-se novas abordagem adaptativas aos algoritmos
ja existentes, como também, a hibridizacdo, que por sua vez, atua-se em conjunto com dois ou
mais algoritmos evolutivos para otimizar e melhorar a performance de um algoritmo.
Geralmente, a hibridizacdo se concentra na parte da simulagdo que exige um grande nimero
de calculos e procedimentos e que apresenta baixa eficiéncia ao entregar resultados.

Esse trabalho, busca a melhoria no processo de otimizacdo aplicado ao projeto de
redes de distribuicdo de agua, com em ganhos na exploracdo ou custos computacionais,
utilizando um adaptacdo ao Particle Swarm Optimization (PSO) (YAP et al., 2011; SEDKI;
OUAZAR, 2012; MAHAPATRA; GANGULI; KUMAR, 2015; DU; LIU; ZHANG, 2016;
SHAN; KHAN, 2016; ALI; KHAN, 2018; JIANG, LIANG; WANG, 2020), como um modelo
hibrido entre o PSO e Tabu Search (TS) (XU; HE, 2005; UTAMIMA et al., 2015; LI; GAO,
2016; PRAJAPATI; JAIN, CHOUHAN, 2020; WEI; HAO, 2021; MARZOUKI; DRISS;
GHEDIRA, 2018; MACEDO; AZEVEDO; BEZERRA, 2021).

A presente fundamentacdo discorrerd sobre os Algoritmos Evolutivos (AE),
metaheuristicos, utilizados nesta tese, PSO e TS, voltada para a aplicacdo em projetos de

redes de distribuigdo de agua.
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3.1.1 Particle Swarm Optimization (PSO)

O Particle Swarm Optimization (PSO), do inglés, Otimizacdo por Enxame de
Particulas, € um algoritmo evolutivo metaheuristico, inspirado, originalmente, na teoria da
biologia, que descreve a dindmica e comportamento “social” de enxames de insetos, como
abelhas e formigas, na busca de alimento (KENNEDY; EBERHART, 1995). Essa teoria €
aplicada para a solucdo de problemas de otimizacdo, onde cada inseto € representado por uma
particula, que pode ser considerada como um candidato a solu¢do do problema. Durante a
otimizacdo, a particula é direcionada para as melhores regides do espaco de busca por meio de
uma aproximagdo racional a “procura” da melhor solu¢do para 0 problema de otimizagéo,
fazendo uso de informacdes dos demais individuos da populacdo inicial, ou seja, 0 enxame.
Assim, o PSO se destaca por ser um método de otimizacdo de certa simplicidade
computacional quando comparado com outros métodos, e possui a capacidade de encontrar
solucdes 6timas para problemas de otimizagdo ndo lineares (JHA; PRAKASH, 2020).

O PSO vem sendo aplicado com sucesso para problemas de otimizacdo em diversas
areas, como a area de recursos hidricos (WANG; ZHANG; YANG, 2016; SURCO; VECCHI,
RAVAGNANI, 2018; ARAUJO, et al., 2019; BEZERRA; MACEDO, 2018; ALIZADEH et
al., 2019; MAZUMDER et al., 2019; KHAN; IQBAL, 2019; FARIAS et al., 2021;
MACEDO; AZEVEDO; BEZERRA, 2021; TORKOMANY et al., 2021). Isso se da devido a
flexibilidade de incorporar problemas discretos, a abstencdo do uso de derivadas, a eficiéncia
na exploracdo do espaco de busca e as facilidades na implementagdo. Ademais, o PSO tem
sido aplicado com sucesso em problemas de otimizacdo em outras areas (YAP et al., 2011;
ALINAGHIAN et al., 2017; CHEN et al., 2020; DAS; JENA, 2020; WANG et al., 2021).
Como essa abordagem tem revelado grandes contribuigdes, alguns autores tém proposto
modificacBes na forma da funcdo de atualizacdo e no movimento dos particulas, com o
objetivo de aumentar a performance do algoritmo (SEDKI; OUAZAR, 2012; MAHAPATRA,
GANGULI; KUMAR, 2015; DU; LIU; ZHANG, 2016; SHAH; KHAN, 2016; ALI; KHAN,
2018; BEZERRA; MACEDO, 2018; JIANG; LIANG; WANG, 2020; MACEDO;
AZEVEDO; BEZERRA, 2021).

A otimizacdo de redes é um problema de otimizagdo com variaveis discretas, cujo
espaco de busca é ditado pela funcdo objetivo e as restricbes impostas, e sua complexidade
esta relacionada ao numero de incognitas e ao numero de opcdes de valores que as incognitas
podem assumir. O sistema cognitivo de movimentacdo das particulas permite a busca de

solucdes 6timas de forma mais rapida, contudo, a complexidade desse problema pode exigir
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grandes enxames, 0 que resulta em elevados esfor¢gos computacionais, pois um aumento do
tamanho do enxame amplifica o esforco necessario para a realizacdo da exploracdo
(ALIZADEH et al., 2019).

Uma particula se movera de uma posicao anterior para uma nova, sob a influéncia de
um vetor velocidade (vp), cuja direcdo e magnitude sdo determinadas pelos trés componentes
de movimento: inércia, cognitivo e social. O principio de inércia & responsavel por
diversificar solucdes, pois esté relacionado ao movimento independente dos demais fatores,
chamados de fatores sdcio-métricos. O componente cognitivo, ou Personal best position
(Pbest), se refere a experiéncia individual da particula, armazenando a melhor posicdo ja
alcancada por ela. Ja o componente social, ou Global Best Position (Gbest), representa a
experiéncia de todo o enxame de particulas, armazenando a melhor posicdo alcancada por
todos elas. Assim, as particulas s&o movimentadas de acordo com o vetor velocidade (vp)
(Equagéo 12), estabelecendo uma conexdo conceitual entre os membros da populagdo e
permitindo a diversificacdo das solugdes encontradas.

O gerenciamento da magnitude do vetor velocidade (v) podera variar de acordo com
duas constantes positivas chamadas coeficientes de aceleracdo ci1 e ¢z, como também, duas
constantes randdmicas variantes entre 0 e 1, r1 e r2. Esses coeficientes foram propostos por
Kennedy e Eberhart (1995) com o intuito de gerenciar a influéncia do Gbest ou o Pbest no
movimento de cada particula, pois estando o coeficiente ¢; ligado diretamente ao componente
“social” (Ghest) e ¢ a0 componente “cognitivo” ou de memoria (Pbest). Assim, para se ter
um equilibrio entre esses parametros sdcio-métricos, adota-se um valor entre 1 e 2 para ambos
coeficientes de aceleragdo ci1 e co, de acordo com a sensibilidade a variagdo do problema,
conforme proposto por Kennedy e Eberhart (1995). Neste trabalho, j4 que a variacdo de
velocidade é discreta (solucdo composta pelo conjunto de em didmetros comerciais), foi
adotado o valor de 2 para c1 e c2. A Equacdo 10 mostra o vetor velocidade e suas

componentes.

v il =wyvl +cprand'(Pbest | - x;") + cy.rand'(Gbest i - x ) (12)
onde v;fl-’ é o0 vetor de velocidade da particula i na iteracdo t+1; w é o fator de inercia; vj,*l-] é
o vetor de velocidade da particula i na iteracdo anterior t; c1 e c2 sdo constantes de controle da
parcela do vetor acerca do Pbest e Gbest, respectivamente; rand € um valor aleatério

(randémico) entre 0 e 1 gerado na iteracdo t; x! é a localizacdo da particula i na iteragdo
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anterior t. O vetor velocidade atual é somado a posicdo anterior da particula (x}), dando

origem a nova posic&o atual da particula (x:*/). Esta operagéo é expressa na Equagéo 13.

t+1 _
i

X x,-’+v;,+,-1 (13)

O fator de inércia (w), proposto por Shi e Eberhart (1998a, 1998b), esta relacionado ao
componente de inércia presente no vetor velocidade. A escolha do valor aplicado a esse fator
influencia diretamente a performance do algoritmo. Segundo Eberhart e Shi (2000), valores
elevados de w aumentam a exploracdo global do algoritmo, com grandes variacbes de
velocidade das particulas, mas com chances de convergéncia prematura em 6timos locais.
Valores baixos, por outro lado, melhoram a exploragdo local, mas aumentam o custo
computacional e ndo garantem o melhor resultado. Por isso, 0s autores propuseram que w
varie progressivamente ao longo das iteragOes, reduzindo conforme a Equacdo 14. Nesse
trabalho, sera adotado para o fator de inércia os valores inicial e final de 0,9 e 0,4,
respectivamente, com base na analise de sensibilidade realizada por Macédo, Azevedo e
Bezerra (2021) em estudo semelhante de dimensionamento 6timo. Estes autores retratam que
o limite maximo de 0,9 aumenta a velocidade das particulas para pontos mais favoraveis,
aumentando a exploracdo global e convergéncia até certo ponto. Entdo, a reducdo para o
limite de 0,4 favorece a exploracdo local, com trocas discretas (didmetros) que auxiliam na

busca da solugéo final.

]vtotal _¢
w [:(Winicial - Wﬁnal) (W) +Wﬁnal (14)

onde w ' é o valor do fator de inércia (w) na iteracao t; Winicial € Wrinal S40 0S Vvalores inicial e
final adotados para w, respectivamente; t é a iteracdo corrente; e N©°® é o niimero maximo de
iteragOes (NMI).

Os critérios de parada sdo essenciais para que os algoritmos executem de modo eficaz
e eficiente. Estes critérios podem ser definidos de diversas maneiras, dependendo do tipo
especifico do algoritmo e da finalidade do mesmo e podem ser definidos pelo usuario ou pelo
programador, a fim de garantir um ndmero limitado de iteragdes para evitar um loop infinito.
(GUTIERREZ; VANELLI; BRAVO, 2019).
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Um dos critérios de parada mais utilizados em algoritmos de otimiza¢do é o NMI
(Numero Maximo de Iteracdes). Esta estratégia consiste em limitar o tempo de execucdo de
um algoritmo, estabelecendo o nimero maximo de vezes que ele pode iterar antes de parar,
pois ndo consegue mais obter resultados mais satisfatorios. Assim, € possivel garantir que 0s
resultados desejados sejam alcangados dentro de um determinado periodo de tempo
(GUTIERREZ; VANELLI; BRAVO, 2019).

Macédo, Azevedo e Bezerra (2021) sugeriram a Tolerancia de Iteragdes (TI, Equacéo
15) como critério de parada do algoritmo PSO. Esse critério, dado em porcentagem, evita a
estagnacdo da busca em um resultado especifico, sem necessidade de executar todas as
simulacdes até que o NMI atue. De acordo com esses autores, apds as particulas convergirem
a um otimo local ou global, torna-se mais dificil realizar atualizacdes promissoras de busca,
aumentando assim o custo computacional sem efetividade de exploracdo. Desta forma, esse
fator fard com que a simulacéo seja encerrada apés a relagdo entre o nimero de iteragcbes com
repeticdo do resultado e o nimero de itera¢bes que ainda ocorrerdo segundo o valor de NMI,
exceder especifica porcentagem definida ao iniciar o algoritmo. Este trabalho, podera adotar

uma TI de 30%, como também foi sugerido pelos autores.

(N Tep) £100 < TI(%) (15)

Nrest

onde NP é o nimero de vezes que a solugdo 6tima se repete; N"™st é o nimero de iteragdes que
restam ocorrer até atingir o critério NMI.

No algoritmo PSO, como um algoritmo metaheuristico, um conjunto inicial de
particulas é gerado de maneira aleatdria e espalhado pelo espago de busca segundo a Equacao
16.

11' < X,’S x‘l.g i=1,...,np (16)

onde xi' e xi° contém os limites inferior e superior das posicdes das particulas, respectivamente
e n é o numero total de particulas do enxame.

Com isso, vale destacar que o PSO, como outros algoritmos metaheuristicos, ndo
garante que uma solugdo 6tima global seja encontrada, e essa variagdo pode ser resultado da
propria inicializacdo aleatoria das particulas no espaco de busca (SILVA; FERREIRA,;
STEINER, 2019).
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O pseudocddigo basico do algoritmo PSO pode ser descrito brevemente utilizando os

passos observados no Pseudocddigo abaixo.

Pseudocddigo do algoritmo PSO

1 Inicializar o enxame ();

2 Para cada iteracédo faca

3 | Para cada particula faca

4 | | Para cadadimensédo faca

5 | | |Atualizar velocidade e posi¢éo ();

6 | | Fim

7 | | Calcular fitness;

8 | Fim

9 | Atualizar o lider;

10| Se o fitness atual for menor que o melhor fitness individual entéo
11| | Atualizar melhor fitness individual para o fitness atual;

12| Fim

13| Se o fitness atual for menor que o melhor fitness da vizinhanca entéo
14| | Atualizar melhor fitness da vizinhanca para o fitness atual,
15| Fim

16| Iteragéo ++;

18| Se o numero de iteragOes exceder o limite entdo
19| Parar o algoritmo;

20 Fim

3.1.2 Tabu Search (TS)

O Tabu Search (TS), cuja traducdo do inglés é Busca Tabu, ¢ um algoritmo de
otimizacdo que vem ganhando espaco na comunidade cientifica por ser um método adaptativo
que melhora a exploracdo local do espaco de busca, sobretudo em problemas sensiveis as
pequenas variagdes. Durante o processo de exploracdo, o algoritmo vai "movendo-se"” de uma
solucdo para outra a cada iteracdo, evitando movimentos ja executados e garantindo assim
uma maior diversificacdo das solu¢cdes em busca de um 6timo proximo ao 6timo global. Além
disso, esse processo contribui para a reducdo do esforco computacional necessario (GLOVER,
1989, 1990).
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A palavra Tabu, originaria do idioma Tongan, se refere a objetos sagrados que nao
podiam ser manipulados pelos nativos das ilhas Tonga, localizadas na Polinésia (GLOVER
1989, 1990). No dicionario de Lingua Portuguesa, ela significa acdes ou objetos proibidos.
Desse modo, o algoritmo proposto por Glover (1989, 1990) em 1989 tem sido amplamente
adotado entre os algoritmos de otimizacdo, por impedir a realizacdo de movimentos de busca
repetidos através da criacdo de uma lista de restri¢cGes, a Lista Tabu, com a finalidade de

melhor a busca local diminuindo o tempo de processamento.

e Lista Tabu (LT)

A Lista Tabu é uma estrutura de memoria que armazena todos 0S movimentos
realizados durante a busca do 6timo global. O objetivo desta lista é apresentar ao algoritmo
uma serie de movimentos ja realizados, guiando-o para novas vizinhancgas no espaco de busca
e evitando que ela fique estagnada em pontos de 6timos locais. Dessa forma, a Lista Tabu
reduz a tendéncia do algoritmo de otimizagdo de voltar a pontos anteriores, que € resultado do
processo de busca que possui certa aleatoriedade. Porém, quanto maior for a Lista Tabu,
maior serd a quantidade de memoria necessaria para armazenar os movimentos (GLOVER
1989, 1990).

Para contornar esse problema, a Lista Tabu também tem uma estratégia de
"esquecimento™ que consiste em remover 0s movimentos mais antigos da lista, de modo que o
armazenamento de memdaria necessario seja reduzido. Assim, o algoritmo é capaz de se mover
para novas vizinhancas, sem perder a capacidade de evitar solucGes 6timas locais (GLOVER,
1989, 1990).

e Critério de Aspiracao (CA)

O Criterio de Aspiracdo (CA) é uma tecnica usada no TS, que permite que as solucdes
tenham mais liberdade em relacdo a Lista Tabu, muitas vezes bastante restritiva. Para isso, 0
Critério de Aspiracdo anula o status da Lista Tabu, permitindo que a solugdo possa explorar
pontos ja visitados, promovendo sua diversificagdo. Assim, ele permite que o algoritmo aceite
solucdes de baixa qualidade em situaces que podem ocorrer um "falso minimo™ (ou falso
6timo), o que significa que o algoritmo estava seguindo o caminho errado e nao chegaria ao
verdadeiro 6timo (SORENSEN et al., 2009).
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O critério de aspiracdo geralmente é aplicado quando uma solucdo atinge o limite de
passos do algoritmo TS. Ao invés de descartar uma solugdo que estd proxima da Otima, o
critério de aspiracao permite que o algoritmo continue a busca e aceite a solugdo como o6tima.
Esse tipo de direcionamento da busca pode conduzir a locais ainda ndo explorados, onde
pequenas alteracdes podem ser fundamentais para a obtencdo do 6timo Global. A aplicacdo
desse critério dependera do tipo de problema a ser otimizado e sua aplicacdo é mais efetiva
quando se tem uma grande Lista Tabu (SORENSEN et al., 2009).

e Estrutura de Vizinhanca (EV)

A movimentacdo no espago de busca realizado pelo algoritmo pode ser restritiva,
devido a alguma regra ou informacdo que a solucdo devera conter, assim haverd uma
diminuicdo das chances de sua convergéncia prematura em 6timo local. Essas restricbes de
movimento constituem o espaco de solucdo possivel que pode ser alcancado em cada iteracéo,
e este conjunto de solucdes possiveis € denominado de Estrutura de Vizinhanga. Portanto,
além da solucdo presente na Lista Tabu, o préximo movimento estara contido na Estrutura de
Vizinhanca, que estara sujeita a novas restricdes impostas pelo problema (SORENSEN et al.,
2009).

Em projeto de dimensionamento de Redes de Distribuicido de Agua, a estrutura de
vizinhanca pode ser o conjunto solucdo factivel, ou seja, somente as solucdes que respeitem

as restricdes do problema, como o nivel de pressdao minima nos n6s de demanda da rede.

e Critérios de Parada

Para que o algoritmo ndo entre em Loop Infinito, alguns critérios de parada podem ser
utilizados, tais como: o Numero Maximo de Iteracbes (NMI); Tempo Limite de Execucao
(TLE); ou o proprio Tolerancia de Interagdes (TI) proposto por Macédo, Azevedo e Bezerra
(2021). Quando a solucdo da funcdo objetivo € conhecida, sua obtencdo pode ser utilizada
como critério de parada,

O pseudocddigo basico do algoritmo TS pode ser descrito brevemente utilizando os

passos observados abaixo.
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Pseudocddigo do algoritmo Tabu Search

1 Inicializar o enxame ();

2 Para cada iteragédo faca

Para cada solucdo candidata do espaco de busca faca
| Calcular o fitness;
| Se o fitness for menor que o melhor fitness entéo
| | Seasolugdo ndo estiver na lista de tabu entdo
| | Atualizar o melhor fitness;
| Fim

| Fim

10| Atualizar a lista de tabu;

11| Iteracédo ++;

12| Se o numero de iteracbes exceder o limite entao

13| Parar o algoritmo;

14 Fim

3.1.3  Algoritmos hibridos

Apesar de muitos algoritmos serem eficazes na busca por solugdes, cada um com sua
metodologia e particularidades, as novas abordagens hibridas estdo sendo cada vez mais
aplicadas com énfase em melhorias nos procedimentos numéricos e na reducdo dos custos
computacionais. Os algoritmos hibridos sdo formados a partir de dois ou mais algoritmos que,
mutuamente, oferecam beneficios em todas ou alguma parte do processo de otimizagéo, e que
possam ser implementados como um s6 algoritmo (BILAL; PANT, 2020).

Geralmente, existe um algoritmo base, no qual o processo geral de otimizacdo é
realizado em sua metodologia, mas algumas partes desse processo sdo substituidas ou
incrementadas com partes de outro algoritmo que possa trazer maiores beneficios a
otimizag&o em seus diversos aspectos (MACEDO; AZEVEDO; BEZERRA, 2021).

Vale ressaltar, que atualmente ha inimeros algoritmos hibridos na literatura (XU; HE,
2005; LUO; CHEN; LI, 2006; YAP et al., 2011; SEDKI; OUAZAR, 2012; MAHAPATRA,;
GANGULI; KUMAR, 2015; ZOU; LIU; ZHANG, 2016; LI; GAO, 2016; SHAH; KHAN,
2016; ALI; KHAN, 2018; BILAL; PANT, 2020; JIANG, LIANG; WANG, 2020; MACEDO;
AZEVEDO; BEZERRA, 2021). Como exemplo de melhoria adquirida com aplicacdo hibrida
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de dnico objetivo, tem-se o algoritmo genético hibrido (HGA), proposto por Rajeev et al.
(1998). Este algoritmo foi um dos primeiros hibridos feitos, e combina um algoritmo genético
com um algoritmo local, buscando melhorar o desempenho global do algoritmo genético. Por
meio da aplicacdo deste algoritmo hibrido, foi possivel diminuir o tempo de execucdo do
algoritmo original e, consequentemente, melhorar os resultados obtidos.

Em 2005, Xu e He (2005), propuseram o Algoritmo Hibrido de Busca Tabu, ou Tabu
Search Hybrid Algorithm (TSHA). Este combina o conceito de Busca Tabu com o Algoritmo
Genético, permitindo uma melhor exploracédo do espaco de solugdes, resultando em solugdes
mais eficientes e 6timas. Uma vez que o THSA explora o espaco de solugbes de forma mais
eficaz, ele pode encontrar melhores solucdes para problemas de otimizacdo de forma mais
rapida do que os algoritmos genéticos convencionais. Além disso, 0 uso desse algoritmo pode
resultar em solugbes mais robustas e confidveis, uma vez que ele promove a exploracdo
eficiente do espaco de solugdes.

Luo, Chen e Li (2006) propuseram um Algoritmo Hibrido com combinacdo do
Genetic Algorithm (GA) com o Ant Colony Optimization (ACO), permitindo uma melhor
exploracdo do espago de solugdes. Ao usar o ACO, o tempo total de execucédo do algoritmo
genético é reduzido, resultando em solugfes mais eficientes e 6timas. Além de melhorar o
desempenho do AG, o algoritmo hibrido também é capaz de gerar solucBes mais
diversificadas. Isto significa que € possivel encontrar solu¢des 6timas usando menos recursos
computacionais, pois o algoritmo é capaz de explorar o espaco de solugdes de forma mais
eficiente. Além disso, 0 ACO é capaz de gerar solu¢cdes mais robustas, pois ele é capaz de
explorar uma ampla variedade de solugdes.

Devido a facilidade de implementacédo e resultados apresentado, muitos algoritmos
utilizam o PSO em propostas hibridas. Um deles é o Algoritmo Hibrido de Swarm
Optmization (HSO), proposto por Castro e Silva (2008). Este algoritmo combina Particle
Swarm Optimization com o Genetic Algorithm, permitindo um melhor aproveitamento de
recursos computacionais. Além de gerar solugfes étimas mais rapidamente, o Algoritmo
Hibrido (HSO) também ¢é capaz de gerar solu¢cdes um maior nimero de solucbes. Este
aumento da ao algoritmo um maior leque de solugbes encontradas, pois € possivel explorar
um maior nimero de solugdes étimas. Além disso, usar o HSO é mais eficiente do que usar 0s
algoritmos genéticos convencionais, pois ele usa menos recursos computacionais para
encontrar solucdes dtimas.

Outro exemplo de algoritmo hibrido que faz uso do PSO em sua estrutura, entre

muitos é o Weighted Hybrid Swarm Optimization, do inglés Otimizagdo por enxame hibrido
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ponderado (WHSO), proposto por Shah e Khan (2016). Este algoritmo combina Particle
Swarm Optimization com o Genetic Algorithm de forma ponderada, bucando uma exploragédo
eficiente do espaco de solucdes. O WHSO e capaz de gerar solucBes de alta qualidade, pois
ele é capaz de explorar uma ampla variedade de solugdes. Além disso, 0 WHSO é capaz de
gerar solugbes mais rapidamente do que os algoritmos genéticos adaptados como o HSO
(CASTRO; SILVA, 2008), permitindo assim uma melhor utilizacdo de recursos
computacionais.

Em 2017, Mohamad e Nezamabadi-Pour (2017) propuseram o Algoritmo Hibrido de
Dynamic Swarm Optimization (DHSO). Este algoritmo mantem a combinacdo proposta por
Castro e Silva (2008), porém com modificacdes em sua pesquisa, que passa a ser dinamica,
permitindo uma melhor exploracdo global do espaco de solucgdes, através da insercdo de
parametros como a mutacdo e recombinacdo. Ou seja, 0 DHSO é capaz de lidar com
ambientes dindmicos que necessitam de grandes modificagdes, pois ele é capaz de se adaptar
as mudancas de forma mais rapida.

O Algoritmo Hibrido de Cauchy Swarm Optimization (CSO), foi proposto Ali e Khan
(2018). Cauchy é a palavra francesa para referir-se a Teoria da Otimizagdo Estocastica de
Cauchy, com isso, esse algoritmo hibrido combina o Particle Swarm Optimization com o
algoritmo de busca local baseado na teoria da otimizacdo estocastica de Cauchy. Nesse
algoritmo, os valores de fitness sdo atualizados de acordo com as regras de movimentacéo,
que por sua vez sdo determinadas por uma funcdo de atualizacdo baseada no algoritmo de
otimizacdo estocastica de Cauchy. Esta funcéo é responsavel por atualizar os valores fitness
para cada particula de acordo com a atracdo gravitacional de todas as outras particulas na
populacdo. Segundo os autores, o CSO ser capaz de explorar uma ampla variedade de
solucdes. Isto significa que é possivel encontrar solucBes 6timas usando menos recursos
computacionais, pois o algoritmo é capaz de explorar o espaco de solugdes de forma mais
eficiente.

Um dos mais recentes € o Algoritmo Hibrido de Otimizacdo por Enxame de
Amortecimento (DSO), este algoritmo foi proposto por Jiang, Liang e Zhang (2020) e
combina o Particle Swarm Optimization com o Damping Optimizer, do inglés Otimizador
amortecido. No DSO as particulas sdo inicializadas usando uma distribui¢do uniforme, no
calculo das velocidades das particulas é usando o PSO e aplicado o amortecimento usando o
Damping.

O DSO vem como alternativa reducéo de tempo de execuc¢éo do algoritmo PSO com a

obtencéo de resultados mais eficientes.
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3.1.4  Algoritmos evolutivos aplicados a projeto de redes de distribui¢éo de agua

Diversos sdo os métodos de dimensionamento das tubulacdes em redes de distribuigédo
de agua. Os tradicionais sdo baseados no balanceamento hidraulico da rede, visando atender
as condicBes impostas pelas equagdes da conservacdo de massa nos nos e conservacdo de
energia nos anéis. No entanto, estes métodos ndo abordam a minimizacdo dos custos
envolvidos na implantacédo e operacdo destas redes. Dentre os métodos tradicionais, 0 método
de Hardy-Cross ainda é amplamente difundido para o dimensionamento de redes hidraulicas.

Porém, com o desenvolvimento das cidades e o crescente crescimento populacional,
houve uma grande concentracdo de edificacdes nos centros urbanos e a necessidade de
verticalizacdo urbana. Como resultado, as redes de distribuicdo de dgua tém se tornado mais
complexas e sofisticadas, exigindo diversos aspectos a serem considerados na sua concepcao,
além das exigéncias impostas por sua operacdo (LEMOS; BARBOSA; LOPES, 2020).

A relevancia deste problema torna-se ainda maior, pois passa a se desejar projetos que
apresentem o menor custo econdmico possivel e que atendam aos requisitos necessarios para
uma operacao adequada. Posto isso, um evento realizado em Nova York, em 1969, contribuiu
significativamente para o desenvolvimento de técnicas de otimizacdo voltadas a projeto de
redes de distribuicdo de agua. Chamado de “The Battle of the Networks Models”, este
consistia na apresentacdo de solucdes para uma rede hipotética que deveria ser ampliada e
economicamente dimensionada (SCHAAKE; LAI, 1969; WALSKI, 1987). Este problema,
conhecido como New York Tunnels Problem, ainda é usado como referéncia para avaliar a
eficécia e eficiéncia de diferentes métodos de otimizagdo de sistemas de distribuicdo de agua.
No entanto, com a problematica ja bastante difundida no meio académico e aumento da
capacidade de processamento atual dos computadores, diversas outras redes ja foram
propostas, como a Balerma network (RECA; MARTINEZ, 2006, 2008; Bl; DANDY;
MAIER, 2015), com vistas na complexidade resolutiva para esse tipo de aplicagéo.

Com o passar dos anos, novas técnicas de evolutivas tém sido desenvolvidas para
substituir as técnicas convencionais de projeto de redes de distribuicdo de agua, como a
enumeracao exaustiva. Esta técnica, consiste na simulagédo de todas as combinacGes possiveis
para os didmetros comerciais de tubos, com o objetivo de se identificar a solucdo ideal. No
entanto, ela apresenta como desvantagem a grande quantidade de calculos necessarios, pois
mesmo em problemas com poucos elementos, ha um numero consideravel de solu¢des. Com
isso, a busca por algoritmos evolutivos que apresentem resultados mais satisfatorios se tornou

cada vez maior. Alguns exemplos de algoritmos evolutivos que sdo amplamente utilizados
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para projeto de redes de distribuicdo de agua incluem Genetic Algorithm (HOLLAND, 1975),
Particle Swarm Optimization (KENNEDY; EBERHART, 1995), Simulated Annealing
(SOUSA; CUNHA, 1998), Shuffled Frog Leaping (EUSUFF; LANSEY, 2003), Ant Colony
Optimization (MONTALVO et al., 2008), entre outros. Esses algoritmos usam técnicas
heuristicas para encontrar solucdes satisfatorias, mesmo em problemas complexos. Além
disso, permitem que os usuarios explorem varias solucdes ao mesmo tempo, 0 que permite
identificar rapidamente qual o valor 6timo.

O Genetic Algorithm (GA), em portugués Algoritmo Genético, é um algoritmo
evolutivo amplamente utilizado para resolver problemas de redes de abastecimento de agua.
Desde que, Simpson, Dandy e Murphy (1994) aplicaram esta técnica ao projeto de redes
hidraulicas e obtiveram resultados satisfatorios, varias pesquisas foram realizadas para
aperfeicoar essa técnica, como a aplicacdo de outras técnicas evolutivas, fim de aumentar a
precisdo e desempenho computacional na busca do dimensionamento 6timo (FREY,
DANDY, MURPHY, 1995; DANDY; SIMPSON; MURPHY, 1996; KADU; GUPTA;
BHAVE, 2008; MOHAMAD; NEZAMABADI-POUR, 2017; TANYIMBOH; SEYOUM,
2020; ZANGENEHMADAR; MOSELHI; GOLNARAGHI, 2020).

Sousa e Cunha (1998) aplicou a técnica evolutiva, Simulated Annealing (SA), também
conhecido como Recozimento Simulado, na otimizagdo das redes Hanoi Network
(FUJIWARA; KHANG, 1990) e The New York Tunnels Problem (SCHAAKE; LAI, 1969).
Essas redes foram usadas como casos de estudo pelos autores, de modo que os resultados
puderam ser comparados a outros métodos para solucionar o mesmo problema. Estas duas
redes sao problemas classicos usados no projeto ideal e aplicados em diversos trabalhos,
porém com a tecnologia novas redes estdo sendo apresentadas. Em Cunha e Sousa (1999), o
método foi aplicado a rede tradicional Two loop de Alperovits e Shamir (1977).

Eusuff e Lansey (2003) otimizam o projeto de redes de distribuicdo de agua a partir do
uso de um algoritmo evolutivo denominado Shuffled Frog Leaping. Este método foi
desenhado para trabalhar com variaveis discretas e possui algumas semelhangas com o
Particle Swarm Optimization (KENNEDY; EBERHART, 1995) e a Shuffled Complex
Evolution, em portugués, Evolucdo Complexa Embaralhada (DUAN; SOROOSHIAN;
GUPTA, 1992). Para a busca de solucdes, o simulador hidraulico Epanet foi empregado para
realizar a analise de solugBes potenciais. O problema de otimizacdo foi desenvolvido sem
considerar elementos relacionados a confiabilidade das redes. Apenas o dimensionamento dos
tubos foi considerado e o projeto de outros elementos do sistema de distribuicdo nédo foi

abordado. Varias comparacdes foram realizadas com os resultados obtidos em outras
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pesquisas, permitindo inferir que o algoritmo apresentou bons resultados na busca de
solucdes.

Kadu, Gupta e Bhave (2008) usaram um Genetic Algorithm modificado e
apresentaram uma maneira de o fator de penalidade evoluir dentro do esquema do algoritmo.
Os pesquisadores mostraram as vantagens de usar um fator de penalidade adaptativo em vez
de um fixo. Os valores muito baixos do fator de penalidade levaram a pesquisa ainda mais as
regides inviaveis do espaco da solucéo, enquanto o uso de altos valores do fator de penalidade
restringiu a busca demais ao espa¢o viavel, limitando a possibilidade de encontrar solucdes
préximas da fronteira com a regido ndo viavel.

Montalvo et al. (2008) propuseram aplicar o algoritmo Ant Colony Optimization
(ACO), do inglés, Otimizacdo por Col6nia de Formigas, para otimizar o desempenho da
distribuicdo de &gua. O algoritmo é baseado em um modelo de coldnia de formigas, onde as
formigas sdo usadas para descobrir o melhor caminho possivel para distribuir a agua. O
algoritmo usa métodos heuristicos para achar caminhos 6timos para a distribuicdo de agua. O
algoritmo ACO também leva em consideracdo as restri¢des técnicas e ambientais que podem
exigir a otimizacao da distribuicdo de agua. Além disso, o algoritmo também leva em conta o
custo para manter a distribuicdo da agua, permitindo que os usuarios e os gestores obtenham o
méaximo de beneficios possivel.

Reca et al. (2008) apresentaram uma comparacao entre quatro algoritmos evolutivos
na otimizacdo de redes de distribuicdo de agua: Genetic Algorithm, Simulated Annealing,
hibrido do Iterated Local Search com Simulated Annealing e, finalmente, um hibrido de
Simulated Annealing e Tabu Search. Somente o custo do investimento inicial em tubos e o
cumprimento das restricdes de projeto foram considerados na pesquisa, sem empregar
nenhuma medida de confiabilidade das solucbes. Dois exemplos de redes foram usados a
Hanoi Network (FUJIWARA; KHANG, 1990) e uma recente rede Balerma Network, ambas
executadas dez vezes. Para cada algoritmo, foi estabelecido um nimero fixo de iteragdes. Os
resultados mostraram que, para a Hanoi Network, o Genetic Algorithm obteve a melhor
solucdo, mas a média das solucdes foi pior. Para a Balerma Network, a melhor solucdo foi
obtida pela combinacédo de Simulated Annealing e Tabu Search.

Bragalli et al. (2015) apresentaram uma nova abordagem para aumentar a eficiéncia
dos métodos heuristicos aplicados ao projeto 6timo de sistemas de distribui¢do de agua. Esta
abordagem se baseia na redugdo do espago de pesquisa, limitando os didmetros que podem ser
usados para cada canal de rede. Assim, dois cenarios distintos de distribuicdo de vazao séo

analisados com restri¢des de velocidade nos tubos: o primeiro é a distribuicdo da vazao mais
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uniforme e o segundo é a rede com a méxima vazdo. Estas distribui¢des sdo calculadas
através de um problema de programacao quadratica, muito robusto e eficiente. A metodologia
foi acoplada a um Genetic Algorithm, com um esquema de codificacdo de numeros inteiros e
um namero variavel de alelos. A abordagem foi aplicada a vérias redes de referéncia e seu
desempenho foi comparado ao de uma formulagdo classica do mesmo algoritmo. Os
resultados obtidos demonstraram que a nova abordagem é capaz de melhorar
significativamente a eficiéncia dos métodos heuristicos aplicados ao projeto 6timo de sistemas
de distribuicdo de agua. Além disso, a reducdo significativa do numero de iteragdes do
algoritmo torna este método inovador uma ferramenta poderosa, que pode oferecer solucdes
de qualidade de modo réapido e preciso.

Choi et al. (2017) propuseram trés métodos para melhorar a qualidade das solugfes em
problemas de otimizacdo de rede de distribuicdo de agua: Warm Initial Solution Methods,
Postoptimization Method, e Guided-Search Method, em portugués, Métodos Iniciais de
Solucdo Quente, Método de Poés-otimizacdo, e Métodos de Solucdo Inicial Guiada,
respectivamente. Estes métodos foram validados através de um estudo da Hanoi Network,
Two-Loop Network, Balerma Network e P-city Network. Assim, com essas redes, foi
considerando uma quantidade razoével de varidveis de decisdo, onde foi identificado o melhor
método em termos diversidade das solugbes, quando comparado com algoritmos de
otimizacdo amplamente usados na area.

Uma analise comparativa entre algoritmos evolutivos foi realizada por Zou et al.
(2019). O estudo comparou quatro algoritmos evolutivos na otimizacdo de redes de
distribuicdo de agua, incluindo um o Genetic Algorithm, um algoritmo hibrido, um algoritmo
de busca local e um algoritmo Ant Colony Optimization. Os resultados mostraram que o
algoritmo hibrido foi o mais eficaz, sequido pelo Genetic Algorithm, algoritmo Ant Colony
Optimization e algoritmo de busca local. Os algoritmos foram testados em duas redes de
distribuicdo de agua diferentes, e o custo do investimento inicial em tubos e o cumprimento
das restricbes foram considerados. Nenhuma medida da confiabilidade das solucbes foi
empregada.

Zheng et al. (2020), compararam seis algoritmos evolutivos na otimizacao de projetos
de redes de distribuicdo de agua. Os algoritmos incluiam dois algoritmos genéticos, dois
algoritmos hibridos, um algoritmo de busca local e uma heuristica nebulosa. Os resultados
mostraram que os algoritmos hibridos foram os mais eficazes, seguidos pelos Genetic

Algorithm, algoritmo de busca local e Fuzzy heuristic. Os algoritmos foram testados em duas
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redes de distribuicdo de agua diferentes, e o custo do investimento inicial em tubos e o
cumprimento das restri¢des de projeto foram considerados.

As solucdes propostas para a otimizacdo de sistemas de distribuicdo de agua ainda
estdo sendo desenvolvidas, pois ndo existe uma metodologia completamente aceita pela
comunidade cientifica e técnicos do setor. Embora existam diferentes abordagens, elas
costumam compartilhar alguns pontos em comum, como 0 uso computacional para a obtencao
de solucbes por meio de métodos iterativos, que se subdividem em diversos estagios. O
trabalho desenvolvido nesta area baseou-se nos algoritmos conhecidos como Particle Swarm
Optimization (PSO), desenvolvido por Kennedy e Eberhart (1995), e Tabu Search,
desenvolvido por Glover (1988). Com énfase no PSO, que é o algoritmo evolutivo de
destaque neste trabalho, ele utiliza a inteligéncia enxame para a otimizacdo de uma funcéo
objetivo especifica. Esta abordagem oferece grande flexibilidade para avaliar e quantificar
economicamente os modelos de sistemas de distribui¢do de agua.
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4 METODOLOGIA

O algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO) utilizado neste trabalho para a
adaptacdo proposta pelos modelos desenvolvidos, bem como para a analise avaliativa e
comparativa, foi apresentado inicialmente por Kennedy e Eberhart (1995). Nesta tese, esse
algoritmo foi denominado como PSO convencional e foi ajustado de acordo com a questdo
abordada, que trata de varidveis discretas (opcdes de didmetros de tubulacBes a serem
otimizadas), ao invés da analise continua presente na proposta original. Para a utilizacdo da
técnica de otimizacdo Tabu Search (TS), foi adotado o modelo sugerido por Glover (1989,
1990).

Os modelos Particle Swarm Optimization com ciclos de reinicializacdo e o algoritmo
hibrido foram implementados no software de célculo cientifico e programacdo, Matlab
(MATrix LABoratory). Ambos visaram a minimizagdo dos custos do projeto e o
aperfeicoamento da performance computacional, por meio do aumento exploratério das
particulas iniciadas aleatoriamente no espaco de busca. O Matlab se comunica com o
simulador hidraulico Epanet® (versio 2.00.12) para determinar os parametros hidraulicos
necessarios no processo de otimizacdo das redes.

O Matlab é um software versatil que conta com uma linguagem de programacao
propria e possui a capacidade de vincular bibliotecas externas. A associacdo desse software
com o simulador hidraulico Epanet é realizada por meio do compartilhamento de um arquivo
de biblioteca de vinculo dinamico (.dll), contendo uma colecdo de funcBes. O Matlab recebe
como entrada um arquivo do Epanet do tipo “inp”, que descreve a rede, e através dessa
biblioteca é executado, obtendo-se 0s dados necessarios para a analise e o calculo da funcéo
objetivo. Em virtude da versatilidade do Matlab, pode-se realizar operagdes matematicas
envolvendo matrizes e computar os dados necessarios para o calculo das variaveis hidraulicas
das redes de distribuicdo de dgua. Esse processo é repetido todas as vezes que um conjunto de
didmetros é avaliado, ou seja, a cada avaliagdo de um conjunto solucdo, representada por uma
particula, em uma iteracdo durante o processo de otimizagdo. Por isso, quanto maior for o
numero de particulas adotado no processo de otimizacdo, maior serd o custo computacional

envolvido nesse processo. A Figura 3 mostra o processo de iteragdo entre os softwares.

1 O Epanet ¢ um simulador hidraulico de cddigo livre desenvolvido pela Agéncia de Protecio Ambiental dos
Estados Unidos (EPA). Esse software permite executar simulagdes estaticas e dindmicas do comportamento
hidraulico e de qualidade em sistemas de distribuicdo de agua (ROSSMAN, 1994, 2000, 2020).
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Figura 3 — Processo iterativo entre o simulador hidraulico Epanet e o0 Matlab

ALGORITMO DE OTIMIZACAO

Modelos de otimizagdo implementados no Matlab

Saida:
Pressio nos nos

Entrada: .
Didmetros da rede SIMULADOR HIDRAULICO(EPANET)

Desenvolve e Soluciona as equagdes de conservagio
de massa e ernergia

Fonte: O Autor (2023).

Os modelos propostos e o PSO convencional foram aplicados em trés redes de
distribuicdo de agua referenciadas na literatura, com o objetivo de analisar e comparar 0s
resultados obtidos, bem como em um caso real complexo adaptado a problematica de uma
cidade do interior de Pernambuco, Brasil.

A primeira rede estudada é o sistema complexo de irrigacdo de Balerma (Balerma
Irrigation Network ou Balerma Network), localizado na provincia de Almeria, na Andalucia,
Espanha (RECA; MARTINEZ, 2006, 2008). A complexidade da Balerma Network vai além
do numero de trechos de tubulagcdo e do nimero de opgdes de didmetros comerciais para o
dimensionamento, mas sim, do seu tracado, exigéncias de demandas e outras particularidades,
0 que a torna um problema desafiador para a anélise de algoritmos de dimensionamento 6timo
(MACEDO; AZEVEDO; BEZERRA, 2021). Esta rede foi selecionada como base inicial para
0 estudo e analise da sensibilidade dos parametros de entrada dos modelos propostos e do
algoritmo PSO (PSO convencional) para obter uma configuracdo padréo (default) para todas
as redes estudadas.

A segunda rede, a Hanoi Network, proposta por Fujiwara e Khang (1990), €
amplamente conhecida na comunidade académica como uma opcdo vidvel para resolver
problemas de otimizacdo de forma eficaz e rapida. Ela possui uma complexidade inferior a
Balerma Network, porém tem sido usada como referéncia para métodos de analise de redes
menores, bem como para estudar problemas de otimizagdo em outras &reas da computacdo
evolutiva. Nesta tese, essa rede serviu para analisar o comportamento dos modelos frente a
problemas de baixa complexidade, além de servir como exemplo avaliativo da eficacia dos
modelos, uma vez que, seu valor 6timo global é conhecido.

A Rural Network é terceira rede proposta, uma rede de irrigacdo complexa, projetada

para facilitar o aproveitamento de dgua em diferentes regides. Ela foi inicialmente estudada
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por Marchi et al. (2014) e se destaca pelo seu tragado complexo, com inimeras malhas e
conexdes, além de um elevado numero de op¢les de diametros para seu dimensionamento.
Tornando-a um exemplo de aplicacdo desafiador para os algoritmos de otimizacéo.

Os resultados das andlises (dimensionamentos 6timos) das redes literarias foram
comparados com 0s obtidos por outros métodos descritos, também, na literatura. Além do
custo minimo, avaliaram-se outros fatores, como a busca por solucdes satisfatorias com
menor custo computacional. No Epanet, a equacdo de perda de carga pode ser dada pela
equagdo de Darcy-Weisbach ou Hazen-Williams ou Chezy-Manning. A escolha de qual
equacdo sera utilizada dependerd das informacdes disponiveis em cada problema avaliado,
para possibilitar a comparacdo dos resultados a partir dos dados de entrada das redes.

A Ultima rede estudada é a rede de distribuicdo de adgua da cidade de Panelas (Rede
Panelas), situada no interior do estado de Pernambuco, Brasil. Esta rede possui um grande
numero de trechos de tubulagdo, um tracado complexo e diversas demandas acentuadas em
especificos nés. Além disso, conta com uma grande variedade de diametros diferentes para
serem usados no dimensionamento da rede. Estas caracteristicas tornam a Rede Panelas um
exemplo avaliativo de otimizagdo e uma excelente oportunidade de estudo para a comunidade
cientifica.

Todas as simulagdes foram executadas em um notebook com processador Intel i7
8550U @ 1,80GHz, 1,99GHz e 8 GB de memoria RAM.

4.1 FORMULACAO NUMERICA

Ainda hoje, quando se trata de um projeto de dimensionamento de redes de
distribuicdo de agua, o custo de implantacdo da rede tem sido adotado como funcao objetivo a
ser minimizada, principalmente devido as limitacfes financeiras existentes. Para isso, 0s
algoritmos de otimizacdo tém buscado encontrar uma combinacdo de varidveis (tamanhos de
didmetros) que possibilitem o menor custo possivel para essa fungdo (ALPEROVITS;
SHAMIR, 1977; CHU et al., 2008; EL-GHANDOUR; ELBELTAGI, 2018; FALLAH et al.,
2019).

Segue a quantificacdo desse custo expresso na Equacdo 17 (Equacéo 2).

fD1, Dy, D)= ) C, (D, L) a7
i-1
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onde f (D) é a fungdo objetivo ou fitness que varia em funcdo dos didmetros dos trechos de
tubulacdo da rede; m € o nimero total de trechos de tubulacéo na rede; C:(D;, Li) é o custo do
tubo i de diametro interno D e comprimento L.

O grande desafio dessa problematica é encontrar uma solucdo que represente o menor
custo possivel, atendendo as restri¢des hidraulicas da rede e suprindo as demandas requeridas
nos nos, ao mesmo tempo em que satisfaz a pressao minima admissivel da rede. A variavel de
decisdo (vazdes nos trechos e pressdes nos n6s) muda a cada alteracao feita nos diametros dos
tubos da rede.

A funcdo objetivo, em um projeto de rede de distribuicdo de &gua, foi representada
matematicamente como o custo total de implantacdo, que € uma funcdo dos didmetros e
comprimentos dos tubos. Para que as restricbes sejam atendidas, foram inseridas na forma de
penalidade nessa funcdo. Por exemplo, caso haja violagdo do requisito de pressdao minima nos
noés, um aumento a esse custo serd somado. A funcédo objetivo de otimizacdo a ser minimizada

é descrita na Equacéo 18.
m
f(D,,D>,...D,,)+Penalidades = § C (DyL) +(Ppin; - P;) (18)
i=1

onde Pmin j € a pressdao minima no né j; e P; é a pressdo no nd j. As penalidades s6 sdo
contabilizadas quando algum né apresenta pressdo inferior a minima requerida e podem,
quando necessario, serem multiplicadas por algum fator majorador (Fator de penalizacao).

A fim de considerar factivel uma solucéo, foi necessario que o fator de penalidade seja
igual a zero, indicando que ela satisfaz o requisito de pressdo minima em todos os nos da rede.
Caso contrario, essa solucdo ndo sera considerada valida (infactivel). E destacavel que o custo
computacional investido na otimizacdo depende da troca de dados entre o simulador
hidraulico Epanet e o software Matlab, que se intensifica com o tamanho da rede estudada e o
numero de particulas avaliadas em cada iteragdo. Assim, reduzindo esse intercAmbio, o custo
computacional pode ser diminuido, o que aumenta o desempenho da otimizacao.

Para comparar os resultados, todas as informacdes originais dos estudos de caso foram

preservadas e disponibilizadas no simulador hidraulico.
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4.2 ALGORITMO HIBRIDO (H-PSOTS)

A cada iteracdo no processo de otimizacdo do Particle Swarm Optimization (PSO),
inimeras particulas se movimentam no espago de busca direcionadas pelo seu vetor de
velocidade. Esse vetor leva em consideracdo fatores como a inércia, o melhor resultado
individual e o melhor resultado coletivo. Durante esse movimento, as particulas podem
retomar posicoes ja visitadas anteriormente, assim como também podem passar por posi¢des
ja alcancadas por outras particulas durante o processo de busca pelo 6timo global.

Todas as particulas do enxame, mesmo aquelas em posicGes ja visitadas, sdo
submetidas ao mesmo processo de calculo, seja no simulador hidraulico ou avaliadas segundo
a funcdo objetivo (fitness). Logo, quanto maior o ndmero de particulas no processo de
otimizacdo, maior o tempo de processamento e, consequentemente, o custo computacional.

Com isso, a inser¢do do algoritmo de otimizagdo Tabu Search (TS) no processo de
busca do PSO surge como uma solucéo eficaz para o problema de repeticdo de movimentos
entre as particulas. O TS possibilita uma maior exploracédo local, reduzindo a convergéncia

prematura do algoritmo e diminuindo o esforco computacional necessario.

421 Estrutura hibrida

A posicdo inicial das particulas no processo do PSO compora a primeira Lista Tabu de
restricio de movimentos. A medida que a posicdo das particulas é atualizada, antes de se
efetuar o calculo no simulador hidraulico e da fungéo objetivo, verifica-se se essa posicao ja
foi alcancada por esta ou por outra particula do enxame. Se for uma posi¢do nova, a particula
mantém-se nela, prosseguindo o processo de atualizacdo do enxame, e a Lista Tabu acolhe
essa nova posicdo como incremento. Porém, caso a particula se dirija a uma posicao ja
constante na Lista Tabu, ela volta ao procedimento de atualizagcdo de sua posi¢do. Este
processo se repete até que todo o enxame esteja atualizado com suas particulas a visitarem
posicdes novas.

Ao término da atualizacdo do enxame, a Lista Tabu pode ser atualizada com as novas
posi¢des, mantendo ou ndo as anteriores. No entanto, a fim de garantir a convergéncia do
modelo a posi¢édo Gbest do algoritmo néo fez parte da Lista Tabu. A quantidade de vezes e/ou
posi¢Oes a serem armazenadas na Lista Tabu foi determinada por meio de uma analise de
sensibilidade realizada em uma das redes em estudo, cujo o intuito foi de obter resultados

satisfatorios em um menor tempo de processamento. Os demais parametros de entrada inicial
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do PSO adotados para este trabalho foram baseados na literatura, configurando-se como uma
versdo padrdo (default) para o modelo em todos os demais exemplos. Segue no Figura 4 o

processo de simulagdo do H-PSOTS.

Figura 4 — Fluxograma de processo do Algoritmo Hibrido (H-PSOTS)
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Fonte: O Autor (2023).

Os critérios de parada aplicados ao H-PSOTS foram a Tolerancia de IteracGes (TI) e o
Nimero Méximo de Iteragdes (NMI) (MACEDO; AZEVEDO; BEZERRA, 2021). Estas

medidas sdo relevantes no desempenho do algoritmo, pois, quando alcancado um destes

critérios, o algoritmo é interrompido. A Tl adotada foi de 30%, como sugerido por Macédo,

Azevedo e Bezerra (2021). Para o NMI, os valores propostos variam entre 1000 e 1500

iteracdes, de acordo com a analise a ser feita.
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4.3 ALGORITMO COM CICLOS DE REINICIALIZACAO (PSO-RC)

A utilizacdo do algoritmo PSO tem se mostrado eficaz na exploragdo do espago de
busca de diversos problemas de otimizacdo. No entanto, a inicializagdo aleatéria do conjunto
solucdo inicial, caracteristica inerente a metaheuristica, pode levar a uma convergéncia
prematura do algoritmo para um minimo local, 0 que pode prejudicar o processo de
otimizacao.

E fato que ao aumentar do nimero de particulas do enxame melhora a exploragio do
PSO, porém, devido a natureza aleatéria presente na formacdo inicial dessas particulas, o
algoritmo pode em inumeras tentativas de simulacdo convergir prematuramente para um
mesmo ou um outro minimo local. Em consequéncia disso, ha um aumento no custo
computacional, que se eleva a cada incremento no enxame, além do aumento do numero de
tentativas de simulacdo que sdo necessarias para se obter um resultado mais confiavel.

Além disso, Pereira et al. (2020) reforcam a ideia de que o processo exploratorio do
PSO se inicia de forma global, onde as particulas abrangem todo o espa¢co de busca com
grandes alteracdes nas suas variaveis permitindo inumeras possibilidades de solu¢do. Em
seguida, é iniciado o processo de busca local, onde as solug¢fes encontradas sao aperfeicoadas,
ou seja, hd um progresso continuo de melhoria, mas somente dentro de uma parte especifica
desse espaco. Os autores ainda afirmam que o resultado da solucdo final depende da
exploracdo global inicial da simulagéo, regida pela posicéo inicial aleatoria das particulas.

Assim, como solucdo para o problema em questdo, que buscou um aumento da
exploracdo global do algoritmo PSO e menor variabilidade de resposta, foi proposto o modelo
PSO-RC ou PSO-Reboot Cycles (Particle Swarm Optimization with Reboot Cycles). Essa
proposta consiste em executar ciclos reinicializacdo do algoritmo PSO com baixo ndmero de
particulas, além de incrementar uma particula de memdria (Memory Particle) ao enxame.
Dessa forma, a intencdo foi a de aumentar a exploragdo do algoritmo, diminuindo o nimero
de tentativas frustradas de simulagéo e elevado custo computacional, a0 mesmo tempo em que
garante maior rapidez e eficacia ao processo exploratorio.

A Memory Particle é uma particula adicional ao enxame, responsavel por armazenar a
posicdo da melhor solucdo encontrada em cada ciclo de busca (Gbest). Esta particula atua
dinamicamente se alterado, ao término de cada simulacdo, quando se tem uma nova Gbest
encontrada, por isso, ela, apesar de compor o0 enxame, nao é avaliada e atualizada juntamente
as demais particulas. Ao iniciar um novo ciclo de simulacdo, todas as particulas sao

reinicializadas aleatoriamente, exceto a Memory Particle, que mantém a posi¢do da melhor



58

solucéo encontrada no ciclo anterior. Assim, esta particula se torna a nova Gbest do enxame
atual até que outra seja encontrada. Esta abordagem permitiu uma melhor exploracéo global,
com a reinicializacdo aleatoria do enxame em todo o espaco de busca, e uma melhor
exploracdo, préxima a posicdo da Memory Particle. O vetor velocidade da Equacdo 12 foi
responsavel por direcionar este processo, levando a melhoria progressiva do resultado a cada
ciclo. Dessa forma, é apresentado na Equacdo 19, a insercdo da Memory Particle, que

substitui a Gbest até que uma nova Gbest seja encontrada.

viil=wyli + c.rand'(Pbest ! - x;) + cy.rand ' (MPart! - x ) (19)

onde MPart; ¢ a Memory Particle, do inglés, Particula de Memoria, com o melhor fitness
encontrado por todas as particulas da populacdo na Gltima simulagéo. E possivel ver na Figura
5 o processo adaptativo da Memory Particle do algoritmo PSO-RC em trés ciclos
consecutivos. E valido destacar que a Memory Particle pode ser adicionada ao enxame (n)
apos o término da simulacdo inicial e inicio do primeiro ciclo, ou, no inicio da simulagéo
inicial, porém, com atualizacdo somente ao término desta, com a posicdo da Gbest

encontrada.

Figura 5 — Processo evolutivo do Algoritmo PSO-RC
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Fonte: O Autor (2023).
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Critérios de parada podem ser aplicados ao algoritmo PSO-RC. Alguns sdo
responsaveis pela reinicializacdo do algoritmo, como a Tolerancia Convergente (TC), a
Tolerancia de Iteracdes (T1) e 0 Namero de Ciclos (NC). Outros, como o Numero Maximo de
Ciclos (NMC) e Numero Maximo de Iteragdes (NMI), como limitadores a entrada do
algoritmo em um “loop” infinito de ciclos e iteragdes, respectivamente. Estas medidas foram
Gteis para o desempenho do algoritmo, pois, para cada critério, ha uma medida estabelecida,
que, se atingida, o algoritmo sera reiniciado ou interrompido, diminuindo ainda mais o custo
computacional da simulagdo completa.

A TC finalizou a iteracdo do ciclo corrente ap6s um determinado nimero de particulas
do enxame convergirem para um Otimo local. Esse critério foi determinado em analise de
sensibilidade realizada na Balerma Network. O valor adotado para TI foi de 30% (Equacéo
12), conforme sugerido por Macédo, Azevedo e Bezerra (2021) para esse tipo de aplicacdo. O
NC atuou de forma mais generalista, limitando o nimero de ciclos que ocorreram ap6s a
Memory Particle permanecer inalterada entre ciclos consecutivos. O valor deste critério
também foi determinado por meio de uma analise de sensibilidade.

Os critérios NMC e NMI poderiam atuar em conjunto em uma mesma simulacgéo ou
ser aplicados de forma individual, conforme a necessidade do projetista. Nesse trabalho, entre
os dois critérios citados anteriormente, o Unico adotado foi 0 NMI cujo valor correspondera
entre 1000 e 1500 iteracGes, a depender do exemplo estudado. Essa restricdo foi escolhida
para se manter um padréo entre as simulagdes e analise comparativa entre os algoritmos, e foi
aplicado a cada ciclo individualmente. Os demais pardmetros de entrada do PSO formam
adotados com base na literatura.

Na Figura 6 é apresentado o fluxograma do processo de simulacdo do algoritmo PSO-
RC.
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Figura 6 — Fluxograma de simulacéo do Algoritmo PSO-RC
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Nota-se que o algoritmo inicializa o processo de otimizacdo adicionando uma particula
excedente ao enxame (n+1). Essa particula, apesar de compor o enxame, ndo sera avaliada e
atualizada juntamente as demais particulas, e se tornard posteriormente a Memory Particle,
que a partir do primeiro ciclo de simulagéo, armazenara a melhor solugdo encontrada na

simulacdo anterior, retornando, posteriormente, a0 novo enxame.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Com o objetivo de fornecer uma analise aprofundada dos resultados alcancados nesta
pesquisa, esta se¢do apresenta os resultados e discusséo, destacando os principais achados. A
partir da apresentagéo cuidadosa dos dados e das reflexdes a eles associadas.

5.1 BALERMA NETWORK

A Balerma Irrigation Network ou Balerma Network, é uma adaptacdo da rede de
distribuicdo de agua de um sistema de irrigacdo do distrito Sol-Poniente, em Balerma, na
provincia de Almeria, na Espanha (RECA et al. 2008; Bl; DANDY; MAIER, 2015). De
acordo com Macédo, Azevedo e Bezerra (2021), esta rede é um étimo exemplo de aplicacdo
de projeto de dimensionamento ideal, devido as suas particularidades, como demandas
acentuadas em determinados pontos da rede, diversos trechos ramificados unidos a grandes
anéis (malhas) em seu tracado, entre outras. O layout desta rede é mostrado na Figura 3, onde
é possivel observar 3 reservatorios, 443 nos, 454 trechos e 8 aneis (malhas), o que caracteriza

seu porte e alta complexidade.

Figura 7 — Layout da Balerma Network

Fonte: Reca et al. (2008).
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Para essa rede, a pressdo minima requerida em seus nés é de 20 mca e o calculo da
perda de carga € realizado pela equacdo de Darcy-Weisbach mantendo o coeficiente de
rugosidade de 0,0025 mm para todos os tubos. Para o processo de dimensionamento 6timo
estdo disponiveis 10 tubos comerciais com didmetros nominais variando de 125 a 600 mm.

O numero de diametros disponiveis para o dimensionamento, juntamente com o
numero de trechos a serem dimensionados, determinara o total de solucdes potenciais de
projeto da rede. Neste caso, com 10 possiveis didmetros a serem aplicados em 454 trechos de
tubulagdo, o problema tera 10%* solucdes (factiveis e infactiveis) a serem investigadas. Para
esse numero de solugdes, torna-se de inviavel a aplicagdo de técnicas de otimizagdo
convencionais ou tradicionais, baseadas na programacdo matematica. Dessa forma, torna-se
vantajoso explorar esse grande espaco de solugdes através do uso de algoritmos evolutivos.
Na Tabela 1, sdo apresentados os diametros e seus respectivos custos de implantacdo das

tubulacdes.

Tabela 1 — Custo de aplicacdo das tubulaces por metro para a Balerma Network

Diametro (mm) Custo (€/m)
113,0 7,22
126,6 9,10
144.6 11,92
162,8 14,84
180,8 18,38
226,2 28,60
285,0 45,39
361,8 76,32
452,2 124,64
581,8 215,85

Fonte: Reca et al. (2008).

Com relacdo a determinacdo dos parametros especificos de entrada dos modelos
propostos. Para 0 modelo hibrido (H-PSOTS), sera definido o tamanho da Lista Tabu (LT)
com o numero de posi¢Oes restritivas que as particulas terdo a cada iteracdo. Para o0 PSO-RC,
serdo definidos os critérios de Tolerancia Convergente (TC) e Numero de Ciclos (NC).

Ainda nesta analise de sensibilidade, para cada um dos modelos (H-PSOTS e PSO-

RC), serdo estabelecidos tamanhos de enxames que produzam a mesma efetividade de
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resposta do modelo PSO convencional, a fim de obter um estudo comparativa de desempenho
mais adequado. Para isso, inicialmente, foram realizadas 20 simulacdes com o PSO
convencional em quantidades discretas de enxames, cujo o nimero de particulas variou entre
os limites de 20 e 200. Vale destacar que, se algum modelo obtiver a mesma média de
resposta que o PSO convencional com um nimero menor de particulas, esse ja& demostrara
efetividade em seu desempenho e o valor do enxame sera adotado nas demais simulagdes.

Na Figura 8, é mostrada a relacdo entre o tamanho do enxame e tempo médio de
execucao das simulagdes até a convergéncia para cada quantidade ao longo das 20 simulacdes
realizadas. Esta andlise de sensibilidade fez uso apenas dos critérios NMI de 1500 iteracfes e
TI de 30%. Além disso, foi preferivel identificar o menor custo encontrado para cada enxame
individual, uma vez que esse € o valor almejado em problemas desse tipo. No entanto, é
importante mencionar que a maior variagdo do tempo de execuc¢do da simulagdo se deu entre
enxames, permanecendo praticamente estavel quando analisado as simulagdes em um Unico
enxame especifico, com isso, segue justificado a preferéncia em apresentar o tempo médio de

execucdo das simulacBes neste e demais estudos realizados.

Figura 8 — Relagdo entre nimero de particulas do enxame, tempo médio de execugdo e 0 menor custo 6timo
encontrado com o PSO convencional
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Fonte: O Autor (2023).

Observa-se na Figura 8, que ha um padrdo de estabilidade no custo iniciado no

enxame de 160 particulas, cujo valor representa a solu¢do mais baixa encontrada pelo PSO
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convencional, que foi de aproximadamente € 2,10 milhdes. Esse resultado foi encontrado
pelos demais enxames superiores. Por conseguinte, foi adotado esse enxame (160 particulas)
para definir o tamanho da Lista Tabu do modelo hibrido (H-PSOTS), a fim de manter um
valor fixo e assim realizar uma melhor anélise sob menor custo computacional possivel, pois
esse foi 0 menor enxame que obteve o melhor resultado encontrado. Apds a definicdo do
tamanho da Lista, uma nova analise sera realizada com o modelo hibrido, de modo a redefinir
ou confirmar o tamanho do enxame a ser utilizados nas demais simulagdes com esse modelo.

Aumentar o nimero de particulas poderia aumentar o custo computacional e,
consequentemente, o tempo de execugédo do algoritmo, conforme demonstrado na Figuras 8.
Observa-se ainda que o tamanho do enxame escolhido corresponde a 35% do namero total de
variaveis (trechos de tubulacdo) do problema.

Assim, a analise do tamanho da Lista Tabu foi dada por meio de 20 simulacdes do
modelo hibrido com as seguintes varia¢cdes de tamanho da Lista: (1) memorizando apenas as
posicOes anteriores de cada particula até a atualizacdo do enxame completo; (2) memorizando
até duas posicdes anteriores; (3) memorizando até trés; (4) memorizando até quatro; e (5)
memorizando até cinco. E apresentado na Figura 9 o resultado dessa analise juntamente com o
menor custo encontrado e tempo médio de execucdo obtidos nas simulacdes de mesmo

enxame, mantendo os mesmos critérios de parada, NMI de 1500 iteracdes e T1 de 30%.

Figura 9 — Relacdo entre tamanho da Lista Tabu, tempo médio de execucdo e custo 6timo do H-PSOTS
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Verifica-se na Figura 9, que o aumento do tamanho da Lista Tabu trara um acréscimo,
tanto ao tempo meédio de execucdo do algoritmo, quanto aos resultados da otimizacéo. Esse
acréscimo de tempo, se deve ao aumento do numero de verificacdes que foram feitas a Lista
Tabu durante a atualizacdo de cada particula. A respeito do custo 6timo, grandes listas
limitam muito a exploracdo do enxame por locais j& percorridos pelas particulas, que podem
redirecionar o enxame em etapas avancadas do processo. Essa reexploracdo em etapas
avancadas de simulacdo podera ajudar a diminuir as chances de uma convergéncia prematura
em 6timos locais, permitindo alcangar melhores resultados.

Assim, sera adotada uma Lista Tabu mais simples, memorizando apenas as posi¢oes
anteriores de cada particula, até que a atualizacdo do enxame seja completada. Além disso,
esse tamanho de lista evita a agdo de outros critérios de aspiracdo do algoritmo Tabu Search,
pois as particulas poderdo retornar a duas posicOes anteriores a atual. Nesse processo, caso 0
tamanho da Lista Tabu adotada fosse mais extensa, e buscando diminuir o consumo de
memdria, as novas posicdes substituiriam as posi¢cdes mais antigas de cada particula.

Vale destacar, que o tempo médio de execucdo do H-PSOTS cai em relacdo ao PSO
convencional, devido a acdo do critério Tl adotado nesta analise. Como o H-PSOTS busca dar
maior direcionamento as particulas, com maior varredura do espaco de busca local, 0 enxame
converge mais rapidamente para um valor 6timo, igual ou mais préximo ao étimo global.
Enquanto que o PSO convencional avanca na otimizacdo com grandes variagcfes iniciais e
sutis variacdes finais (menor busca local). E como as particulas desse algoritmo (PSO
convencional) podem passar por posi¢des ja visitadas, dificulta a atuacdo do critério de TI de
parada, mantendo-se por mais tempo em execucao.

Apos a definicdo do tamanho da Lista Tabu e objetivando nova definicdo do nimero
de particulas do enxame para ambos os modelos desenvolvidos, analises semelhantes a
presente na Figura 8 foram realizadas com o H-PSOTS e 0 PSO-RC, como pode ser visto nas
respectivas Figuras 10 e 11. Nessas anélises foram mantidas as mesmas informacdes, critérios
de parada e numero de simulagdes para ambos modelos. Porém, para 0 PSO-RC o critério
NMI atuara no acumulado de todas as iteracdes entre ciclos, enquanto o Tl e o Tolerancia
Convergente (TC) sera avaliado de forma independente para cada ciclo. O critério Nimero de
Ciclos (NC) ndo sera inserido nesta primeira andlise, pois ainda seré estudado e definido.

Para a determinacgdo do critério TC, foi observado em todas as simulagdes realizadas
pelo PSO convencional, que apos, aproximadamente, 75% (terceiro quartil) do enxame
convergir para um valor 6timo, dificilmente havia alteracéo significativa do valor encontrado.

Dessa forma, esse valor passa a ser adotado para este critério e aplicado nas demais
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simulac@es a serem realizadas nesse estudo, buscando melhorar a performance do algoritmo,
objetivando a diminuicdo do tempo de execuc¢éo de cada ciclo. Apesar desse critério poder ser
adotado pelos demais algoritmos, foi referivel somente no PSO-RC, para que um ndmero
maior de ciclos seja realizado, e com isso, haja uma maior exploracdo global do algoritmo.
Assim, esse critério atuara de forma independente a cada ciclo nas simulagdes realizadas pelo
PSO-RC.

Figura 10 — Relagdo entre nimero de particulas do enxame, tempo médio de execugdo e 0 menor custo 6timo
encontrado utilizando o H-PSOTS
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Figura 11 — Relacdo entre nimero de particulas do enxame, tempo médio de execucdo e 0 menor custo 6timo
encontrado utilizando o PSO-RC
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Fonte: O Autor (2023).

Segundo as informacdes presentes na Figura 10, nota-se que o melhor resultado
alcangado pelo H-PSOTS (€ 1,998 milhdes) iniciou em 160 particulas e continuou sendo
alcancado nos demais enxames sucessivos. Esse tamanho corresponde a mesma quantidade
determinada na primeira analise feita com o PSO convencional (Figura 8), cuja relagdo
representa cerca de 35% do numero de trechos de tubulacdo da rede (454 trechos). Assim, e
diante dessa nova analise, essa relacdo serd mantida por esse modelo para esta e demais redes
estudadas. J& o PSO-RC (Figura 11) obteve o melhor resultado (€ 2,096 milhdes) a partir de
100 particulas, que se manteve por enxames superiores. Esta quantidade corresponde cerca de
23% do namero de trechos de tubulagédo, uma reducéo de 38% em relagcdo ao enxame definido
para 0 modelo hibrido. Essa relagdo serd& mantida para o PSO-RC e aplicada as analises
subsequentes de estudo desse modelo, para esta e demais redes estudadas, incluindo a prépria
conclusdo da andlise de sensibilidade.

Segundo Macédo, Azevedo e Bezerra (2021), relacionar o nimero de particulas do
enxame com o0 namero de trechos a serem dimensionados em problemas de otimizacdo de
Redes de Distribuicdo de Agua, segue como uma boa aproximacao de anélise da aplicacéo de
técnicas evolutivas. No entanto, esse nimero devera representar certa tendéncia a um mesmo
resultado 6timo encontrado pelo algoritmo em um estudo de analise de sensibilidade. Além

disso, os autores afirmam que a complexidade resolutiva desse tipo de problema pode ir além
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do nimero de trechos da rede, mas sim, da sua estrutura, componentes e exigéncias, estando a
cargo do engenheiro projetista determinar ajustes a escolha desse valor.

No que se refere ao tempo médio de execucédo (Figuras 8, 10 e 11), € possivel verificar
certa linearizagdo em resposta ao crescimento, também, linear de particulas dos enxames,
independente do algoritmo aplicado. Além disso, é possivel destacar, que esse aumento do
enxame melhora a exploracdo dos algoritmos, e consequentemente, o resultado final da
simulacdo. Porém, cada algoritmo possui sua estratégia de busca, e por isso, ha diferenca em
seus tempos de execucéo.

Ainda, ao analisar dos resultados das Figuras 8, 10 e 11, é possivel notar que, para um
mesmo enxame, 0s maiores valores de tempo médio de execucdo estdo com o PSO
convencional, seguido pelo PSO-RC, e por ultimo o H-PSOTS. O PSO convencional segue
com 0s maiores tempos, pois, como ja mencionado, as particulas desse algoritmo podem
retornar a posicdes ja frequentadas, o que acaba gerando sutis avangos do valor 6timo ao
longo das iteracdes, dificultando a acdo do critério TI de parada. Por outro lado, 0 H-PSOTS
direciona mais rapidamente as particulas para novos caminhos de busca, afunilando a busca
em torno de valores 6timos melhores, garantindo um resultado mais rapido. J4 o0 PSO-RC se
posiciona em um nivel intermediario de tempo, pois as reinicializa¢es do algoritmo geram
um numero maior de simulagdes, onde o Unico critério finalizador da simulacdo atuante é o
NMI. Porém, como esse modelo ciclico possui um enxame menor e mantém a cada
reinicializacdo o ultimo valor 6timo encontrado (Memory Particle), sua convergéncia se torna
mais rapida a cada novo ciclo, tornando o seu tempo de execu¢do menor que o do PSO
convencional. Na Figura 12 é apresentado um resumo dos dados obtidos pelo PSO
convencional, H-PSOTS e PSO-RC.
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Figura 12 — Comparacdo entre a relacdo enxame, custo 6timo e tempos médio de execucdo dos algoritmos PSO
convencional, H-PSOTS e PSO-RC-
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Fonte: O Autor (2023).

Observando a Figura 12, é possivel notar que o PSO-RC apresentou os melhores
resultados nos enxames iniciais, como resposta a maior a exploragdo global do algoritmo,
seguindo uma maior estabilidade em torno do menor valor encontrado por esse algoritmo.
Esse aumento na exploracdo global, resultante dos ciclos de reinicializacdo, aumentou
sutilmente o tempo de execucdo do modelo em relacdo ao H-PSOTS, que obteve o melhor
resultado entre todos algoritmos, devido ao aumento da exploragéo local proporcionada pela
hibridizac&o. E mostrado na Figura 13, a relacdo entre os custos 6timos obtidos pelo PSO-RC

e a média do numero de ciclos executados.
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Figura 13 — Custo étimo obtido pelos algoritmo PSO-RC e o nimero de ciclos executados
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E possivel observar que, & medida que o tamanho do enxame aumenta (Figura 13), 0
numero de ciclos tende a diminuir. Isso & esperado, pois um maior enxame permite que as
particulas se espalhem mais no espaco de busca, 0 que aumenta a exploracdo e reduz as
chances de convergéncia prematura do algoritmo para um 6timo local.

Outro ponto a ser considerado é a qualidade da resposta obtida pelo PSO-RC em
enxames menores. Apesar do aumento do numero de ciclos, melhores resultados séo
alcancados, como pode ser visto nas simulagdes com 20 particulas, onde O PSO-RC obteve
um valor 32% menor que o PSO convencional e 19% menor que o H-PSOTS. No entanto,
para aprimorar a exploracdo desse método em problemas complexos, € necessario buscar
maior exploracdo local, como sugerido pelo H-PSOTS.

Vale destacar, que nem sempre se tem um bom resultado em uma Unica simulacéo de
um algoritmo metaheuristico, necessitando reiniciar todo o processo de simulacdo, o que
ainda poderd ocasionar em uma convergéncia prematura em um resultado inferior ao
encontrado na simulacdo anterior. Para melhor analise desse ponto, as Figuras 14, 15 e 16
mostram a varia¢ao dos resultados obtidos para as 20 simulagdes em determinados enxames
realizadas com PSO convencional, H - PSOTS e PSO-RC, respectivamente.



Figura 14 — Variacdo do custo final em relacdo ao enxame do PSO convencional
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Fonte: O Autor (2023).

Figura 15 — Variacdo do custo final em relacdo ao enxame do H-PSOTS
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Figura 16 — Variacdo do custo final em relagdo ao enxame do PSO-RC
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Fonte: O Autor (2023).

Como pode ser visto, ao analisar as Figuras 14, 15 e 16, o PSO-RC apresentou as
melhores médias de respostas nas simulages para 0s mesmos enxames analisados em todos
algoritmos, com menor variabilidade entre simulagdes. Isso diminui a necessidade de
inimeras tentativas de simulacao.

Devido ao unico critério de parada da simulagdo completa atuante em uma simulacao
completa do PSO-RC ser o NMI (1500 iteracdes), este algoritmo limita o avanco da
otimizacdo de enxames menores, que por sua vez, necessitariam de um maior numero de
ciclos e consequentemente maior nimero de iteracOes, para alcancar os melhores resultados.

Com isso, a fim de testar a eficiéncia do algoritmo, uma anélise foi realizada para um
enxame menor (50 particulas), sem que houvesse limitacdo no nimero de iteracdes, e
adotando, inicialmente o Numero de Ciclos (NC) com o valor 4 como critério de parada da
simulacdo, além dos demais critérios, TC (75%) e TI (30%). aplicados a cada ciclo
individualmente. Assim, segue na Figura 17, a evolugdo do custo a cada ciclo de forma
independente, em partes, estando o numero de iteragcdes representada no eixo das abcissas de
forma acumulada. O valor do custo representado é somente o valor da GBest das particulas do
enxame com excecdo da Memory Particle.
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Figura 17 — Evolucdo do custo ao longo dos processos de otimiza¢do do PSO-RC para a Balerma Network
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A simulagéo presente na Figura 17, ocorreu em 13,94 minutos e deixa claro que o
custo 6timo evoluiu significativamente durante os trés primeiros ciclos, demonstrando que o
enxame, mesmo pequeno, é capaz de encontrar um resultado satisfatério. Apos os trés
primeiros ciclos, o resultado se repete até que o critério NC seja atingido. Com isso, é
observado que um valor de NC menor j& seria suficiente para finalizar a simulagéo.

Para avaliar o método proposto de forma adequada, com vistas a reducdo do custo
computacional, uma vez que esse enxame analisado é pequeno, e exames pequenos geram um
maior nimero de ciclos, foi estabelecido como critério de parada um NC igual a 3, que
abrangerd outros casos em que serdo necessarios enxames maiores. Além disso, para se
manter um padréo, foi optado nas simulagdes com o PSO-RC, em permanecer com a relacédo
de 23% entre 0 nimero de particulas do enxame e 0 nimero de trechos de tubulagdo da rede
de distribuicdo, ainda que a alteracdo da quantidade de particulas possa resultar em melhores
resultados.

Por fim, a determinacdo do numero maximo de iteragbes deve ser vinculada a
complexidade resolutiva de cada rede. No caso da Balerma Network, o valor de 1500
iteracOes foi suficiente para a anélise de sensibilidade e para a comparacdo entre os modelos.
Portanto, esse valor sera mantido nas demais redes estudadas. Para o PSO-RC, o critério NC
pode ser utilizado como Unico critério de parada, substituindo o NMI, ou atuando em conjunto

com ele, neste trabalho, ambos atuaram simultaneamente.
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a determinacdo e analise de todos os pardmetros, foi estabelecida uma

configuracdo padrdo (default) para os modelos, que pode ser visualizada na Tabela 2.

Tabela 2 — Parametros definidos para o PSO convencional, H-PSOTS e PSO-RC

) 3 Namero  Tolerancia L ]
Método de Relacéo o Tolerancia  Numero
o ) maximo de de _
otimizacdo | particulas/trechos . ) . convergente de ciclos
iteragdes iteracdes
PSO conv. - -
35%
H-PSOTS 1500* 30%** - -
PSO-RC 23% 75% 3

Fonte: O Autor (2023).

*Para 0 PSO-RC o NMI atuara sobre o total de iteragdes realizadas de forma acumulada entre ciclos

consecutivos.

**Para 0 PSO-RC o Tl atuara a cada ciclo individualmente.

Apobs

todos os parametros de entrada determinados, segue na Figura 18 a

representacdo gréfica da evolugcdo do custo ao longo do processo de otimizacdo pelos

algoritmos PSO convencional, H-PSOTS e PSO-RC. Nesta figura, para o PSO-RC, o numero

de iteracGes sera representado no eixo das abcissas de forma acumulada a cada ciclo e o valor

do custo representado sera somente o valor da GBest das particulas do enxame com excecéo

da Memory Particle.

Figura
16.000

14.000
12.000
10.000

8.000

6.000

Custoda Rede (106 €)

4.000

2.000

0.000

18 — Evolugdo do custo ao longo dos processos de otimizacdo para a Balerma Network
e H-PSOTS
PSO convencional
—PS0O-RC
AN OU AN MO AN MO AN MO AN MO A~ MO AN~NM
O MON~NENO—TOOLLOOTOMOANNOALLLOO O T OMOON M~
A N NOMNMETITOODOODOONMNMNMNOOOMOODOODOOdddANNMMS
; " Ll B B B B B B B B B |
Numero de IteracBes

Fonte: O Autor (2023).



77

E apresentado na Tabela 3, um resumo dos resultados obtidos em 20 simulacdes para
os modelos aplicados neste trabalho, segundo os parametros determinados em analise de

sensibilidade. O tempo de execucdo corresponde ao valor médio das simulagdes realizadas.

Tabela 3 — Resultados da aplicacdo do PSO convencional, H-PSOTS e PSO-RC na Balerma Network

Melhor Pior Meédia das _ Tempo de
Método de . . Desvio
L solucéo solucao solucdes ) execucao
otimizacéao 6 padréo _
(10%€) (10°€) (10°€) (min.) *
PSO conv. 2,099 3,795 3,261 0,278 42,34
H-PSOTS 1,998 2,893 2,433 0,251 19,47
PSO-RC 2,096 2.460 2.295 0,153 15,42

Fonte: O Autor (2023).
*Tempo de execucdo até a agdo de algum critério de parada.

Diante do elevado nimero de solugdes presentes na literatura para o dimensionamento
6timo da rede Balerma Network, muitas se destacam por apresentar solugdes étimas efetivas a
aplicacdo real. No entanto, muitas sdo obtidas sob um elevado conjunto-solucdes a serem
avaliadas em um denso numero de iteracdes ou evolugcdes, como é o caso de alguns
algoritmos evolutivos, como o Genetic Algorithm. Assim, na Tabela 4 segue alguns resultados

reportados na literatura.
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Tabela 4 — Resultados descritos na literatura para o dimensionamento 6timo da Balerma Network

Autores Método Melhor soluc&o (10°€)
Reca e Martinez . .
(2006) Genetic algorithm 2,302
Zheng, Simpson e . . .
Zecchin (2011) Differential evolution 1,923
Sheikholeslami et al.
(2016) Cuckoo search 2,036
Sheikholeslami etal.  Hybrid cuckoo harmony 1988
(2016) search ’
Lee et al. (2016) Decomposition approach 2,066
Ant colony optimization
Zheng et al. (2017) adapted 2,020
Bi, Xu e Wang (2020) Differential evolution 2,002
Bi, Xu e Wang (2020)  Ant colony optimization 2,332
Saldarriaga et al. .
(2020) Optimal power use surface 2,015
PSO convencional 2,099
H-PSOTS 1,998
PSO-RC 2,096

Fonte: O Autor (2023).

Entre as solugOes presentes na Tabela 4, Zheng, Simpson e Zecchin (2011), utilizando
o NLP- differential Evolution (Programacdo N&o Linear — Evolucdo Diferencial) obteve o
melhor resultado, € 1,923 milhdes. Esses autores, antes de aplicar o NLP- Differential
Evolution na rede, utiliza de um procedimento chamado de arvore de menor distancia em
Loop. Esse procedimento encontra 0 menor caminho entre o ponto mais distante e os
reservatorios, melhorando o procedimento de otimizag&do do algoritmo proposto.

Apesar das melhorias impostas ao PSO convencional, ndo foi possivel chegar, em
ambas propostas, ao valor de € 1,923 milhdes obtido por Zheng, Simpson, e Zecchin (2011).
No entanto, ambos algoritmos demostraram bom desempenho, diante de aspectos importantes
como o custo computacional e o aperfeicoamento da capacidade de exploracdo desse
algoritmo bastante difundido na comunidade cientifica, sem que houve a aplicacdo alguma
técnica de simplificacdo da rede a ser otimizada. Assim, &€ notavel que o algoritmo hibrido
obteve um bom desempenho com um grau de refinamento constante, mostrando que as
particulas, em poucas iteracBes, j& demostravam melhoria do resultado, enfatizando sua
performance na busca local. Essa maior exploracdo fez com que o tempo de execucdo
diminuisse cerca de 54% em relacdo ao PSO convencional. Para que esse algoritmo obtivesse
melhores resultados, seria necessario que ele explorasse mais o espaco de busca de forma

global, alcancando regides ainda ndo visitadas pelas particulas.
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O algoritmo com ciclos de reinicializagdo, PSO-RC, demostrou alcancar bons
resultados de otimizacdo com reducdo no numero de particulas em relacdo ao PSO
convencional, cerca de 38%, com uma reducdo no temo de execucdo de 64% em relacdo a
esse algoritmo. No entanto, apesar da ocorréncia de varios ciclos e do entendimento que
haveria melhora do resultado a cada ciclo realizado, o valor 6timo encontrado (€ 2,099
milhdes) permaneceu inalterado e maior em relacdo ao valor obtido pelo H-PSOTS, € 1,998
milhdes. Isso se deu devido a complexidade do problema. Segundo Macédo, Azevedo e
Bezerra (2021), muitas particulas, ao longo das simulag¢des, podem retornar a “caminhos” ja
frequentados do espaco de busca, inimeras vezes. Necessitando de alguma implementacao
que melhor diversifique as solugdes, ou seja, que force as particulas a percorrerem novos
caminhos em espacos de busca mais complexos. Porém, como o numero de particulas do
PSO-RC é reduzido, seu tempo de execucdo se assemelhou ao do algoritmo hibrido (H-
PSOTS), mesmo com o acréscimo do numero de iteracdes.

Segue apresentado na Figura 19 o esquema de diametros da rede otimizada para o

melhor custo encontrado (H-PSOTS), seguido das presses nodais desta rede, na Figura 20.

Figura 19 — Diametros otimizados da Balerma Network determinados pelo H-PSOTS
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Fonte: O Autor (2023).
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Figura 20 — Pressfes nodais da Balerma Network determinados pelo H-PSOTS
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Fonte: O Autor (2023).

Por fim, as metodologias propostas proporcionaram uma maior exploracdo do espago
de busca em um menor tempo de execugdo, além de uma menor variabilidade na solugédo
apresentada. Esses ganhos, oferecem ao projetista uma maior flexibilidade de aplicacdo em
sistemas reais de dimensionamento, além de um conjunto de solugBes viaveis, com

similaridade de preco.

5.2 HANOI NETWORK

A Hanoi Network (Figura 21) foi originalmente proposta por Fujiwara e Khang (1990)
e, posteriormente, adotada por inUmeros pesquisadores na area de otimizacdo (ZECCHIN et
al., 2006; BRAGALLI et al., 2015; SURIBABU, 2017; CHOI et al., 2017; BEZERRA,;
MACEDO, 2018; MANOLIS; SIDIROPOULOS; EVANGELIDES, 2021).
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Figura 21 — Layout da Hanoi Network

—e

Fonte: Fujiwara e Khang (1990).

Essa rede possui 3 anéis, 34 trechos, 32 nos e 1 reservatério de nivel fixo com cota
piezométrica de 100 mca e a pressao minima exigida € de 30 mca em todos 0s seus nos. Para
a perda de carga, foi adotado a formula de Hazen-Willians com o valor da constante numérica
de conversdo w de 10,6792, valor adotado pelo simulador hidraulico Epanet, mantendo-se o
coeficiente de rugosidade de 130 para o calculo de perda de carga em todos os trechos de
tubulacéo.

O ndmero de opcbes de didmetros disponiveis para o dimensionamento juntamente
com o nimero de trechos a serem dimensionados, ditara o total de solu¢des potenciais de
projeto da rede. Por esse problema possuir 6 possiveis diametros disponiveis, para serem
aplicados em 34 trechos de tubulagdo, o problema tera, neste caso, 6* = 2,8 x 10% solug@es a
serem investigadas. Esse valor, apesar de pequeno, quando comparado com outras redes de
distribuicdo, torna-se de invidvel avaliacdo feita por técnicas de otimizacdo convencionais ou
tradicionais, baseadas na programacdo matematica, e é por isso que é vantajoso explorar este
conjunto de solugbes através do uso de algoritmos evolutivos. Além disso, esse exemplo foi
escolhido por possuir valor 6timo global ja conhecido, e assim, poder analisar o
comportamento dos modelos quando aplicados em problemas de pequeno porte.

A Tabela 5 apresenta as demandas requeridas nos nds da rede, enquanto a Tabela 6 o0s
didmetros disponiveis e seus respectivos custos por metro de tubulagdo ($/m) conforme

determinado por Fujiwara e Khang (1990).



Tabela 5 — Dados referentes a Hanoi Network

N6 Demanda (L/s) Cota (m) Trecho Comprimento (m)
1 - 100 t1 100
2 247,22 0 t2 1350
3 236,11 0 t3 900
4 36,11 0 t4 1150
5 201,39 0 t5 1450
6 279,17 0 t6 450
7 375,00 0 t7 850
8 152,78 0 t8 850
9 145,83 0 t9 800

10 145,83 0 t10 950

11 138,89 0 t11 1200

12 155,56 0 t12 3500

13 261,11 0 t13 800

14 170,83 0 t14 500

15 77,78 0 t15 550

16 86,11 0 t16 2730

17 240,28 0 t17 1750

18 373,61 0 t18 800

19 16,67 0 t19 400

20 354,17 0 t20 2200

21 258,33 0 t21 1500

22 134,72 0 t22 500

23 290,28 0 t23 2650

24 227,78 0 t24 1230

25 47,22 0 t25 1300

26 250,00 0 t26 850

27 102,78 0 t27 300

28 80,56 0 t28 750

29 100,00 0 t29 1500

30 100,00 0 t30 2000

31 29,17 0 t31 1600

32 223,61 0 t32 150

t33 860
t34 950

Fonte: Fujiwara e Khang (1990).
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Tabela 6 — Custo das tubulagdes para a Hanoi Network

Diametro (pol.) Custo ($/m)
12 45,73
16 70,40
20 98,38
24 129,30
30 180,80
40 278,30

Fonte: Fujiwara e Khang (1990).

O numero de particulas adotado para a otimizagdo com o H-PSOTS e PSO
convencional serd 19, que corresponde a aproximados 35% do nUmero de trechos de
tubulacdo existentes. Para O PSO-RC sera de 13 particulas, correspondendo a 23%. Vale
destacar que esses valores sdo minimos e proximos.

Para apreciacdo dos resultados e anélise comparativa, de forma semelhante a ocorrida
na Balerma Network, foram realizadas 20 simula¢Ges com cada um dos algoritmos, seguindo
0s critérios de parada ja especificados e determinados neste trabalho. Na Figura 22, segue a
variacdo dos resultados (custo 6timos) obtidos para o PSO convencional, H-PSOTS e PSO-
RC.

Figura 22 — Variagdo do custo obtidos no PSO convencional, HPSOTS e PSO-RC para a Hanoi Network
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Fonte: O Autor (2023).
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Ao analisar a variagdo dos resultados obtidos pelos algoritmos estudados (Figura 22),
é possivel observar que PSO convencional se destaca com maior variacao, estando o PSO-RC
com a menor. Apesar do H-PSOTS apresentar bons resultados, esse algoritmo ainda demostra
certa variagdo a cada simulagéo, em resposta a necessidade de melhoria da exploragéo global
do algoritmo, o que é presente no PSO-RC.

Na Figura 23, segue a representacdo grafica da evolucdo do menor custo encontrado
nas simulacgdes realizadas ao longo dos processos de otimizacdo para os algoritmos em funcéo
do numero de iteracdes. Nesta Figura 23, para 0 PSO-RC, encontra-se 0 nimero de iteraces
representada no eixo das abcissas de forma acumulada a cada ciclo e o valor do custo

representado é somente o valor da GBest das particulas do enxame com excecdo da Memory

Particle.
Figura 23 — Evolucéo do custo ao longo dos processos de otimizagdo para a Hanoi Network
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Fonte: O Autor (2023).

E apresentado na Tabela 7, um resumo dos resultados obtidos nas simulagbes
realizadas para os modelos aplicados nesta rede, segundo os parametros determinados em
analise de sensibilidade. O tempo de execucdo corresponde ao valor médio das simulacbes

realizadas.
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Tabela 7 — Resultados da aplicacdo do PSO convencional, H-PSOTS e PSO-RC na Hanoi Network

Melhor Pior Meédia das _ Tempo de
Método de . . Desvio
L solugéo solugéo solugBes y EXecucao
otimizagéao 6 padréo _
(10°$) (10%9$) (10°%) (min.) *
PSO conv. 6,151 6,341 6,240 0,047 1,48
H-PSOTS 6,081 6,254 6,125 0,046 2,15
PSO-RC 6,081 6,154 6,105 0,022 2,65

Fonte: O Autor (2023).
*Tempo de execucdo até a acao de algum critério de parada.

Como pode ser observado na Tabela 7, o minimo custo encontrado pelo PSO
convencional foi $ 6,151 milhGes, enquanto o H-PSOTS e o0 PSO-RC alcancaram o valor de $
6,081 milhdes, semelhante ao minimo global citado na literatura. No entanto, diferente da
Balerma Network, o PSO convencional apresentou um menor tempo de execucdo devido ao
tamanho reduzido do enxame e consequente convergéncia prematura do algoritmo. Além
disso, essa reducédo faz com que a diferenca entre enxames adotados entre os modelos, sejam
irrisérios, deixando a definicdo do tempo de execucdo direcionada as particularidades que
cada método possui.

No entanto, como o H-PSOTS avalia a Lista Tabu a cada atualizacdo da particula, o
seu tempo de execucdo aumenta, além disso, a exploracdo desse algoritmo se torna mais
restritiva e direcionada, provocando uma maior exploracdo local, resultando em um aumento
do nimero de iteragdes executadas pelo algoritmo. J& para 0 PSO-RC, é intrinseco o aumento
do nimero de iteragdes da simulagdo, devido a propria reinicializagcdo do algoritmo, assim,
segue justificado o aumento do tempo de execucdo deste algoritmo.

Segundo Bezerra e Macédo (2018), para que o PSO convencional obtivesse bons
resultados, préximo ao melhor valor 6timo ja descrito na literatura, nimeros elevados de
particulas devem ser inseridos no enxame, resultando no aumento do custo computacional de
simulacdo e ainda ndo haveria garantia de resultado.

A Tabela 8 traz o resultado do dimensionamento 6timo da Hanoi Network, para o
valor 6timo de $ 6,081 milhdes. Enquanto a Tabela 9 apresenta alguns custos 6timos descritos

na literatura para o dimensionamento étimo da Hanoi network.



Tabela 8 — Resultados do dimensionamento 6timo da Hanoi Network — Diametros

ID Didmetros ID Diametros
Trecho (pol.) Trecho (pol.)
1 40 18 24
2 40 19 20
3 40 20 40
4 40 21 20
5 40 22 12
6 40 23 40
7 40 24 30
8 40 25 30
9 40 26 20
10 30 27 12
11 24 28 12
12 24 29 16
13 20 30 12
14 16 31 12
15 12 32 16
16 12 33 16
17 16 34 24

Fonte: O Autor (2023).

Tabela 9 — Resultados descritos na literatura para o dimensionamento 6timo da Hanoi Network

Melhor Custo

Autores Método (10° )
Liong e Atiquzzaman Shuffled Complex 6.220
(2004) Evolution '
Zecchin et al. (2006) ot Colony 6,134
ptimization
Gomes et al. (2009) Lenhsnet 6,962
. Genetic Algorithm
Bragalli et al. (2015) Modificado 6,081
Choi et al. (2017) Guided-Search 6,081
Particle Swarm
Bezerra e Macédo (2018) Optimization 6,081
Modificado
Manolis, Sidiropoulose  Targeted path search 6.081
Evangelides (2021) algorithm '
PSO convencional 6,151
H-PSOTS 6,081
PSO-RC 6,081

Fonte: O Autor (2023).
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Os modelos propostos se destacaram nesta rede menor por apresentarem qualidade nos
resultados chegando ao valor 6timo global, com um baixo nimero de particulas no enxame. O
PSO-RC obteve menor variabilidade da resposta, tornando-se mais efetivo em aplica¢des em
redes de menor complexidade, pois esse modelo apresenta uma maior diversidade de solucdes
proximas ou iguais ao 6timo global.

Em resumo, a andlise realizada nesta rede trouxe pontos de entendimento
fundamentais para se compreender melhor o funcionamento e caracteristicas particulares dos

modelos propostos.

5.3 RURAL NETWORK

A Rural network é o modelo hidraulico de uma rede real de um sistema de irrigagdo
totalmente canalizado. Esta rede possui 2 reservatérios interligados por 476 tubos e 379 nos
de juncdo. Com inumeras malhas (Figura 24), este problema torna-se um bom exemplo

representativo de redes de distribuicédo de alta complexidade.

Figura 24 — Layout da Rural Network

Fonte: Marchi et al. (2014).

A Rural Network foi inicialmente otimizada por Marchi et al. (2014), aplicando os

algoritmos: Genetic Algorithm; Particle Swarm Optimization; e Differential Evolution. E
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posteriormente otimizada por Bi, Dandy e Maier (2015) aplicando um Genetic Algorithm com
adaptacoes.

E apresentado na Tabela 10, um conjunto de 15 didmetros disponiveis de tubulacio e
seus respectivos custos de implantacdo a serem utilizados durante o projeto da rede. O grande
nimero de possibilidades de diametros eleva o espaco de busca, que fica em torno de 1547
solucdes possiveis, destacando o grau de dificuldade que essa rede traz para o estudo de

otimizacdo. Tornando-se um bom desafio aos modelos propostos neste trabalho.

Tabela 10 — Custo das tubulacGes para a Rural Network

Diametro (mm) Custo ($/m)
44,0 12,0
64,0 17,0
80,8 21,0

104,0 34,0
117,0 42,0
141,0 55,0
159,0 61,0
207,0 98,0
225,0 116,0
262,0 126,0
307,0 146,0
384,0 199,0
480,0 285,0
518,0 334,0
622,0 411,0

Fonte: Marchi et al. (2014).

O sistema requer uma pressdo minima de 0 m, e para a perda de carga, a equacdo de
Darcy-Weisbach foi aplicada com um coeficiente de rugosidade de 0,012 mm para todos os
tubos. O enxame sera composto por 167 particulas nas simulagées com o H-PSOTS e o PSO
convencional (35% do numero de trechos). Para 0 PSO-RC, serd 110 particulas (23% do
namero de trechos). Na Figura 25, segue a variacdo dos resultados obtidos pelos modelos
apos 20 simulagdes com cada um deles, seqguindo os critérios de parada ja especificados e

determinados neste trabalho.
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Figura 25 — Variacdo do custo obtidos no PSO convencional, HPSOTS e PSO-RC para a Rural Network
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Fonte: O Autor (2023).

Observando as informacdes presentes na Figura 25, é possivel perceber a elevada
variacdo dos resultados apresentados pelos algoritmos, deixando claro a complexidade
resolutiva desse problema. Mesmo assim, é fato que o PSO-RC possui menor variagéo,
enfatizando a importancia e dependéncia da formagdo da solucdo inicial do enxame no
resultado final da otimizagéo. Deixando claro, a necessidade de se explorar melhor o espago
de busca de forma global.

Na Figura 26, segue a representacao grafica da evolugdo do menor custo encontrado
nas simulagdes realizadas ao longo dos processos de otimizagédo para os algoritmos em fungéo
do nimero de iteracdes. Nesta Figura 26, para 0 PSO-RC, encontra-se 0 nimero de iteraces
representada no eixo das abcissas de forma acumulada a cada ciclo e o valor do custo
representado € somente o valor da GBest das particulas do enxame com excecdo da Memory
Particle.
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Figura 26 — Evolucédo do custo ao longo dos processos de otimizacdo para a Rural Network
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Fonte: O Autor (2023).

E apresentado na Tabela 11 um resumo dos resultados obtidos para os modelos
aplicados nesta rede. O tempo de execucdo corresponde ao valor médio das simulacGes
realizadas. A complexidade resolutiva deste problema fica mais evidente ao analisar o tempo
de execucdo dessa rede, enfatizando a importancia da aplicacdo de critérios de parada para
reduzir o custo computacional. Essa complexidade é fruto do nimero de trechos de tubulacgéo,
mas também do seu tracado repleto de malhas e do elevado nimero de op¢bes de diametro
disponiveis para o dimensionamento. Resultados descritos na literatura para o

dimensionamento 6timo da Rural network sdo apresentados na Tabela 12.

Tabela 11 — Resultados da aplicacdo do PSO convencional, H-PSOTS e PSO-RC na Rural Network

) Melhor Pior Media das _ Tempo de
Método de . . Desvio
L solucdo solucéo solucdes N execucao
otimizacdo 6 padrao _
(10°3) (10°%) (10°%) (min.) *
PSO conv. 46,45 78,67 64,91 9,35 35,85
H-PSOTS 35,68 64,44 50,94 8,51 32,15
PSO-RC 37,43 54,01 44,34 5,19 29,08

Fonte: O Autor (2023).
*Tempo de execucdo até a acéo de algum critério de parada.
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Tabela 12 — Resultados descritos na literatura para 0 dimensionamento 6timo da Rural Network

Melhor Custo

Autores Meétodo

(10° $)

Marchi et al. (2014) Differential evolution 31,22
Bi, Dandy e Maier . . .

(2015) Differential evolution 35,17

Bi, Xu e Wang (2020)  Differential evolution 30,99

i Ant Colony

Bi, Xu e Wang (2020) Optimization 36,74

PSO convencional 46,45

H-PSOTS 35,68

PSO-RC 37,43

Fonte: O Autor (2023).

Tanto o PSO-RC, como o H-PSOTS atingiram valores préximos ao melhor valor
otimo presente na literatura ($30,99 milhdes) obtido por Bi, Xu e Wang (2020) utilizando o
Differential Evolution, em tempos de processamento menores em relacdo ao PSO
convencional. Vale destacar que muitos autores ndo disponibilizam o tempo de execucédo para
os resultados 6timos obtidos, além disso, sabe-se que as condigdes computacionais variam
com o tempo e disponibilidade. Porém, muitos desses resultados de otimizagdo sdo obtidos
sob avaliagdo de elevados conjunto-solugfes em um denso numero de iteraces ou evolucdes,
como é o caso de Bi, Xu e Wang (2020), com o algoritmo evolutivo, Differential evolution.
Para esses autores chegassem ao valor de US$ 30,99 milhdes, avaliaram 1000 solucGes (ou
individuos) durante 10.000 iteracdes (ou geracdes).

Segue apresentado na Figura 27 o esquema de didmetros da rede otimizada para o

melhor custo encontrado (H-PSOTS), seguido das pressdes nodais desta rede, na Figura 28.
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Figura 27 — Didmetros otimizados da Rural Network determinados pelo H-PSOTS
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Fonte: O Autor (2023).

Figura 28 — Pressdes nodais da Rural Network determinados pelo H-PSOTS

Fonte: O Autor (2023).

Os modelos propostos neste trabalho demostraram melhoria enfatica em relacdo ao
método convencional, tanto na reducdo da variacdo dos resultados ao longo das simulacdes,

como na qualidade da resposta apresentada. Assim, estes métodos seguem como alternativas
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eficientes, substituindo o processo convencional de programacdo matematica e com alta
variabilidade da resposta obtida.

Fica claro, com nesse exemplo proposto, que esses modelos trazem um conjunto de
solucdes que satisfazem as demandas e as pressdes minimas com um custo minimo viavel e
em um tempo de processamento aceitavel. Tornando-as opgdes de escolha aos projetistas que
atrelam outros critérios a tomada de decisdo (por exemplo, possibilidades de ampliacéo,

flexibilidade e facilidade de operacédo, e menor variabilidade).

5.4 REDE PANELAS

A adocdo da Rede Panelas como estudo de caso promove a aplicacdo pratica dos
modelos em um caso real. Esta rede esta implantada e foi adaptada com a atualizacdo das
demandas com base nas exigéncias atuais. Tal caso real enriquece esse trabalho, mostrando a
importancia e a devida aplicabilidade do modelo de otimizag&o, além de servir com mais um
exemplo pratico de aplicacdo pela comunidade cientifica.

A emancipacdo politica de Panelas ocorreu a mais de 100 anos. A cidade possui uma
area aproximada de 370 km? e uma populacdo de aproximadamente 26 mil habitantes,
segundo o censo do IBGE de 2010 (IBGE, 2023). E apresentado na Figura 29 a localizag4o da

cidade em estudo em imagem de satélite.

Figura 29 — Localizacdo da cidade de Panelas-PE para o estudo da rede real- a ser testada

Fonte: Adaptado de Google Earth (2023).
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A Rede Panelas possui um total de 646 trechos de tubulagdo com 2 reservatorios para
abastecimento, estando um na cota 577 m e o outro na cota 557 m. Este exemplo foi escolhido
devido ao elevado numero de trechos e tragcado complexo, como pode ser visto em seu layout
na Figura 30, tornando esse estudo desafiador para o método proposto neste trabalho. A
pressdao minima dindmica adotada no estudo da Rede Panelas € de 6 mca. Por esse problema
possuir 8 possiveis diametros disponiveis para o dimensionamento (Tabela 14) em 646
trechos de tubulagéo da rede, o problema terd, neste caso, 8% soluces a serem investigadas.
Os valores presentes na Tabela 14, foram obtidos pelo Sistema Nacional de Pesquisa de
Custos e Indices da Construcdo Civil (SINAPI) além de valores estimados em anélise de

mercado.

Figura 30 — Rede de distribui¢do de 4gua da Rede Panelas

Fonte: O Autor (2023).
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Tabela 13 — Custos dos tubos de PVC PBA e PVVC DEFoFo (Rede Panelas)

Diametro nominal Diametro interno Custo de implantacéo
(DN) (mm) (novo trecho)
(R$ /m)
50 53,4 35,14
75 75,6 55,44
100 108,4 69,87
150 156,4 145,20
200 204,2 225,01
250 252,0 345,21
300 299,8 409,45
350 347,6 545,10
400 394,6 670,65

Fonte: CTTIGRE (2023).

A formula adotada para o célculo da perda de carga foi a de Hazen-Williams com o
valor de o igual a 10,6792 (valor utilizado no Epanet versdo 2.00.12) e coeficiente de
rugosidade igual a 130.

Atualmente algumas melhorias encontram-se em andamento nesta rede, estando
muitos trechos duplicados, devido ao aumento de demanda em decorréncia ao continuo
crescimento da cidade, muitas executadas em novos ramos.

Seguindo o proposto neste trabalho, foram realizadas 20 simula¢des com o enxame de
226 particulas (~35% do namero de trechos) nos algoritmos, PSO convencional e H-PSOTS.
Para 0 PSO-RC, foram 149 particulas (~23% do numero de trechos). Na Figura 31 é

apresentado a variagéo dos resultados encontrados pelos algoritmos para esta rede.



96

Figura 31 — Variacéo do custo obtidos no PSO convencional, HPSOTS e PSO-RC para a Rede Panelas
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Fonte: O Autor (2023).

A variacdo de resultados apresentado por todos os algoritmos, denotam certa
complexidade resolutiva dessa rede, como visto, na Rural Network, permanecendo a maior
variagdo com o PSO convencional e a menor com o0 PSO-RC.

Na Figura 32, segue a representacdo grafica da evolucdo do menor custo encontrado
nas simulagdes realizadas ao longo dos processos de otimizagéo para os algoritmos em fungéo
do namero de iteracBes. Nesta figura, para 0 PSO-RC, encontra-se 0 numero de iteracdes
representada no eixo das abcissas de forma acumulada a cada ciclo e o valor do custo
representado € somente o valor da GBest das particulas do enxame com excec¢do da Memory
Particle.
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Figura 32 — Evolucdo do custo ao longo dos processos de otimizacao para a Rede Panelas
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Fonte: O Autor (2023).

E apresentado na Tabela 15, um resumo dos resultados obtidos para os modelos

aplicados nesta rede. O tempo de execugdo corresponde ao valor medio das simulacGes

realizadas.

Tabela 14 — Resultados da aplicacdo do PSO convencional, H-PSOTS e PSO-RC na Rede Panelas

Melhor Pior Media das ) Tempo de Pressao
Método de Desvio o
o solucdo  solucédo solucbes B execucao minima
otimizacao padréao )
(10°R$)  (10°R$) (10°R$) (min.) * (mca)
PSO conv. 1,652 2,945 2,154 0,349 60,21 6,05
H-PSOTS 1,050 1,687 1,399 0,234 40,88 6,03
PSO-RC 1,145 1,510 1,286 0,089 32,14 6,02

Fonte: O Autor (2023).
*Tempo de execucdo até a acdo de algum critério de parada.

A complexidade resolutiva desta rede torna o seu tempo de execucgdo superior ao da

Rural Network, inclusive devido ao maior nimero de trechos de tubulacdo e consequente

namero de particulas do enxame aplicado. Essa complexidade € fruto da existéncia de muitos

ramos na rede, elevado numero de diametros disponiveis para o seu dimensionamento e

tracado complexo, com grandes numeros de ramos e malhas.
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Similar ao ocorrido nas demais redes de grande porte, o PSO convencional apresentou
0 maior tempo de execugdo convergindo para um 6timo local, devido ao aumento do enxame
do algoritmo, em resposta ao elevado numero de trechos desta rede, dificultando a agdo do
critério de parada T1, pois, como destacado, as particulas deste algoritmo convencional podem
retornar a posi¢des ja visitadas, permanecendo-as na simulacdo com sutis alteracdes do
resultado 6timo.

Ja estd no tempo de execugdo do PSO-RC, permanece 0 menor, mesmo com um maior
namero de iteragdes. Isso ocorre devido a reducdo do enxame utilizado por modelo e melhor
direcionamento das particulas a cada ciclo, devido a Memory Particle. E importante destacar
que, a insercdo do critério TC reduz o tempo de execucdo a cada novo ciclo, dando maior
celeridade ao processo de otimizacdo deste modelo.

Ainda assim, tanto nesse exemplo como nos demais exemplos anteriores, o algoritmo
hibrido apresentou a melhor solu¢cdo, mesmo com certa variagdo entre os resultados
encontrados em uma sequéncia de simulacdes. Mostrando que a insercdo do TS ao PSO, forca
a exploracdo local desse algoritmo, permitindo uma maior diversificacdo da sua resposta,
conseguindo alcangar os melhores resultados. Porém, como esse resultado 6timo néo se repete
com frequéncia, nota-se a importancia da formacéo inicial do enxame, que por sua vez, a
depender da regido em que ele abranja incialmente, direcionard melhor as particulas a 6timos
globais.

Com isso, nas Figuras 31 e 32 estdo apresentadas o esquema dos diametros da rede

otimizada e as pressfes para 0 menor custo encontrado, respectivamente.
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Figura 33 — Didmetros otimizados da Rede Panelas determinados pelo H-PSOTS
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Fonte: O Autor (2023).

Figura 34 — Pressdes nodais da Rede Panelas determinados pelo H-PSOTS
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Fonte: O Autor (2023).
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Essa rede segue como uma nova proposta singular para o estudo de otimizacdo de
projetos de dimensionamento 6timo, pois suas particularidades denotam a sua complexidade

resolutiva, destacando-a nesse tipo de cenario com uma rede de desafiadora e promissora.
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6 CONCLUSAO

Com base nos resultados obtidos, é possivel concluir que os objetivos propostos foram
alcangados, uma vez que os dois modelos desenvolvidos demonstraram melhorias
significativas na performance do processo de otimizacdo voltado a projeto de rede de
distribuicdo de &gua. Além disso, é importante destacar que o PSO vem se destacando cada
vez mais na area de recursos hidricos, devido a sua capacidade de encontrar solucGes efetivas
para problemas complexos, como o projeto de redes de distribuicdo de agua. Os resultados
deste trabalho reforcam essa tendéncia e indicam que o0 uso de algoritmos de otimizacéo,
como 0 PSO-RC e o0 H-PSOTS, pode ser uma solugéo viavel e eficiente para problemas de
projeto em sistemas de distribuicdo de dgua e outros sistemas complexos.

O algoritmo hibrido H-PSOTS, em analise para um namero de particulas do enxame
semelhante ao PSO convencional, mostrou-se eficaz na reducdo de movimentos repetitivos
das particulas durante a simulagdo, o que foi alcancado através da andlise das posicoes
alcancadas pelas particulas. Como resultado, foi possivel reduzir significativamente o namero
de célculos envolvidos durante o processo de otimizagédo, o que consequentemente diminuiu o
custo computacional e resultou em tempos de processamento inferiores ao PSO convencional,
cerca de 54% para a Balerma Network e 32% para Rede Panelas, por exemplo. Além disso, a
andlise dos resultados tambeém evidenciou que a capacidade de exploragdo local do algoritmo
aumentou significativamente devido ao aumento da diversificacdo das solucdes encontradas.
Isso possibilitou ao modelo hibrido alcancar os melhores resultados em todas as redes de
distribuicdo de &gua estudadas.

O PSO-RC mostrou-se eficaz na exploracéo global do algoritmo convencional, gragas
a sua abordagem de reinicializacdo e formacdo do enxame inicial, que direciona a otimizacao
as proximidades do 6timo global. Segundo a anélise de sensibilidade realizada, o0 PSO-RC
demostrou efetividade de resposta com uma reducdo de 38% no numero de particulas do
enxame em relacdo ao definido para o PSO convencional e o modelo hibrido. Devido a esse
enxame inferior, esse modelo apresentou menor tempo de execucdo nas redes de maior
complexidade. Como exemplo, tem-se a analise da Belarma Network, onde essa reducédo foi
de 63,6% em relacdo ao PSO convencional. Ademais, em todos as redes estudadas, 0 PSO-RC
apresentou melhor resultado 6timo em relagdo a esse algoritmo.

Ainda em analise dos resultados obtidos pelo PSO-RC, é possivel concluir que a
metodologia proposta, com a insercdo da Memory Particle, proporcionou solucdes

satisfatorias em todas as simulagbes, com menor variacdo da resposta final e menor
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necessidade de repeticdo de simulagdo, com pode ser visto em todos os desvios padréo
apresentados. Essa reducdo, para a Rede Panela, por exemplo, correspondeu a 47% em
relacdo ao PSO convencional e a 21% em relagdo ao H-PSOTS. Isso sugere uma reducdo no
custo computacional, uma vez que é possivel reduzir o nimero de tentativas de simulacéo
através desse aperfeicoamento de busca. Em resumo, o PSO-RC apresentou uma abordagem
promissora para 0 projeto de rede de distribuicdo de &gua, com potencial de aplicacdo em
problemas similares em outros contextos

Para situacdes em que os problemas possuem menor complexidade, como visto em
andlise feita na Hanoi Network, os enxames aplicados nas simulagfes sdo reduzidos e de
valores proximos, com isso, ambos modelos propostos apresentaram tempo de execucdo
superiores ao PSO convencional em resposta a maior exploracdo proporcionada por esses
algoritmos. No entanto, alcancaram o valor de 6timo global descrito na literatura ($6,081
milhGes), diferentemente do PSO convencional que ndo alcangou esse resultado ($6,151
milhdes). Mesmo assim, é valido destacar que o tempo de processamento desses algoritmos,
em todas as simulacdes realizadas nesta rede foram inferiores a 3 min.

Com isso, é possivel concluir que o PSO convencional apresentou o0 maior tempo de
processamento em resposta ao aumento do enxame de aplicagdo. Como esse algoritmo permite
que as particulas retornem a posigdes ja visitadas, dificulta a acdo dos critérios de parada
adotados (Tolerancia de Iteracdo), devido a sutis variagdes no custo 6timo ao longo das
iteragOes, quase sempre direcionando o algoritmo a minimos locais. Em problemas menores,
esse tempo de execucao diminui em relacdo aos outros modelos testados, devido a diminuicao
do enxame e melhor atuagdo do critério de parada, uma vez que enxames menores convergem
mais rapidamente em 6timos locais. Para que houvesse maior varredura do espaco de busca, 0
PSO convencional necessitaria de grandes enxames, 0 que resultariam em um aumento
consideravel do custo computacional e ainda haveria a possibilidade de convergéncia
prematura do algoritmo, necessitando reinicializa-lo. Como o algoritmo convencional perde
as informagGes da simulacdo anterior, a cada nova reinicializacdo, ndo é garantido a sua
convergéncia em um resultado melhor que o ja alcangado.

Apesar de ambas as metodologias propostas ndo alcancarem os melhores 6timos
relatados na literatura para todas as redes de referéncia, obtiveram notoria efetividade em
relacdo ao PSO convencional com 0 mesmo ou menor nimero de particulas e menor custo
computacional.

A efetividade do PSO-RC e do algoritmo hibrido H-PSOTS na otimizacdo do projeto
de rede de distribuicdo de agua foi comprovada, mostrando potencial para aplicacdo em
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problemas similares. Ambos melhoraram significativamente a resposta apresentada,
encontrando solucdes efetivas com menor variabilidade e em tempo de execucdo razoavel. Os
resultados sdo promissores para a aplicacdo na otimizacao de sistemas complexos, tornando-
se ferramentas eficientes de auxilio aos projetistas na tomada de deciséo.

Este trabalho ainda afirma que ambas as metodologias se complementam, propondo
para estudo posteriores, um novo modelo baseado nas duas propostas dessa Tese. Cuja
finalidade € a melhoria da exploracéo global e menor variabilidade de resposta com o PSO-
RC e melhoria da exploracdo local (refinamento da resposta 6tima encontrada) com o H-
PSOTS. Esse novo modelo poderéa ser chamado de H-PSOTS-RC.
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ABSTRACT

Water distribution network (WDN) optimization has received special attention from various technicians and researchers, mainly due to
its high costs of implementation, operation and maintenance. However, the low computational efficiency of most developed algorithms
makes them difficult to apply in large-scale WDN design problems. This article presents a hybrid particle swarm optimization and
tabu search (H-PSOTS) algorithm for WDN design. Incorporating tabu search (TS) as a local improvement procedure enables the
H-PSOTS algorithm to avoid local optima and show satisfactory performance. Pure particle swarm optimization (PSO) and H-PSOTS
algorithms were applied to three benchmark networks proposed in the literature: the Balerma irrigation network, the Z] network and
the Rural network. The hybrid methodology obtained good results when seeking an optimal solution and revealed high computational
performance, making it a new option for the optimal design of real water distribution networks.

Keywords: Water distribution systems; Complex networks; Optimization; Hybrid algorithm.

RESUMO

O dimensionamento 6timo de redes de distribuicdo de agua (RDA) tem recebido atencdo especial de projetistas e pesquisadores
devido, principalmente, aos elevados custos de implantacio, operacdo e manutencio. No entanto, a baixa eficiéncia computacional da
maioria dos algoritmos dificulta a aplicagio desses em RDA de grande porte. Diante disto, este artigo apresenta um algoritmo hibrido
(H-PSOTS) baseado nos métodos particle swarm optimization (PSO) e tabu search (TS) para o projeto de RDA. Incorporar a TS, como
um procedimento de melhoria da busca local, permite que o algoritmo H-PSOTS evite étimos locais e apresente um desempenho
satisfatorio. O PSO padrio e o H-PSOTS foram aplicados a trés redes de referéncia propostas na litesratura: Balerma irrigation network,
Z] network e Rural network. O algoritmo hibrido obteve bons resultados na busca pela solucio étima e alto desempenho computacional,
tornando-se uma nova opcao para o projeto otimo de redes de distribuicio de agua reais.

Palavras-chave: Sistemas de distribuicio de agua; Redes complexas; Otimizacio; Algoritmo hibrido.

This 1s an Open Access article distributed under the terms of the Creatrve Commons Attribution License, which permits unrestricted use, distribution,
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INTRODUCTION

Wiater distribution networks (WDNs) are hydraulic systems
composed of reservoirs, pumps, pipes, valves, sensors and other
accessories designed to transport drinking water with sufficient
flow and pressure to meet consumers’ water needs continuously
and appropriately. WDNs are an important part of the water
supply system, mainly due to their high cost of implementation,
operation and maintenance.

WDN designers seek to assign pipe diameters to minimize
investment costs, including those related to implementing and
purchasing materials and equipment. Traditionally, engineers
design pipe networks using trial and error guided by experience.
However, the state variables of the problem are linked by the
mass and energy conservation laws of physics, which make the
design of large systems complex and exhaustive.

The term “optimization”, present in several engineering
studies and projects, refers to the search for the best solution
to a problem. WDN design is classified as a large combinatorial
discrete nonlinear nondeterministic polynomial-hard (NP-hard)
optimization problem (Moosavian & Lence, 2020). Such problems
are nonlinear and non-conves, and global optimization techniques
cannot usually solve them. Therefore, the development of new
models makes a substantial contribution to solving this type of
problem (Cassiolato et al., 2020).

Technological evolution has led many researchers to
develop and apply evolutionary algorithms to solve WDN design
problems. These include ant colony optimization (Zheng et al.,
2017; Bahoosh etal., 2019), colliding bodies optimization (Kaveh
& Dadras Eslamlou, 2020), differential evolution (Monsef et al.,
2019; Chen et al, 2019), genetic algorithm (Reca et al., 2017;
Rathi et al., 2020), genetic heritage evolution by stochastic
transmission (Bolognesi et al.,, 2010), harmony search (Choi etal.,
2017; Jung et al., 2018), honey-bee mating optimization (Bozorg
Haddad et al.,, 2016), particle swarm optimization (Bezerra &
Macédo, 2018; Monsef et al, 2019), scatter search (Baiios et al.,
2009), shuffled frog leaping (Mora-Melia et al., 2016), simulated
annealing (Cunha & Marques, 2020), soccer league competition
(Moosavian & Kasaee Roodsari, 2014) and whale optimization
(Ezzeldin & Djebedjian, 2020). However, these mathematical
models do not guarantee that the minimum cost solution found
is the global optimum, and, although the methods present good
solutions, their practical application remains rare.

The evaluation of complex real-world problems using
large search spaces is currently the main difficulty addressed in
the specialized literature. The characterization of the size of a
WDN is dictated by its number of nodes and meshes, due to the
growing number of independent and variable equations to be
determined during its dimensioning, in addition to the iteration
between them, which makes the problem more complex and difficult
to solve (Chen et al., 2019). In this context, this work presents a
hybrid particle swarm optimization and tabu search (H-PSOTS)
algorithm used to design large-scale WDNs. In recent years, the
hybridization of these techniques has been applied in several areas
(Chentoufi & Ellaia, 2018; Tang & Lee, 2018; Ahmadian et al.,
2019; Alharkan et al., 2020; Ebadi & Jafari Navimipour, 2019;
Toshev, 2019), but a literature search revealed no such applications
to the proposed problem type.
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Particle swarm optimization (PSO) is used widely in WDN
design problems due to its ease of implementation and the good
results reported in the literature. At each iteration of the PSO
process, numerous particles explore the search space to find the
best results for the objective function. During this process, the
particles can resume the positions visited and revisit the positions
already reached by other. In large problems, this iterative process
results in high computational cost and execution time. Therefore,
a tabu search (TS) algorithm was inserted into the PSO process to
restrict repetitive movements. The TS algorithm gained popularity
in the scientific community as an ausxiliary adaptive procedure, as
it improves the exploration of local search spaces and facilitates

greater solution diversification in the search of the global optimum.

METHOD

The H-PSOTS algorithm was implemented using Matlab
software. According to Chandramouli (2019), Matlab is best suited
for all mathematical operations and can link external libraries.
The EPANET input (.inp) file is first read to create the network
model and obtain all network parameters (e.g. layout, node demands,
pipe lengths). Matlab was combined with the functions of the
EPANET toolkit to simulate the various solutions indicated by
the optimization algorithm. On Windows systems, the library is
precompiled into a dynamic link library file called EPANET2.dIL
All analyses were performed on a personal computer with an Intel

Core i7 1.88-GHz processor and 8 GB of RAN.

Optimal design of WDN

In this article, WDN design was formulated as a least-cost
optimization problem with a selection of pipe diameters as the
decision variables. In general, WDN optimization was defined
as follows:

Minimize: Total cost of the WDN

Subject to:

1. Conservation of mass: Inflows and outflows must balance

at each node;

2. Conservation of energy: Head loss around a closed loop
must be equal zero, and head loss along a path between
two reservoirs must be equal to the reservoirs’ elevation

difference;

3. Minimum pressure requirements: Minimum pressure must

be provided at network locations for a given set of demands;

4. Acceptable pipe sizes: Diameters must be selected from
an admissible set.

The objective function (Equation 1) was assumed
mathematically to be a cost function of pipe diameters and lengths
plus the penalty. Whenever the pressure at a node violated the
minimum pressure requirement, a penalty was added to the total
cost. This penalty made solutions that did notmeet the minimum

pressure requirement infeasible or infactible.
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m 1
Minimizef (D; ) = _Zf(D)i L+ PP 0
=1 =l
where f(D;) is the total cost of the network, £(D), is the cost in
pipe diameter per unit length, L; is the pipe length, m and nare the
number of pipes and nodes of the network, and PP, is a penalty
function intended to ensure that pressure constraints are satisfied.
During the optimization process, EPANET received
the set of new diameters as input and returned the pressures
on the network nodes to the algorithm. The head loss equation
depended on the problem evaluated; available choices included the
Darcy-Weisbach, Hazen-Williams and Chezy-Manning equations.
The original information from the case studies was maintained
so the results could be compared with the works published in the
literature. In addition, the optimization models included integer
variables, and no approximations were used to find the diameter
values in the discrete set of commercially available diameters.

Particle Swarm optimization

The PSO algorithm is widely used because of its simplicity
and attractive search efficiency. Kennedy & Eberhart (1995)
developed the parallel evolutionary computation technique
based on the social behavior metaphor to solve unconstrained
optimization problems (Yang et al., 2019). In the PSO algorithm, a
setof particles, called a population or swarm, is used to “research”
for the best solution to the optimization problem. The search
space is dictated by the objective function and the restrictions
imposed, and each particle represents a unique set of solutions
to the problem. The particle movement cognitive system allows
the best solutions to be identified more quickly, decreasing the
computational cost of the exploration process. However, a larger
swarm size, dictated by the complexity of the problem, results in
increased execution time.

The particles’ movement is associated with Gbest, the best
position reached within the search space for the swarm particles, and
Pbest, the best individual position reached within the search space
for each particle. In successive iterations, the particle’s new velocity
is calculated using its previous velocity (weighted by an inertia factor)
and the distance fromits current position toits Pbest position and the
Ghbest position (weighted by social and cognitive factors), as shown in
Equation 2. To manage Gbest or Pbest’s influence on particle motion,
Kennedy & Eberhart (1995) adopted two positive constants, called
acceleration coefficients ¢l and 2, which are directly linked to “‘social
and cognitive factors”. In this work, following the recommendation
of these authors, value 2 was adopted for the coefficients. The current
velocity vector is added to the previous particle position, X{, giving

gse to the new position, X;*! (Equation 3).
1_ ot t
Vit =wivi+on (Pbesti - X:) +0y (Gbesti‘ - Xf) %)

)C:-o-l — X: + V:ﬂ (3)

Where: Vi and X, are the velocity and position of the i particle,
w is inertia weight that introduces the weighting of the current
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velocity on the particle in the next generation, Pbest; represents
the position with the best fitness found so far by the i* particle,
Gbest; is the position with the best fitness found so far by all the
particles in the population, ¢, and c, are positive constants, i and
©, are random numbers between 0 and 1, t is the number of the
iteration, and w is the inertia weight that controls the impact of the
velocity history on the current velocity to influence the trade-off
between global and local experiences.

The inertia factor (Equation 4) is related to the portion
of the velocity vector that is connected directly to the particles’
movement. The balance between the global and local exploration
of the particles is related to this factor’s value. Eberhart & Shi
(2000) proposed that the factor varies between an initial value
of 0.9 and a final value of 0.4 in the iterations and decreases
gradually. In addition, they noted that high factor values are more
effective at the beginning of the search, exploration, because they
accelerate convergence and spread the particles over a broader
search space. Smaller values favor local exploration by improving
the refinement of the search for the final solution.

w'! =(“'im - Wein )(NI\;‘ )"’“’ﬁn (4)

Where: wy; and wgyare the initial and final inertia factors; and N is
the total number of iterations. In order to determine the values of
initial and final inertia factors, a sensitivity analysis was performed
on the first network evaluated, Balerma irrigation network.
Iteration tolerance (IT) is one of the stopping criteria
attributed to the PSO algorithm to prevent simulations from
entering an infinite loop. This factor interrupts the optimization
process when the number of iterations with the same result exceeds
a certain proportion of the total number of iterations that have
already occurred. In this work, an IT of 30% was adopted in all
case studies. Additionally, it is highlighted that this work adopted a
maximum number of iterations, in each simulation, equal to 1000.

H-PSOTS hybrid algorithm

Glover (1989) proposed the concept of the tabu search
(TS) heuristic. The basic principle of the TS is to pursue a local
search by allowing non-improving moves whenever it encounters a
local optimum. Five key elements (i.e. search space, neighborhood
structure, tabu list, aspiration criteria and termination criteria)
must be designed when developing a2 TS (Yang et al., 2017).
A fundamental element of TS is using flexible memory functions
(tabu list) to forbid transitions, called “moves”, from the current
solution to other previously visited candidate solutions. The listis
updated with each move of the particles and remains in memory
for a number of iterations. The longer the list, the more restrictive
the search process and the longer the computer runtime. Another
factor thatimproves the method’s quality is restricting moves that
guide the particles to new search space neighborhoods, avoiding
premature convergence in a local optimum.

Inserting the TS algorithm into the PSO algorithm’s search
process increased particle movement efficiency because the TS
improves local exploration and decreases premature algorithm

convergence and computational cost. The convergence speed
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of TS depends on the initial solution, and the parallelism of
the PSO population helps the TS find promising search space
regions very quickly. Incorporating TS into a PSO algorithm as a
local improvement procedure enables the algorithm to maintain
the population’s diversity (Shen et al., 2008). During the present
study’s exploration process, the algorithm reduced the repetition
of executed movements, allowing a greater diversification of
solutions in the search for the global optimum.

The initial position of the particles in the PSO process
comprised the tabu list’s movement restrictions. As the position
of the particles was updated and before the calculation process in
the hydraulic simulator and the objective function, the algorithm
verified whether a particle of the swarm had already reached the
position. If it was a new position, the particle did not move, the
swarm update process continued and the list received that position
as an increment. However, if the particle’s position was already on
the tabu list, it was updated. This process was repeated until the
whole swarm was updated when its particles visited new positions.
When every particle in a swvarm has been updated, the list can be
updated equally with the new positions, depending on whether
the particles were able to keep the previous ones. The number
of times or positions stored in the list was determined based
on a sensitivity analysis carried out in one of the case studies.
To guarantee algorithm convergence regardless of the situation,
the Gbest position was not part of the list.

In addition to the tabu list size, the aspiration criterion
was defined. This criterion removed the tabu list status from
particles with high values in the final optimization phase (close to
the maximum number of iterations or iteration tolerance). Thus,
the particles had more freedom to seek solutions, preventing
the algorithm from stagnating in a local optimum. This criterion
directed the particles to the best identified cost, returning solutions
that could be useful in swarm diversification. Another criterion
adopted for the list was related to the particles that presented the
same position as Gbest, facilitating better particle positions and
the convergence of the algorithm. In all case studies, the criteria
for stopping the search were an iteration tolerance of 30% and
a maximum of 1000 iterations. The general flowchart of the
H-PSOTS algorithm is shown in Figure 1.

Because evolutionary algorithms are not deterministic,
a sensitivity analysis was performed to define the number of
particles in the PSO algorithm and the tabu list size. The other
input parameters of the PSO algorithm were adopted based on
the literature and remained as a standard configuration (default)
for all case studies. The adoption of specific parameters for each
case study would present better results, but a single algorithm
configuration was chosen to determine a typical configuration

suitable for any network.
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Figure 1. General flowchart of the H-PSOTS algorithm.
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RESULTS AND DISCUSSION

For comparison, the PSO and H-PSOTS algorithms were
applied to three complex WDNs referenced in the literature. The first
network studied was the large irrigation system located in Balerma
(Reca & Martinez, 2006), in the province of Almeria (Andalusia,
Spain). The second, known as the Z] network (Zheng et al., 2011),
was a provincial water supply network in China. The last case
study, the Rural network, was also a complex irrigation system,
initially presented by Marchi et al. (2014). Network layouts are

shown in Figure 2.

(a) Balemma irrigation network

Balerma irrigation network

The Balerma irrigation network (Reca & Martinez, 2006)
is an adaptation of the WDN for the irrigation system in the
Sol-Poniente district, located in Balerma, province of Almeria,
Spain. This irrigation network includes 454 PVC pipes, 443 nodal
demands, eight loops and four reservoirs. The diameter set
consisted of 10 diameter types ranging from 113 to 581.8 mm:
D(mm) = {113.0, 126.6, 144.6, 162.8, 180.8, 226.2, 285.0, 361.8,
452.2,581.8}. Table 1 presents the costs of the specified diameters.

{b) ZJ network

(c) Rural network

Figure 2. Case studies.

Sources: (a) Reca and Martinez (2006), (b) Zheng et al. (2011), (c) Marchi et al. (2014).

Table 1. Pipe diameters and costs for the Balerma irrigation network.

Cost (€/m)

Pipe diameters (mm)

Cost (€/m)

Pipe diameters (mm)

113.0 722
126.6 9.10
1446 11.92
162.8 14.84
180.8 18.38

226.2 28.60
285.0 45.39
361.8 76.32
4522 124.64
581.8 215.85

RBRH, Porto Alegre, v 26, el1, 2021
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The minimum pressure required at each node was 20 meters, and
pipe friction head loss was computed for all pipes using the Darcy-
Weisbach equation with a roughness coefficient of 0.0025 mm.

The algorithm was applied to this network with two
objectives: (a) to determine the parameters: inertia factors,
number of particles, and the tabu list size, which defined the
number of restrictive positions that the particles occupied
in each iteration, and (b) to verify the proposed algorithm’s
performance. The complexity of the WDN design problem
is related to the number of sections in the network and the
diameters available for the design. Therefore, this network
has a search space with 10*** possible solutions (viable and
non-viable).

To determine the inertia factor (Equation 4), the PSO
algorithm was applied in 50 simulations for different wy; and wg,
values, keeping the number of particles (100 particles) and the
social and cognitive factors (equal to two) constant. The Wiy and
w,values ranged from 0.3 to 1.0. Figure 3 shows the results of
the sensitivity analysis, where the center of each circle indicates
the average values of runtime and cost obtained in 50 simulations,
while the diameter represents the standard deviation of costs. Some
simulations with values less than 0.3 and greater than 1.0 were
performed; however, it was decided not to include them in the
text, as they obtained premature convergence in local minimums
or high simulation runtime. Thus, this work adopted 0.4 and
0.9 for the Wiy and Wgavalues, respectively.

With the inertia factor defined, the next step was to
determine the number of particles used during the optimization
process. For this, several simulations were performed with the
PSO algorithm by varying the number of particles from 10 to
200. The best values of the simulations’ results are shown in
Figure 4. The best solution, € 2.10 million, remained stable from
160 particles. Therefore, this value was adopted for the H-PSOTS
algorithm because the increase in particles would result in a higher
computational cost and a consequent increase in execution time.
The relationship between the number of particles and the number
of variables (pipe diameters) was 35%. This relationship was
maintained in the other networks studied, even though increasing
the number of particles can yield better results.

To analyze and determine the hybrid algorithm’s tabu list
size, simulations were performed in which the list retained up
to four previous positions for each particle until the complete
swarmupdate. The best values of the analysis for each the list size
increment are shown in Figure 5. Itis noteworthy that, regardless
of the tabu list size, each new position was added to the list during
the particle update process. In addition, at the end of the swarm
update, the newly generated positions replaced were added to the
old ones, depending on the choice adopted.

Increasing the tabu list worsened the algorithm’s solution
execution time, demonstrating that a simple list is the best option.
The time increase resulted from a growth in the number of checks
performed on the list during each particle’s updates. In terms
of cost, large lists limited the swarm’s diversification, which is,
in many cases, essential for the improvement of results in the
process’s advanced stages. During advanced stages of simulation,
this diversification helped to decrease the chances of premature
convergence in local minima.
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After all parameters were determined, the H-PSOTS
algorithm was applied, and its results compared with those
of the PSO algorithm and the literature (Zheng et al., 2011;
Sheikholeslami et al., 2016; Bi et al., 2020) (Table 2). The H-PSOTS
algorithm obtained a minimum cost of € 1.998 million, close to the
best-known minimum cost of € 1.923 million found by Zheng etal.
(2011) using NLP-DE2. Although the result obtained by hybrid
algorithm might not represent the best cost in the literature, it
determined a good solution with a low simulation runtime in
relation to the PSO algorithm.

Figure 6 shows the evolution of the costs of the best solutions
found by algorithms PSO and H-PSOTS during the optimization
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Figure 3. Analysis of the influence of inertia factor on the
optimization process of the Balerma network.
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processes, while Figure 7 shows the graphical representations
of the results obtained (costs and simulation runtimes) in the
100 simulations performed (30 for each algorithm).

The H-PSOTS algorithm determined the optimum solution
with a simulation runtime of 19 minutes, while the PSO algorithm
required 43 minutes. The H-PSOTS algorithm resulted in greater
exploration of the search space in a shorter execution time because
calculation processes were avoided when moving the particles during
cach iteration. The algorithm’s runtime offers the designer more
flexibility to scale real systems, and it offers a set of viable solutions

70
— HPSOTS
6.0 — PSO
50

4.0

Cost (M€)

3.0

2.0

1.0 1 | ' l ' ' 1 +—t
100 200 300 400 500 600 700 800 849

Iteration

Figure 6. Costevolution of the best solutions —Balerma irrigation
network.

with similar prices and reliability: Figure 8 shows the diameters of
the optimized network and the nodal pressures obtained by the
H-PSOTS algorithm.

Z] network

The Z] network, originally described by Zhengetal. (2011),
is a real network in an eastern province of China. It comprises
50loops, 164 pipes, 113 nodes and a single reservoir. The minimum
pressure required at each node was 22 meters, which can be
considered the lower pressure limit of the WDN’s nodes. Pipe
friction head loss was computed using the Hazen-Williams equation,
whose coefficients were o = 10.667, o = 4.871 and § = 1.852;
the dimensionless roughness coefficient C was 130 for all pipes.
Fourteen potential pipe diameters between 150 and 1000 mm
were available for the network design (Table 3); therefore,
the search space for this optimization problem consisted of
141 =9.226 X 10" possible solutions.

The number of particles adopted in this case study was
58, which corresponds to 35% of the number of pipes in the
network. This follows the relationship determined in the analysis
of the Balerma network. The results of the design using the
PSO and H-PSOST algorithms and the works in the literature
are shown in Table 4.

Table 2. Results obtained for the Balerma irrigation network using various methods.

Authors Method Solution (10° €)
Reca & Martinez (2006) Genetic algorithm 2.302
Zheng et al. (2011) Differential evolution 1923
Sheikholeslami et al. (2016) Cuckoo search 2.036
Sheikholeslamu et al. (2016) Hybrid cuckoo harmony search 1.988
Lee etal (2016) Decomposition approach 2.066
Zheng et al (2017) Ant colony optimization adapted 2.020
Bi et al. (2020) Differential evolution 2.002
Bi et al (2020) Ant colony optimization 2332
Saldarniaga et al. (2020) Optimal power use surface 2015
PSO 2.099
H-PSOTS 1.998
*Current best-known solution
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Figure 7. Results obtained on the optimization process of the Balerma irrigation network: (a) costs and (b) simulation runtimes.
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Pressure
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Figure 8. Optimal pipe size solutions and nodal pressures obtained for the Balerma irrigation network using the H-PSOTS algorithm.

Table 3. Pipe diameters and costs for the Z] network.

Pipe diameters (mm)  Cost (§/m)  Pipe diameters (mm) Cost ($/m) Pipe diameters (mm)  Cost ($/m)
150 24.530 400 93.610 750 261.228
200 35.200 450 113.784 800 291.742
250 47.388 500 134.024 900 355.322
300 61.160 600 180.158 1000 426.690
350 76.450 700 234.74

Table 4. Results obtained for the Z] network using various methods.

Authors

Method

Solution (10° $)

Zheng et al (2011)
Bi et al (2020)
Bi et al. (2020)
PSO
H-PSOTS

NLP — differential evolution
Differential evolution
Ant colony optimization

7.082
7.125
7.579
8.330
7704

*Current best-known solution.

The value obtained using the H-PSOTS algorithm was
$ 7.70 million, which corresponds to a reduction of approximately
7.5% compared to the PSO algorithm. The current best-known
solution for the ZJ network reported in the literature is $ 7.082 million,
as reported by Zheng et al. (2011), which was preceded by Bi et al.
(2020), with a solution of $ 7.431 million.

Figure 9 shows the evolution of the costs of the best
solutions found by algorithms PSO and H-PSOTS during
the optimization processes, while Figure 10 shows graphical
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representations of the results obtained (costs and runtimes) in
the 100 simulations performed. For the best results obtained, the
simulation runtimes were 20 and 24 minutes for the H-PSOTS
and PSO algorithms, respectively. As expected, the H-PSOTS
algorithm presented a more efficient search, which resulted in a
reduction in execution time of about 20% compared to the PSO
algorithm. This decrease occurred because of the reduced number
of mathematical operations and iterative processing between
Matlab and EPANET.
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Optimal WDN design presents a good configuration of
diameters and nodal pressures, with gradual varnations in diameters.
In other words, it always presents the flow direction from the largest
diameter to the smallest. Figure 11 shows the network diameters
and nodal pressures obtained using the H-PSOTS algorithm.

Rural network

The Rural network is a real WDN based on an irrigation
system and consists of 379 junction nodes, 98 loops, and two
reservoirs linked by 476 PVC pipes. Because it contains numerous
loops, the Rural network is a good representative example of a
highly complex WDN. The network was initially optimized by
Marchi et al. (2014) using the genetic algorithm, PSO and differential

20.0
s H-PSOTS

s —— PSO

150 |

125

Cost (M$)

10.0

7.5

1
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Iteration

5.0

Figure 9. Cost evolution of the best solutions — Z] network.

Table 5. Pipe diameters and costs for the Rural network.

evolution algorithms. The minimum pressure required at each
node is zero, and the Darcy-Weisbach equation was adopted to
calculate head loss using a roughness of 0.012 mm for all pipes.

The available set of diameters used to design the network
compiised 15 possible pipe diameters (Table 5). The large number
of possible diameters increased the search spaces, which presented
1546 (6.61 X 10°*%) possible solutions, making it a good challenge
for the algorithm proposed in this research.

The swarm consisted of 167 particles in the simulations
with the PSO and H-PSOTS algorithms, and the results are shown
in Table 6. Although the PSO algorithm had several iterations with
values close to those of the H-PSOTS algorithm, its solution and
execution time were worse. Figure 12 shows graphical representations
of the results obtained (costs and simulation runtimes) in the
100 simulations performed, while Figure 13 shows the evolution
of the costs of the best solutions found by algorithms PSO and
H-PSOTS during the optimization processes.

The H-PSOTS algorithm reached values close to the
current best-known solution ($ 30.99 million) in 29 minutes, with
an execution time that was 19% shorter than that of the PSO
algorithm (36 minutes). The algorithms’ evolutionary behavior profile
is similar, with small evolutions at each iteration. Figure 14 shows
the pipe diameters and nodal pressures of the network optimized
using the H-PSOTS algorithm.

The methodology proposed in this study is aimed at
improving the design of WDNs based on the execution time and
the quality of the results. This technique, which involves two high
performance algorithms in applications of this type, creates a set
of solutions that meet the water demands and minimum pressures
at a minimum cost and in an acceptable execution time.

Pipe diameters (mm)  Cost (§/m)  Pipe diameters (mm) Cost ($/m) Pipe diameters (mm)  Cost ($/m)
44.0 12.0 141.0 55.0 307.0 146.0
64.0 17.0 159.0 61.0 384.0 199.0
80.8 21.0 207.0 98.0 480.0 285.0
104.0 34.0 225.0 116.0 5180 334.0
117.0 42.0 262.0 126.0 622.0 411.0
12.0 — 3500 =
1.0 - ~ 3000 -
-t g -
2 100 - £ 2500 ¢
s | e E
por g
S 9.0+ = £ 2000 - —e—
8.0 - “ 1500 J_
7.0 T 1000 T
PSO H-PSOTS PSO H-PSOTS
® Median = Average @® Median = Average
() (b)
Figure 10. Results obtained on the optimization process of the Z] network: (a) costs and (b) simulation runtimes.
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Table 6. Results obtained for the Rural network using various methods.
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Authors Method Solution (10° $)
Bietal (2015) Differential evolution 35.17
Marchi et al. (2014) Differential evolution 31.22
Bietal (2020) Differential evolution 30.99
Bietal (2020) Ant colony optimization 36.74
PSO 46.45
H-PSOTS 35.68

*Current best-known solution.
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Figure 11. Optimal pipe size solutions and nodal pressures obtained for the Z] network.
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Figure 12. Results obtained on the optimization process of the Rural network: (a) costs and (b) simulation runtimes.
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Figure 13. Cost evolution of the best solutions — Rural network.
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Figure 14. Optimal pipe size solutions and nodal pressures obtained for the Rural network using the H-PSOTS algorithm.

CONCLUSION

The H-PSOTS algorithm proved to be a good option
for the optimal design of large WDNs. The H-PSOTS and PSO
algorithms were applied using the same conditions for three
benchmark networks proposed in the literature (i.e. the Balerma
irrigation network, the Z] network and the Rural network). In all
cases, the H-PSOTS algorithm achieved lower costs compared
to the PSO algorithm with shorter execution times. The results
were also compared with those of other studies.

The Balerma irrigation network was used to determine the
specific input parameters for the algorithms to establish a standard
configuration for the design of any WDN. It is noteworthy that, if
the algorithms’ parameters were adjusted for each case study, they
could obtain better results. In all cases, the criteria for interrupting
the algorithms were an iteration tolerance of 30% and a maximum
number of 1000 iterations.

The H-PSOTS algorithm found good solutions within a
reasonable runtime. It explored the search space more efficiently

RBRH, Porto Alegre, v 26, el1, 2021

than did the PSO algorithm, minimizing the calculations and the
exchange of information between the optimization algorithm and
the hydraulic simulator. The results also demonstrated that the
H-PSOTS algorithm can be applied in real systems and projects

and can serve as an efficient tool to assist designers.
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