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RESUMO

GONCALVES, L. A. (2008). Otimizacdo de Parametros de modelos Pluvi-
Fluviométricos Utilizando Algoritmo Genético e Busca Harménica, Campo Grande, 2008, 55

p. Disserta¢do (Mestrado) — Universidade Federal de Mato Grosso do Sul, Brasil.

Durante milhares de anos os rios foram o principal meio de transporte para a
populacdo. Com a agricultura e a industria, a d4gua passou a ser também fator importante na
producdo, sendo os rios fornecedores naturais de 4gua em quantidade e relativa qualidade.

Mas do mesmo modo que eles proporcionam facilidades, também propiciam
catastrofes, ocasionadas principalmente devido aos transbordamentos do seu leito. Com o
conhecimento do seu comportamento, aproveita-se melhor suas possibilidades de uso,
proporcionando maior seguranca a populagao.

A construcdo de obras, denominadas medidas estruturais, ¢ um dos meios de
minimizar tais riscos, mas de grande vulto quanto a custos financeiros e ambientais. Outro
método de diminuir prejuizos ¢ o monitoramento das condi¢des do Recurso Hidrico, sendo
chamado de medidas ndo estruturais, apresentando vantagens em relacao as primeiras.

O estudo das séries historicas de dados hidrologicos permite conhecer, modelar e
prever condicdes futuras criticas do rio, maximizando assim as acdes no combate as
enchentes, tanto nas medidas estruturais como nas ndo estruturais.

Para tal modelagem existem varios métodos conhecidos, dentre os quais o método dos
Algoritmos Genéticos, que imita o método de selecdo natural, e o método da Pesquisa

Harmonica que deriva do conceito harmdnico de banda.

Palavras-chave: precipitacdo-vazao, algoritmos genéticos, pesquisa harmdnica.
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ABSTRACT

GONCALVES, L. A. (2008). Otimizacdo of Parameters of models Pluvi-
Fluviométricos Utilizando Algoritmo Genético e Busca Harménica, Campo Grande, 2008, 55

p. Disserta¢do (Mestrado) — Universidade Federal de Mato Grosso do Sul, Brasil.

For thousands years the rivers were the main transport way for population. With the
agriculture and industry, water has also become an important factor in production, and the
rivers, natural suppliers of water in quantity and relative quality.

But in the same way they provide facilities, they also provide disaster, mainly caused
due to its bed tranship. With the knowledge of rivers behavior, it takes up more possibilities
for using, providing greater security for population.

The works construction, called structural measures, is one of the means of minimizing
those risks, but of high financial and environmental costs. Other method of reducing losses is
monitoring water resource conditions and is called non-structural measures, with advantages
in relation to the first.

The study of hydrological data historical series allows knowing, modeling and
predicting future critic river conditions, thus maximizing actions in fighting the floods, both in
structural measures such as non-structural.

For this modeling there are several known methods, among them, the method of
Genetic Algorithms, which imitate the natural selection method, and the Harmonic Search

method which is derived from the harmonic concept of band.

Key-words: precipitation-flow, genetic algorithms, harmonic search.



1. INTRODUCAO

Durante milhares de anos os rios foram o principal meio de transporte para a
populacdo. Com o advento da agricultura e posteriormente da industria, a agua foi um fator
importante na producgdo. Sendo os rios 0 modo mais facil de se obter 4gua em quantidade e
em até relativa qualidade, suas margens sempre foram causa de disputas territoriais, onde
antigamente grande parte dos grandes produtores se localizava nas suas proximidades.

Representaram entdo, via de transporte e meio de producdo entre tantas outras
utilidades, sendo as primeiras cidades localizadas sempre as margens dos mesmos, devido as
tais facilidades. Mas do mesmo modo que eles proporcionam facilidades, também propiciam
catastrofes, ocasionadas principalmente devido aos transbordamentos do seu leito
ocasionando inundagdes.

Com o crescimento das cidades e a falta de um zoneamento urbano adequado, as areas
sujeitas a inundacdes, antes desabitadas, foram sendo ocupadas, provocando nas épocas de
enchentes, prejuizos econdmicos e sociais.

O conhecimento do seu comportamento ¢ de suma importancia para um melhor
aproveitamento das suas possibilidades de uso, proporcionando seguranca as populacdes
ribeirinhas e as atividades localizadas as margens dos mesmos.

A cidade de Aquidauana, localizada as margens do rio com mesmo nome,
periodicamente sofre com as enchentes, causando enormes prejuizos a populacdo, conforme
divulgado em jornais locais. Por isso ha grande interesse no desenvolvimento de metodologias
que minimizem tais prejuizos.

A construcdo de obras, denominadas medidas estruturais, ¢ um dos meios de
minimizar tais riscos, mas de grande vulto quanto a custos financeiros ¢ ambientais. Alguns
conceitos da Engenharia sdo de dimensionar obras hidraulicas que aumentam o fluxo das
ondas de cheia de montante para jusante das cidades mudando o problema de uma regido para
outra da cidade , Canholi (2005).

Outras medidas estruturais muito utilizadas atualmente sdo obras que propiciam reter o
pico de cheia ou aumentam o processo de infiltragdo ou retardam o fluxo nas calhas dos

cOrTegos e rios.



Outro método de diminuir prejuizos ¢ o monitoramento das condi¢des do Recurso
Hidrico, sendo chamado de medidas ndo estruturais, apresentando vantagens em relacdo as
primeiras, Steffen (1987).

Dentre as medidas nao estruturais, destacam-se, Tomaz (2002):

- Programa de educacdo ambiental;

- Participagdo publica na gestdo dos recursos hidricos da bacia;
- Programa de previsdo hidrometereologica;

- Plano de contingéncia para episddios criticos de inundagdes;
- Intensificacdo de medidas de controle na bacia;

- Disposi¢ao de residuos solidos;

- Coleta e tratamento de efluentes domésticos e industriais; e

- Controle do reuso da agua.

O estudo das séries historicas de dados hidroldgicos permite conhecer algumas
caracteristicas estatisticas das mesmas e sua posterior modelagem matematica, permitindo
prever condi¢des futuras criticas do rio, maximizando assim as ac¢des no combate as
enchentes, tanto nas medidas estruturais como nas nao estruturais.

Para tal modelagem existem varios métodos conhecidos, dentre os quais o método dos
Algoritmos Genéticos, que imita o método de sele¢do natural e o método da Pesquisa

Harmonica que deriva do conceito harmonico de banda.



2. OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho ¢ determinar os valores de vazao em uma sec¢do do curso
d’agua a partir dos dados de chuva registrados em postos pluviométricos de influéncia na
bacia de drenagem.

Para tanto foram ajustados modelos matematicos relacionando os dados de chuva e
vazdo que levam em conta as areas de influéncia dos postos e coeficientes de reducdo dos
valores de chuva, indicando as perdas por evaporacdo e infiltracao.

No ajuste das séries historicas de precipitacdo e vazao foram utilizados dois métodos
de otimizacdo de parametros: os Algoritmos Genéticos (4Gs) e a Pesquisa Harmonica (PH).

Comparar a eficiéncia de cada método, sua facilidade de aplicagdo e os tempos de
convergéncia.

Definiram-se assim os objetivos desse trabalho:

- Implementar um modelo de geracdo de vazdo pelos dados fluviométricos e
pluviométricos dos postos influentes na bacia em estudo.

- Avaliar o erro na implementagdo e previsdo da vazdo no posto e eventos de cheia
estudados.

- Utilizar as técnicas de inteligéncia artificial para ajuste e teste dos modelos.

- Comparar os modelos e técnicas utilizadas.



3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

A presente revisdo tem a finalidade de levantar as informacdes atualizadas sobre
modelagem matematica, os processos de estimativa de seus pardmetros, as restrigoes e

defini¢cdes necessarias para utilizagdo dos modelos citados.

3.1. PROCESSO ESTOCASTICO E SERIE TEMPORAL

Qualquer estrutura, dispositivo, esquema ou procedimento, real ou abstrato, que inter-
relaciona em um dado tempo de referéncia, uma entrada, causa ou estimulo a uma saida,
efeito ou resposta de informacao, energia ou matéria ¢ denominado de sistema, Dooge (1973).
Portanto, pode ser considerado como qualquer engenho que através de uma saida, responde a
uma entrada, possuindo caracteristicas proprias, podendo ser dividido em subsistemas onde
certas caracteristicas sdo mais homogéneas, Tucci (1998). Uma bacia hidrografica ¢ um
sistema onde uma entrada (por exemplo, a precipitagdo) produz uma saida (vazdo),

dependendo esta de suas caracteristicas (solo, vegetacao, topografia, etc), Figura 3.1.

¢ Precipitagao (entrada)

Bacia Hidrografica
(Sistema)
(

Vazdo (saida)

Figura 3.5 - Exemplo de Sistema.

Considerando uma variadvel de entrada de um sistema denotado por x e que apos

passar por um processo apresente uma saida ¢ a saida desta varidvel pode ser predita com



certeza, ela é dita como varidvel deterministica. Porém, se a sua saida ndo puder ser predita
com certeza, ela ¢ denominada de varidvel aleatoria. Neste caso, a saida de x serd expressa em
probabilidades ou espago probabilistico, sendo governado por lei ou fungdo de probabilidade.

Variavel aleatoria ¢ uma varidvel cujo valor ¢ o resultado numérico de um
experimento aleatorio. Ela ¢ uma fungdo formada por valores numéricos definidos sobre o
espago amostral de um experimento, Lapponi (2005).

A variavel aleatoria serda discreta se o nuimero de valores possiveis de X (seu
contradominio) for finito (apenas pontos especificos) ou continua, caso seu contradominio

seja um intervalo ou uma colec¢do de intervalos (assume qualquer valor em torno de uma linha

central ou qualquer valor entre dois valores limites), conforme Figura 3.2 e 3.3.

S R
X
S »  X(5)
Variavel
Aleatoria

Figura 3.6 - Exemplo de Variavel Aleatoria.
onde S ¢ o espago associado ao experimento, X ¢ uma funcao que associa a cada elemento s €
S a um numero real X(s).

Assumindo como x;,X,,...,x, a saida de x, onde o sub-escrito representa o

ordenamento de tempo, distancia, etc. A seqiiéncia neste intervalo de tempo ¢ denominada de
serie temporal, Salas & Smith (1980). Sao exemplos de série temporal: os valores mensais de
temperatura na cidade de Campo Grande, ou a cota do rio Paraguai em Corumba, Figura 3.3.
Uma serie aleatdria ¢ também chamada de série probabilistica ou serie estocastica. O
processo estocastico pode ser pensado como um conjunto de possiveis trajetdrias que
poderiam ter sido observadas, ou como um conjunto de varidveis aleatorias, uma para cada
tempo ¢. Cada valor observado de uma trajetoria ¢ um dos possiveis valores que poderiam ter
sido observados de acordo com a distribuicdo de probabilidades da respectiva variavel

aleatoria.
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Figura 3.3 - Dois processos estocasticos com valores em pontos discretos (a) € um processo
estocastico em Linhas Continuas (b), Salas & Smith (1980).

Y

Um modelo matematico que representa um processo estocastico ¢ denominado modelo
estocastico ou modelo temporal. Ele pode ser representado por uma fungdo unica de
distribuicdo de probabilidade f(x, 6 com os pardmetros & = (6, 6, ...) validos para toda
posi¢do ¢ = 1, 2, ..., N e sem qualquer dependéncia entre x;, x», ..., xy. Para o instante ¢, se x ¢
normal com média x e varidncia ¢°, 0 modelo pode ser convenientemente escrito como:

X, = u+oe, (3.1)
onde & ¢ também normal com média zero e varidncia um, € &;, &, sao independentes.

& =g, +¢, (3.2)
onde & ¢ uma série independente com média zero e varidncia (7 - ¢), € é a serie dependente,
¢ € o parametro do modelo.

As séries hidroldgicas podem ser divididas em dois grupos basicos:

- Séries simples ou univariadas para um ponto especifico, nos quais as caracteristicas da
série de interesse sdo explicadas exclusivamente a partir do comportamento da propria

série.



- Série multipla ou multivariada para varios pontos ou séries multiplas de diferentes
tipos para um ponto, na qual as caracteristicas da série de interesse sdo explicadas em
funcdo ndo apenas do comportamento da propria série, mas também de outras séries,
permitindo, assim, relagdes de interdependéncia e causalidade.

Ao conjunto total de todas as saidas, respostas ou estimulos, ¢ dado o nome de
populacdo. Entretanto, como na maioria das vezes é ndo se possui todos os valores de saida,
seleciona-se entdo um subconjunto ou parcela da populagdo, denominada de amostra.
Portanto, uma parcela da série contida entre dois pontos ¢ chamada de amostra.

Denomina-se de evento uma amostra ou intervalo da série que representa um evento
de cheia em uma dada sec¢ao de controle. Um evento de cheia caracteriza-se pela elevagao do
fluxo na calha do rio em um dado periodo prolongando-se ate o retorno do fluxo ao seu

comportamento inicial.

3.2. MODELAGEM DE SERIES TEMPORAIS

O entendimento do mundo sempre foi um dos desejos do ser humano, tendo de inicio a
luta pela sobrevivéncia como sua primeira necessidade, onde a acdo sobre o meio prevalecia
sobre a compreensdo do mesmo.

Na medida em que as necessidades do ser humano foram se tornando mais complexas,
cresceram as caréncias por aperfeicoar o processo de compreensdo do mundo, Goldbarg
(2000), sendo essa busca da realidade (esclarecimento) um processo de modelagem.

- Modelo: é um veiculo para uma visdo bem estruturada da realidade, também podendo
ser entendido como uma representacdo substitutiva da realidade, Goldbarg (2000).

A modelagem de séries temporais ¢ um processo que pode ser simples ou complexo,
dependendo das caracteristicas avaliadas na série. Os modelos para serem implementaveis,
devem ser livres de pequenos detalhes onerosos, Goldbarg (2000).

Os modelos hidraulicos podem ser classificados como:

- modelos de comportamento: descrevem o comportamento de um sistema, utilizado
principalmente para antecipar como sera a sua resposta apdés mudancas de suas
caracteristicas. Assim, o modelo ¢ utilizado para prever as condigdes futuras da bacia,
Tucci (1998).

- Modelos de otimizagao: preocupam-se com as melhores solugdes, em nivel de projeto
de um sistema especifico. Neste caso, o modelo serve apenas para calculo dos

parametros a serem otimizados, Tucci (1998).



- Modelos de planejamento: simulam condi¢des globais de um sistema maior,
envolvendo uma regido ou bacia buscando ndo somente a solucdo hidraulica,
hidrolégica ou econdmica, mas, também, as quantificacdes socioecondmicas e
ambientais, Tucci (1998).

Um caminho sistematico para a modelagem ¢ composto de seis passos, Figura 3.4,

Salas & Smith (1980):

Caracteristicas
globais do Sistema

Identificagdo da Entradas, Limitagoes

Composi¢do do
<__
P Modelo
Caracteristicas da P Selecdo do Tipo do < .
Serie Hidrologica Modelo ) Caracterlstlcas
< Fisicas do Processo
< |
Identificagdo da <
»| Forma di Modelo )
Estimativa dos
> Parametros do <
Modelo
.|  Teste do Modelo —
Avaliagdo das
> Incertezas <

Figura 3.7 - Caminho sistematico de modelagem de séries hidroldgicas, Salas & Smith
(1980).

1- Identificacdo da composi¢ao do modelo: geralmente, em qualquer modelagem, tem-se
que decidir se o modelo sera univariado ou multivariado, ou uma combinagdo de
univariado e modelo desagregado, ou uma combinagdo de multivariado e um
desagregado, etc. Essa decisdo depende das caracteristicas globais do sistema, das
caracteristicas da série e das entradas do modelo.

2- Selecao do tipo do modelo: uma vez identificada a composi¢do do modelo, o tipo pode
ser selecionado. Os modelos podem ser classificados como empiricos, conceituais ou

combinados. Os conceituais utilizam conceitos hidrologicos para sua formulagao,



possuindo assim maior capacidade de extrapolacdo e tratamento das variantes
hidrolégicas e menos capacidade de atualizagdo. Os empiricos ndo utilizam conceitos
dos processos hidrologicos tendo como vantagem a facil atualizagdo dos parametros
em tempo real. O modelo combinado aproveita o melhor de cada um dos modelos
citados, figuras 3.4, 3.5 e 3.6, Tucci (1998).

3- Identificagdo da forma do modelo: uma vez selecionado o tipo, a terceira fase da
modelagem ¢ identificar a forma do modelo, isto é, determinar quantos e quais serdao

os parametros utilizados no modelo.

P(t) I_

Q(t)

O(t) t t+i

Tempo

Figura 3.8 — Tipos de previsdo em tempo real. Base na precipitacdo, Tucci (1998).
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1)

) Q(t)
o) t t+i

Tempo

Figura 3.5 — Tipos de previsdo em tempo real. Base na vazdo, Tucci (1998).

P(t) I_

Q(t)

Q)

t t+i

Tempo

Figura 3.6 — Tipos de previsao em tempo real. Base na precipitagdo e vazao, Tucci (1998).

4- Estimacao dos parametros do modelo: identificado o modelo, ¢ necessario estimar os

pardmetros do modelo. Os pardmetros sdo influenciados pelas condi¢des iniciais,
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como umidade do solo da bacia, perdas iniciais entre outros representando estes
processos espaciais de forma concentrada.

5- Teste do modelo: verifica-se entdo a representatividade do modelo. O modelo suposto
pode ser verificado através de varios indicadores, sendo o mais usualmente utilizado o
erro quadratico médio.

6- Avaliacdo das incertezas: apds o modelo ser julgado adequado, resta avaliar as
incertezas. Dois tipos de incertezas sao encontrados em analise de séries hidrologicas:
(a) incertezas do modelo, e (b) incertezas dos parametros. Incertezas do modelo
porque o verdadeiro modelo ndo ¢ conhecido e incertezas dos pardmetros pois eles sdo

estimados de uma quantidade limitada de dados.
3.3. CARACTERISTICAS ESTATISTICAS DAS SERIES TEMPORAIS

Os modelos sdo formulados para reproduzir as caracteristicas estatisticas da série
historica, mas devido as incertezas, deve-se escolher quais caracteristicas devem ser
reproduzidas e como elas serdo interpretadas ou entendidas. Infelizmente, esta ndo ¢ a unica
questdo. Primeiramente, o modelo matematico exato ndo ¢ conhecido, pois a verdadeira
populacdo ¢ desconhecida, sendo os dados observados apenas um nUmero finito de
ocorréncias (V) e as caracteristicas sdo apenas estimativas. Além disso, tem-se o problema de
definicdo e interpretacdo. Algumas caracteristicas importantes s3o a média e o desvio padrio.
Geralmente, a média e o desvio padrao sdo os que possuem menor incerteza. Outra
caracteristica, como a assimetria e a autocorrelagdo, tem alta incerteza, pois dependem da
quantidade de amostras da série. A interpretacdo destes decide o tipo de modelo a ser usado e
sua melhor forma, Salas & Smith (1980).

Para avaliar a qualidade das previsdes efetuadas, empregou-se os seguintes indicadores
estatisticos:

a) Média simples: a media simples de uma série x,, t = 1, 2, ..., N € dada por:

— 1 &

x= WZI X, (3.3)
onde N ¢ o tamanho da amostra. A média simples ¢ a estimagdo da media da populagdo 1, e
mede a tendéncia central para x, ou determina onde a série € locada como um todo.

b) Variancia simples: a variancia simples ¢ dada por:

x =%i‘(x, i) (3.4)
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sendo esta uma estimativa tendenciosa para a variancia da populacdo, cuja estimativa nao
tendenciosa ¢ obtida por
1 & -\
§P=— (xt —x) (3.9
N -1 =1
A raiz quadrada de s° é denominada desvio padrio. Dividindo a média pelo desvio

padrio tem o coeficiente de variacdo. A média mede a localizagdo para a série, o desvio
padrdo mede a dispersdo ou a extensdo da série em torno da media x . Um pequeno s significa

que os valores de x ndo diferem muito da media x, enquanto que um grande valor de s

geralmente significa quer os x’s tem grande dispersdo em torno da media.
3.4. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A inteligéncia artificial ¢ uma area da ciéncia que busca, através de técnicas inspiradas
na natureza, o desenvolvimento de sistemas inteligentes que imitam aspectos do
comportamento humano, ou seja, a sua capacidade de adaptacdo as circunstancias de seu
meio, Aurélio et al (1999).

Esta inteligéncia seria a sua capacidade genética de solu¢do de problemas. Por
capacidade genética entenda-se todo o conhecimento embutido ao nivel de programagdo, o
que permite um determinado conjunto de estados possiveis de funcionamento através de
programas. A inteligéncia de maquina é, portanto um tipo de inteligéncia construida pelo
homem, logo, uma inteligéncia artificial. Mas o conceito de Inteligéncia Artificial (/4)
abrange mais do que a inteligéncia de maquina, pretende-se, com ela, capacitar o computador
de um comportamento inteligente.

Por comportamento inteligente devemos entender atividades que somente um ser
humano seria capaz de efetuar. Dentro destas atividades podem ser citadas aquelas que
envolvem tarefas de raciocinio (planejamento e estratégia) e percepcao (reconhecimento de
imagens, sons, etc.), aprendizado, evolucdo e adaptacdo. Tais técnicas podem ser
exemplificadas na Tabela 3.1.

Redes Neurais sdo modelos computacionais ndo lineares, inspirados na estrutura e
operagao do cérebro humano, que procuram reproduzir algumas caracteristicas humanas, tais
como: aprendizado, associagdo, generalizagdo e abstracdo. Redes Neurais sdo efetivas no
aprendizado de padrdes a partir de dados ndo lineares, incompletos, com ruido ou compostos

de exemplos contraditorios, Aurélio et al (1999).
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Algoritmos Genéticos sdo algoritmos matematicos inspirados nos mecanismos de
evolucdo natural e recombinacdo genética. A técnica de Algoritmos Genéticos fornece um
mecanismo de busca adaptativa que se baseia no principio Darwiniano de reprodugdo e

sobrevivéncia dos mais aptos, Aurélio et a/ (1999).

Tabela 3.1 - Técnicas e Inspiracdes.

Técnica Inspiracéo
Redes Neurais Neurodnios bioldgicos
Algoritmos Genéticos Evolucdo bioldgica
Pesquisa Harmonica Performance musical
Logica Fuzzy Processo lingiiistico
Sistemas Especialistas Inferéncia

Pesquisa Harmonica ¢ um algoritmo baseado na performance musical. A técnica de
Busca Harmonica fornece resultados em tempos de implementagdo relativamente pequenos
em relacdo a outros mecanismos de busca.

Logica Nebulosa (Fuzzy Logic) tem por objetivo modelar o modo aproximado de
raciocinio humano, visando desenvolver sistemas computacionais capazes de tomar decisdes
racionais em um ambiente de incerteza e imprecisdo. A Logica Nebulosa oferece um
mecanismo para manipular informag¢des imprecisas, tais como os conceitos de muito, pouco,
pequeno, alto, bom, quente, frio, etc, fornecendo uma resposta aproximada para uma questao
baseada em um conhecimento que ¢ inexato, incompleto ou ndo totalmente confiavel, Aurélio
et al (1999).

Sistemas Especialistas sdo programas computacionais destinados a solucionar
problemas em um campo especializado do conhecimento humano. Usa técnicas de /4, base de
conhecimento e raciocinio inferencial, Aurélio et al (1999).

No trabalho proposto, pretende-se utilizar as técnicas de Algoritmos Genéticos (AGs) €

Pesquisa Harmonica (PH) para estimativa dos parametros dos modelos.

3.5. ALGORITMOS GENETICOS
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Algoritmos Genéticos sdo algoritmos de otimizagdo e busca baseados nos mecanismos
de selecdo natural e genética, Goldberg (1989). As técnicas de busca e otimizag@o geralmente
apresentam:

- Um espaco de busca, onde estdo todas as possiveis solugdes para o problema.
- Uma fun¢do de avaliagdo ou custo que avalia, geralmente através de uma nota, cada
possivel solugdo presente no espago de busca.

Os AGs diferem de outros métodos tradicionais de busca e otimizagdo em quatro
aspectos principais, Goldberg (1989):

1- Trabalham com uma codificacdo do conjunto de parametros e ndo com os proprios
parametros.

2- Trabalham com uma populacdo de solu¢des candidatas simultaneamente e ndo com
uma unica solucao.

3- Utilizam informagdes de custo ou recompensa, e nao derivadas de fungdes.

4- Utilizam regras de transi¢ao probabilistica, e ndo deterministica.

Na terminologia dos AGs, uma solu¢do candidata ¢ chamada de individuo ou
cromossomo. Ao conjunto de individuos simultaneamente avaliados ¢ dado o nome de
populacdo. A cada individuo ¢ associado um grau de adaptagdo ou aptiddo, que mede a
capacidade da solugdo, representada pelo individuo para resolver um problema. AGs nao
garantem uma solug@o 6tima, mas geralmente encontram solugdes quase 6timas em um tempo
aceitavel. Esta técnica emprega uma estratégia de busca paralela e estruturada, embora com
um forte componente aleatdrio, que € voltado em direg¢ao a busca de pontos de maior aptidao,
ou seja, pontos nos quais a fungdo a ser minimizada (ou maximizada) tem valores
relativamente baixos (ou altos).

Apesar de aleatdrio, eles ndo definem caminhos desordenados em direcdo a uma
solucdo 6tima, uma vez que utilizam informagdes historicas para definir novos pontos de
busca, onde sdo esperados melhores desempenhos. Isto ¢ realizado através de processos
iterativos, em que cada iteracdo ¢ chamada de geragdo. Durante cada geragdo, principios de
selecdo e reprodugao sdo aplicados a uma populacido de candidatos. A populacdo pode variar
de tamanho, dependendo da complexibilidade do problema e dos recursos computacionais
disponiveis. Espera-se que ao final de um numero de gerag¢des o algoritmo venha a convergir
para solugdes Otimas ou quase Otimas.

AGs sdo baseados na teoria da evolugdo natural, proposta por Charles Darwin.

Segundo esta teoria, a evolugao das populagdes naturais por varias geragdes ocorre de acordo
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com os principios de selegdo natural e sobrevivéncia dos mais aptos. E interessante observar
que a teoria da evolugdo e a computacdo nasceram praticamente na mesma época.

O primeiro passo ¢ a geracao da populagdo inicial. Em seguida deve ser determinado
como os individuos serdo codificados, permitindo sua posterior manipulagdo pelos operadores
genéticos. A este processo da-se o nome de codificagdo ou representacdo. Durante o processo
evolutivo, a populagdo ¢ avaliada: para cada individuo é dado uma nota, ou indice, refletindo
sua habilidade de adaptagcdo a um determinado ambiente. O esquema funcional do Algoritmo

Genético ¢ mostrado na Figura 3.7.

Renresentacdo .
Problema »  Populagdo Inicial/ F(x)
Corrente
Nao
. ., . A 4
. Sim Critério ~
Fim €*— de Parada Selecdo
Operadores Geni
Genéticos |« renitores
Descendentes

Figura 3.7 - Esquema funcional de um Algoritmo Genético

Uma porcentagem dos mais aptos ¢ mantida, enquanto os outros sdo descartados
(darwinismo). Os membros mantidos pela selecdo podem sofrer modificagdes em suas
caracteristicas fundamentais através de mecanismos como mutacdes e crossovers, gerando
descendentes para a proxima geragdo. Este processo, chamado de reproducao, € repetido até
que uma solugao satisfatéria seja encontrada. Embora possam parecer simplistas do ponto de
vista biologico, estes algoritmos sdo suficientemente complexos para fornecerem mecanismos
eficientes e robustos de busca e adaptacao, Goldberg (1989).

3.5.1 Representacio

O primeiro aspecto a ser considerado na utilizagdo dos 4AGs como ferramentas para a

solu¢do de problemas é a representacdo destes problemas em uma estrutura, na qual os

algoritmos possam trabalhar adequadamente. Da-se o nome gendtipo ou cromossomo ao

individuo codificado com esta estrutura, que antes de ser codificado, é chamado fenotipo. Para
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avaliacdo de um cromossomo, € preciso decodifica-lo para o fendtipo correspondente, figura
3.8.

Tradicionalmente os individuos s@o representados por vetores binarios, em que cada
elemento do vetor denota presenga ou auséncia de uma determinada caracteristica. Os
elementos de um genotipo sdo combinados para a defini¢do das caracteristicas reais do
individuo, ou seja, o seu fenotipo. Teoricamente, a representagdo binaria ¢ independente do
problema, pois, uma vez encontrada a representagdo em vetores binarios, as operagdes padrao
podem ser utilizadas, facilitando a sua utilizagdo em diferentes tipos de problemas. A
utilizacdo de representacdes em niveis de abstracdo mais altos também tem sido investigada.
Como estas representacdes estdo mais ligadas aos fendtipos, elas sdo mais adequadas para
problemas em que a transformacdo “fendtipo-genotipo” € mais complexa. Neste caso, podem

ser necessarios operadores especificos para utilizar estas representacoes.

INDIVIDUO (FENOTIPO) CARACTERISTICAS (ALELO)
‘NAO‘ SIM ‘ SIM‘ NAO‘ SIM ‘NAq SIM‘ NAO‘
PRESENCA DA
CODIFICACAO é?ﬁ?CTERIST‘CA
DO INDIVIDUO
AUSENCIA DA
‘ H ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ CARACTERISTICA
(NAO)
CROMOSSOMO (GENOTIPO)

Figura 3.8 - Representacdo dos Algoritmos Genéticos (4Gs).

3.5.2 Selecao

O processo de selecdo determina quais individuos da populagdo podem participar da
fase de reproducdo. Os individuos sdo selecionados de acordo com uma probabilidade dada
pelos seus indices ou notas de aptidao. Assim, os individuos com maior adaptacgdo relativa
tem maiores chances de participar da reprodugdo. O principio basico do funcionamento dos
AGs é que um critério de selegao faz com que, apos varias geragdes, o conjunto inicial de
individuos produza individuos cada vez mais aptos, Aurélio et al/ (1999). A maioria dos
métodos de selecdo ¢ definida para escolher preferencialmente individuos com maiores notas
de aptiddo, embora ndo exclusivamente (em alguns casos ¢ também desejavel manter a

diversidade da populagdo).
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Um método de selegdo muito utilizado ¢ o método da roleta, em que cada individuo
ocupa, em uma roleta, uma area proporcional ao seu indice de aptiddo. Desta forma, aos

individuos com maior aptiddo ¢ associada uma fatia maior da roleta, e vice-versa.

Figura 3.9 - Selecdo utilizando o método da roleta.

A Figura 3.9 ilustra a definicdo das areas da roleta para um conjunto de individuos

cujas notas sdo mostradas na tabela 3.2.

Tabela 3.2 - Notas dos cinco individuos de uma populagao.

Individuo Nota original Nota normalizada
I1 0.30 0.15
12 0.20 0.10
I3 1.00 0.50
14 0.50 0.25

Durante a selecdo, a roleta ¢ girada N vezes, selecionando N individuos para
participarem da fase de reproducdo. Individuos com maiores notas, por possuirem areas
maiores, possuem maior probabilidade de serem selecionados. A utilizacdo do resultado da
fungdo de avaliagdo para escolher os tamanhos das fatias nem sempre ¢ o método mais
adequado. Se a fungao de avaliagdo atribuir um valor muito alto a um individuo, entdo este
pode monopolizar a selecdo, levando a uma convergéncia prematura do algoritmo genético.

Pode ocorrer também de a fungdo de avaliagdo atribuir valores de aptidao muito

proxima aos individuos, tornando sua fatia na roleta aproximadamente igual. Com isto, a
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selecdo pode ndo favorecer os individuos mais aptos. Uma possivel solucdo para estes
problemas ¢ a utilizacdo da técnica de ranking.

Na técnica de ranking, a fatia ¢ definida ndo pela nota relativa de cada individuo, mas
pela posigdo que eles ocupam no ranking de todas as notas. Esta técnica define a fatia de cada
individuo por meio da escolha de um valor real entre 0,0 e /,0. Cada individuo, em ordem
decrescente e ranking, ocupa, da area total da roleta que ainda ndo foi ocupada, uma fatia
proporcional a este valor. Por exemplo, se o valor escolhido for 0,6, o individuo de maior
ranking ocupara 60% da roleta. O segundo ocupara 60% dos 40% que sobraram, ou seja,
24%, o terceiro ocupara 60% de 16%,que equivale a 9,6%.

A funcdo de avaliagdo define a nota ou indice de aptiddo de cada individuo da
populagdo. A funcgdo utilizada depende do problema atacado. Esta funcdo recebe como
entrada um genotipo e retorna sua aptiddo ou grau de adaptagdo. Em problemas em que ser
busca o ponto Maximo de uma funcgdo F, por exemplo, a funcdo de avaliagdo é a propria
fungdo F. Para casos mais complexos, a funcdao se torna mais sofisticada. Como exemplo,
para o estudo de otimizag¢do do projeto de uma ponte, a fung¢do de avaliagdo poderia incluir a
carga maxima suportada, o custo da constru¢@o e o tempo da construcao.

3.5.3 Reproducio

Os individuos escolhidos na fase de selegdo participam da fase de reproducdo, em que
podem ser combinados ou modificados, produzindo os individuos da proxima geragdo. Estas
combinagdes e modificacdes sdo realizadas por um conjunto de operadores chamados
operadores genéticos. Os operadores genéticos sdo utilizados para transformar uma populagao
através de sucessivas geracdes, estendendo a busca até a obtencdo de um resultado
satisfatorio, Aurélio et al (1999).

Os principais operadores genéticos sdo: crossover (ou cruzamento) e mutacdo. Eles
sdo utilizados para assegurar que a nova gera¢do apresente novos individuos (solucdes),
mantendo caracteristicas desejaveis adquiridas em geracdes anteriores. Para prevenir a
eliminagdo dos melhores individuos pela manipulagdo dos operadores genéticos, estes
individuos podem ser automaticamente colocados na proxima geragdo através do operador de
elitismo.

O crossover € o operador responsavel pela recombinagdo de caracteristicas genéticas
dos pais durante a reproducgdo, permitindo que elas sejam herdadas pelas proximas geragdes.
Ele ¢ considerado o operador genético predominante, por isso ¢ aplicada com uma
probabilidade, chamada taxa de crossover, maior que a taxa de mutacao. Este operador pode

ser utilizado de varias maneiras. As mais freqilientes sao:
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- Crossover de um ponto;
- Crossover multipontos;
- Crossover uniforme.
Para o primeiro caso, crossover de um ponto, um ponto € escolhido entre dois genes,
onde ocorrerd o cruzamento, ou seja, as informagdes dos pais serdo trocadas. Um dos filhos
herda as informagdes anteriores a este ponto de um dos pais e as informagdes apos este ponto

do outro pai. O outro filho herda os genes restantes. Esta operagdo ¢ ilustrada na Figura 3.10.

ANTES DO CROSSOVER DEPOIS DO CROSSOVER
TITTTTITIT] [T T T TIAAA
PAI 2 T FILHO 2

AAAAAAAA  AAAAALT T

Figura 3.10 - Operacao de Crossover de um ponto.

O crossover multipontos ¢ uma generalizacdo da operacdo anterior, onde, em vez de
um ponto de cruzamento, sdo utilizados varios pontos.

O outro tipo de crossover, o crossover uniforme, ndo utiliza pontos de cruzamento,
mas determina por meio de uma mascara, que genes de cada pai serdo herdados, por cada um
dos filhos. Se o i-ésimo elemento da mascara apresentar o valor /, o valor do i-ésimo gene do
filho / serd igual ao valor do i-ésimo valor do gene do pai /. Se o i-ésimo elemento da
mascara apresentar o valor (), o valor do i-ésimo gene do filho / sera igual ao valor do i-ésimo
gene do pai 2. O inverso ocorre na definicdo do valor dos genes do filho 2. O crossover

uniforme ¢ apresentado na Figura 3.11.

MASCARA PAI 1
DAADADDA APAIZ
ANTES DO CROSSOVER DEPOIS DO CROSSOVER

PAI'l

AL IALIALIA auo
AL YAVANIRVAVAVANIRVAN
LA T IALIAA

Figura 3.11 — Operacdo de Crossover uniforme.
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O operador de mutacdo ¢ responsavel pela introducdo e manutencdo da diversidade
genética da populacdo, alterando arbitrariamente um ou mais genes de um cromossomo
escolhido aleatoriamente. Este operador fornece meios para introdugao de novos elementos na

populacdo. A operagdo de mutagdo ¢ ilustrada pela Figura 3.12.

ANTES DA MUTACAO DEPOIS DA MUTACAO

PAI'L

AL IALIALIA S AL AAALIA

PONTO D
UTACA

Figura 3.12 — Operacdo de mutacao.

A mutagdo assegura que a probabilidade de se chegar a qualquer ponto do espago de
busca nunca sera zero, alem de contornar o problema de minimos ou maximos locais, por
permitir a alteracdo da dire¢do da busca. O operador de mutagdo ¢ aplicado aos individuos
com uma probabilidade dada pela taxa de mutacao, que ¢ geralmente pequena. Na maioria das
vezes, a mutagdo ¢ aplicada apos a operacdo de crossover. Com base nos conceitos expostos,
os seguintes passos devem ser observados pelo Algoritmo Genético.

1- Escolher um conjunto de cromossomos iniciais.

2- Repetir:

2.1- Definir nota de cada cromossomo.
2.2- Selecionar os cromossomos mais aptos.
2.3- Aplicar operadores de reprodugao sobre cromossomos selecionados.

3- Até que um cromossomo adequado seja obtido ou sejam realizadas N geragdes.

O processo evoluciondrio termina quando o algoritmo convergir, obtém-se um
individuo adequado ou for realizado um determinado numero de geragdes. O algoritmo
converge quando pelo menos X% dos genes possuirem o mesmo valor em pelo menos Y% dos
individuos. Os valores de X e Y sdo definidos pelo usuario de acordo com o problema a ser
tratado.

3.5.4 Parametros genéticos
Ao utilizar os AGs para solugcdo de um problema, ¢ importante analisar como a escolha

dos pardmetros utilizados pode influir no seu comportamento, para que se possa estabelecer
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conforme as necessidades do problema e dos recursos disponiveis. Os principais parametros e

suas influencias sdo os seguintes:

Tamanho da populagdo: afeta o desempenho global e a eficiéncia dos AGs. Com uma
populacdo pequena, o desempenho pode cair, pois a populacdo pode cobrir apenas
uma pequena parte do espaco de busca. Uma grande populacdo geralmente fornece
uma cobertura representativa do dominio do problema, além de prevenir contra
convergéncias prematuras para solugdes locais, em vez de globais. No entanto, para se
trabalhar com grandes populagdes sdo necessarios maiores recursos computacionais,
ou que o algoritmo trabalhe por um longo periodo.

Taxa de cruzamento: quanto maior for essa taxa, mais rapida ¢ a introdugdo de novas
estruturas na populagdo. Se esta taxa for muito alta, individuos com bons indices de
aptidao poderdo ser retirados a uma velocidade que supere a capacidade de gerar
melhores individuos. Se esta taxa for muito baixa, a busca pode estagnar.

Taxa de mutacdo: uma baixa taxa de mutagdo evita que uma dada posi¢ao fique
estagnada em um valor, alem de possibilitar que se chegue em qualquer ponto do
espacgo de busca. Com uma taxa muito alta, a busca se torna essencialmente aleatoria.
Intervalo de geragdo: controla a porcentagem da populacdo que sera substituida para a
proxima gera¢do. Com um valor muito alto, a maior parte da populagdo ¢ substituida,
0 que pode levar a perda de individuos de alta aptiddo. Com um valor baixo, o
algoritmo pode ser tornar muito lento, pois o numero de geragdes necessarias pode ser

muito grande.

3.6. PESQUISA HARMONICA

Pesquisa Harmonica ¢ um algoritmo de otimizacdo e busca baseado em performance

musical, por exemplo, um trio de jazz onde o objetivo ¢ a melhor harmonia entre todos os

instrumentos, Geem et al/ (2001).

A performance musical busca um estado fixo 6timo, a melhor harmonia, determinada

através de uma estimagdo estética, melhor som, assim como os algoritmos de otimizagao e

busca buscam também um estado 6timo, custo minimo e maximo beneficio, determinado por

uma fungdo objetivo.
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Tabela 3.3 — Comparagdes entre otimizagao e performance musical.

Fator de comparacio Processo de otimiza¢ao Performance musical
Melhor estado Otimo global Melhor harmonia
Estimado por Fungao objetivo Padrao estético
Estimado com Valor das variaveis Som dos instrumentos
Numero de Variaveis Instrumentos musicais
Processo unitario Cada iteragao Cada ensaio, pratica

Ele faz analogia com a improvisagdo musical, processo onde musicos num ensaio
tocam seus instrumentos experimentando diferentes notas musicais, a fim de obter uma
melhor harmonia. O algoritmo PH foi aplicado com sucesso para problemas otimizagao
combinatodria, como a design de estrutura, Geem & Lee (2004), design rede, Geem (2006), e
calibragdo de pardmetros hidroldgicos, Geem et a/ (2001).

A improvisagdo no jazz busca um melhor estado (melhor harmonia), determinado pela
estimativa estética, assim como a otimizacdo de um algoritmo procura um melhor estado
(6timo global) determinado pela avaliacdo da funcdo objetivo. A estimativa estética ¢ feita
pelo conjunto de sons desempenhado por cada instrumento, assim como a avaliacdo da funcéo
objetivo ¢ realizada por um conjunto de valores atribuidos por cada variavel de decisdo. A
melhora na qualidade harmoénica € possivel pela pratica, tal como a melhora na solugao ¢
conseguida iteracdo apos Iteracao.

A analogia entre improvisacdo e otimizacdo ¢ mostrada na Figura 3.13. Cada
instrumento (Saxofonista, baixista e guitarrista) corresponde a cada variavel de decisdo (xj,
X2, X3), € a gama de nota de cada instrumento musical (saxofone = (Do, Re, Mi); baixo = (Mi,
Fa, Sol); e violdo = (Sol, L4, Si)) corresponde ao intervalo de cada variavel valor (x; = (100,
200, 300); x, = (300, 400, 500); e x3 = (500, 600, 700)). Se o saxofonista tocar a nota D6, o
baixista Mi, e o guitarrista sol, suas notas juntas fazem uma nova harmonia (D6, Mi, Sol). Se
esta nova harmonia ¢ melhor do que a harmonia existente, a nova harmonia ¢ mantida. Do
mesmo modo, o novo vetor solu¢do (100 milimetros, 300 milimetros, 500 milimetros) gerado
no processo de otimizagdo ¢ mantido se for melhor do que a harmonia existente, em termos de
valor da funcdo objetivo. Assim como a qualidade harménica ¢ melhorada ensaio apos ensaio,

a qualidade na solugdo ¢ melhorada iteragao por iteragao.
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Ele apresenta, assim como os Algoritmos Genéticos:

- Um espaco de busca delimitado pelo usuario, onde estdo as solu¢des possiveis para o
problema.

- Uma memoria de solugdes possiveis que sdo trabalhadas simultaneamente.

- Uma funcdo que avalia a performance, geralmente através de uma nota, gerada por
uma fungéo objetivo.

- Mecanismos de troca de informagdes entre as solu¢des candidatas e improvisagdo para

introducdo de novas caracteristicas.
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Figura 3.13 — Analogia entre improvisa¢do musical e otimizacdo, Geem & Lee (2004).

Esse método trabalha com os proprios parametros € com uma memoria de solugdes
que vao se interagindo apo6s cada iteracdo produzindo novas harmonias. Devido a sua
natureza, apresenta convergéncia dos valores em um tempo computacional relativamente
baixo, com bons resultados.

Ele pode utilizar a propria funcdo a ser otimizada, e ndo derivadas da mesma,
apresentando regras de transicdo estocastica.

Cada possivel solucdo ¢ denominada de harmonia. Ao conjunto todo de harmonias ¢
denominado memoria harmdnica sendo associada a cada uma delas uma nota de performance

que mede sua capacidade harmdnica.



24

Apo6s cada iteragdo ou ensaio, novas harmonias produzidas através de improvisagdo
e/ou mesclagem sdo avaliadas e ranqueadas. As piores harmonias sdo descartadas e repete-se
o ciclo até que se satisfaga o critério de parada.

A representacdo dos pardmetros pode ser bindria ou numérica, dependendo da
caracteristica de cada problema.

O processo de sele¢do determina quais harmonias podem participar da mesclagem.
Um método muito utilizado é o do sorteio, onde ¢ gerado um nimero aleatério dentro da
memoria harmonica.

A Figura 3.14 representa esquematicamente como ¢ realizado o método do sorteio.

Cada harmonia ocupa no sorteio um espaco igualitario.

2° 3°
10 40

8° 5°

Figura 3.14 — Selecdo pelo método do sorteio.

Para cada pardmetro ¢ feito um sorteio para escolha da nova nota musical. Caso o
numero sorteado esteja fora dos limites estabelecidos, uma nota musical de improvisagdo ¢
adicionada. Repete-se este procedimento até que todas as notas musicais da harmonia sejam
mescladas ou improvisadas.

Definem-se assim os passos do algoritmo:

Passo 1 - inicializar o problema e os parametros do algoritmo;
Passo 2 - iniciar uma memoria harmonica;
Passo 3 - improvisar uma nova harmonia;
Passo 4 - atualizar a memoria harmonica; e
Passo 5 - checar o critério de parada.
No passo 1, o problema de otimizacdo € especificado como segue:

min £(x)

) (3.6)
xeX,,i=12,..,N
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I ~ s g k sz s~ 7 , s s .
onde f{x) ¢ a funcdo objetivo; x;° é cada variavel de decisdo; N € o nimero varidveis de
decisdo (numero de instrumentos musicais); X; € o conjunto dos possiveis valores para cada

variavel de decisdo, Figura 3.15, e k corresponde a posi¢do do vetor.

P ,_.e"‘rg

¢ -k

Figura 3.15 — conjunto dos possiveis valores para cada variavel de decisao.

Os parametros do algoritmo também s3o especificados nesta etapa. Estes sdo a
memoria harménica (HMS), ou o numero de vetores solu¢do presentes na memoria
harmonica; a memoria Harmonica considerando a taxa (HMCR); a taxa de adaptacdo (PAR) ¢
do numero de improvisagdes (NI), e critério de parada.

A memoria harmoénica (HM), ¢ uma memoria local onde todas os vetores solugao
(conjuntos de variaveis de decisdo) e os correspondentes valores fung@o objetivo sdo

armazenados, Figura 3.16 e Figura 3.17.

Fy

é ' . |
4 - 1 1
S

Figura 3.16 — notas armazenadas na memoria harmonica.

-
-
=

Os valores da funcao sdo utilizados para avaliar a qualidade dos vetores solugao. A

memoria harmonica ¢ parecida com a populacdo do Algoritmo Genético.
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1% colocada

2% colocada

3% colocada

4% colocada

Violino Saxofone Teclado Harmonia
C E G Melhor
[ [ [ [ [
C F A 2° melhor
| [ | |
F G D 3° melhor
| | | |
D F A 4° melhor

Memoria Harmonica

Figura 3.17 — Estrutura da Memoria Harmonica.

No passo 2, a matriz HM ¢ preenchida com o maior numero vetores gerados

aleatoriamente como soluc¢do.

B 1
Xy
2

X

HMS-1
X

HMS
Xy

i
X,

2
X,

HMS-1
2

HMS
X,

X

H
Xn-1

HMS-1
N-1
MS

HMS-1
N

HMS
Xy

jf(xHMS—l)
| jf(xHMS)

:>f(x1)
= f(xz)
(3.7

No proximo passo, passo 3, um novo vetor harmonia, (x;, x5,..., xy), € gerado com base

em duas regras: (1) Considerando a memoria harmodnica existente e (2) improvisando um

novo valor . A Gera¢ao de uma nova harmonia € chamada de 'improvisagao'.

E feito um sorteio para cada variavel de decisdo na nova harmonia. Caso o valor

sorteado seja maior que PAR, um novo valor ¢ gerado. Caso seja menor, um valor € escolhido

a partir dos valores historicos armazenados na HM.

Se o novo vetor, (x;, x2,..., xy), for melhor do que o pior vetor na HM, avaliado em

termos do valor da fungao objetivo, a nova harmonia serd incluida no HM e a pior € excluida

da HM, passo 4.

Caso o critério de parada nao seja satisfeito, repete-se os passos 3 e 4. Caso contrario,

encerra-s€ 0 programa.
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Influéncia dos paradmetros harmonicos: ¢ de suma importancia analisar como a escolha
dos parametros utilizada pode influir no comportamento do algoritmo. Os principais
parametros sao os seguintes:

- Memoria Harmonica: dependendo do seu tamanho, o desempenho pode cair. Se for
muito pequena, pode ocorrer convergéncia prematura, pois pouca parte do espago de
busca ¢ avaliada. Caso seja muito grande, pode aumentar em muito o tempo
computacional para célculo dos parametros.

- Taxa Harmonica: quanto maior esta taxa, mais harmonias s3o introduzidas na
Memoéria Harmonica. Usualmente utiliza-se Taxa Harmonica de um.

- Taxa de Improvisacdo: possibilita a introdu¢do de novas notas musicais na harmonia.
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Passo 1: Inicializar os pardmetros Passo 2: Inicializar a memoria

harmonica

f(x) — funcdo objetivo

P . . N
x; — variaveis de decisdo
N —numero de variaveis de

decisdo

X; —range das variaveis
HMS — numero de vetores

De k=1 atée HMS
Dei=1até N

v

Geracgdo do valor da variavel € X;

solucdo na memoria harmonica ¢

HMCR — memoria harménica

considerando a taxa Analise hidrologica
PAR — taxa de ajuste

NI — numero de geracdes no vetor ¢

solucdo Calculo do erro quadrado
E —numero do ensaio fx)
| !
v v
Passo 3: Improvisar nova harmonia Passo 4: atualizagdo da HM

K= HMS at¢ HMCR
I=1até N Analise hidrologica da nova

PAR > PAR

Calculo do erro
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Selecionar Gerar novo quadrado f(k)
x,-k da HM x,-k
I [
| Inclui na HM e Exclui nova
exclui vetor harmonia
¢ HMS
Passo 5: critério de parada |
Ni< <Ni
\ 4 E A 4
término Repetir
passos 3 ¢ 4

Figura 3.18 - Esquema funcional da Pesquisa Harménica.
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4. METODOLOGIA

4.1.AREA DE ESTUDO

A area estudada localiza-se na bacia do Rio Aquidauana, sub bacia do Rio Miranda, no
estado de Mato Grosso do Sul. A Figura 4.1 esquematiza a localiza¢do da bacia e os postos
fluviométricos a montante de Aquidauana. A Figura 4.2 ilustra a localizagdo dos postos
pluviométricos na area a montante do posto fluviométrico Ponte do Grego, que serdo
utilizados no trabalho.

Pode-se dividir a bacia em duas partes diferentes: a norte, drenada pelo curso superior
do proprio Rio Aquidauana, revestida, sobretudo, de areias quartzosas com alta
susceptibilidade a erosdo e a sul drenada pelos afluentes da margem esquerda: Cachoeirdo,
Dois Irmaos e Taquarugu, onde predominam solos com textura silto-argilosa. Grande parte da
area estd ocupada com pastagens para bovinos e também areas de agricultura potencialmente
irrigaveis. Predominam as atividades industriais de laticinios, frigorificos e, ainda, as aguas
sdo utilizadas para o abastecimento publico da cidade de Aquidauana, a jusante da bacia.

O Rio Aquidauana, tem sua nascente na Serra de Maracaju com cerca de 1.200 km de
extensao, juntando-se ao Rio Miranda 100 Km de sua foz no Rio Paraguai. Sua navegagao
atende as fazendas com pequenas embarcagdes nas €pocas das cheias, quando as estradas do

Pantanal ficam intransitaveis.

Eio Aquidauana

Friz Bandeirantes

Palmeiras

Aquidan

Figura 4.1 — Esquema de localizacdo dos Postos Fluviométricos.
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Sdo Gabriel do Oeste

Posto pluvial Sdo Gabriel do Oeste

Bandeirantes
&‘to fluvial Bandeirantes
-20°00'00"

o pluvial Jaraguari
o Cipolandia P g

[ ® Jaraguari
/

@ CAMPO GRANDE

Posto pluvial DNOS-8-DRS

Figura 4.2 - Localizagdo dos Postos Pluviométricos utilizados, Neto (2004).
4.2.PREPARACAO DOS DADOS

Uma analise prévia dos dados disponiveis de vazio e precipitagdo foi realizada a fim
de se eliminar os periodos onde existem dados de vazdo, mas faltam os dados de precipitagao.
Os postos pluviométricos foram selecionados por apresentarem area de influéncia (calculadas
pelo método de Thiessen) na bacia, Neto (2004).

Sete postos foram estudados, tabela 4.1:
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Tabela 4.1 — Postos pluviométricos com area de influéncia, Neto (2004).

Postos pluviométricos Area de influéncia (km?)
Jaraguari 780,85
DNOS 641,37
Bandeirantes 1.109,49
Rio Negro 549,02
Rochedo 2.635,53
Sado Gabriel do Oeste 629,90
Cipolandia 22,93
4.3.MODELO UTILIZADO

Considerando a equagdo da continuidade.
ds

S —FE—
dt Q

onde E e avazio de entrada ¢ O a vazao de saida.

Porcentagem em relacio a

area da bacia (%)

12,26
10,07
17,42
8,62

41,38
9,89

0,36

(4.1)

Como a variacdo temporal do armazenamento de adgua na bacia e igual a diferenca

entre a vazao de entrada e a vazdo de saida num intervalo de tempo. Quando integrada entre ¢

et—1I:
farm [ fou
t-1 t=1 t=1

se /=2

t

jds= jEdt— [Qat

t-2 t=2 t=2

S =82 = (aoEz—2 +a,E, | +a,E, )At_(bOQt—2 +0,0,,+0,0, )At

As = (aoEz—z +a,E, | +a,E, )At_(onz—z +0,0,,+b,0, )A

Considerando que E em cada tempo seja

(4.2)

(4.3)

(4.4)
(4.5)



32

hA
E=—" 4.6
At (46
e que
np A
h=2 aP ,A— (4.7)

onde a altura h, = o, P, e uma porcentagem «; da precipitagdo P registrada no posto i num
determinado tempo, 4, e a area de influéncia do posto i e 4, a 4rea da bacia e nmp e o

numero de postos.

As = At| a had +a b4y +a h A
* At bOAr At

np A np
- A, P = |4,
ao[zal s J +a1[; ) ) +a2[2a, " b] (4.9)
—At(b,0,., +b,0,, +b,0,)

. j - (bOQt—Z + bl Qt—l + bZQt )At (4~8)

AS Za a/ it— 2A +Z(l al it— IA +za athAz At(b Qt—Z +let—l +b2Qt) (410)
np
As=Y a4(a,B, , +aP,, +a,P,)- b0, , +b0,, +b,0,) @.11)

i=1

Considerando que a,, a, € a, variam de posto a posto com

a,+a, +a, =1 (4.12)
e que
by +b +b, =1 (4.13)

As = aA(am |z2+a|1P|z|+a21P )+0!2A (a02P212+a12P2z1+a22P2,z)+---

(4.14)
+a,4, (a17P7z ytanb, +ayb, 7[) At(b O,,+bQ,  +b Qt)

considerando que uma porcentagem [ do volume armazenado escoe acima da

tendéncia de escoamento sem a ocorréncia de chuvas.

PAs = AV (4.15)

0.-9,_ 0-9, (4.16)
At At

Q': 2Qt—1 - Qt—z (4 17)

we0-on @
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AV =(0,-20,,+0,.)F (4.19)

As = M — (Qt _2Qt—l + Qt—z )At (420)
B 2B

entao:

np

(Qt_thl sz) 28 ZaA(aOIR[2+alzl)zll+aZl 1[) At(th2+th1+bQ)(4-2l)

isolando Q,

28 & 2
Qt - 2QH + Qt—Z = Alf ZaiAi (aOiPi,t—Z + aliPi,t—l + aZiPi,t )_ A/: At(ontfz + bl Qt—l + bZQt ) (4'22)
i=1

0,(1+2p,)= Za( L+ayP, +a,P,)+(2-2p0)0,, —(1+2p6,)0,, (4.23)

0, —ﬁZalAl(am » 2+a,,13,,+a213,)+212;22§2;g,l—giigl[zzggtz (4.24)
com:
0<p<1
0<a <1
com a drea em km*, At em diae P em mm, tem-se:
’_Wiﬂb)zaﬂ’(%’ s+ a,P,  +ayP,)+ 212+22§1];;Q g”zgj ;Q, L (4.25)

4.4.ESTIMATIVA DOS PARAMETROS DO MODELO

Meétodos de ajuste matematico de series numeéricas estdo presentes em grande numero
de referéncias. Para o problema particular, foram utilizados os métodos dos Algoritmos
Genéticos (AG) e o da Pesquisa Harmonica.

Os métodos citados estimam quais parametros, satisfazendo determinada fungao,
minimize a soma quadrada dos erros residuais entre os valores observados e calculados na
saida.

No modelo proposto, a funcao de avaliagdo € o erro residual e(?) ¢ dado por:

() = 0(1) - 0(1) (4.26)
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A

onde: Q(?) ¢ a vazdo de saida observada no tempo ¢t e Q(¢)o valor correspondente calculado

pelo modelo nas vazdes de saida. A equacdo (4.26) com Q(?) obtido da equacdo (4.26) pode

ser escrito na forma de matriz:

e=[e(1),e(2),...,e(m)]" 4.27)
0 =[0(1),02),....0(m)[" (4.28)
é{é(l), é(zx...,é(m)} (4.29)

onde m ¢ o nimero de observacgdes e T designa a matriz transposta.

No caso, a fungdo de avaliagdo utilizada ¢ do erro quadrado, dado por:
m A 2
min e(i) = Z[Q(i) - Q(i)} (4.30)
i=0
Foi testado um modelo simples e um modelo com uma condi¢do ao erro, onde caso a
vazao seja maior que a média do evento, o erro sera dado por:

e(t){Q(t)—(}(t)} x[mQ,S.)} 431)

eaia

Os algoritmos para célculo foram implementados em VBA Excell, através de macros
de fungdes utilizando os dados digitados na propria planilha. O computador utilizado foi um
Notebook, com 60GB de HD, 512 MB de memoria e processador Intel Celeron.

Restri¢cdes dos parametros:
a,+a +a, =1
b, +b +b,=1
0<p<1
0<a <1

com a,, a,, a,, b,, b, e b, > 0.
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Trés eventos de cheia foram escolhidos para calculo dos parametros dos modelos ¢
outro para teste.

O primeiro evento para calculo foi de 02 de janeiro de 1998 a 31 de janeiro de 1998,
tabela 5.1. Para previsdo, o evento selecionado foi de 16 de dezembro de 1996 a 07 de marco
de 1997.

Os métodos utilizados para se estimar os parametros foram o Algoritmo Genético
(AGs) e a Pesquisa Harménica.

Para o Algoritmo Genético uma populacdo de cem individuos foi utilizada para o
calculo, com uma taxa de mutagéo e crossover de 6% e 90%, respectivamente. O intervalo de
variagdo dos pardmetros foi de zero a um com variacdo de 0,01.

Taxas maiores de mutagdo e crossover foram testadas, mas ndo apresentaram grandes
melhorias nos resultados e aumentaram o tempo de convergéncia. Taxa menores também
foram utilizadas, mas apresentaram convergéncia prematura e piores resultados.

Foram testadas também populagdes com maior nimero de individuos, mas nao houve
melhoria nos resultados e aumentaram a memoria utilizada e o tempo de implementacio.
Populagdes menores apresentaram resultados piores.

Para a Pesquisa Harmonica foi utilizada uma memoria harmonica de cem harmonias e
taxa de improviso de 5%. O intervalo de variacdo foi de zero a um com variagdo de 0,01.
taxas escolhidas devido ao mesmo exposto anteriormente.

Foram obtidos os tempos de implementagdo nos graficos 5.1 e 5.4. Os graficos das
vazoes observadas e calculadas no evento, tanto para implementacdo como para previsao sao
mostrados nos graficos 5.2, 5.3, 5.5 e 5.6. Valores com peso sdo aqueles que possuem a

condig¢do de erro nas maiores vazoes.
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Tempo de Implementagao

17000,00
—&— Pesquisa Harmonica
—l— Algoritmo Genético

15000,00

13000,00

11000,00 4
9000,00 -
7000,00 -
5000,00 -

3000,00 -

1000,00 T T T T T l
0,00 50,00 100,00 150,00 200,00 250,00 300,00
Tempo (s)

Grifico 5.1 — tempo de implementacao versus erro quadrado, com peso.

Evento 1

—Q
—E— Pesquisa Harmonica
—aA— Algoritmo Genético

0,00

31/dez/97 5/jan/98 10/jan/98 15/jan/98 20/jan/98 25/jan/98 30/jan/98 4/fev/98

Data (dia)

Grafico 5.2 — Vazao observada e calculada, implementacdo do evento 1, com peso.
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Previsao

—Q

—E— Pesquisa Harmonica
—&— Algoritmo Genético
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11/dez/96 21/dez/96 31/dez/96 10/jan/97 20/jan/97 30/jan/97 9/fev/97 19/fev/97 1/mar/97 11/mar/97 21/mar/97
Data (dia)

Grafico 5.3 — Vazdo observada e calculada, previsdo evento 1, com peso.

Nota-se nesse modelo que os resultados nos picos de vazdo se aproximam mais,
apresentando certa defasagem, enquanto que para valores menores de vazao existe maior
diferen¢a nos valores.

Os valores de desvio padrao foram 21,54 e 50,85 na Pesquisa Harmonica, na
implementagdo e previsdo, respectivamente e de 21,41 e 48,77 no Algoritmo Genético, na

implementagdo e previsdo respectivamente.

Tempo de Implementagao

17000,00

—&— Pesquisa Harménica
—ll— Algoritmo Genético
-3

15000,00

13000,00

11000,00 4

9000,00 -

7000,00 -

Erro quadrado (m3/s)2

5000,00 -

3000,00 -

1000,00 T T T T T T T T 1
0,00 20,00 40,00 60,00 80,00 100,00 120,00 140,00 160,00 180,00
Tempo (s)

Grafico 5.4 — tempo de implementagdo versus erro quadrado, sem peso.
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Grafico 5.5 — Vazdo observada e calculada, implementacdo do evento 1, sem peso.

Vazao (m3/s)
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—Q
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200,00
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100,00

50,00

0,00

11/dez/96 21/dez/96 31/dez/96 10/jan/97 20/jan/97 30/jan/97 9ffevi97 19/fev/97 1/mar/97 11/mar/97
Data (dia)

Grafico 5.6 — Vazio observada e calculada, previsao evento 1, sem peso.

21/mar/97
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Nota-se nesse modelo que os resultados nos picos de vazdo se distanciam, enquanto
que para valores menores de vazio existe menor diferenca nos valores.

Os valores de desvio padrao foram 20,87 e 48,09 na Pesquisa Harmonica, na
implementagdo e previsdo, respectivamente e de 21,57 e 48,06 no Algoritmo Genético, na
implementagdo e previsdo respectivamente.

O segundo evento para célculo foi de 01 de novembro de 1994 a 30 de novembro de
1994, tabela 5.3. Para previsdo, o evento selecionado foi de 16 de dezembro de 1996 a 07 de
marg¢o de 1997, o mesmo utilizado para o evento 1.

Os métodos utilizados para se estimar os parametros foram o Algoritmo Genético
(AGs) e a Pesquisa Harmonica.

Foram utilizados os mesmos parametros para os dois algoritmos (populacado, taxa de
mutacdo, crossover, memoria harmoénica e taxa de improviso). O intervalo de variagdo dos
parametros foi de zero a um com variagao de 0,01.

Os tempos de implementagdo sdo mostrados nos graficos 5.7 e 5.10. Os graficos das
vazdes observadas e calculadas no evento, tanto para implementagdo como para previsdo sdo

mostrados nos graficos 5.8, 5.9, 5.11 ¢ 5.12.

Tempo de Implementacao

9000,00

800000 —4&— Pesquisa Harmonica
—l— Algoritmo Genético

7000,00
6000,00

5000,00

Erro quadrado (m3/s)2

4000,00

3000,00

2000,00

1000,00 +
0,00 50,00 100,00 150,00 200,00 250,00 300,00

Tempo (s)

Grafico 5.7 — tempo de implementagao versus erro quadrado, com peso.
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Evento 2
180,00 — Q
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28-0ut-94 2-nov-94 7-nov-94 12-nov-94 17-nov-94 22-nov-94 27-nov-94 2-dez-94
Data (dia)

Grafico 5.8 — Vazao observada e calculada, implementacdo do evento 2, com peso.

Previsao
Q

—E—Pesquisa Harmodnica
—&— Algoritmo Genético

500,00
450,00
400,00
350,00
300,00 -
250,00

200,00

Vazao (m3/s)

150,00 4
100,00 4

50,00 4

0,00 - - - - - - T T T ,
11/dez/96 21/dez/96 31/dez/96 10/jan/97 20/jan/97 30/jan/97 9/fev/97 19/fev/97 1/mar/97 11/mar/97 21/mar/97
Data (dia)

Grifico 5.9 — Vazio observada e calculada, previsdo evento 2, com peso

Nota-se nesse modelo que os resultados nos picos de vazao se aproximam mais,
apresentando certa defasagem, enquanto que para valores menores de vazdo existe maior

diferenca nos valores.
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Os valores de desvio padrao foram 12,39 e 49,56 na Pesquisa Harmonica, na
implementagdo e previsdo, respectivamente e de 12,67 e 52,94 no Algoritmo Genético, na

implementagdo e previsdo respectivamente.

Tempo de Implementagao

7000,00

00000 —&— Pesquisa Harmoénica
—l— Algoritmo Genético

g
8
3

4000,00

Erro quadrado (m3/s)2

3000,00

2000,00

1000,00 +
0,00 20,00 40,00 60.00 8000 100,00 120,00 140,00 160,00 180,00
Tempo (s)

Grafico 5.10 — tempo de implementagdo versus erro quadrado, sem peso.

Evento 2
200,00
180,00 —Q
160,00 —O—Pesquisa Harmonica
140,00 —&— Algoritmo Genético

120,00

100,00

Vazao (m3/s)

80,00

60,00

40,00

20,00

0,00
28-out-94 2-nov-94 7-nov-94 12-nov-94 17-nov-94 22-nov-94 27-nov-94 2-dez-94
Data (dia)

Grafico 5.11 — Vazio observada e calculada, implementacdo do evento 2, sem peso.
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Previsao

—Q
—E— Pesquisa Harmonica
500,00 ¢ —— Algoritmo Genético

450,00 4
400,00 4
350,00 4
300,00 4

250,00 4

Vazao (m3/s)

200,00 4

150,00

100,00

50,00

0,00
11/dez/96 21/dez/96 31/dez/96 10/jan/97 20/jan/97 30/jan/97 9/fev/97 19/fev/97 1/mar/97 11/mar/97 21/mar/97
Data (dia)

Grafico 5.12 — Vazio observada e calculada, previsao evento 2, sem peso.

Nota-se nesse modelo que os resultados nos picos de vazdo se distanciam, enquanto
que para valores menores de vazao existe menor diferenca nos valores.

Os valores de desvio padrao foram 11,09 e 48,46 na Pesquisa Harmonica, na
implementagdo e previsdo, respectivamente e de 12,99 e 51,08 no Algoritmo Genético, na
implementagdo e previsdo respectivamente.

O terceiro evento para célculo foi de 26 de agosto de 1996 a 24 de setembro de 1996,
tabela 5.5. Para previsdo, o evento selecionado foi de 16 de dezembro de 1996 a 07 de marco
de 1997, o mesmo utilizado para o evento 1 e 2.

Os métodos utilizados para se estimar os parametros foram o Algoritmo Genético
(AGs) e a Pesquisa Harmonica.

Para o Algoritmo Genético uma populagdo de cem individuos foi-se utilizada para o
calculo, com uma taxa de mutagéo e crossover de 6% e 90%, respectivamente. O intervalo de
variagdo dos parametros foi de zero a um com variacao de 0,01.

Para a Pesquisa Harmonica foi utilizada uma memoria harmonica de cem harmonias e

taxa de improviso de 5%. O intervalo de variagao foi de zero a um com variagdo de 0,01.
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Os tempos de implementacdo estdo nos graficos 5.13 e 5.16. Os graficos das vazdes
observadas e calculadas no evento, tanto para implementacdo como para previsdo sao

mostrados nos graficos 5.14, 5.15, 5.17 ¢ 5.18.

Tempo de Implementagao

13000,00

1100000 —&— Pesquisa Harmonia
—l— Algoritmo Genético

9000,00

7000,00 u

Erro quadrado (m3/s)2

5000,00

3000,00

1000,00 +
0,00 200,00 400,00 600,00 800,00 1000,00 120000 1400,00 1600,00
Tempo (s)

Grafico 5.13 — tempo de implementacgao versus erro quadrado, com peso.

Evento 3

160,00
—Q

—E—Pesquisa Harmonica
—A— Algoritmo Genético

140,00

120,00

100,00

80,00

Vazao (m3/s)

60,00

40,00

20,00

0,00
23/ago/96 28/ago/96 2/set/96 Tset/96 12/set/96 17/set/96 22/set/9% 27/set/96
Data (dia)

Grafico 5.14 — Vazao observada e calculada, implementacao do evento 3, com peso.
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Previsao

—Q
—O— Pesquisa Harmonica
—&— Algoritmo Genético

400,00

350,00

300,00

250,00

200,00

Vazao (m3/s)

150,00

100,00

50,00

0,00 T T T T T T T T T l
11/dez/96 21/dez/96 31/dez/96 10/jan/97 20/jan/97 30/jan/97 9ffev/97 19/fevi97 1/mar/97 11/mar/97 21/mar/97
Data (dia)

Grafico 5.15 — Vazio observada e calculada, previsao evento 3, com peso.

Nota-se nesse modelo que os resultados nos picos de vazao se aproximam mais,
apresentando certa defasagem, enquanto que para valores menores de vazdo existe maior
diferenga nos valores.

Os valores de desvio padrao foram 14,58 e 47,16 na Pesquisa Harmonica, na
implementagdo e previsdo, respectivamente e de 16,47 e 56,58 no Algoritmo Genético, na

implementagao e previsao respectivamente.

Tempo de Implementagao

11000,00

10000,00 . P
—&— Pesquisa Harménica

—li— Algoritmo Genético

9000,00

8000,00

—u
7000,00

6000,00

5000,00

Erro quadrado (m3/s)2

4000,00
3000,00
2000,00

1000,00 + T T T T T T T 1
0,00 20,00 40,00 60,00 80,00 100,00 120,00 140,00 160,00 180,00 200,00
Tempo (s)

Grafico 5.16 — tempo de implementagdo versus erro quadrado, sem peso.
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Evento 3

180,00
—Q

—&—Pesquisa Harmonica
—&— Algoritmo Genético

160,00

140,00

120,00

100,00

80,00

Vazao (m3/s)

60,00

40,00

20,00

0,00 T T T T T T 1
23/ago/9%6 28/ago/96 2/set/96 7Iset/96 12/set/96 17/set/96 22/set/96 27/set/96

Data (dia)

Grafico 5.17 — Vazio observada e calculada, implementagdo do evento 3, sem peso.

Previsao

—Q
—E—Pesquisa Harmonica
400,00 —A— Algoritmo Genético

350,00 4
300,00 4
250,00 4

200,00 4

Vazao (m3/s)

150,00

100,00

50,00

0,00
11/dez/96 21/dez/96 31/dez/96 10/jan/97 20/jan/97 30/jan/97 9/fev/97 19/fev/97 1/mar/97 11/mar/97 21/mar/97

Data (dia)

Grafico 5.18 — Vazio observada e calculada, previsao evento 3, sem peso.

Nota-se nesse modelo que os resultados nos picos de vazdo se distanciam, enquanto
que para valores menores de vazao existe menor diferenca nos valores.

Os valores de desvio padrao foram 14,73 e 48,35 na Pesquisa Harmonica, na
implementagdo e previsao, respectivamente ¢ de 16,35 ¢ 50,41 no Algoritmo Genético, na

implementagao e previsao respectivamente.
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Na tabela 5.1 sd@o mostrados todos os valores de desvio para os trés eventos.

Tabela 5.1 — Valores de desvio padrio.

Pesquisa Harmonica Algoritmo Genético
Evento
Com peso Sem peso Com peso Sem peso
Evento 1 . )
21,54 20,87 21,41 21,57
(Implementacao)
Evento 1
50,85 48,09 48,77 48,06
(Previsao)
Evento 2
12,39 11,09 12,67 12,99
(Implementacao)
Evento 2
49,56 48,46 52,94 51,08
(Previsao)
Evento 3
14,58 14,73 16,47 16,35
(Implementacao)
Evento 3
47,16 48,35 56,58 50,41

(Previsao)
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6. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Analisando os resultados obtidos conclui-se que os métodos apresentaram resultados
bem parecidos, alternando quanto a menor erro quadrado no modelo com peso. O método da
Pesquisa Harmonica obteve melhores resultados nos eventos 2 (dois) e 3 (trés), enquanto que
o Algoritmo Genético foi melhor no evento 1 (um), no modelo com peso.

Ja no modelo sem peso, o0 método da Pesquisa Harmonica apresentou os melhores
resultados em todos os trés eventos.

Percebe-se a rapida convergéncia da Pesquisa Harmonica, com os valores se
estabilizando ap6s poucos segundos de implementacio enquanto que os Algoritmos Genéticos
demoraram certo tempo até atingir os melhores resultados.

Por causa da grande area da bacia estudada e a pequena quantidade de postos, ha
grandes distancias entre os postos, ocorrendo chuvas em areas entre postos sem registro, o que
explica o fato de em alguns momentos aumentar a vazao sem a ocorréncia de precipitagao.

Na implementacdo dos modelos, foi utilizado o Excell VBA, abrindo mais um leque
de possibilidades de uso das planilhas. Devido a facilidade de se encontrar, praticamente em
todo computador existe instalado, ¢ de suma importancia a elaboracdo de sistemas mais
elaborados implementados em tal ambiente, facilitando o seu uso, mesmo em regides com
poucos recursos.

Recomenda-se um estudo melhor ¢ mais aprofundado sobre os métodos utilizados,
principalmente na Pesquisa Harmonica, onde se notou a pouca quantidade de estudos a seu
respeito.

Recomenda-se também a pesquisa em um modelo hibrido, utilizando a Pesquisa

Harmonica inicialmente até sua estabilizacdo e apos o uso do Algoritmo Genético.
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2/jan/98
3/jan/98
4/jan/98
5/jan/98
6/jan/98
7/jan/98
8/jan/98
9/jan/98
10/jan/98
11/jan/98
12/jan/98
13/jan/98
14/jan/98
15/jan/98
16/jan/98
17/jan/98
18/jan/98
19/jan/98
20/jan/98
21/jan/98
22/jan/98
23/jan/98
24/jan/98
25/jan/98
26/jan/98
27/jan/98
28/jan/98
29/jan/98
30/jan/98
31/jan/98

ANEXO A — Valores de Vazao e chuva no evento 1

P1

0,00
0,00
0,00
0,00
22,30
10,20
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
49,30
0,00
15,20
0,00
0,00
0,00
10,30
0,00

P2

0,00
0,00
1,20
4,20
0,00
1,80
88,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
2,30
4,40
0,00
4,50
0,00
0,00
7,40
0,00
0,20
0,00
34,80
0,00
0,00
0,00
0,10
3,90
17,00
7,10

P3

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
19,40
22,30
0,00
0,00
0,00
0,00
8,20
0,00
9,40
8,50
0,00
0,00
3,60
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
8,90
0,00
2,80
37,90

40,90

P4

22,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

60,20
0,00
0,00
0,00
0,00

30,00
0,00
0,00
0,00
5,30
0,00

31,30
0,00
6,90
0,00

17,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

22,40
0,00

53,60

P5

0,00
0,00
0,00
8,10
0,00
10,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
6,40
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,80
10,00
20,30

P6

12,00
14,50
0,00
0,00
0,00
0,30
18,20
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
2,40
4,00
0,00
0,00
2,80
0,00
12,50
2,30
0,00
0,00
0,00
4,70
0,00
8,30
0,00
31,20
11,00
27,30

P7

0,00
0,00
0,00
0,70
0,00
0,00
87,50
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,10
0,00
0,00
0,00
2,90
0,00
11,60
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
19,00
45,50
3,00

Q

56,34
54,27
55,82
57,92
59,53
67,29
89,41
111,67
77,35
61,70
54,78
54,27
79,20
63,35
59,53
117,62
103,74
67,86
56,87
52,23
49,25
51,73
52,74
60,61
56,34
49,25
53,76
79,82
92,06
153,03
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1-nov-94
2-nov-94
3-nov-94
4-nov-94
5-nov-94
6-nov-94
7-nov-94
8-nov-94
9-nov-94
10-nov-94
11-nov-94
12-nov-94
13-nov-94
14-nov-94
15-nov-94
16-nov-94
17-nov-94
18-nov-94
19-nov-94
20-nov-94
21-nov-94
22-nov-94
23-nov-94
24-nov-94
25-nov-94
26-nov-94
27-nov-94
28-nov-94
29-nov-94

ANEXO B - Valores de vazao e chuva no evento 2

P1

0,00
42,20
22,40
12,20

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
25,40

0,00

0,00

0,00
22,20
24,20

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

P2

0,00
3,40
6,50
0,00
0,00
20,30
4,80
0,00
0,00
0,00
0,00
7,00
0,00
5,60
67,80
0,10
61,20
0,40
30,00
25,50
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,10
0,00
37,40

P3

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

7,60

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

1,50

7,20

7,90
59,00
78,40
4,20

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

2,80
36,60

P4

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
42,20
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
4,20
0,00
0,00
0,00
0,00
14,20
22,20
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
16,80
19,20
40,80

P5

0,00

0,00

0,00

0,00

1,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

9,30

16,80
13,80
23,40
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

16,00
1,30
23,80
0,00

P6

0,00
20,00
0,00
10,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
30,00
0,00
20,00
0,00
0,00
0,00
40,00
10,00
0,00
0,00
0,00
90,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

P7

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
15,50
33,30
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
9,30
26,00

Q

64,40
53,20
50,60
49,10
48,70
48,70
62,20
54,20
49,10
46,70
45,30
43,90
42,50
51,10
65,50
69,50
77,80
131,00
151,00
115,00
87,20
67,20
58,90
57,80
56,30
50,10
54,20
63,80
62,20
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26/ago/96
27/ago/96
28/ago/96
29/ago/96
30/ago/96
31/ago/96
1/set/96
2/set/96
3/set/96
4/set/96
5/set/96
6/set/96
7/set/96
8/set/96
9/set/96
10/set/96
11/set/96
12/set/96
13/set/96
14/set/96
15/set/96
16/set/96
17/set/96
18/set/96
19/set/96
20/set/96
21/set/96
22/set/96
23/set/96
24/set/96

ANEXO C - Valores de vazao e chuva no evento 3

P1

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
9,20
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
18,60
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

P2

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
1,50
0,00
0,50
30,00
6,60
27,80
0,00
0,00
15,80
16,50
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,70
0,20
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

P3

0,00
0,00
0,00
0,00
2,60
0,00
0,00
0,00
0,00
28,90
13,90
42,40
0,00
0,00
45,10
29,30
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

P4

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
30,00
7,50
36,50
0,00
0,00
0,00
58,10
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

P5

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
1,00
0,00
0,00
0,00
0,00
50,50
0,00
0,00
0,00
73,20
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

P6

0,00
0,00
5,20
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
19,40
12,30
57,30
0,00
0,00
0,00
51,40
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
37,00
10,60
0,00

P7

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
25,40
4,20
18,00
0,00
0,00
11,80
7,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

Q

39,50
39,06
38,19
37,33
37,76
39,06
38,62
37,33
37,33
42,17
94,07

137,99
96,79
68,44
58,99
97,47

100,24
72,53
54,27
48,76
47,31
45,41
44,47
44,01
43,55
42,63
42,17
41,72
40,82
40,82
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ANEXO D - Valores dos parametros, com peso

aos
ao,6
aio
a1
ai,2
a3
aiq
ais
aie
azo
az 1
a2
azs
azq
azs
aze
bo

by

b

Evento 1
PH AG
0,11 0,20
0,10 0,26
0,01 0,01
0,28 0,23
0,29 0,28
0,15 0,17
0,52 0,32
0,07 0,30
0,30 0,27
0,89 0,61
0,98 0,70
0,80 0,60
0,00 0,18
0,03 0,49
0,60 0,59
0,57 0,41
0,06 0,14
0,01 0,13
0,16 0,22
0,52 0,22
0,00 0,09
0,36 0,10
0,13 0,32
0,05 0,25
0,01 0,17
0,04 0,18
0,48 0,60
0,97 0,42
0,04 0,31
0,00 0,06
0,01 0,00

0,99

0,94

Evento 2
PH AG
0,08 0,24
0,49 0,24
0,01 0,12
0,04 0,04
0,06 0,23
0,15 0,08
0,46 0,28
0,08 0,27
0,87 0,75
0,73 0,07
0,98 0,66
0,08 0,22
0,23 0,42
0,29 0,23
0,33 0,14
0,08 0,10
0,23 0,66
0,01 0,11
0,65 0,43
0,63 0,31
0,66 0,53
0,31 0,33
0,05 0,15
0,04 0,27
0,01 0,23
0,27 0,35
0,14 0,27
0,05 0,24
0,36 0,53
0,02 0,06
0,27 0,12
0,71 0,82

Evento 3
PH AG
0,16 0,4
0,34 0,43
0,06 0,05
0,00 0,03
0,16 0,36
0,10 0,01
0,37 0,29
0,00 0,28
0,00 0,16
0,90 0,41
0,36 0,32
0,96 0,73
0,43 0,42
0,90 0,73
0,53 0,45
0,64 0,40
0,05 0,21
0,00 0,24
0,00 0,03
0,55 0,46
0,09 0,15
0,02 0,14
0,36 0,44
0,05 0,38
0,64 0,44
0,04 0,24
0,02 0,12
0,01 0,12
0,45 0,41
0,02 0,04
0,01 0,03
0,97 0,93
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ANEXO E - Valores dos parametros, com peso

aos
ao,6
aio
a1
ai,2
a3
aiq
ais
aie
azo
az 1
a2
azs
azq
azs
aze
bo

by

b

Evento 1
PH AG
0,15 0,19
0,10 0,26
0,01 0,01
0,28 0,23
0,29 0,28
0,15 0,17
0,52 0,32
0,07 0,30
0,30 0,27
0,89 0,61
0,98 0,70
0,80 0,60
0,00 0,18
0,03 0,49
0,60 0,59
0,57 0,41
0,06 0,14
0,01 0,13
0,16 0,22
0,52 0,22
0,00 0,09
0,36 0,10
0,13 0,32
0,05 0,25
0,01 0,17
0,04 0,18
0,48 0,18
0,97 0,42
0,04 0,31
0,00 0,06
0,01 0,00

0,99

0,94

Evento 2
PH AG
0,16 0,12
0,49 0,24
0,01 0,12
0,04 0,04
0,06 0,23
0,15 0,08
0,46 0,28
0,08 0,27
0,87 0,75
0,73 0,07
0,98 0,66
0,08 0,22
0,23 0,42
0,29 0,23
0,33 0,14
0,08 0,10
0,23 0,66
0,01 0,11
0,65 0,43
0,63 0,31
0,66 0,53
0,31 0,33
0,05 0,15
0,04 0,27
0,01 0,23
0,27 0,35
0,27 0,35
0,05 0,24
0,36 0,53
0,02 0,06
0,27 0,12
0,71 0,82

Evento 3
PH AG
0,14 0,23
0,34 0,43
0,06 0,05
0,00 0,03
0,16 0,36
0,10 0,01
0,37 0,29
0,00 0,28
0,00 0,28
0,90 0,41
0,36 0,32
0,96 0,73
0,43 0,42
0,90 0,73
0,53 0,45
0,64 0,40
0,05 0,21
0,00 0,24
0,00 0,03
0,55 0,46
0,09 0,15
0,02 0,14
0,36 0,44
0,05 0,38
0,64 0,44
0,04 0,24
0,04 0,24
0,01 0,12
0,45 0,41
0,02 0,04
0,01 0,03
0,97 0,93
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