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RESUMO

No presente trabalho foram desenvolvidas, em linguagem de programagao
FORTRAN, rotinas de algoritmo genético para a calibragdo de um modelo de
qualidade da agua que considera geometria unidimensional ¢ movimento permanente,
onde estdo inseridos, para o calculo da concentracdo de DBO (Demanda Bioquimica
de Oxigénio) e OD (Oxigénio Dissolvido), termos referentes a degradacdo e
sedimentacdo da MO, demanda bentonica de oxigénio, além de reaeracdo atmosférica.
Em relagdo a configuracao do algoritmo genético, optou-se por utilizar a representacao
real; selegdo por torneio; cruzamento aritmético; ¢ mutagdo uniforme. Com esta
configuracdo foram realizados estudos de caso visando analisar o potencial do
algoritmo desenvolvido. Inicialmente, atencdo foi dada para avaliar a probabilidade de
mutagdo 6tima em fun¢do do niimero de variaveis de uma funcdo a ser otimizada. Em
uma segunda fase, o modelo de qualidade da dgua foi calibrado para 3 rios hipotéticos,
para os quais se conheciam as solucdes analiticas. Os testes indicaram a estabilidade,
consisténcia e robustez das solu¢des produzidas pelo algoritmo de calibragdo.
Adicionalmente, utilizou-se o mesmo modelo para casos reais, com dados de
monitoramento de DBO e OD para os rios Palmital e Iguagu, ambos na Regido
Metropolitana de Curitiba. Os resultados novamente destacam o potencial da
metodologia proposta, com a calibracdo dos pardmetros do modelo que ajustaram a
concentragdo calculada a monitorada. Cabe destacar que esta aplicagdo a casos reais
consiste na principal contribui¢do desta pesquisa, em especial no contexto da literatura
nacional.
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ABSTRACT

In this research genetic algorithm (GA) routines were developed to be employed on
water quality model calibration for rivers. This one-dimensional steady state model,
used to calculate biochemical oxygen demand (BOD), and dissolved oxygen (DO), is
composed by terms related to degradation and sedimentation of organic matter,
including atmospheric reaeration. The genetic algorithm configuration considered: real
parameter representation; tournament selection; arithmetic crossover; uniform
mutation. At first, was carried out a study to verify the best mutation probability
related to the number of decision variables. After that, the method was applied to
calibrate 3 hypothetical rivers, for which analytical solutions were known. The results
indicated stability and robustness of the calibration algorithm. Additionally, the same
algorithm was used on calibration model for Palmital and Iguagu Rivers, both located
on Metropolitan Region of Curitiba. The model parameters that fitted the calculated
BOD and DO concentration to the monitored ones were found, indicating, one more
time, the potential of the proposed calibration method. It is important to state that real
rivers applications are the main contribution of this research, especially on the national
literature context.
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1 INTRODUCAO

Os modelos de qualidade de 4gua constituem uma ferramenta que apresenta
papel muito importante na gestdo de recursos hidricos. Pode ser aplicada, por exemplo,
no auxilio a tomada de decisdo de outorga de direitos de uso da 4gua, na avaliacdo do
enquadramento com metas progressivas, além da outorga de lancamento de efluentes
por industrias. Esta importancia se destaca na medida que modelos de base matematica
possibilitam a previsao dos impactos causados em um sistema aquatico, através, por
exemplo, do lancamento de efluentes industriais ou domésticos, pela descarga
acidental de algum contaminante, ou mesmo o impacto relacionado a uma situacao
critica de vazao sobre a qualidade da 4gua (NAHON, 2006).

Para que se aproveite todo o potencial de aplicagdo destes modelos, ¢ necessario
que eles descrevam da forma mais fiel possivel a realidade fisica, quimica e bioldgica
do corpo d’agua que esta sendo estudado, e que € representada pelos parametros do
modelo. Eles podem estar relacionados, por exemplo, a capacidade de autodepuracao,
ou seja, o restabelecimento do equilibrio no rio, por mecanismos essencialmente
naturais, apos as alteragdes induzidas pelo despejo de efluentes (Von SPERLING,
1996). Entretanto, ¢ necessario que estes parametros sejam ajustados de forma a
representar a realidade do rio estudado; a este processo de ajuste da-se o nome de
calibracdo. Existem alguns métodos para a calibracdo como, por exemplo, a calibracao
manual, que representa um método pouco pratico e que consome muito tempo,
principalmente se o modelo a ser calibrado apresentar grande nimero de parametros,
pois, segundo CHAU (2006), torna-se dificil altera-los e ainda assim manter um
dominio ou controle sobre a resposta do modelo. Neste caso, ¢ interessante o uso de
rotinas computacionais de otimizacdo como, por exemplo, o Algoritmo Genético
(AG), que representa uma técnica de inteligéncia artificial passivel de ser aplicada na
calibragio de modelos, e que, segundo RAUCH e HARREMOES (1999), apresenta
grandes vantagens sobre os métodos de otimizagdo tradicionais. O AG baseia o seu
funcionamento numa analogia da Teoria da evolugdo das espécies, declarada pelo

fisiologista inglés Charles Darwin. Neste algoritmo os individuos (possiveis solugdes



do problema de otimizagdo) evoluem através da aplicagdo dos operadores genéticos.
Se o algoritmo for bem elaborado, esta evolugdo conduzird a formacdo de um
individuo 6timo, ou seja, a resposta 6tima do problema de otimizacdo. Apesar do
algoritmo genético representar uma técnica relativamente nova, varios autores ja
empregaram-no em problemas de otimizagdo. Por exemplo, CHO et al. (1999) utilizou
o algoritmo num modelo de gerenciamento de recursos hidricos; WARDLAW e
SHARIF (1999) aplicaram o método na otimizagdo de operacdo de reservatorios;
WANG (1991) aplicou o algoritmo na calibragdo de um modelo conceitual chuva-
vazao.

O potencial de aplicacdo do Algoritmo Genético na calibragdo de modelos se
deve ao fato da calibragdo poder ser tratada como um problema de otimizagao, pois se
deseja minimizar a fun¢do soma dos residuos quadraticos, ou seja, a soma das
diferengas quadraticas entre a concentracdo observada de um poluente qualquer e

aquela calculada pelo modelo, cujos parametros se deseja determinar.
1.1 JUSTIFICATIVA

Geralmente a calibragdo dos modelos de qualidade de agua ¢ realizada
manualmente e de forma iterativa, demandando tempo, paciéncia, além de experiéncia
do modelador e nem sempre produz resultados satisfatorios. Por este motivo, ¢
interessante a aplicagdo de uma técnica computacional de otimizagdo, pois, neste caso,
o computador serd encarregado pelo processo iterativo da calibragdo. Assim, espera-se
que o processo de calibracdo computacional seja mais rapido e preciso do que o
manual. No presente trabalho, utilizou-se o algoritmo genético como a técnica
computacional destinada a tal fim, e através da qual foi possivel encontrar a
combinac¢do 6tima dos parametros do modelo de qualidade da agua com boa precisao e
eficiéncia, além de ser facilmente acoplada ao modelo. Destaca-se, ainda, que na
literatura nacional ndo se encontram exemplos de aplicagdes dos algoritmos genéticos

para a calibragcdo de modelos para rios.



1.2 OBIJETIVOS
1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho consiste no desenvolvimento de um método para
a calibragdo de modelo de qualidade da agua para rios, utilizando o algoritmo

genético.
1.2.2 Objetivos Especificos

Considerando que o desenvolvimento de rotinas computacionais permite um
melhor detalhamento de aspectos conceituais relacionados a esta técnica, pretende-se:

- Desenvolver e programar as rotinas computacionais de algoritmo genético,
para a calibragao;

- Programar as rotinas referentes ao modelo de qualidade da agua;

- Estudar quais os melhores parametros genéticos a serem empregados no
problema de calibragdo, com atencao especial a probabilidade de mutacao;

- Empregar o programa desenvolvido na calibragdo de rios hipotéticos, onde os
parametros do modelo de qualidade da 4gua sdo conhecidos, para testar a eficiéncia e
robustez das rotinas computacionais desenvolvidas;

- Empregar o programa na calibracdo do modelo para os rios Palmital e Iguacu,

na Regido Metropolitana de Curitiba.
1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Esta dissertacdo esta organizada em 7 capitulos. Além desta Introdugdo, o
segundo capitulo deste trabalho apresenta os aspectos conceituais e gerais do
algoritmo genético, bem como a forma de aplicacdo deste método. No terceiro capitulo
sdo apresentados os modelos matemdticos de qualidade da agua, tanto para a
concentragdo de DBO quanto de OD. Além disso, reforca-se a importancia da
integracao de modulos hidraulicos e de qualidade da 4gua. No capitulo 4 apresenta-se
a metodologia de pesquisa desenvolvida, ou seja, o desenvolvimento das rotinas de

algoritmo genético para a calibragdo do modelo de qualidade da dgua apresentado no



capitulo 3. No capitulo 5 sdo apresentados os resultados dos estudos de caso, entre os
quais se encontram: o teste de probabilidade de mutagdo; os rios hipotéticos 1, 2 e 3;
No capitulo 6 énfase ¢ dada para as aplicacdes nos rios Palmital e Iguacu na Regido
Metropolitana de Curitiba. Finalmente, no capitulo 7 s3o apresentadas as

consideragdes finais e recomendagoes.



2 TEORIA DE ALGORITMO GENETICO

Nos topicos seguintes serdo descritos aspectos conceituais de um problema de
otimizacdo, e apresentada a teoria referente ao método do algoritmo genético utilizado

para a sua resolucao.
2.1 ASPECTOS CONCEITUAIS DE OTIMIZACAO

Como o algoritmo genético representa um método de otimizagdo por busca
direta, ¢ necessario descrever brevemente do que se trata este problema.
Conceitualmente, a otimizagdo constitui um processo de busca da melhor solucao para
um dado problema; dito de outra forma, ela consiste em achar a solugcdo que
corresponda ao ponto de minimo ou de maximo de uma func¢do objetivo. Em termos
matematicos, um problema de otimiza¢do pode ser representado por (GONZAGA,
2004):

minimizar f(x)
xeQ)

Com xe R" e f:R" > R.

A fungdo f representa a fun¢ao-objetivo do problema de otimizacdo. O espago
Q representa um subconjunto do espago real (R") onde esta contida a solu¢do do
problema; este espaco geralmente ¢ denominado espaco de busca. Um ponto xe Q ¢
solugdo 6tima do problema, ou minimizador global da fungdo f se e somente se a
funcao aplicada neste ponto for menor do que a fung¢do aplicada a qualquer outro ponto
X, Ou seja:

(Vxe Q)f (x)=f(X)

De forma analoga, o ponto Xxe Q ¢ um 6timo local ou minimizador local do
problema se e somente se existe uma vizinhanga V do ponto x tal que o valor da
funcdo aplicada neste ponto seja menor do que o valor da funcdo aplicado em qualquer
outro ponto suficientemente préximo dex, ou seja:

(vxe V)f(x)2f(X)



Rigorosamente, um problema de otimizagdao pode corresponder a minimizagao
ou maximizacdo de uma funcdo-objetivo; porém, sem perda de generalidade, o
problema pode ser sempre tratado como um problema de minimizac¢do, uma vez que ¢
possivel converter um problema de maximizagdo em um problema de minimizacao
multiplicando a fungao-objetivo por (—1).

Quando o espago de busca, Q, for igual ao espago dos nimeros reais, R", ¢ dito
que se trata de um problema de otimizagao irrestrito. Por outro lado, quando o espago
de busca representa um subespaco de R", trata-se de um problema de otimizagao
restrito.

Segundo TANOMARU (1995), existem basicamente, 3 correntes de métodos
gerais para a resolucdo de problemas de otimizagdo: Métodos numéricos,
probabilisticos e enumerativos. Os métodos numéricos sdo divididos em métodos
analiticos ou baseados em calculo numérico. Os métodos analiticos consistem em usar
a derivada da funcdo para otimiza-la. Apresentam a desvantagem de somente serem
aplicaveis quando a funcdo-objetivo ¢ explicitamente conhecida e derivavel; além
disso, nao distinguem o ponto encontrado entre minimo local ou global. Quando a
funcdo apresenta grande nimero de variaveis torna-se dificil encontrar, analiticamente,
todos os pontos de minimo. Por outro lado, os métodos baseados no calculo numérico,
que sdo métodos iterativos, investigam os pontos adjacentes do espago de busca e
caminham na direcdo que diminui o valor da funcdo a ser minimizada. Segundo
LACERDA e CARVALHO (1999), estes métodos apresentam dificuldade em otimizar
funcdes multimodais - ou seja, fungdes que apresentam muitos pontos de minimo
locais. Apesar disso, apresentam a vantagem de serem relativamente rdpidos na
convergéncia, além de existirem provas matematicas da convergéncia destes métodos.
No caso de métodos numéricos, usam-se técnicas iterativas como método de Cauchy,
Newton, Quase-Newton, entre outros.

Os métodos enumerativos de otimizagdo, também chamados de busca
exaustiva, examinam cada ponto do espago de busca procurando o ponto 6timo. Neste

método, as possiveis solugdes podem ser enumeradas sistematicamente ou



aleatoriamente. Obviamente esta técnica ¢ impraticdvel quando existe um numero
muito grande de pontos para se analisar.

Os métodos probabilisticos empregam a idéia de busca probabilistica, o que nao
significa que sejam métodos completamente aleatorios. Apesar destes métodos serem
aplicaveis em muitas situagdes de otimizacdo, geralmente ndo existem provas
matematicas de sua convergéncia. Segundo TANOMARU (1995), o AG se encaixa
nesta classe de métodos.

Os métodos probabilisticos ndo precisam de muitas informagdes sobre a fungao-
objetivo; por exemplo, ndo € preciso conhecer a derivada desta funcdo. Por este
motivo, torna-se interessante a sua aplicacdo a problemas muito complexos, para os
quais ¢ dificil obter a derivada. Assim, pode ser aplicado a uma grande variedade de
problemas, apesar de apresentar a desvantagem, em alguns casos, de usar muita
memoria de computador e consumir muito tempo de processamento (RAUCH E

HARREMOES, 1999).
2.2 TEORIA DA EVOLUCAO E ALGORITMO GENETICO

Cientistas e pesquisadores observam na natureza alguns comportamentos e
padrdes que possam ser aplicados na resolugdo de problemas reais de fisica, quimica
ou da engenharia em geral. Desta forma surgiram, por exemplo, métodos
computacionais baseados na enorme capacidade de processamento do sistema nervoso
central: as redes neurais artificiais; outros métodos baseados no mecanismo interno de
defesa dos organismos contra a invasdo de patologicos: o sistema imunologico
artificial; ou, ainda, métodos baseados na simulacdo do resfriamento natural de ligas
metélicas derretidas: “Simulated Annealing”.

Outra classe de métodos computacionais de otimizagdo importante estd baseada
no processo de evolucdo natural das espécies: a computacdo evolutiva. Através das
geragoes as populagdes se desenvolvem de acordo com os principios da selecdo natural
¢ da sobrevivéncia do mais apto, declarado por Charles Darwin em seu livro: A
Origem das Espécies. Utilizando este mesmo principio, estes métodos sdo capazes de

encontrar solugdes para problemas reais se forem apropriadamente codificados.



Segundo TANOMARU (1995), a computagdo evolutiva encara a adaptagdo
darwiniana como um processo adaptativo de otimizacao, sugerindo um modelo em que
populagdes evoluam de modo a melhorar, na média, o desempenho geral da populacao
com respeito a um dado problema.

Segundo RIBEIRO (2005), John Holland, e posteriormente um de seus alunos,
David Goldberg, foram os primeiros a incorporar os principios de evolugdo natural a
um programa de computador, para a resolucao de um problema complexo.

A computagdo evolutiva engloba uma grande quantidade de métodos como os
algoritmos genéticos (AG), programacdao evolucionaria, programacdo genética,
estratégias evolucionarias, entre outros (TANOMARU, 1995). O Algoritmo genético
representa 0 método mais difundido e conhecido no universo da computacio
evolutiva; isto se deve ao fato de ser relativamente simples, flexivel e de facil
implementagdo computacional (LACERDA e CARVALHO, 1999).

Na natureza, individuos de uma populagdo competem por recursos como
alimentos, agua e abrigo; também competem por um companheiro para o
acasalamento. Aqueles individuos que possuirem as melhores caracteristicas para a
sobrevivéncia, e para a atragdo do companheiro, provavelmente produzirdo um maior
numero de descendentes. Por outro lado, individuos com caracteristicas inferiores
produzirdo poucos (ou mesmo nenhum) descendentes. Isto significa que os genes
daqueles individuos mais bem adaptados ao meio espalhar-se-d0 por um numero
crescente de descendentes a cada geracdo. A combinacdo de excelentes caracteristicas
de diferentes pais pode resultar em individuos cuja aptidao ¢ maior do que a dos pais.
Desta forma, as espécies tornam-se cada vez mais adaptadas ao seu ambiente. Um
algoritmo genético usa uma analogia deste comportamento natural; assim, as possiveis
solugdes do problema de otimizagdo sdo denominadas de individuos, que podem ser
agrupados, formando uma populagdo. A aptiddo de um individuo representa o grau de
otimalidade da resposta produzida por ele, ou seja, 0 quao proximo ele estd do ponto
otimo. Esta aptidao ¢ calculada pela fungdo-aptidao que, em alguns casos, pode ser a

propria funcao que se deseja otimizar.



Além dos termos apresentados acima, encontram-se, na literatura, outros termos
originados da biologia, e relacionados aos AG’s (LACERDA e CARVALHO, 1999):
Cromossomo - Nos AG’s, um cromossomo representa a estrutura de dados que
codifica uma solucdo para um problema, ou seja, um simples ponto no espaco de
busca. Pode ser uma cadeia de bits, ou um vetor contendo as variaveis de decisdao do
problema de otimizagao;

Individuo - Um simples membro da populacdo. Nos AG’s, um individuo ¢ formado
pelo cromossomo e sua aptidao;

Populagdo — representa um conjunto de individuos da mesma espécie. Na linguagem
dos AG’s, representa um conjunto de pontos candidatos a solu¢do do problema
otimizacao.

Gene - Na biologia ¢ a unidade de hereditariedade que ¢ transmitida pelo cromossomo
e que controla as caracteristicas do organismo. Nos AG’s, ¢ um pardmetro codificado
Nno cromossomo, ou seja, um elemento do vetor que representa 0 Cromossomo;
Gendtipo - Na biologia representa a composi¢cdo genética contida no Genoma, ou seja,
o conjunto de genes de 1 individuo. Nos AG’s, representa a informagdo contida no
Cromossomo;

Fendtipo - Nos Algoritmos Genéticos representa o objeto, estrutura ou organismo
construido a partir das informagdes do gendtipo; € o cromossomo decodificado;

Alelo - Na biologia representa uma das formas alternativas de um gene. Nos AG’s,
representa os valores que o gene pode assumir. Por exemplo, um gene que representa o
parametro cor de um objeto poderia ter os alelos azul, preto, verde, etc;

Empregar o AG para o célculo de pontos de maximo ou minimo de uma fung¢ao
¢ especialmente util quando esta ndo ¢ suave do ponto de vista analitico, ou seja, ndo ¢
derivavel ou ¢ complicada de derivar, inclusive podendo ser descontinua. Nestas
situagdes, a maiorias das técnicas, principalmente de otimiza¢do numérica, ndo podem
ser aplicadas. Além disso, esta técnica apresenta uma vantagem mais evidente quando
se trabalha com otimizacao de fun¢des mais complexas, como fungdes ndo lineares, e
que apresentem grande numero de variaveis (RAUCH e HARREMOES, 1999;
MULLIGAN ¢ BROWN, 1998; WANG, 1997). Outro ponto a favor dos AG’s
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consiste no fato de que a solugdo obtida por tal método, ou mesmo a convergéncia
dele, ndo ¢ excessivamente dependente do ponto inicial (GUPTA, GUPTA e
KHANNA, 1998).

Além disso, segundo LACERDA e CARVALHO (1999), os algoritmos
genéticos apresentam algumas outras vantagens, pois funcionam tanto com parametros
continuos como discretos, ou uma combinagdo deles; realizam buscas simultaneas em
varias regides do espaco de busca, pois trabalham com uma populagdo, e ndo com um
unico ponto, e desta forma reduzem consideravelmente a probabilidade de ocorréncia
de um minimo local; fornecem uma lista de parametros 6timos € ndo uma simples
solucdo; sdo faceis de serem implementados em computadores; sdo modulares e
portateis, no sentido de que o mecanismo de evolugdo ¢ separado da representacao
particular do problema considerado, assim, eles podem ser transferidos de um
problema para outro; sdo flexiveis para trabalhar com restri¢des arbitrarias e otimizar
multiplas fungdes com objetivos conflitantes; sdo também facilmente hibridizados com

outras técnicas de otimizacao.
2.3 PRINCIPIOS BASICOS DE UM ALGORITMO GENETICO

A implementacdo de um algoritmo genético comeca com a geragao aleatoria de
uma quantidade de cromossomos, ou seja, de vetores contendo as variaveis de decisao
do problema de otimizacdo; ao conjunto destes dd-se o nome de populagdo inicial.
Estes vetores sdo avaliados durante o processo evolutivo e recebem uma nota que
reproduz a qualidade da solucdo que eles representam. Aos mais aptos, ou seja,
aqueles que produzirem as melhores solucdes, ¢ atribuida maior probabilidade de
serem selecionados, de forma que eles geralmente sdo mantidos no processo do AG.
Quanto aos menos aptos, esta probabilidade ¢ menor, de forma que estes geralmente
sao descartados do processo. Aqueles vetores selecionados podem ser combinados
para a formacdo de outros, os quais integrardo a populagdo; este processo representa o
chamado operador de “crossover” ou cruzamento. Além disso, 0s cromossomos
formados no processo de cruzamento podem sofrer modificagdes em suas

caracteristicas fundamentais, através do operador de mutagdo. Desta forma, estes
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individuos gerados possuem algumas caracteristicas herdadas dos cromossomos
“pais”. Esta nova populagdo de possiveis solugdes produzidas contém uma maior
proporcao das caracteristicas dos melhores individuos da geracdo anterior. Desta
forma, caracteristicas 0timas sdo espalhadas por muitas geracdes na populacdo, sendo
misturadas e permutadas com outras boas caracteristicas. Através do favorecimento do
cruzamento dos melhores individuos da populagdo, as areas mais promissoras do
espaco de busca sdo exploradas. Se o algoritmo foi bem elaborado, a populagdo
convergirda para uma solugdo Otima do problema. A Figura 2.1 apresenta a

configuracao de um algoritmo genético tipico.

FIGURA 2.1 - ESQUEMA DE UM ALGORITMO GENETICO TiPICO.
Inicio

A 4

Cria populagdo
inicial

A 4

> Ava_lia gp}idéo dos
individuos

Atingiu
critério de
Parada?

Selegdo

Cruzamento

B

Mutagao

Fonte: Adaptado de PEIXOTO (2006).
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Cada ciclo completo do algoritmo da Figura 2.1, desde a avaliacdo da aptidao,
ou “fitness”, dos individuos, até¢ a aplicacdo do operador de mutacdo, representa 1
geracdo, na linguagem dos algoritmos genéticos.

Os algoritmos genéticos costumam trabalhar com os valores codificados. As

codificagdes, ou representacdes dos valores, mais utilizadas sao a binaria e a real.
2.4 REPRESENTACAO BINARIA

Na representagdo bindria, isto €, na base dois, cada posi¢do na cadeia binaria
representa uma poténcia de dois, da mesma forma que nos niimeros decimais cada

posi¢do representa uma poténcia de dez.
De forma geral, quando se tem um ntimero bindrio € possivel decodificé-lo em
um numero decimal, R, através da Equagio (2.1) (ARAUJO, 2003).

1
R =Y bin,2" 2.1)

i=1

Onde bin representa um algarismo (0 ou 1) dentro da cadeia de bits; 1 ¢ a
posic¢ao desta variavel na cadeia; 1 ¢ o tamanho da cadeia de bits.

Na representagdo binaria das variaveis de decisdo, o numero de bits, que
depende da precisio desejada, pode ser calculado pela Equacdo (2.2) (ARAUIJO,
2003).

2™ <10 (maxy - miny) <2m-1 (2.2)

Onde m € o nimero de bits necessarios para se alcangar certa precisdo; min, e
max  so os limites inferior e superior do espago de busca da variavel considerada; t ¢

a precisao desejada, em numero de casas decimais.
A variavel R, que representa um numero convertido da base bindria para a
decimal, estd contida no intervalo [0...2'-1]; portanto é necessario mapea-lo para o

intervalo de dominio de uma varidvel real genérica y [ min -max_ ]. Isto pode ser feito

pela Equagio (2.3) (ARAUJO, 2003).
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y=min + (maxy— min,, ) (2.3)

2l —1

Segundo LACERDA E CARVALHO (1999), a representacdo binaria ¢
historicamente importante, sendo facil de utilizar e manusear, também ¢ simples de
analisar teoricamente. Porém, se um problema de otimizagdo tem parametros
continuos, € o usuario quer trabalhar com boa precisdo numérica, ele precisard
armazenar longas cadeias binarias na memoria. Quando, além de precisar trabalhar
com alta precisdo, deseja-se otimizar fungdes de muitas variaveis, a cadeia de bits
torna-se ainda maior, o que pode fazer o algoritmo convergir vagarosamente. Além
disso, empregando-se a representacdo bindria ndo se tem uniformidade nos operadores.
Por exemplo, a mutagdo nos primeiros bits da cadeia afeta mais a aptiddo do que a

mutacao nos ultimos bits (LACERDA E CARVALHO, 1999).
2.5 REPRESENTACAO REAL

A representagdo real gera cromossomos menores, uma vez que cada variavel
ocupa apenas uma posicdo. Por exemplo, um vetor p, candidato a solucdo de um
problema de minimizagdo de uma funcao de 3 variaveis (X, X,, X3) seria representado

da seguinte forma:

P =(x,%,,%;)

(2.4)
pe R’

Ou seja, o cromossomo ¢ composto por 3 varidveis. Por outro lado, se fosse
adotada a codificac¢do binaria, cada variavel seria representada por uma cadeia de bits,
de forma que se teria uma enorme cadeia de 0’s e 1’s. A representagdo real também ¢
mais vantajosa pela facilidade que ela oferece de se criarem novos operadores

genéticos para o algoritmo (LACERDA e CARVALHO, 1999).
2.6 OPERADORES GENETICOS

Os operadores genéticos sdo os responsaveis por transformar a populacdo,

através das sucessivas geracoes. Eles sdo necessarios para que a populagdo se
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diversifique, e alcance as regides mais promissoras do espaco de busca. Os operadores

mais importantes sdo: selecao, cruzamento e mutagao.
2.6.1 Selecao

A selecdo constitui o mecanismo de escolha dos individuos (pontos candidatos
a solu¢dao) de acordo com os valores da funcdo-objetivo, ou fun¢do-aptidao, na
linguagem dos algoritmos genéticos. Aqueles com alto valor de aptiddo tém maior
probabilidade de contribuir com um ou mais descendentes para a proxima geragao. Em
populagdes naturais, a aptidao constitui a habilidade do individuo de sobreviver aos
predadores, doengas e outros obstidculos para chegar a idade adulta e posterior
reproducdo. Existem diversas maneiras de selecionar os mais aptos, porém as duas
principais sdo: selecdo por torneio e selecdo proporcional a aptidao, ou sele¢do roda da
roleta (LACERDA e CARVALHO, 1999).

Na selecao por torneio sdo escolhidos aleatoriamente, e com probabilidades
iguais, alguns individuos da populacdo. Entre estes individuos escolhidos, aquele que
apresentar maior aptiddo ¢ selecionado, ou seja, ¢ dito que ele venceu o torneio. Na
selecdo proporcional a aptidao ¢ criada uma “roleta”, onde cada individuo da
populagdao possui uma fragdo proporcional a sua aptidao. Apds isto, “gira-se esta
roleta” e, devido ao fato dos individuos com maiores aptiddes possuirem uma area
maior da roleta, eles tém maiores possibilidades de serem selecionados (LACERDA e

CARVALHO, 1999).
2.6.2 Cruzamento

O operador de cruzamento (ou crossover) ¢ aplicado a um par de individuos
selecionado da populagdo - os chamados individuos pais - gerando dois individuos
filhos. E este operador que possibilita a introduc¢io de novos individuos na populagio.
Segundo LACERDA e CARVALHO (1999), ele ¢ considerado, juntamente com a
mutagdo, o principal mecanismo dos AG’s, pois explora as regides desconhecidas do

espaco de busca. Existem varios tipos de operadores de cruzamento, tanto para
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representacdo binaria, quanto para representagdo real dos cromossomos. Sao
apresentados os principais:

i) Cruzamento de um ponto (LACERDA e CARVALHO, 1999) — Sejam dois

cromossomos de codificagdo binaria selecionados para o cruzamento, os chamados

Cromossomos pais:

=(a,,a,...a,)

(b,,b,...b,) ()

ap
bP
onde N representa o nimero de genes do cromossomo, ou seja, o numero de bits que
formam a cadeia binaria; a; e b;, para i = 1, 2...N, representam os bits desta cadeia, e
assumem os valores 0 ou 1.

Um numero inteiro J,, entre 1 e N-1, é gerado aleatoriamente, e as cadeias de

bits dos cromossomos pais sdo separadas nesta posi¢ao:

a (al,az,...ajx |ajxﬂ,...aN)

(2.6)
(b.b,,...b, |b, ,..by)

b

p

Produzindo, pela troca de material genético, ou permutagdo da cadeia, dois

cromossomos filhos:

(2.7)

ii) Cruzamento de dois pontos (LACERDA E CARVALHO, 1999) — Dois

numeros inteiros J, e K,, entre 1 ¢ N-1, sdo gerados aleatoriamente. Estes niumeros

definirdo os pontos de corte dos cromossomos pais:

a = (al,az,...ajx la; ,..a, |akm,...aN)

(2.8)
(b.b,,..b, b, ,..b_|b, ...by)

b

p

Pela troca do material genético entre os pais serdo produzidos os cromossomos

filhos:
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a,=(a,a,,..a,|b_..b |2, ,.ay)

(b.b,,..b |2, ,..a_|b_...b)

Ix

Jxn?

(2.9)

b

f

A escolha dos pontos de corte ndo ¢ constante em toda a populacdo, ou seja,
para cada par de cromossomos pais um novo numero inteiro, J, ou K,, ¢ gerado
aleatoriamente.

iii) Cruzamento Aritmético (ARAUJO, 2003) — E empregado quando se esta

utilizando a representagdo real. Realiza um tipo de combinacdo linear entre os
Cromossomos pais, para gerar os cromossomos filhos.
Considere dois cromossomos pais, de codificacdo real, selecionados para o

cruzamento:

P, = (PrisPrios--Pra)
P, = (PosPass--Pan) (2.10)
p;p,€R"

onde n representa o nimero de variaveis da fungdo a ser otimizada.
Os cromossomos pais se combinam para gerar 2 cromossomos filhos, s; € s,, da

seguinte forma:

s, = Bp, +(1'B)p2

2.11
82:Bp2+(1-[3)p, ( )

onde B ¢ um numero aleatdrio, uniformemente distribuido no intervalo [0,1).
2.6.3 Mutacgao

Os operadores de mutacdo sdo necessarios para a introdugdo e manutencao da
diversidade genética da populacdo. Este operador altera, arbitrariamente, um ou mais
componentes de um cromossomo filho escolhido; fornecendo, assim, meios para a
introducao de novos elementos na populacdo. Desta forma, a mutagdo assegura que a
probabilidade de se chegar a qualquer ponto do espaco de busca nuca sera zero
(LACERDA E CARVALHO, 1999). O operador de mutacdo ¢ aplicado aos

cromossomos filhos com uma probabilidade de mutacao igual a P.
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A seguir sdo apresentados alguns esquemas de mutacdo, tanto para a

representacao bindria, quanto para a representacao real.

i) Mutacdo Simples (ARAUJO, 2003) — Em cromossomos com codificagio binaria,

este esquema de mutacdo inverte, com uma probabilidade P, os valores de alguns

bits de uma cadeia. Ou seja, muda o valor de 1 para 0 ou de 0 para 1.

ii) Mutacdo Uniforme (ARAUJO, 2003) — Este tipo de mutagio é utilizada quando se

esta trabalhando com cromossomos de codificacdo real. Esta mutagdao consiste na
simples substituicio de um gene do cromossomo filho por um numero gerado
aleatoriamente. Ou seja, dado um cromossomo s, com o j-€simo gene, s;, selecionado
para a mutacdo, ¢ produzido um cromossomo s’, com a substitui¢do do gene s; pelo
gene s;’, dado pela Equagdo (2.12).

s/ =(b;-a,)B+a, (2.12)
onde a; e b; representam o intervalo inferior e superior, respectivamente, do espago de
busca da variavel, ou gene, s;; ¢ B ¢ um niimero aleatorio, uniformemente distribuido

entre O e 1.
2.7 PARAMETROS GENETICOS

Para a simulagdo do algoritmo genético ¢ necessario informar alguns
pardmetros que controlam algumas caracteristicas do algoritmo, os chamados
parametros genéticos. Estes pardmetros definirdo, por exemplo, com qual freqiiéncia
serdo empregados os operadores cruzamento ou mutagdo e, por este motivo, €
importante analisar de que maneira eles influenciam no comportamento do Algoritmo
Genético, para que se possa estabelecé-los conforme as necessidades do problema e

dos recursos computacionais disponiveis.
2.7.1 Tamanho da Populacdo

O tamanho da populagdo afeta o desempenho global e a eficiéncia dos AG’s.
Uma populacao pequena oferece uma pequena cobertura do espacgo de busca, causando

uma queda no desempenho. Por outro lado, uma grande populacdo fornece uma
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melhor cobertura do espaco de busca do problema, prevenindo a convergéncia
prematura para solucdes locais. Entretanto, com uma grande populacdo tornam-se
necessarios recursos computacionais maiores, ou um tempo maior de processamento
do problema (LACERDA E CARVALHO, 1999). Desta forma, o tamanho da
populacdo a ser utilizada deve ser equilibrado, para que ndo se incorra em nenhum dos

problemas citados.
2.7.2 Probabilidade de Cruzamento

Também denominada probabilidade de “crossover” (P.), representa a freqiiéncia
ou probabilidade com que ocorrerd cruzamento entre os individuos selecionados da
populacao. Nao ocorrendo o cruzamento, os filhos serdo iguais aos pais, o permite que
algumas solugdes sejam preservadas.

Quanto maior for esta taxa, mais rapidamente novas estruturas serao
introduzidas na populacdo. Entretanto, isto pode gerar um efeito indesejado, pois a
maior parte da populagdo sera substituida podendo ocorrer perda de cromossomos de
alta aptidao. Com um valor baixo, o algoritmo pode tornar-se muito lento, uma vez

que nao serdo exploradas regides novas dentro do espacgo de busca.
2.7.3 Probabilidade de Mutagao

A probabilidade de mutacao, P, representa a freqii€éncia com que ocorrerd o
processo de mutacdo na populacdo. Uma baixa taxa de mutagao previne que uma dada
posi¢do fique estagnada em um valor, além de possibilitar que se chegue em qualquer
ponto do espaco de busca. Com uma taxa muito alta a busca se torna essencialmente

aleatoria.
2.7.4 Intervalo de Geragao e Tipo de Substitui¢do dos Individuos

Controla a porcentagem da populacdo que serd substituida durante a geracdo
seguinte. Normalmente, para que se mantenha uma populagdo com tamanho constante

durante a simulagdo, elimina-se da populacdo o mesmo numero de individuos que
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foram criados através do processo de cruzamento. Pode haver casos para os quais
todos os individuos da populagdo sdo substituidos de uma geragao para a outra.
Basicamente, existem dois tipos de substitui¢do dos individuos: substituicao

geracional e substitui¢do “Steady-State”.
2.7.4.1 Substituicdo Geracional

Na substituicdo geracional toda a populagdo ¢ substituida em cada geracao; ou
seja, sdo gerados N filhos para substituir os N pais. Alternativamente, podem ser
criados N filhos, e os N melhores individuos da composicdo de pais e filhos
substituem a populag@o atual. Na substituicdo geracional com elitismo os m melhores
pais nunca sao substituidos por filhos piores. Geralmente ¢ utilizado um valor de m
igual a 1, pois ao se aumentar muito o seu valor, corre-se o risco de convergéncia

prematura (LACERDA E CARVALHO, 1999).
2.7.4.2 Substituicdo “Steady-State”

Na substituicao “Steady-State” sdo criados alguns individuos em cada geracao,
que substituem os piores individuos da populagdo. Alternativamente, os filhos podem
substituir os pais ou os individuos mais velhos da popula¢do, baseado na suposicao de
que estes ja transmitiram os seus genes a populagdo (LACERDA e CARVALHO,
1999). Na forma geral da substituicdo ‘“Steady-State”, sdo criados n filhos que
substituem os n piores pais. Em geral, a taxa de cruzamento ¢ maior no algoritmo

genético em Steady-State do que no geracional (LACERDA E CARVALHO, 1999).
2.7.5 Critérios de Parada

Existem alguns critérios de parada que informam ao algoritmo quando a
execugdo deve ser encerrada. O encerramento da execugdo pode ocorrer, por exemplo,
quando o AG atingir um dado nimero de geracdes ou avaliagdes; quando se chegou ao
valor 6timo da funcdo objetivo, se este ¢ conhecido, ou um valor que se considere
otimo; ou quando ndo ocorrer um melhoramento significativo no cromossomo de

maior aptidao por um dado niimero de geracdes.
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2.8 PROBLEMAS DE CONVERGENCIA

Segundo LACERDA E CARVALHO (1999), a convergéncia prematura, um
conhecido problema dos AG’s, ocorre quando surgem individuos de alta aptidao (mas
ndo aptiddo Otima), e aqueles realmente 6timos ainda ndo estdo presentes na
populacdo. Tais individuos, os chamados superindividuos, geram um numero
excessivo de filhos que dominam a populacdo. Eles espalham seus genes por toda a
populacdo, enquanto os outros genes desaparecem (tal desaparecimento de genes ¢
denominado “genetic drift”). Como conseqiiéncia, o algoritmo converge para um
minimo local.

A manutencdo da diversidade dos cromossomos na populacio combate a
convergéncia prematura, visto que esta ¢ causada pela perda de diversidade. O
aumento da probabilidade de mutagdo representa uma a¢do que melhora a diversidade,
pois maior niumero de genes ¢ criado. Outra atitude que pode combater a convergéncia

prematura € a limitacdo do niumero de individuos filhos por individuos pais.
2.9 EXPLORATION E EXPLOITATION

Os métodos de busca exaustiva possuem a caracteristica de explorar pontos
inteiramente novos do espago de busca. Os que usam gradiente (como o método de
Cauchy ou Newton), por outro lado, caracterizam-se por utilizar a informag¢do oriunda
de pontos anteriormente visitados para encontrar os melhores. Um algoritmo de
otimizacdo eficiente deve usar estas duas técnicas, denominadas de “Exploration” e
“Exploitation”, respectivamente, para encontrar o 6timo global da fungdo-objetivo
(LACERDA e CARVALHO, 1999). O “crossover” ¢ a mutacdo sao dois mecanismos
de busca dos AG’s que levam a exploracdo de pontos inteiramente novos do espaco de
busca (“exploration”), enquanto a selecdo dirige a busca em direcdo aos melhores

pontos do espaco de busca (“exploitation”).
2.10 APLICACOES DE ALGORITMO GENETICO

Por ser uma técnica de otimizacao, o algoritmo genético apresenta um potencial

de aplicagdo muito amplo em varias areas da ciéncia e da engenharia, pois varios sao
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os casos onde se busca otimizar alguma varidvel, como, por exemplo, minimizar o
custo econdmico ou a degradagdo ambiental. A seguir, sdo apresentados alguns casos

encontrados na literatura, para os quais se utilizou esta técnica.
2.10.1 Aplicagdes Gerais

Um dos trabalhos desenvolvidos nesta linha de pesquisa foi o de WANG
(1991), que aplicou o algoritmo genético na calibracdo de um modelo conceitual
chuva-vazdo, denominado Xinanjiang, para os dados da represa Bird Creek, localizada
em Oklahoma, Japao. Havia 7 pardmetros no modelo que deveriam ser encontrados
através da calibracdo, os quais descreviam a capacidade de armazenamento de dgua
pelo solo, conversio de 4dgua evaporada em evaporagdo potencial, e altura de
armazenamento. A calibracdo foi realizada através da minimizagdo, pelo algoritmo
genético, do somatorio dos residuos quadrados. Para a calibragdo foram empregados 6
anos de dados de evaporacdo total, precipitacio e vazdo. O autor concluiu que o
algoritmo genético representou um método eficiente e robusto na calibracdo do
modelo.

GUPTA, GUPTA e KHANNA (1998) desenvolveram um método baseado em
algoritmo genético para minimizar o custo de uma rede de distribuicdo de dgua. Neste
processo de minimizacao havia algumas restrigdes quanto a vazao minima que deveria
passar pelas tubulagdes e didmetro minimo destas. Os autores rodaram o algoritmo
genético para alguns estudos de caso e compararam com a solugdo obtida por
programacao nao linear. O custo total da rede calculado através do algoritmo genético
foi menor do que aquele calculado por programacao ndo linear, apesar desta técnica ter
apresentado convergéncia mais rapida em relacao aquela.

RAUCH e HARREMOES (1999) também aplicaram o algoritmo genético na
calibracdo de um modelo chuva-vazdo para um caso hipotético, com solucao
conhecida, para que assim fosse possivel comparar esta solucdo com aquela obtida
através do algoritmo genético. Neste modelo havia 14 parametros. Apesar dos
pardmetros calibrados terem sido diferentes dos tedricos, eles produziram uma vazao

que se ajustou razoavelmente bem a teorica. Além disso, os autores perceberam que o
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algoritmo genético convergiu rapidamente no inicio, mas a medida que se aproximava
do ponto 6timo a convergéncia se tornava mais lenta, o que, segundo os autores,
corresponde a uma caracteristica geral dos métodos evolutivos.

Em outro exemplo de aplicacdo, apresentado por WARDLAW e SHARIF
(1999), procurou-se otimizar a operacao de reservatorios em tempo real, com previsao
estocastica de vazdes, considerando que se utilizava dgua para irrigagdo e geracao de
energia elétrica destes reservatorios. Neste estudo foram avaliadas configuracoes
alternativas do algoritmo genético, através de analises de sensibilidade em relagdao aos
parametros genéticos. Foi resolvido “o problema dos 4 reservatorios”, que apresenta
solugdo analitica conhecida, obtida através da programacao linear; desta forma, pode-
se comparar os resultados obtidos através dos dois métodos. O objetivo consiste em
otimizar a operacdo de um sistema de reservatorios com periodos de operacdo de 12
horas, atendendo a algumas restrigdes, como armazenamento minimo em cada
reservatorio, e quantidade minima e maxima de 4gua a ser liberada em cada
reservatorio. Na configuracdo do AG, empregou-se a sele¢do por torneio com 2
individuos escolhidos aleatoriamente; elitismo; cruzamento uniforme ¢ mutacao
uniforme; populagdo com 100 ou 200 individuos; além disso, testou-se as codificagdes
real e binaria dos cromossomos. Também foram avaliadas taxas de cruzamento e
mutacao diferentes. Os autores concluiram que a codificagdo real produziu melhores
resultados, ¢ a taxa de cruzamento correspondente foi de 70%-75%, com 0,6-2
mutagdes por cromossomo. Além disso, para a representacao real, a convergéncia do
algoritmo foi 2 vezes mais répida do que para a codificagdo binaria.

O problema foi modificado, incluindo termos ndo lineares. Neste caso o
problema foi resolvido, também, através da programac¢ao dinamica. Observou-se que o
algoritmo genético ndo apresentou nenhuma dificuldade adicional ao trabalhar com
problema nao linear, além disso, ele convergiu 3 vezes mais rapido do que o algoritmo
de programacdo dindmica. O problema foi modificado novamente, formulando-se um
sistema com 12 reservatdrios, para se aumentar o numero de varidveis a serem
otimizadas e, conseqlientemente, a dificuldade do problema. A configuragdao de AG

utilizada nao foi modificada. Este problema também foi resolvido por técnicas de
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programacao linear, para efeito de comparagdo. O resultado final obtido pelo
algoritmo genético foi praticamente igual ao teorico (obtido pela programacao linear),
porém o AG convergiu 8 vezes mais lentamente do que a PL. Apesar disso, segundo
os autores, o algoritmo genético apresenta a vantagem de aceitar termos nao lineares,
sem que isso aumente a complexidade do problema, ou a velocidade de convergéncia.

CHO et al. (2004) empregaram o algoritmo genético no desenvolvimento de um
modelo de gerenciamento de qualidade da agua, com o objetivo de maximizar a
qualidade de agua, adicionalmente a minimizagao dos custos de tratamento do esgoto
langado no rio Youngsan, um dos mais poluidos da Coré¢ia do Sul, para uma bacia
hidrografica com &rea total de 3374 km?, que comporta uma populacdo de 1,7 milhdes.

Para este estudo, os autores utilizaram um modelo de gerenciamento de
qualidade da 4gua, composto por um moddulo de qualidade da agua (QUALZ2E)
responsavel pelo célculo da concentracdo de poluentes ao longo do rio. Um outro
modulo estava relacionado ao calculo do custo de tratamento do esgoto lancado ao rio,
para o qual se desenvolveram rotinas de algoritmo genético com o objetivo de otimizar
os custos de operacdo de cada uma das 13 estacdes de tratamento existentes na bacia,
além de otimizar a localizacdo e os custos de 13 novas estacdes de tratamento que
eventualmente seriam construidas.

Apds aplicarem o modelo para a bacia do rio Youngsan, concluiram que, para
atender os parametros de qualidade da dgua, deveriam ser construidas 7 novas estacoes
de tratamento, sendo que destas, 5 deveriam apresentar um tratamento avangado; e das
existentes, 9 deveriam melhorar o tipo de tratamento. Em comparacdo com algumas
outras metodologias aplicadas nesta otimizacdo, o algoritmo genético apresentou
vantagens, principalmente em relagdo ao custo do tratamento, que se apresentou 45%
menor em relacdo as outras metodologias, além de atender aos padrdes de qualidade da
agua estabelecidos.

SOARES e REIS (2004) utilizaram o algoritmo genético e procedimentos
hibridos (AG e simplex), para a calibracdo dos parametros de rugosidade absoluta e do
modelo de vazamento para uma rede de distribuicdo de dgua hipotética. Os autores

constataram que o AG apresentou dificuldade quanto a precisdo dos valores das
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varidveis de decisdo, principalmente quando o numero destas variaveis era elevado.
Por este motivo, o AG foi combinado com o método Simplex, o que poupou esfor¢o
computacional, além de melhorar a solugao.

PARK et al. (2006) integraram o algoritmo genético a um sistema de
informagdes geograficas (SIG) para estabelecer a alocacdo otima de estacOes de
monitoramento de qualidade da 4gua na bacia do rio Nakdong, Coréia. A fungdo-
objetivo empregada era composta por termos que descreviam a representatividade da
estacdo em relacdo a bacia, a proximidade de pontos de langcamento de esgoto
industrial e de estacdes de tratamento de esgoto. Os resultados encontrados mostraram
que a configuracdo atual das estacdes estd aquém da configuracdo otimizada pelo
algoritmo genético. Além disso, o autor percebeu que no inicio do processo
evolucionario do algoritmo genético, a aptiddo da populagdo cresce rapidamente,
porém, quando esta populacdo se aproxima do ponto 6timo, ocorre pouca melhoria no

valor da func¢ao-objetivo.
2.10.2 Aplicagdes de AG em Modelos de Qualidade de Agua

Alguns pesquisadores também tém aplicado o algoritmo genético para
problemas de calibracio de modelos de qualidade de 4agua. Entre eles estdo
MULLIGAN e BROWN (1998), que empregaram o algoritmo genético para calibrar a
equagdo de Streeter-Phelps primeiramente para um rio hipotético, para verificar a
aplicabilidade do método em calibragdo de um modelo de qualidade da 4gua que
incluia a DBO carbonacea, nitrogenada e oxigénio dissolvido. Em seguida, foram
utilizados dados reais de campo na calibra¢do. Os autores obtiveram varios conjuntos
de valores para os parametros, sendo que todos calibraram o modelo de qualidade da
agua.

NG e PERERA (2003) realizaram um estudo detalhado sobre a importancia dos
parametros genéticos na calibracdo de modelos de qualidade da 4dgua, otimizando estes
parametros. Para a realizacdo deste estudo foi assumida a hipotese de que a
sensibilidade do modelo em relagdo aos parametros de qualidade de agua tinha efeito

na escolha dos parametros genéticos apropriados. Para cumprir este propdsito, o



25

modelo de qualidade da agua QUAL2E foi ligado ao software de algoritmo genético
denominado GENESIS. Devido as limitagdes deste software, somente foi realizada a
otimizagdo dos parametros probabilidade de cruzamento e de mutacdo. A populacao
inicial foi gerada aleatoriamente, o cruzamento foi de 2 pontos, € a funcao aptidao foi
representada pela fungdo de minimos quadrados.

Os autores aplicaram o algoritmo genético na calibracio do rio Yarra,
localizado na parte leste de Victoria, Australia. Eles realizaram uma otimizacao dos
pardmetros genéticos, e utilizaram tanto estes quanto aqueles encontrados na literatura
para a calibragdo do modelo de qualidade de 4gua para o rio em questdo. A diferenga
dos resultados entre um e outro caso ficou entre 4% e 35%. Apesar disso, as
concentragdes ficaram proximas, € se ajustaram bem aos valores de concentracdao
monitorados ao longo do rio. Isto de deve a baixa sensibilidade do modelo.

PELLETIER et. al. (2006), desenvolveram, a partir do modelo de qualidade da
agua QUALZ2E, outro modelo denominado QUAL2Kw, implementado no Microsoft
Excel, e que simula o transporte e decaimento de alguns constituintes, como DBO,
OD, fitoplancton, pH, alcalinidade, s6lidos suspensos inorganicos, bactérias, alga do
leito do rio, além de outras formas de nutrientes. Além disso, neste modelo esta
acoplada uma rotina de algoritmo genético denominada PIKAIA GA, a qual ¢ utilizada

na calibracdo dos pardmetros do modelo de qualidade da agua.
2.11 SUMARIO DO CAPITULO 2

No presente capitulo apresentou-se a teoria geral da técnica denominada
algoritmo genético, um método probabilistico que utiliza uma analogia da evolugdo
das espécies acoplada a teoria genética para resolver problemas de otimizacao,
considerando que as possiveis solugdes do problema sdo representadas por individuos.
Esta técnica ¢ composta por operadores genéticos como a sele¢do, cruzamento e
mutacdo, os quais conduzem a populacdo a evoluir sucessivamente, conforme
decorrem as geragoes, para um ponto de 6timo global.

Uma vez que esta técnica resolve problemas de otimizacdo, ela apresenta

grande aplicabilidade em varias areas da engenharia. Na literatura, foram encontrados
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exemplos de aplicacdo na otimizagdo da operacdao de reservatorios, na alocacdo 6tima
de estagdes de monitoramento de dgua, além da calibragdo de modelos chuva-vazao.
Além disso, foram encontrados exemplos de calibracdo de modelos de qualidade da
agua na literatura internacional, mas ndo na nacional. Em todos estes casos, percebeu-
se que estratégias diferentes em relagdo ao algoritmo genético foram utilizadas:
enquanto uns autores utilizaram rotinas prontas, outros as programaram, ¢ entre estes,

diferentes configuragdes de AG foram utilizadas.
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3 MODELOS MATEMATICOS DE QUALIDADE DA AGUA

Segundo CHAPRA (1997), um modelo matematico de qualidade da dgua pode
ser definido como uma representacao idealizada da realidade, que fornece a resposta
de um corpo hidrico a um estimulo externo, ou seja, a concentragdo de um poluente
num ponto qualquer do rio devido ao langamento de cargas ao longo deste rio. Desta
forma, os modelos de qualidade de agua apresentam potencial de aplicacdo, por
exemplo, em estudos de alocacdo de descargas de estacdes de tratamento de esgoto,
além de investigagdes de impactos ambientais e sanitarios causados pela descarga de
contaminantes (MULLIGAN e BROWN, 1998).

Um modelo de qualidade da dgua ¢ composto, basicamente, por dois modulos
integrados computacionalmente: hidrodindmico e de transporte. O modulo
hidrodinamico fornece o termo advectivo (campo de velocidade), que sera utilizado no
modulo de transporte, enquanto que no de transporte estdo inseridos os termos
relacionados as perdas ou ganhos de massa do poluente que ocorre através das reagdes
quimicas ou de mecanismos de transporte, como a advec¢do e dispersao. Neste
capitulo faz-se uma breve revisao identificando os aspectos fisicos relevantes para este

estudo.
3.1 MODULO HIDRODINAMICO

Ao se modelar a qualidade da 4gua em corpos d’4dgua onde as trés dimensoes
espaciais sao relevantes, caso de reservatorios e lagos por exemplo, torna-se necessario
conhecer todo o campo de velocidades. A determinagdo deste campo se da através da
resolugdo das equagdes da hidrodindmica classica, envolvendo basicamente, as
equagoes de conservacdo de massa e da conservagdo da quantidade de movimento nas

3 diregdes x, y e z a seguir identificadas (Equagdes 3.1 a 3.4):

a_u+a_v+a_wz() G.1)
ox dy 0z

2 2 2
[ R AL P B 62
ot ox  dy oz p ox x> 9y’ 9z’
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oy dv v v 1 dp v 9*v 9%

— |ty —*+v—twWw—|=———+pg +tU 5 +—+t— (3.3)
| ot ox  dy oz p oy ! x>  9y> 9z’

r 2 2 2

a_W} LU IPC.L) TR SN (S NI AL (3.4)
| ot ox  dy oz p oz ox> 9y’ 0z’

onde p representa a densidade da 4gua; v ¢ a viscosidade cinemadtica da agua
(unidade); gy, g, € g, representam a forca da gravidade agindo nestas diregdes; u, ve w
representam as velocidades nas direcdes X, y € z, respectivamente; .

Na equacdo de conservagao da massa (Equacdo (3.1)), foi considerado que a
densidade da agua ndo varia no tempo, nem no espago.

As Equacgdes (3.2), (3.3) e (3.4) representam as equagdes de Navier — Stokes
(equagdo da conservacao de quantidade de movimento). O lado esquerdo da equacdo
representa a aceleracdo total de uma particula fluida. Esta aceleracdo ¢ composta pelo
termo advectivo (2° termo entre colchetes), que esté relacionado a aceleragao adquirida
por uma particula através do seu transporte para uma regido de velocidade diferente;
além do termo da aceleragdo local (1° termo entre colchetes), que ocorre quando esta
particula fluida sofre uma variagdo da velocidade em relagcdo ao tempo. O primeiro
termo do lado direito da equacdo da equacdo de Navier — Stokes representa as forcas
de pressdo; o segundo termo representa as forcas de gravidade; finalmente, o terceiro
termo representa as forgas viscosas.

Desta forma, as equag¢des de Navier — Stokes, quando combinadas com a
equagdo de conservacdo da massa, possibilitam uma descricdo matemadtica completa
do campo de velocidade de fluidos newtonianos incompressiveis, como a agua

(MUNSON et al., 2002).
3.1.1 Equagdes de Saint Venant

As equacdes da hidrodindmica apresentadas anteriormente podem ser
simplificadas para serem aplicadas em canais. Primeiramente, considera-se um
escoamento unidimensional no canal com uma distribui¢cdo hidrostatica de pressdo na

direcdo vertical. ApoOs estas simplificagdes, as equagdes da continuidade e da
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quantidade de movimento podem ser reescritas, levando o nome de equagdes de Saint

— Venant (HENDERSON, 1966):

9A 9Q
948, _ 35
PP G-3)
5Q 3 (Q dy J

IR OIR oAl P AS, =0 3.6
8t+BX(Aj+g (8}( o JTEAS: 6.9

onde: A ¢ a area da secdo transversal do escoamento; y ¢ o nivel da superficie de agua
do canal; S ¢ a declividade do fundo do canal; S¢ € a declividade da linha de energia.
Desta forma, para o caso particularizado de escoamento num canal, podem-se

empregar as equacdes de Saint — Venant para o calculo do campo de velocidade.
3.1.2 Equag¢do de Manning

Uma outra forma de se obter a velocidade que serd empregada nos modelos de
qualidade da 4gua, consiste em medi-la diretamente no rio. Porém, quando esta
velocidade ndao ¢ conhecida diretamente, ¢ possivel obté-la através da equacdo de
Manning (Equacdo (3.7)), a partir dos valores de vazdo, que s3o obtidos mais
facilmente. Porém, esta equacdo somente ¢ valida para o caso em que se tenha
escoamento uniforme, ou seja, sem aceleragdo, e escoamento unidimensional, se¢ao

transversal do canal constante, além de regime permanente.

1 A5/3
Q=— 23
np

e 3.7)

onde n representa o coeficiente de Manning (L'” ’T); A, a area da secdo transversal do
canal (L%); Sy, a declividade do canal (LL"); Q, a vazdo (L’T™"); p, o perimetro
molhado (L).

O coeficiente de Manning constitui um pardmetro que representa as
caracteristicas fisicas do canal, como a rugosidade superficial e irregularidades do
canal, vegetagdo de fundo, alinhamento do canal ou sinuosidade, erosdo e

sedimentacdo que provoque alteragdes nas caracteristicas da secdo transversal,
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obstrucdes como pilares de ponte ou lixo, material em suspensdo e carga de fundo
(HENDERSON, 1966).

Sendo conhecida a vazdo, a Equacdo (3.7) ¢ utilizada para o célculo da
profundidade de escoamento uniforme, que serd empregada no calculo da area da
se¢do transversal, que, por sua vez, sera usada para calcular a velocidade do
escoamento uniforme. Segundo HENDERSON (1966), o escoamento uniforme
representa uma simplificagdo do escoamento real, pois raramente ocorre na natureza,
uma vez que os canais reais apresentam secdo transversal irregular. Apesar disso, para
se alcancgar o objetivo de modelar a qualidade de 4gua ao longo de um canal, esta

simplificagdo ¢ considerada aceitavel.
3.2 MODULO DE TRANSPORTE

O modulo de transporte do modelo de qualidade de agua ¢ desenvolvido
baseado no principio da conservagdo de massa. Desta forma, admite-se que a massa de
um poluente langada num corpo hidrico ndo pode ser destruida, porem ¢ transformado,
através de reagdes quimicas, em outras substancias; ou entdo transportada para outros
pontos do corpo hidrico através do processo de adveccao ou difusdo. Para se iniciar a
apresentacao do modelo de qualidade de 4gua utilizado, apresenta-se a forma geral da
equagdao de conservacdo da massa ou de transporte (Equacdo (3.8)), uma equagdo
diferencial parcial hiperbdlica de 2° ordem com termo de reagao.
aal\td+{u2(/l+vaat]/[+w%1\zq ={£{(DX aalfj-i_aay(Dy %1;4}+§Z(Dz?fﬂireagées (3.9)
onde as varidveis u, v e W da Equagdo (3.8) representam as velocidades médias (LT
") nas dire¢des x, y e z, respectivamente; M é a concentragio do elemento que esta
sendo modelado (ML™); Dy, Dy e D, sdo os coeficientes de dispersdo (L*T™") nas
diregdes x, y e z, respectivamente. Como o efeito da difusdo turbulenta normalmente ¢
muito superior ao efeito da difusdo molecular, estes coeficientes sdo quase que

totalmente constituidos pelo termo da difusdo turbulenta.
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Nesta equagdo sdo consideradas as trés dimensdes espaciais. O primeiro termo
do lado esquerdo da equacgdo constitui a variacdo temporal da concentracdo de um
elemento qualquer. O termo entre colchetes, do lado esquerdo desta equacdo,
representa o transporte advectivo, ou seja, o transporte ocasionado pelo campo de
velocidade, a saber: u, V e W, nas diregdes X, y € z. O termo entre colchetes do lado
direito representa o transporte difusivo, ou seja, o transporte devido ao movimento
aleatorio das moléculas do elemento, no caso de difusdo molecular, ou 0 movimento
aleatorio de porg¢des macroscopicas de agua, no caso da difusdo turbulenta.
Finalmente, também est4 incluido na equacdo o termo correspondente as reacdes que
ocorrem no corpo hidrico, tanto aquelas que formam o poluente que esta sendo
modelado, quanto as que degradam este poluente.

Em sistemas aquaticos, como os rios, geralmente os valores das variaveis na
direcdo longitudinal (x) s@o muito superiores as outras dire¢des (y € z). Desta forma,
considera-se um rio como um sistema unidimensional. Além disso, outra simplificacao
consiste em considerar que o coeficiente de dispersdo longitudinal (Dy) ndo varia ao
longo da direcdo x. Apos estas simplificacdes, a equacao de transporte de massa de um

poluente sera:

%—I\f + ﬁaa—l\: =D, aai\z/[ T reagdes (3.9)

3.2.1 Modelo para concentracdo de DBO

A demanda bioquimica de oxigénio (DBO) ¢é considerada um importante
parametro de qualidade de 4gua em rios, pois representa uma medida da quantidade de
oxigénio dissolvido (OD) que serd consumida no processo metabdlico dos
microorganismos.

A demanda bioquimica de oxigénio pode ser dividida em demanda carbonacea
(DBO,) e nitrogenada (DBO,). A DBO,, representa a quantidade de OD demandada
por microorganismos para a oxidacdo da amoOnia em nitrito e este em nitrato, ou seja,

para a nitrificagao.



32

Por outro lado, a DBO, representa a quantidade de OD necessdria para a
oxidagdo bioquimica da matéria organica por microorganismos decompositores,
principalmente as bactérias heterotroficas aerobias (VON SPERLING, 1996). Por este
motivo, a DBO carbonicea também pode ser interpretada como a quantidade de
matéria organica presente no rio. A reacdo quimica simplificada da oxidag¢do da
matéria organica pelas bactérias ¢ apresentada na Equacdo (3.3) (VON SPERLING,
1996).

MO +0, —2= 5 CO, +H,0 +energia (3.10)

Assumindo que a degradagcdo de matéria organica possa ser modelada como

uma reagdo de primeira ordem, a variagdo de DBO, pode ser calculada pela Equacao

(3.11).
reagdol = -k ,L (3.11)

onde ky (T™") representa a taxa de remocio de matéria organica devido a decomposi¢ao
pelos microorganismos; L representa a concentragdo de DBO carbonécea (ML™).
Além disso, ¢ conhecido que a matéria organica se apresenta basicamente em
duas formas: em suspensdo e dissolvida. A matéria organica em suspensdo tende a
sedimentar no corpo de dgua, acumulando-se no fundo deste, misturada ao lodo. Por
outro lado, a matéria organica depositada no fundo do corpo hidrico pode ser
ressuspendida pela energia mecénica do escoamento, € incorporada novamente a
coluna de agua, retornando ao estado de matéria organica suspensa. Dependendo das
condigdes do escoamento a matéria organica pode sofrer novamente o processo de
sedimentacdo. Segundo CHAPRA (1997), o efeito da sedimentacdo da matéria
organica ¢ mais importante em situacdes onde ocorre grande quantidade de solidos
organicos na agua, e também em rios rasos, com profundidade menor do que 1 m.
Este processo de sedimentacdo da matéria organica, e a sua eventual
ressuspensdo, também pode ser modelado como uma reagdo de decaimento de

primeira ordem, representada pela Equacdo (3.12).

reagdo2 = -k L (3.12)
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onde k, (T™) representa a taxa de remogio de matéria organica devido ao efeito da
sedimentacdo, ou taxa de deposi¢do. Segundo CHAPRA (1997), esta taxa esta
relacionada aos parametros fundamentais, como velocidade de deposi¢ao da matéria
organica (v,) e profundidade do rio (H) (Equagdo (3.13)).

Vv
k=% (3.13)

Para completar o balanco de massa, considera-se que pode haver uma carga
difusa de DBO ao longo do rio: Sp [ML™T™].

As reagdes de consumo de DBO, bem como a carga difusa, sdo substituidas na
equagdo de transporte unidimensional (Equacdo (3.9)). Considerando a hipotese de
regime permanente ou de equilibrio dindmico, ¢ desprezando o termo de dispersdo

longitudinal (D,=0), tem-se:

ﬁd—L+(kd+ks)L=S
dx

(3.14)

L

Esta ¢ uma equacdo diferencial ordinaria de primeira ordem. Além disso,
considerando que a velocidade, as taxas de remocao e a carga difusa ndo variam com
X, ela se torna uma equacao diferencial ordinaria com coeficientes constantes, e pode
ser resolvida analiticamente. Para a solucdo analitica, aplica-se a seguinte condi¢ao de
contorno: L(x=0)=L,; ou seja, num ponto inicial do rio (x = 0) ¢ conhecida uma
concentracgdo inicial de DBO (Ly). Resolvendo a Equacado (3.14), e aplicando a referida
condicao de contorno, obtém-se a Equacao (3.15), que relaciona a concentracao de

DBO com a distancia longitudinal (CHAPRA, 1997).

L= Loexp(-kréijs—L[l-exp(-kréD (3.15)
u) k, u

onde: k =k, +k ,comk, (T™") representando a taxa total de remocdo de DBO.

3.2.2 Modelo para concentragao de OD

Em termos ecoldgicos, a repercussdo mais nociva da poluicdo de um corpo de

agua por matéria organica ¢ a queda dos niveis de oxigénio dissolvido, causada pela
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respiragao dos microorganismos envolvidos na degradacdo da matéria organica (Von
SPERLING, 1996). O baixo nivel de OD na agua pode restringir a sobrevivéncia das
espécies aquaticas superiores, cComo 0s peixes, que necessitam deste gas para realizar o
processo metabolico. Além disso, pode ter implicagdes sanitdrias negativas, como a
formacdo de odor e sabor indesejaveis na agua. Desta forma, ¢ importante o
reconhecimento dos mecanismos que estdo envolvidos no balango de oxigénio
dissolvido num corpo hidrico, ou seja, no processo de entrada e saida de oxigénio do
sistema. Isto porque um modelo a ser utilizado para representar satisfatoriamente a
evolucdo da concentracdo de OD ao longo de um rio deve considerar estes processos
de forma integrada, como um sistema, além de apresentar uma boa descricdo e
representacao de cada processo em particular.

O consumo de oxigénio dissolvido da agua ocorre devido a degradagdo da
matéria organica (DBO carbondcea) e a nitrificagdo (DBO nitrogenada). Além disso, a
matéria organica suspensa que se sedimentou no fundo do canal e ali se acumulou,
ainda ¢ passivel de sofrer degradagdo. Desta forma, mesmo no fundo do corpo hidrico
0s microorganismos continuardo oxidando a matéria organica e consumindo oxigénio.
Essa demanda de oxigénio constitui a demanda benténica (S,). Por outro lado, a
matéria organica dissolvida, juntamente com a de pequena dimensdo (dificilmente
sedimentavel), permanece na massa liquida, ou seja, ndo sofre o processo de
sedimentacdo. Segundo Von SPERLING (1996), a oxidagcdo desta matéria organica
corresponde ao principal fator de consumo de oxigénio.

Os mecanismos naturais que ocorrem nos corpos hidricos, conforme descritos
acima, representam os mecanismos de consumo do oxigénio dissolvido na agua.
Porém ndo existem apenas mecanismos de deplecdo de oxigénio, mas também
ocorrem acréscimos na concentracdo de oxigénio dissolvido por processos naturais.
Entre estes mecanismos, os dois principais sdo representados pela reaeracao
atmosférica e a fotossintese. A Figura 3.1 apresenta um esquema dos mecanismos que

compode o balan¢o de OD.
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FIGURA 3.1 - MECANISMOS INTEGRANTES DO BALANCO DE OD NO RIO.

DBO soluvel ﬂ [

Oxidagao oD OD Nitrificagdo
ﬁ ﬂ
fotossintese OD
DBO suspensa Demanda bentonica
sedimentagio
——> ob ﬁk
DBO essuspensao

FONTE: ADAPTADO DE VON SPERLING (1996).

A reaeragdo atmosférica constitui um processo fisico no qual ocorre
intercambio de moléculas de oxigénio na interface ar-agua. A intensidade desta troca
do gas ¢ dirigida pela diferenca entra a concentragdo de oxigénio presente na agua e a
concentragdo de saturagdo de oxigénio, ou seja, a maxima concentracdo possivel do
gas na agua para uma dada temperatura. Como a magnitude da concentragcdo de
saturacdo depende de condigdes atmosféricas como a temperatura e pressdo, a
velocidade do processo de reaeracdo dependera também destes fatores. Segundo Von
SPERLING (1996), canais com maior turbuléncia apresentam reaeracdo mais
eficiente, pois a turbuléncia cria uma maior “interface” ar-dgua, onde ocorrem as
trocas gasosas. Além disso, esta turbuléncia proporciona a renovagao das “interfaces”,
e conduz o gas para varias profundidades da massa liquida devido & maior eficiéncia
do processo de mistura. O processo de reaeragdo atmosférica pode ser modelado como

uma reacao de primeira ordem, de acordo com a Equagao (3.16).

reacdo3 =k D (3.16)
onde: k, representa a taxa de reaeragdo atmosférica do rio; D representa o déficit de
oxigénio no rio, ou seja, a concentragdo de saturacdo (C;) — maxima concentracao

possivel de oxigénio dissolvido - menos a concentracao de oxigénio dissolvido na agua

(C) (Equacao (3.17)).

D=C,-C (3.17)
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Alguns autores desenvolveram equagdes semi-empiricas para o calculo da taxa
de reaeragdo atmosférica. Estas equagdes relacionam k, com alguns parametros do
canal, como profundidade (H) e velocidade média (u) do rio; estes parAmetros, por
sua vez, limitam a aplicabilidade das equagdes, uma vez que diferentes equagdes sao
aplicaveis para diferentes faixas de profundidade e velocidade, como pode ser

visualizado na Tabela 3.1.

TABELA 3.1 - FORMULAS PARA CALCULO DE REAERACAO.

Autor K, (dia™, 20° C) FAIXA DE APLICACAO
Churchill o 0,65<H <3,48
et al. k, =5,03—— 0,56<u<1,52
(1962) H 1,26x107* <S, <£32,35x107°
O’Connor os 0,27<H<7,38
e Dobbins k, =3,95;1_”53 0,1<u<1,28
(1958) 2,7x107° <8, <3,36x107°
Owens et
; . 430567 0,12<H<3,35
“ 2 =33 H8 0,03<u<1,52
(1964)
Langbien 3
¢ Durum k, =5,13%
(1967)
Thackston (1+F)u’ 0,01<H<7,38
k,=249— ~
e Krenkel ¢ H 0,06<u<I1,52

* % -5 =)
(1966)  Fou'/glu =S 27x107 <8, <2,04x10

FONTE: BROWN & BARNELL (1987).

[H]=m; [ U Jm/s

onde: F é o numero de Froude; u* € a velocidade de atrito; Sy € a declividade
longitudinal do canal (m/m).

Outro processo que eleva a concentracdao de OD na agua ¢ representado pela
fotossintese, um mecanismo utilizado pelos seres autotroficos para a sintese de matéria
organica. Neste caso, o oxigénio ¢ adicionado a dgua através de reagdes fotossintéticas
realizadas por organismos clorofilados. Esta rea¢do ¢ oposta a da respiragao (VON

SPERLING, 1996), e pode ser visualizada na Equagao (3.18).
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C02 + Hzo + energia 1uminosa microoganismos fotossintetizantes MO + 02 (3 . 1 8)

De forma geral, os microorganismos autotréficos realizam mais sintese do que
oxidacdo, gerando um saldo de compostos organicos que constituem a reserva de
energia para os seres heterotroficos, além de um “superdvit” de oxigénio que permite a
respiragao dos outros organismos (VON SPERLING, 1996).

Estas reagdes de consumo e de producdo de OD, com exce¢do da fotossintese,
sdao substituidas na equacdo de transporte unidimensional, considerando-se regime
estaciondrio, e desconsiderando o termo de dispersao longitudinal. Além disso, pode-
se fazer uma mudanca de variaveis, e inserir o déficit de OD (D), obtendo a Equacao
(3.19).

ﬁi—D+kaD=de+?{—b (3.19)
X

Neste caso também se tem uma equacdo diferencial ordinaria de primeira
ordem, com coeficientes constantes. E possivel encontrar uma expressio analitica para
o déficit através da resolucdo desta equacao diferencial, e da aplicagdo da condi¢do de
contorno: D(x=0)=Dy; onde D, representa o déficit de oxigénio no ponto inicial do rio.
A solugdo analitica da Equagdo (3.19) ¢ apresentada na Equagdo (3.20) (CHAPRA,
1997).

S, X k.S X
1oexol k X 1+50 | exp x X |- 3.0
kH[ eXp( aﬁj kk[ eXp( ﬁﬂ (3.20)

3.3 SUMARIO DO CAPITULO 3

Neste capitulo foram apresentadas as equagdes para o calculo das concentracdes

de DBO e OD ao longo de um rio qualquer. Uma simplificagdo do modelo consistiu
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em se considerar somente a DBO carbonacea. Além disso, considerou-se apenas a
direcdo longitudinal, assumindo-se que as propriedades eram homogéneas ao longo de
uma secdo transversal, hipotese esta aceitavel, uma vez que em rios a direcdo
longitudinal se destaca em relagdo as outras. Também se considerou regime
permanente, ou seja, as propriedades ndo variavam no tempo; além de se assumir que a
adveccao ¢ muito superior a dispersao, ou seja, desconsiderou-se o termo de dispersao
longitudinal.

Na equagao para o calculo da concentragdo de DBO estdo inseridos termos de
degradagdo e sedimentacdo de MO, representados pelos parametros kg e Kk,
respectivamente, além de um termo de aporte de matéria organica, representado pela
carga difusa, S;. Para a equacdo referente a concentragdo de OD, foram considerados
0s principais mecanismos que retiram oxigénio dissolvido da dgua, como a degradacao
microbioldgica da MO na massa de dgua e no leito do rio; além da reaeracdo
atmosférica - representada pelo parametro k,- que eleva a concentragdao de OD.

Apesar de ser possivel calcular a velocidade média do escoamento através das
equacdes de Saint-Venant, no presente trabalho utilizou-se equa¢ao de Manning, na
qual considera-se que o escoamento ¢ uniforme, ou seja, ndo apresenta aceleracao, a

secdo transversal € constante, além de prevalecer o regime permanente.
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4 ROTINAS COMPUTACIONAIS DE ALGORITMO GENETICO -
DESENVOLVIMENTO

Esta pesquisa aplica uma técnica de otimizagdo na calibragdo de modelos de
qualidade da agua, cujo enfoque ainda nao foi utilizado e desenvolvido na literatura
especializada nacional.

Neste capitulo sera dada énfase na apresentacdo da estratégia de
desenvolvimento das rotinas computacionais utilizadas nesta dissertacdo, incluindo a
analise da discretizagdo espacial, detalhes computacionais e esquemas de AG
desenvolvidos em linguagem de programagao Fortran.

O modelo de qualidade de agua representado pelas Equacdes (3.15) e (3.20) foi
programado (mddulo de qualidade da 4gua) de forma a funcionar acoplado as rotinas
de algoritmo genético (modulo de calibracdo), que também foram programadas.
Através deste acoplamento, o médulo de qualidade da agua fornece dados calculados
de concentracdo, tanto de DBO quanto de OD, para o mddulo de calibracdo, no qual se
realiza o processo de busca, através do algoritmo genético, dos parametros do modelo
de qualidade da agua, de forma a ajustar as concentragdes monitoradas as calculadas

ao longo do rio.
4.1 DISCRETIZACAO ESPACIAL DO RIO

Conceitualmente, um rio qualquer a ser calibrado deve estar dividido em tramos
na direcdo longitudinal, para os quais ha uniformidade hidraulica e de qualidade da
agua. Assim, dentro de um mesmo tramo os valores dos parametros do modelo de
qualidade da 4gua, usados no calculo das concentragdes, sdo mantidos inalterados. Da
mesma forma, caracteristicas hidrdulicas do canal, como a largura da base, a
declividade dos taludes esquerdo e direito, a declividade longitudinal e o coeficiente
de Manning, podem variar para diferentes tramos ao longo do mesmo rio. Apesar das
referidas consideracdes, estas condigdes simplificadas ndo se encontram,
necessariamente, em rios reais. Além desta forma de divisdo do rio, empregou-se o

critério de separagao dos tramos em elementos computacionais. Diferentemente dos
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tramos, o comprimento destes elementos (dx) ¢ mantido constante ao longo do rio.
Além disso, a vazdo, velocidade, ou profundidade podem variar para diferentes
elementos computacionais.

Desta forma, as concentracoes de DBO e OD sao calculadas, nos elementos
computacionais, através das equagdes (3.15) e (3.20). Este calculo € realizado ao longo
do rio, e na direcdo de montante para jusante, de forma que as concentracdes
calculadas no elemento computacional anterior passam a ser condi¢des de contorno

para o elemento seguinte.

42 PROGRAMA PARA A CALIBRACAO DO MODELO DE QUALIDADE DA
AGUA

Um programa foi desenvolvido, em linguagem de programacdo FORTRAN,
para possibilitar a calibracdo do modelo matematico de qualidade da 4gua para um rio
qualquer. Neste programa estavam inseridas as rotinas de algoritmo genético,
juntamente com as rotinas do modelo de qualidade da 4gua. A Figura 4.1 apresenta um

esquema geral do algoritmo de calibragdao implementado.

FIGURA 4.1 - FLUXOGRAMA DO PROGRAMA DE CALIBRACAO DESENVOLVIDO.

Dados de entrada

Transformagao dos
dados de entrada

Profundidade e
velocidade sao
conhecidas?

ndo | Chamar rotina de célculo da
profundidade e velocidade

Calibrar o
modelo?

nao Calcular as concentragdes ao Fim
longo do rio

A

Chamar rotina de
calibragao
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O primeiro modulo, conforme indicado na Figura 4.1, esta relacionado ao
fornecimento, pelo usuario, das informacdes de entrada necessarias a calibragdo do
modelo. Estas informagdes sdo compostas pelas caracteristicas hidraulicas, como a
declividade longitudinal do canal, a declividade dos taludes direito e esquerdo (no caso
de se considerar um canal trapezoidal), a largura da base do canal, e o coeficiente de
Manning. Como estas caracteristicas hidraulicas podem variar para diferentes tramos
do rio, elas devem ser informadas para cada um destes tramos. Além disso, ¢ preciso
informar quais os parametros de qualidade da agua devem ser calibrados; o
comprimento ¢ o numero de elementos computacionais; as concentragdes iniciais de
DBO e OD; o perfil de vazado do rio; as eventuais descargas de efluentes ao longo do
rio ¢ a concentracdo de DBO e OD nestes efluentes, além da localizacao destas
descargas; o perfil de velocidade do rio, se conhecido. Os parametros genéticos e de
calibracdo também devem ser informados: o espaco de busca dos parametros de
qualidade da agua; o peso da concentragdo de OD e DBO na fun¢do objetivo; a
probabilidade de mutacdo. Finalmente, as concentracdes de DBO ¢ OD medidas nos
pontos de monitoramento devem ser fornecidas, juntamente com a localizacdo destes
pontos.

O passo seguinte, dentro do fluxograma representado na Figura 4.1, estd
relacionado a transformagdo dos dados de entrada, ou seja, a transformacdes das
unidades de velocidade, vazao, de cargas de matéria organica, etc. Os proximos passos
constituiram rotinas secundarias dentro do programa principal de calibragdo, e serdo

descritas nos itens subseqiientes.
4.2.1 Calculo da profundidade e velocidade

Nas Equagdes (3.15) e (3.20) necessita-se conhecer a velocidade média do rio
para que se possam calcular as concentracoes de DBO e OD. Mais especificamente,
esta velocidade deve ser conhecida para todos os elementos computacionais que
compoe todos os tramos do rio. Porém, geralmente estes dados de velocidade nao
estdo disponiveis de forma explicita, devido ao fato de sua medigdo demandar grande

esforgo e custo. Por outro lado, os dados de vazao do rio podem ser facilmente obtidos
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através de uma simples leitura de régua de nivel se, para o rio em questdo, se dispuser
de uma curva de descarga. Desta forma, ¢ conveniente medir o nivel de 4gua no rio, e
utilizar este dado para calcular a velocidade média, através da equagdo de Manning
(Equacao (3.7)).

Para utilizar esta equacdo, s3o feitas algumas aproximagdes. Além das
simplificagdes apresentadas no capitulo 3, outra simplificacdo consiste em considerar
que um elemento computacional qualquer que compde o canal possui uma se¢ao
transversal constante, e aproximada por uma forma trapezoidal. A Figura 4.2 ilustra a

se¢do transversal do canal para um trecho qualquer do rio.

FIGURA 4.2 - SECAO TRANSVERSAL TRAPEZOIDAL DO CANAL.

B
onde: B representa a largura da base do canal (m), H o nivel de dgua (m), Tg e Tp
representam o comprimento dos taludes esquerdo e direito, respectivamente (m).
Conhecendo-se a declividade dos taludes esquerdo (decg) e direito (decp), ¢

possivel calcular Tg e Tp através das Equagoes (4.1) e (4.2).

2
T - Hu( H J 4.1)
dec,
H 2
T, = H%{—j (4.2)
dec,

A é4rea da secdo transversal do canal trapezoidal pode ser calculada pela

Equacao (4.3).

2 2
A= H N H
2dec, 2dec

+BH (4.3)

O perimetro molhado ¢ calculado pela Equagao (4.4).

p=B+T, +T, (4.4)
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Inserindo as Equagdes (4.1), (4.2), (4.3) e (4.4) na Equacao (3.7), a equagao de
Manning, obtém-se uma férmula que relaciona vazao e nivel de 4gua no rio, a equacao

(4.5).

_ Sy 2dec, 2dec, @.5)

n H Y H Y
B+, /H + + [H* +
dec, dec

D

2 2
(H +H +BHJ

Através desta equacdo obtém-se, para cada elemento computacional, o nivel de
agua no rio (H), pois todas as outras varidveis sao conhecidas. Entdo se calcula a area
da secdo transversal e, por fim, de posse do valor numérico da area e da vazao,

calcula-se a velocidade média através da equagdo de continuidade.

=9
u—A (4.6)

Pode-se observar que esta equacdo representa uma funcao transcendental, ou
seja, ndo ¢ possivel isolar a variavel profundidade em fun¢do das outras varidveis, de
forma que ela ndo pode ser calculada diretamente por esta equagdo. Por este motivo, a
profundidade deve ser calculada de alguma outra forma, como, por exemplo,
utilizando o método de Newton-Raphson. Nesta dissertagdo, porém, o proprio
algoritmo genético foi a ferramenta utilizada para este fim.

Desta forma, tanto a profundidade nos elementos computacionais do rio, quanto
os parametros do modelo de qualidade da 4gua para cada tramo, serdo calculados
empregando-se os mesmos operadores genéticos. O ponto que diferencia um ou outro
algoritmo consiste na configuracdo do cromossomo, funcdo-objetivo, e alguns
parametros genéticos, como critério de parada e probabilidade de mutacdo. Assim,
para facilitar a identificagdo, e evitar confusdes, definem-se dois algoritmos: o AGI1 e
AG2. O algoritmo AGI constitui a aplicacio do AG no célculo da profundidade
através da Equacdo (4.5), e o algoritmo AG2 constitui a aplicacdo do AG na calibragao

do modelo de qualidade da agua.
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4.3 ESQUEMA DE ALGORITMO GENETICO UTILIZADO

A Figura 2.1, apresentada na revisdo bibliografica, constitui uma configuracao
conceitual de um algoritmo genético tipico utilizado nesta dissertagdo, e detalhado na
Figura 4.3. Este mesmo esquema foi empregado tanto para o calculo das velocidades e

profundidades (AG1), quanto para a calibracao (AG2).

FIGURA 4.3 - ESQUEMA DE ALGORITMO GENETICO PROGRAMADO.

Gerar populagdo inicial
aleatoriamente

A 4

Avaliar a aptiddo dos individuos

Atingiu critério
de parada?

Retornar o melhor individuD

Selecionar os individuos para
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!

Cruzamento entre os individuos
selecionados

|

Mutagdo dos novos individuos
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|

Calcular aptiddo dos novos
individuos

!
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aptos

|

Tomar o melhor individuo da
populagao

Algumas informagdes adicionais sobre o processo de evolucao das populacdes
sdo necessarias. Primeiramente, ¢ importante definir o que se chamou de geracao, que
¢ representada pelo ciclo que se inicia na atividade de sele¢do dos cromossomos para o

cruzamento, ¢ termina na atividade de selegdo e eliminacdo da populagdo dos
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cromossomos menos aptos. Este ciclo - ou geracdo - repete-se quantas vezes forem
necessarias para que o algoritmo atinja um critério de parada, que pode ser definido
como o numero minimo de geragdes que devem ser simuladas, ou um erro minimo que
deve ser atingido. Além disso, tem-se outra defini¢do importante: a simulacdo, que
representa o ciclo que vai da geracdo aleatéria de uma populagdo inicial até a
convergéncia do algoritmo. Quando se inicia uma nova simulagdo gera-se uma nova
populagdo inicial, que evolui através de sucessivas geragdes até atingir o critério de
convergéncia definido, retornando com a melhor solucdo encontrada.

Como foi observado na revisdo bibliografica, o algoritmo genético apresenta
uma variedade de configuragdes que podem ser utilizadas. Esta variedade se deve a
grande quantidade de operadores e pardmetros genéticos que estdo disponiveis na
literatura. Assim, € possivel escolher entre as formas de codificagdo do cromossomo
(real, bindria, etc.), o tipo de selecao (por torneio, proporcional a aptiddo, etc.), formas
de cruzamento (1 ponto, 2 pontos, uniforme, etc.), mutacdo (simples, uniforme, etc),
numero de individuos, numero de geracdes, probabilidades de cruzamento e mutacao,
etc. (LACERDA e CARVALHO, 1999). Desta forma, no presente trabalho, optou-se
por alguns tipos particulares de operadores e pardmetros, compondo uma configuragao
caracteristica que foi empregada nos algoritmos AGl e AG2. Nos tdpicos seguintes
sera apresentada a configuracdo genética utilizada no calculo da profundidade e na
calibracdo do modelo, além de uma descricdo da importancia dos nimeros aleatérios

dentro do algoritmo genético.
4.3.1 Numeros aleatorios e a evolugao da populagao

Inicialmente, antes de descrever os operadores e parametros genéticos, €
importante destacar a importancia da geragao dos nimeros aleatorios na utilizagcdo da
técnica do algoritmo genético, em virtude da grande quantidade de processos
aleatorios envolvidos. Por exemplo, a geracdo da populagdo inicial, a escolha dos
individuos para o cruzamento e morte, ¢ a escolha dos genes que sofrerdo mutacao.
Estes processos, por sua vez, dependem dos numeros aleatorios uniformemente

distribuidos que s3o gerados, no computador, por métodos deterministicos: o0s
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chamados numeros pseudo-aleatorios. A geracdo destes nimeros depende de uma
semente inicial que ¢ passada como parametro de entrada para a funcdo de geracao dos
numeros pseudo-aleatérios; assim, ao empregar-se a mesma semente, obtém-se a
mesma seqiiéncia de nimeros pseudo-aleatorios uniformemente distribuidos. Para se
evitar esta repeticdo, neste trabalho, a semente utilizada ¢ igual ao numero de
segundos, com precisdo de duas casas decimais, decorridos desde zero hora do dia até
0 momento em que o programa ¢ executado. Assim, garante-se, com bom grau de
certeza, que conjuntos diferentes de numeros pseudo-aleatdrios serdo gerados em cada
simula¢do, assegurando que as populacdes iniciais, 0s cromossomos selecionados para
0 cruzamento, muta¢cdo e morte nao serdao, necessariamente, os mesmos. O que implica
em afirmar que para simulagdes diferentes as populacdes evoluirdo por caminhos
diferentes que devem levar, porém, ao mesmo resultado final, ou seja, a solugcdo do
problema de otimizacdo. Com isso, pode-se verificar a robustez do algoritmo, uma vez
que partindo de populacdes iniciais diferentes, e apresentando diferentes cromossomos
selecionados, espera-se a convergéncia para a solu¢ao do problema. Cabe destacar que,
apesar do algoritmo genético convergir para qualquer simulagdo ou, de forma
equivalente, para qualquer semente inicial, esta convergéncia ndo necessita ocorrer,
obrigatoriamente, apds o mesmo nimero de geragdes, ou com a mesma velocidade.
Dentro do programa apresentado no presente trabalho, a geracdo dos niimeros
aleatorios foi realizada por uma fungdo interna do FORTRAN denominada “ran”, a
qual gera estes numeros através de um algoritmo denominado “Prime Modulus M
Multiplicative Linear Congrential Generator”, uma versao modificada do gerador de

numeros aleatérios desenvolvido por Park e Miller (1988).
4.3.2 Representacdo dos cromossomos

No presente trabalho utilizou-se, tanto para o algoritmo AGI, quanto para o
AG2, a codificacdo real. No caso do AGI, como existe apenas 1 variavel a ser
determinada, o cromossomo ¢ composto por apenas 1 gene (variavel de decisdo), que
representa a profundidade H, em um elemento computacional qualquer do rio. Assim,

o cromossomo ¢ representado por: He R.
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No caso do algoritmo AG2, estes cromossomos sdo representados por vetores,
cujas componentes constituem os parametros do modelo de qualidade da agua para os
tramos do rio. Neste vetor sdo alocados, nas 4 primeiras posigdes, os parametros ky, k,,
ks, Sy, referentes ao primeiro tramo do rio, nas proximas 4 posicoes sdo alocadas os
mesmos parametros referentes ao segundo tramo, e assim consecutivamente, até se
atingir o m-ésimo tramo do rio. Um cromossomo qualquer da populacao, por exemplo,

pode ser representado por um vetor (K), conforme Equagao (4.7).

K" =|k,.k,.k,S, Kk, k,.k,,S

dI>™al2> s12~bl 2 7hd22 a2 Ths2 b2""’kdm’

k. .k

1°tramo 2°tramo m-ésimo tramo

Sbm

am? " sm?

(4.7)
Ke R*™

onde m representa o numero de tramos que compdem o rio.

Cada parametro do modelo dentro deste vetor, ou cromossomo, ¢ denominado
gene (variavel de decisdo). Desta forma, o numero de genes que compde o vetor, ou
seja, a dimensdo do mesmo € igual ao numero de parametros (4) multiplicado pelo

numero de tramos do rio para o qual se deseja calibrar o modelo de qualidade da agua.
4.3.3 Formacao da populagdo inicial

Para o algoritmo AGI, um cromossomo da populacdo inicial ¢ gerado

aleatoriamente através da Equagao (4.8).
H = min, +(max, - min, )a (4.8)

onde H ¢ um individuo da populagdo, ou seja, um valor de profundidade; miny e maxy
¢ o limite inferior e superior do espago de busca, respectivamente, ou seja, o valor
maximo ¢ minimo da profundidade; a ¢ um numero aleatério, uniformemente
distribuido no intervalo [0,1).

No caso do algoritmo AG2, um cromossomo qualquer (K) da popula¢do inicial,
também gerado aleatoriamente, ¢ representado por um vetor, e apresenta a seguinte

forma:

K =MIN, +(MAX, -MIN, )A (4.9)
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O vetor MIN, € R*" contém os limites inferiores (min) do espago de busca dos

parAmetros do modelo de qualidade da 4gua, enquanto o vetor MAX, € R*" contém

os limites superiores (max) do espaco de busca destes parametros. Eles podem ser

visualizados na Equagdo (4.10) e (4.11).

T _ . . . . . . . .
MIN, =| min,,,min_,,min,,ming ,...min  ,min, ,min,_ ,ming (4.10)

1°trecho m-¢ésimo trecho

MAX, =| max,,max, ,max,, max max,, ,max,,  ,max

kdm * kam ? ksm >

max (4.11)

kdl? kal?> ksl> Sblo*® Sbm

1°trecho m-¢ésimo trecho

A matriz A contém, em sua diagonal principal, os nimeros aleatdrios

uniformemente distribuidos, a;.

a, 0 0
0 a, ... 0

A=|. . : (4.12)
0 O a

Desta forma, para a geracdo de cada um dos genes que compdem o

Cromossomo, usa-se um numero aleatorio diferente.
4.3.4 Tamanho da populacao

O numero de individuos da populacdo, ou possiveis solugdes do problema de
calibracdo, ng, deve ser razoavelmente grande, de forma a proporcionar boa cobertura
do espaco de busca. Por outro lado, uma populagdo composta por muitos individuos
pode tornar mais lenta a convergéncia do algoritmo genético. Desta forma, optou-se
por utilizar, nos dois algoritmos, uma popula¢ao com 30 individuos (ng=30). Assim, a
populacdo inicial, no caso do algoritmo AGI1, pode ser representada por um vetor,

P,., € R™, que contém 30 valores de profundidade:

P’ =(H,H,,...H,) (4.13)
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No caso do algoritmo AG2, a populacdo inicial sera representada pela matriz

P e I@4mxns

AG2
P, =(K.K,...K,) (4.14)

Esta matriz contém ng colunas, correspondente aos 30 individuos, ¢ 4m linhas,

correspondente ao nimero de genes de cada individuo.
4.3.5 Fungdo Aptidao

A aptidao de um individuo ¢ a “qualidade da resposta” que este individuo
representa. Esta aptiddo ¢ avaliada através da fungdo-objetivo, ou da funcao aptidao,
na linguagem dos algoritmos genéticos. Segundo RAUCH e HARREMOES (1999), a
escolha de uma fungao-objetivo apropriada representa um ponto critico na calibragdo
automatica de modelos de qualidade da agua, por este motivo, elas devem ser
escolhidas com bastante cuidado. A seguir sdo apresentadas as funcgdes-objetivo

empregadas para cada um dos algoritmos: AG1 e AG2.
4.3.5.1 Algoritmo AG1

Um método para calcular a profundidade consiste em definir uma funcao-

objetivo, como apresentada na Equacao (4.15).

fAG] = |Qcalc - Qobs (415)

onde: Q.. representa a vazao calculada inserindo-se o valor de H na Equacao (4.5);
Qubs € a vazao medida em campo. O objetivo agora consiste em minimizar esta fungao,
ou seja, encontrar um valor para H que produza um Q. mais préximo possivel de
Qobs. Portanto, no caso do algoritmo AGI, a aptidao dos individuos da populagdo ¢
avaliada através desta funcdo, ou seja, um individuo qualquer serd mais apto quanto
menor for o valor da fungao f,g, produzida por ele.

Deve-se perceber, entretanto, que esta profundidade precisa ser encontrada para
cada elemento computacional que compde o rio, uma vez que a vazao pode variar de

elemento para elemento.
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4.3.5.2 Algoritmo AG2

Observa-se nas Equacdes (3.15) e (3.20) que a concentragdo de DBO ¢ OD
depende de alguns parametros, como a taxa de sedimentacdo de matéria organica, taxa
de reaeracdo atmosférica, entre outros. Porém, estes parametros sdo dependentes das
caracteristicas fisicas, quimicas, biologicas do rio estudado; além de dependerem do
tipo de poluente lancado e das condi¢des atmosféricas locais. Desta forma, cada rio
apresenta um conjunto particular de valores para estes pardmetros que o diferencia dos
demais. Portanto, quando se pretende modelar algum rio, ¢ necessario determina-las,
de alguma forma. O processo de determinacdo destes parametros, denominado
calibracdo, representa uma importante etapa no desenvolvimento e implementagdo de
um modelo de qualidade de 4gua para um rio qualquer.

Como as caracteristicas podem variar no tempo para um mesmo rio, O processo
de calibracdo deve ser realizado com certa freqliéncia, mantendo atualizado, desta
forma, os parametros do modelo que descrevem o comportamento do rio em relagdo a
qualidade da 4gua.

Existem algumas maneiras de se calibrar o modelo. Uma das formas mais
conhecidas consiste no método da tentativa e erro, na qual o modelador estima um
valor que ele considera aceitavel para o parametro, roda o modelo, e compara a
resposta obtida com algum valor monitorado. Caso os valores calculados e
monitorados estejam suficientemente proximos, considera-se o modelo calibrado; caso
contrario, se estipula outro valor para o parametro € novamente testa-se a sua
adequacdo, rodando o modelo e comparando os valores calculados e medidos. Este
processo iterativo prossegue até que o modelo produza valores de concentragdao que se
aproximem daqueles monitorados. Obviamente, este método apresenta dificuldade
quando se deseja calibrar um modelo com muitos parametros. Nestas situagdes, o
nimero de combinagdes possiveis entre os parametros cresce demasiadamente, o que
torna o processo de calibragdo prolongado e cansativo.

Por outro lado, a matematica pode auxiliar neste processo de calibracdo, pois a
calibracdo de um modelo de qualidade de 4gua pode ser tratada como um problema de

otimizag¢do. Desta forma, defini-se uma fungdo-objetivo que ¢ constituida pela
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combinagdo linear de dois termos: o residuo quadratico em relagdo a concentragdo de
DBO e OD; onde o residuo ¢ definido como a diferenca entre as concentragdes
monitoradas em campo e as calculadas pelo modelo de qualidade da dgua. A funcao-
objetivo, neste caso, ¢ representada pela Equacao (4.16).

£, = i[w; (¢(K)~C' (K)) +wi (L (K) - (K))z} (4.16)

i=l

onde: L representa a concentracdo medida de DBO; L a concentragdo calculada de

DBO (equagao (3.15)); C representa a concentracdo medida de oxigénio dissolvido; C
a concentracdo calculada (equacdo (3.17)); w; e w, sdo os pesos relativos da
concentragdo de OD e DBO na funcao-objetivo, seus valores sdo tais que a soma deles
¢ igual a 1; r € o numero de pontos de concentragdes conhecidas; e K ¢ o vetor com os
parametros do modelo de qualidade de dgua.

Definida a fun¢do-aptiddo, deseja-se minimiza-la, ou seja, encontrar os valores
dos parametros do modelo de qualidade de agua, tais que a concentragdo calculada
torne-se mais proxima possivel da concentracdo medida. Assim, a aptidio do
individuo ¢ tanto melhor quanto mais proximo de zero for sua funcdo-aptidao, pois

mais proximas estardo as concentragdes calculadas das medidas em campo.
4.3.6 Selecao

O critério de selegdo foi igual para ambos os algoritmos AG1 e AG2; ou seja,
de todos os 30 individuos que compde a populacdo, seleciona-se, a cada geragdo, 20
para realizarem o cruzamento. Esta selecdo ¢ realizada por torneio, onde se escolhe
aleatoriamente da populagdo 2 individuos quaisquer para a disputa de um torneio.
Aquele que apresentar maior aptiddo, ou seja, produzir um menor valor da funcao fag,
para o caso do AGI, ou da fungdo frgy, no caso do AG2, vence o torneio, sendo
selecionado para o cruzamento. Desta forma, sdo disputados 20 torneios, para se
atingir o namero de 20 individuos selecionados. A Figura 4.4 apresenta um algoritmo

esquematico que representa o processo de selecao que foi utilizado para AG1 e AG2.
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Dentro deste algoritmo de selecdo, um individuo ndo pode disputar o torneio
contra ele mesmo. Além disso, um individuo que tenha vencido um torneio anterior
dentro da mesma geracdo, nao pode disputar outro torneio; ou seja, um individuo nao
pode ser selecionado mais de uma vez para o cruzamento, dentro da mesma geracao.
Desta forma, evita-se que as caracteristicas boas (mas ndo Otimas) de um
“superindividuo” espalhem-se rapidamente para a populacdo, provocando a
convergéncia prematura para um ponto de 6timo local. Uma caracteristica importante
desta estrutura de selecdo estd ligada ao fato de que o pior individuo da populagdo nao
serd, de forma alguma, selecionado para o cruzamento, uma vez que ele jamais

vencera o torneio, qualquer que seja seu concorrente.

FIGURA 4.4 - ALGORITMO DO PROCESSO DE SELECAO.
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— individuos da populagio

.
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selecionados ¢
maior ou igual
a20?

Encerrar processo de
selegdo

nao

Este tipo de seleg@o foi escolhido devido ao fato de ndo necessitar que se realize
ranqueamento das solugdes, o que reduz significativamente o tempo de processamento

computacional.
4.3.7 Cruzamento e probabilidade de cruzamento

Os individuos selecionados para o cruzamento sdo denominados individuos
pais, pois eles dardo origem, através do cruzamento, a novos individuos, os chamados

filhos.
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Como foi empregada a representacdo real dos cromossomos, utilizou-se o
cruzamento aritmético, que consiste numa combinagao linear entre os individuos pais,
ou vetores. Assim, para o algoritmo AGI1, o cruzamento entre dois individuos pais
quaisquer, H,; e Hy,, selecionados da populagdo, dara origem a dois novos individuos

filhos, Hy, e Hy,, através da combinagao linear apresentada na Equagao (4.17).

H, =aH +(1-a)H,

4.17)
H,,=aH ,+(1-a)H

Onde a ¢ um nimero aleatorio, uniformemente distribuido no intervalo [0,1].
No caso do algoritmo AG2, os 2 novos individuos formados terdo a forma da

Equagao (4.18).

K, =aK +(1—a)Kp2 4.18)
K, =aK ,+(1-a)K

Pode ser observado que o cruzamento entre os individuos pais trata-se, na
verdade, de uma combinagdo linear aleatoria, pois o escalar “a” representa um niimero
aleatorio, uniformemente distribuido. Além disso, como este nimero aleatorio esta no
intervalo [0,1), e considerando que os individuos pais estdo confinados aos limites do
espaco de busca, os individuos filhos, produzidos através das Equagdes (4.17) e (4.18),
sempre estardo limitados dentro do mesmo espago de busca.

Utilizou-se, em ambos os algoritmos, uma probabilidade de cruzamento fixa,
igual a 100%. Isto significa que todos aqueles individuos que foram selecionados para
o cruzamento, efetivamente serdo combinados linearmente, produzindo os individuos
filhos. Desta forma, ¢ garantida uma maior entrada de novos individuos na populagao,
permitindo que esta se renove com mais freqiiéncia.

O cruzamento entre os individuos pais ¢ realizado na seguinte ordem:
primeiramente realiza-se esta combinagdo linear entre o primeiro e o Ultimo individuo
selecionado, em seguida, entre o segundo e penultimo individuo selecionado, e assim
por diante, at¢ que todos os 20 individuos tenham cruzado, gerando 20 novos

individuos.
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4.3.8 Mutagdo e probabilidade de Mutagao

Aos 20 individuos filhos, gerados através do cruzamento dos individuos pais,
aplica-se o operador mutagdo uniforme, utilizado quando se trabalha com codificagdao
real dos cromossomos. Este operador ¢ aplicado individualmente sobre os genes que
compdem um cromossomo. Para cada gene dos individuos filho atribui-se uma
probabilidade de mutagdo, igual a P, Assim, a mutacdo consiste em substituir um
gene (Gp), que no caso da representagdo real representa um numero, por outro gene

(Gy), ou nimero, gerado aleatoriamente, conforme a Equacao (4.19).
G, = min+(max —min)a (4.19)

Onde min e max representam o limite superior ¢ inferior do espago de busca,
respectivamente.

Um cromossomo pode sofrer mutagdo em um ou mais genes, ou até mesmo em
nenhum dos genes. No caso do algoritmo AGI, onde o cromossomo ¢ composto por
apenas um gene, a aplicagdo de mutacdo implica na substitui¢do do individuo por

outro.
4.3.9 Calcular a aptidao dos novos individuos

Ap6s o operador genético mutagdo ter sido aplicado aos cromossomos filhos, a
aptiddo destes novos cromossomos ¢ avaliada pela Equagdo (4.15), para o algoritmo

AGI, e pela Equacdo (4.16), para o algoritmo AG2.
4.3.10 Selecionar e eliminar os menos aptos

O numero de novos individuos criados a cada geragdo, em ambos os algoritmos,
¢ igual a 20, o que corresponde 66% da populacdo. Assim, estes novos individuos
gerados juntam-se aqueles da populagdo anterior, formando uma nova populacao
composta por 50 individuos. Porém, para que o tamanho da populagdo se mantenha
constante, sdo selecionados e eliminados a cada geracdo - através do algoritmo de
selecdo apresentado anteriormente - 20 individuos, o que corresponde a substitui¢ao

“steady state”.
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Tanto no algoritmo AG1 quanto AG2, a selecdo dos individuos que seriam
eliminados se deu, semelhantemente a selecdo para o cruzamento, através do torneio,
como apresentado no algoritmo da Figura 4.4. A diferenca fundamental consiste em,
neste caso, o individuo que apresentar a menor aptiddo ‘“vence” o torneio, sendo

eliminado da populagdo.

44 COMPARACAO ENTRE OS OPERADORES E PARAMETROS
GENETICOS

O algoritmo genético caracteriza-se por ser um método relativamente flexivel
quanto a sua programacao, ou seja, existem diferentes tipos de operadores genéticos
que podem ser combinados, dando origem a um algoritmo particular. Por este motivo,
as caracteristicas peculiares do AG podem variar substancialmente, dependendo do
programador. Os trabalhos descritos na revisdo bibliografica reforcam esta
constatagdo, uma vez que a configuragdo do AG apresentou variagdes entre 0s
mesmos. A Tabela 4.1 apresenta uma comparagao entre os operadores, além dos
pardmetros genéticos utilizados por estes autores, bem como os relativos ao presente

trabalho.
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4.5 SUMARIO DO CAPITULO 4

Neste capitulo foi apresentado o esquema de algoritmo genético utilizado tanto
no calculo das profundidades, através da equagao de Manning, quanto na calibragdao do
modelo de qualidade da 4gua. Devido a flexibilidade de utilizagdo de diferentes tipos
de operadores genéticos, o esquema programado no presente trabalho diferiu de outros
trabalhos encontrados na literatura. Assim utilizou-se, por exemplo, a representacao
real dos cromossomos, selecdo por torneio, cruzamento aritmético, mutagcao uniforme,
além de substituicao “Steady State” dos cromossomos. O tipo de cruzamento utilizado
garante que os individuos filhos sempre estejam dentro do espaco de busca definido no
inicio da simulagdo. Por outro lado, o tipo de sele¢do empregado dispensa a realizagdo
de ranqueamento da populacdo a cada nova geragdo, o que economiza tempo de
processamento; além de garantir que o melhor individuo da préoxima geragdao sempre
serd melhor ou, na pior das hipoteses, igual ao da geragdo anterior.

Por outro lado, para que a calibragdo pudesse ser tratada como um problema de
otimizac¢do, lancou-se mao de uma funcdo objetivo que representava uma combinagao
dos residuos quadraticos referentes a concentracdo de DBO e OD; a qual, por sua vez,

deseja-se minimizar através do algoritmo genético.
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5 ESTUDOS DE CASO HIPOTETICOS

Os estudos de caso desta pesquisa foram construidos de forma a explorar o
potencial, a robustez e a eficdcia das rotinas desenvolvidas. A estratégia inicial, a ser
destacada neste capitulo, consiste em se avaliar os resultados utilizando casos
hipotéticos com solugdo analitica conhecida.

Primeiramente, apresentam-se os resultados de um estudo onde se procurou
avaliar a probabilidade de mutagdo 6tima, uma vez que ela representa um importante
pardmetro genético, que influencia significativamente o desempenho do algoritmo.

Em seguida, o programa desenvolvido foi empregado na calibracdo de rios
hipotéticos, com solug@o analitica conhecida; o que tornou possivel a comparacao dos
perfis de concentragdo - além dos parametros do modelo-, calculados através do
algoritmo genético com a solucdo tedrica do problema. Assim, pode-se avaliar o

potencial deste método para calibrar o modelo matematico de qualidade da agua.
5.1 TESTE DE PROBABILIDADE DE MUTACAO

A probabilidade de mutagdo, utilizada nas simulagdes, deve ser grande o
suficiente para inserir variabilidade genética ao método, buscando novos pontos
otimos potenciais; a0 mesmo tempo, ndo pode ser tdo elevada a ponto de transformar o
algoritmo genético num processo puramente aleatorio. Assim, deve existir um valor
Otimo para esta probabilidade, que faca com que o processo de convergéncia seja
otimizado, no sentido de que ocorra com um menor numero de geragdes possivel. Por
outro lado, este valor 6timo pode ser dependente das caracteristicas particulares do
problema que esta sendo resolvido, como o numero de variaveis da fungdo objetivo
que se deseja otimizar, ou seja, o comprimento do cromossomo. Por este motivo,
foram realizados alguns testes com o objetivo de se perceber a dependéncia da
probabilidade de mutag¢do 6tima em fun¢ao do comprimento do cromossomo.

Para realizar tal tarefa, definiu-se uma funcdo de teste, g(i), conforme

apresentada na Equacao (5.1).
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g(i)=§(xi+i)2 (5.1)

1

onde: o valor de N pode variar entre 2 e 15, ou seja, esta equacdo representa, na
verdade, 15 fungdes quadraticas, com nimero de variaveis variando entre 2 ¢ 15. O
objetivo consistiu em minimizar, através do algoritmo genético, estas fungdes, cujos
pontos de minimo sdo conhecidos, e iguais a zero. Os valores de x; que minimizam as

fungdes sdo: x, =—i, para i=2,3...15. A minimizagdo de cada fun¢ado foi realizada com

diferentes combinacdes dos parametros genéticos probabilidade de mutacao (P €
namero de geracdes (NG). Além disso, como foi utilizada a representagdo real, o
tamanho do vetor com as variaveis de decisdo foi igual ao niimero de varidveis da
funcdo a ser otimizada, a Equacdo (5.1); ou seja, o comprimento do cromossomo
variou entre 2, para a primeira fun¢do, e 15, para a tltima funcao; e o espago de busca

da variavel x; foi o seguinte: —25 < x, <1. Assim, fo1 possivel verificar, em relagdo ao

comprimento do cromossomo, qual a melhor combinacao dos pardmetros genéticos, ou
seja, qual a combinagdo que proporcionou uma convergéncia mais rapida, e um menor
erro da solugdo obtida pelo AG em relagdo a solugdo analitica.

Para cada combinacdo de NG e P, o algoritmo genético foi executado 200
vezes, em seguida retirou-se, dentre os 200 resultados, o pior deles, ou seja, aquele que
mais se afastou do ponto de minimo da funcdo. Estes valores foram apresentados em
forma de curvas de nivel, as quais apresentam a qualidade da resposta obtida em
fun¢do das varias combinagdes entre o numero de geragdes e probabilidade de
mutacdo, conforme a Figura 5.1 a Figura 5.5. Nesta figura a qualidade da resposta esta
associada a escala de cor, onde os menores erros estdo relacionados as cores mais

escuras, enquanto os maiores erros estao relacionados as cores mais claras.
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FIGURA 5.1 — MINIMO DA FUNCAO g (2, 3 E 4 VARIAVEIS) PARA DIFERENTES
COMBINACOES DE NG E P
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FIGURA 5.2 - MINIMO DA FUNCAO g (5, 6 E 7 VARIAVEIS) PARA DIFERENTES
COMBINACOES DE NG E P
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FIGURA 53 - MINIMO DA FUNCAO g (8, 9 E 10 VARIAVEIS) PARA DIFERENTES
COMBINACOES DE NG E P,y
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FIGURA 5.4 - MINIMO DA FUNCAO g (11, 12 E 13 VARIAVEIS) PARA DIFERENTES
COMBINACOES DE NG E P,y
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FIGURA 5.5 - MINIMO DA FUNCAO g (14 E 15 VARIAVEIS) PARA DIFERENTES
COMBINACOES DE NG E P
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Observa-se que, a medida que se eleva o numero de variaveis da funcdo a ser
otimizada, ou seja, o comprimento do cromossomo, a probabilidade de mutagao 6tima
(aquela que produz os menores erros na resposta, com um menor nimero de geragdes)
diminui. Como exemplo, a Tabela 5.1 apresenta o intervalo de P, 6timo relacionado

ao numero de varidveis da funcao objetivo, para NG igual a 10.000.
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TABELA 5.1 — VARIACAO DE P, OTIMA EM FUNCAO DO NUMERO DE VARIAVEIS,
PARA NG IGUAL A 10.000.

NUMERO DE  INTERVALO DE ORDEM

VARIAVEIS PMUT (%) DO ERRO
2 16 - 21 E"
3 9-15 E"
4 7-13 E"
5 8-9 E™"
6 6—8 E"
7 5-7 E’
8 5-7 E?
9 4-6 E"
10 3-5 E’
11 3-5 E*®
12 3-5 E’
13 3-4 E*®
14 3-4 E”’
15 2-4 E*®

E importante ressaltar que as probabilidades de mutagdo 6timas, apresentadas
acima, se referem ao algoritmo genético programado no presente trabalho, que
apresenta uma combinagdo particular de operadores genéticos. Assim, ndo se espera
que estes resultados sejam aplicaveis a quaisquer outros AG’s desenvolvidos por
diferentes programadores; nestes casos, seria necessario o desenvolvimento de um
novo estudo.

As probabilidades de mutacdo a serem utilizadas nos estudos de caso que se
seguem sao retiradas das figuras apresentadas acima, dado o numero de varidveis da

funcao-aptidao.
5.2 ESTUDO DE CASO 1: RIO HIPOTETICO 1

Neste primeiro estudo de caso de um rio hipotético, extraido de SCHNOOR
(1996), ¢ conhecida a concentracdo de DBO no inicio do rio (posi¢do x = 0), e também
em alguns pontos ao longo deste. A taxa de remoc¢ao de MO pela sedimentagao (k) €
desconsiderada; a velocidade média do rio ¢ igual a 0.4 ms™'; ndo ha descargas, difusas

ou pontuais, de efluentes, nem rios afluentes, como apresentado na Figura 5.6.
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FIGURA 5.6 - DIAGRAMA TOPOLOGICO DO RIO HIPOTETICO 1
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De posse destas informacdes, deseja-se calibrar apenas o modelo de concentragao
de DBO (Equacao (3.15)) para este rio, ou seja, encontrar um valor para a taxa de
remocao de MO, ky, que represente todo este rio. Assim, esta calibragdo corresponde a
um problema de otimizac¢do de uma funcdo de 1 variavel.

SCHNOOR (1996) calibrou o mesmo modelo de DBO através da linearizagao da
Equagdo (3.15), e obteve um valor para kg igual a 0,3 dia™'; com o qual calculou o
perfil de DBO (3° coluna da Tabela 5.2).

Por outro lado, o algoritmo genético (AG2) foi empregado na calibracdo do
mesmo modelo, com o seguinte espago de busca: -1 < kg < 10; além disso, a
probabilidade de mutagdo foi igual a 30%. Em relacdo ao critério de parada, a
simulagcdo era encerrada quando o valor do residuo fosse menor que 0,08, o que
correspondeu ao valor que o AG foi capaz de encontrar. Para a linearizagdo aplicada
por SCHNOOR (1996), este residuo apresentou o valor de 0,0722.

Como resultado desta simulagdo, encontrou-se um valor para kq igual a 0,301177
dia’. Com o modelo calibrado através do algoritmo genético, calculou-se as
concentragdes de DBO em alguns pontos do rio (4° coluna da Tabela 5.2 ); estas
concentragdes foram comparadas com as concentragdes medidas, conforme

apresentado na Tabela 5.2.

TABELA 5.2 - COMPARACAO ENTRE DBO MEDIDO E CALCULADO PARA O RIO
HIPOTETICO 1.

X (km)  Lmedida (ML) Ly cuaaa (mg/L)  Lag (mg/L)

0)) ) 3) )
0 10 10 10,0
5 94 9,575 9,574
10 9,1 9,169 9,165
20 8,4 8,406 8,401
30 7.6 7,707 7,699
50 6,4 6,479 6,468
100 42 4,198 4,184

200 1,9 1,762 1,75
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O grafico da Figura 5.7 apresenta a comparagdo entre o perfil de DBO
monitorado e o calculado através do modelo calibrado pelo algoritmo genético.
Observando o grafico, nota-se que os resultados do modelo obtido com a solugdo pelo
algoritmo genético se ajustou bem aos dados medidos em campo, principalmente para
os pontos intermediarios do rio, para os quais praticamente nao houve diferenca entre

as concentragdes de DBO medidas e calculadas.

FIGURA 5.7 - COMPARACAO ENTRE DBO MEDIDO A CALCULADO PARA O RIO
HIPOTETICO 1.

10 ; ! ! ; ! ! ' :
: : : : Perfil calibrado
- Perfil monitorado

Concentragao (moil)
m
T

1 1 i i | 1
0 20 40 60 an 100 120 140 160 140 200
w (k)

Com o objetivo de conhecer o comportamento do algoritmo genético em relagao
ao numero de geragdes, verificou-se o valor da fungdo aptidao (fog;) em fungdo de

NG:; os resultados estdao apresentados na Tabela 5.3.

TABELA 5.3 - VALORES DE fg, PARA DIFERENTES NG (RIO HIPOTETICO 1).

NG face
10 3,06438
20 0,071690
40 0,071687
60 0,071687
75 0,071679

Os resultados obtidos mostram que, para um pequeno numero de geragdo, o
algoritmo genético ainda ndo produziu um individuo 6timo, ou seja, aquele que produz
um menor valor da funcdo aptiddo. Porém, para 20 geragdes, fog, atinge um valor

relativamente baixo, de forma que qualquer aumento do numero de geragdes nao
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melhora significativamente o valor da fun¢do aptidao. Ou seja, pode-se dizer que a
partir deste ponto o processo evoluciondrio atingiu um estado aproximado de
equilibrio.

Como a técnica do algoritmo genético utiliza intensamente processos aleatorios,
em certas simulagdes € possivel que a resposta 6tima seja encontrada para NG menor
ou maior do que 75. Isto acontece porque as sementes iniciais, usadas para a geracao
dos numeros aleatorios, sdo diferentes entre as simulacdes. Quando, porém, se
aumenta o nimero de geracdes, eleva-se a probabilidade do algoritmo genético

encontrar a resposta 6tima, para qualquer simulacao.
5.2.1 Avaliagdo do Impacto de Informagdes Conhecidas

Quando se deseja conhecer o perfil de concentragdo de DBO ao longo de um rio,
ou calibrar os parametros do modelo de qualidade da agua - kg, neste caso - ¢
necessario que se realizem coletas de amostras de agua em certos pontos deste rio.
Apos a realizagdo de andlises laboratoriais destas amostras, devem-se consolidar dados
concretos que serdo fundamentais na calibracdo de modelos matematicos, e terdo a
funcdo de auxiliar na descricdo qualitativa e quantitativa do comportamento deste rio
em relagdo a caracteristica desejada. Porém, a obten¢do destas amostras em campo, e
suas analises laboratoriais, podem representar um elevado custo quando muitas delas
sdo necessarias para que um modelo calibrado fornega uma descricdo razoavel do
comportamento do rio.

Assim, um caso préoximo da situacdo ideal seria aquela em que fosse possivel
obter uma oOtima descricdo do rio sob estudo com o menor nimero possivel de
amostras coletadas e analisadas, reduzindo significativamente os custos do estudo.
Com esta idéia, procurou-se testar a calibragdo do mesmo modelo do problema
anterior, porém utilizando um niimero menor e variado de pontos de concentracdo de
DBO conhecida. Dividiu-se o problema em 4 “cenarios”, cada um correspondendo a
um numero diferente de pontos de medicao utilizados na calibracao do modelo (de 1 a
4 pontos). Dentro de cada cendrio existem algumas “configuracdes”, para as quais

diferentes pontos de medicao sdo empregados na calibracdo do modelo.
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5.2.1.1 Cenario 1

Primeiramente apresenta-se o cendrio 1, onde se utilizou o critério de se conhecer
apenas 1 ponto de medicao de concentracdo de DBO. Neste cenario foram definidas 4
configuragdes distintas, onde se conhece a informa¢do de monitoramento. A Tabela
5.4 apresenta estas configuracdes, com os pontos de monitoramento utilizados na
calibracdo, bem como o valor de k4 obtido, através do AG, para cada uma delas. A
Figura 5.8 apresenta os graficos relativos a simulagdo realizada, comparando o perfil

de concentracao de DBO calibrado com os dados de DBO tedricos.

TABELA 5.4 - VALORES DE ks PARA O CENARIO 1 (RIO HIPOTETICO 1).
CONFIGURACAO  x(km)  Lyegia(mg/L) kg (dia™

1 5 9,4 0,42768
2 10 9,1 0,32594
3 50 6,4 0,30847
4 200 1,9 0,28697
7 ,
FIGURA 5.8 - PERFIS DE DBO PARA O CENARIO 1 (RIO HIPOTETICO 1).
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Observa-se nos graficos da Figura 5.8 que o modelo calibrado com o algoritmo
genético conseguiu reproduzir razoavelmente bem o perfil monitorado de DBO, com
excecdo da configuracdo 1, onde se utilizou, para a calibracio, um ponto de
monitoramento relativamente proximo ao ponto inicial do rio. Porém, para as outras
configuragdes, os resultados do algoritmo praticamente reproduzem a solucdo

desejada.
5.2.1.2 Cenario 2

No cendrio 2, considerou-se que eram conhecidos 2 pontos de medigao de DBO
ao longo do rio. Este cendrio apresentou 2 configuracdes diferentes, que estdo
apresentadas na Tabela 5.3, juntamente com o valor de kg obtido para cada uma delas.

A Figura 5.9 apresenta os perfis de DBO.

TABELA 5.5 - VALORES DE ks PARA O CENARIO 2 (RIO HIPOTETICO 1).
CONFIGURACAO  x(km)  Luedico (mg/L) kq(dia™)
5 9,4

1 10 9.1 0,34783
20 8,4
2 100 42 0,30001

FIGURA 5.9 - PERFIS DE DBO PARA O CENARIO 2 (RIO HIPOTETICO 1).
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Observa-se nos graficos da Figura 5.9 que quanto mais proximo do ponto de
langamento, mais dificuldade o algoritmo demonstrou em reproduzir o perfil

monitorado, apresentando a mesma tendéncia dos resultados do cenario 1. Isto indica
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que o modelo necessita de pontos distribuidos ao longo do rio para reproduzir a curva

analitica (Tabela 5.5).
5.2.1.3 Cenario 3

No cenadrio 3 utilizou-se 3 pontos de concentragdo conhecida para a calibracao do
modelo. Neste cendrio existem 2 configuracdes diferentes, conforme indicado na
Tabela 5.6. Podem-se destacar, nesta tabela, as 2 configuragdes, juntamente com o
valor da taxa de degradacao de DBO obtida para cada uma delas.

TABELA 5.6 - VALORES DE ks PARA O CENARIO 3 (RIO HIPOTETICO 1).
CONFIGURACAO  x (km)  Lyego(mg/L) kg (dia™)

5 9.4
1 10 9,1 0,31407
20 8,4
5 9.4
2 20 8,4 0,30143
100 4

A Figura 5.10 apresenta uma comparagao entre o modelo ajustado e os valores de
concentragdo conhecida. Pode-se observar claramente que, com 3 pontos de
monitoramento, os resultados do modelo reproduzem as concentracdes de DBO

conhecidas.

FIGURA 5.10 - PERFIS DE DBO PARA O CENARIO 3 (RIO HIPOTETICO 1).
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5.2.1.4 Cenario 4

No cendrio 4 sao considerados, para a calibragdo do modelo, 4 pontos de
concentracdo conhecida de DBO, com 2 diferentes configuracdes, que estdo

apresentadas na Tabela 5.7.

TABELA 5.7 - VALORES DE kg PARA O CENARIO 4 (RIO HIPOTETICO 1).

CONFIGURACAO  x (km) Luetico (mg/L) kg (dia™)
30 7,6
50 6,4
1 100 42 0,30005
200 1,9
5 9.4
10 9,1
2 20 5.4 0,31525
30 7.6

Analisando a Figura 5.11, observa-se novamente que o resultado calculado pelo
algoritmo genético esteve mais proximo da solucdo desejada quando foram
empregados pontos de concentracdo conhecida que estavam melhores distribuidos no

tramo do rio (configuragao 2).

FIGURA 5.11 - PERFIS DE DBO PARA O CENARIO 4 (RIO HIPOTETICO 1).
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5.2.2 Conclusoes do Estudo de Caso 1

No primeiro estudo de caso foi resolvido um problema bastante simplificado,
pois, como havia apenas 1 pardmetro do modelo de qualidade da 4gua, a calibracio

consistiu num problema de otimizagao trivial, de uma variavel. Apesar disso, pode-se
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perceber, pelos resultados obtidos, o potencial de aplicagdo do algoritmo genético na
calibracdo de modelos de qualidade da agua.

Observou-se que houve um nimero minimo de geragdes necessdrias para que o
algoritmo encontrasse o ponto de minimo da fun¢do-objetivo. Assim, ao simular
geracdes além deste nimero minimo, apenas se tem um tempo de processamento
computacional adicional, sem uma correspondente melhoria da qualidade da resposta.
Porém, deve-se ter cuidado com este parametro genético, pois, se 0 mesmo problema
fosse simulado com uma semente inicial diferente, eventualmente seria necessario um
namero diferente de geracdes para se atingir a convergéncia; fato que se deve a
aleatoriedade embutida neste método. Assim, a medida que se eleva o numero de
geracgOes utilizadas nas simulagdes, eleva-se também a probabilidade de convergéncia
do algoritmo genético.

Percebeu-se, ainda, que quando se dispunha de poucos valores conhecidos de
concentragdo de DBO, foi possivel obter excelentes curvas calibradas, quando eram
utilizados na calibracdo os pontos que estavam mais afastados do ponto de langamento
de MO. Mesmo utilizando apenas 1 ponto para a calibragdo do modelo, o modelo
calibrado descreveu, de forma razoavelmente precisa, o comportamento tedrico da

DBO no rio.
53 ESTUDO DE CASO 2: RIO HIPOTETICO 2

Esta etapa do trabalho consistiu em aplicar o algoritmo genético para a
resolu¢do de um problema cujos parametros do modelo de qualidade de 4gua eram
conhecidos, trata-se do rio hipotético 2, apresentado por SCHNOOR (1996). Desta
forma, foi possivel comparar estes parametros previamente conhecidos com aqueles
encontrados através do processo de calibragdo utilizando o modulo AG?2.

Este rio apresenta as seguintes caracteristicas, invariaveis ao longo das diregoes
transversal e longitudinal: comprimento de 120 km; velocidade média igual a 0,3048
m/s; Ly =10mg/L; Dy = 0 mg/L. Além disso, os parametros ky € k, sdo iguais a 0,6 dia
e 2,0 dia™, respectivamente; enquanto que kg, e S, ndo foram considerados nas

simulagdes. Similarmente ao estudo de caso 1, aqui ndo se considerou descarga,



74

pontual nem difusa, de matéria organica. A Figura 5.12 apresenta um diagrama

topoldgico deste rio.

FIGURA 5.12 - DIAGRAMA TOPOLOGICO DO RIO HIPOTETICO 2.

Ly=10mg/L
D¢=0mg/L
u=10.3048 m/s ‘I » > I
km 0 km 120

Aplicando estes dados caracteristicos do rio hipotético 2 nas Equacdes (3.15) e
(3.20), encontra-se o perfil tedrico de concentragdo de DBO e D, como apresentado na
Tabela 5.8. Estes perfis foram considerados monitorados para a calibracdo, através do

AG, dos parametros ky e k,.

TABELA 5.8 — PERFIL TEORICO DE DBO E DO (RIO HIPOTETICO 2).
x (km) L (mg/L) D (mg/L)

0 10 0
8 8,328 1,240
16 6,936 1,707
24 5,777 1,788
32 4,811 1,688
48 3,334 1,320
64 2,314 0,959
80 1,605 0,678
120 0,643 0,275

O espaco de busca dos pardmetros foi: -1< ky(dia™)<5; -1< ky(dia")<5; a
execu¢do do AG era encerrada apds terem sido avaliadas 1000 geragdes. Além disso, o
valor de w; e w, na func¢do aptidao (fagy), foi igual a 1.0 e 0.0, respectivamente; ou
seja, somente foi considerado o residuo em relacdo a concentracdo de OD na
calibracdo. Desta forma, tratou-se de um problema de otimiza¢do com apenas 1
objetivo.

Os parametros encontrados através do algoritmo genético estao apresentados na

Tabela 5.9, e comparadas com os valores teoricos.
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TABELA 5.9 — PARAMETROS DO MODELO DE QUALIDADE DA AGUA CALIBRADO (RIO
HIPOTETICO 2).

k. (dia™) kq (dia™)
Teorico 2,0 0,6
Calculado  1,9999998  0,5999999

.

E possivel perceber que os parametros calculados se aproximaram muito dos
tedricos. Além disso, o valor de fog, foi igual a 3,6E'l4, 0 que corrobora a percepcao de
que o resultado obtido se aproximou bastante do teorico.

Os graficos da Figura 5.13 comparam as concentragdes de DBO e D medidos em

campo com aquelas obtidas através do modelo calibrado pelo algoritmo genético.

FIGURA 5.13 - COMPARACAO ENTRE OS PERFIS DE DBO E D TEORICOS E CALCULADOS
PELO MODELO CALIBRADO (RIO HIPOTETICO 2).
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5.3.1 Testes do Algoritmo Genético em Relagdo a Probabilidade de Mutacao

Uma andlise importante consistiu em avaliar a influéncia da probabilidade de
mutagdo no residuo da fungdo aptiddo. Para isto, foram definidas diferentes
combinagdes de NG e Py, e, para cada uma destas combinacdes, o AG foi executado
300 vezes. A Tabela 5.10 estas combinagdes de P, ¢ NG, bem como o menor ¢ o

maior residuo encontrado, entre as 300 simulagdes, para cada uma delas.
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TABELA 5.10 — MAIOR E MENOR RESfDUO ENCONTRADO PARA AS DIFERENTES
COMBINACOES DE P, E NG (RIO HIPOTETICO 2).

Pmut NG

100 200 500 1000 5000 10000
1% _Maior fag 1,595058 1,086068  0,275853  0,1153732  0,0079768 0,0012788

Menor fag,  3,55BE-14  3,55E-14  3,55E-14  3,55E-14  3,55E-14 3,55E-14
5% Maior fac, 0,381699 0,123511  0,017449  0,0027856  8,57E-05 1,06E-05

Menor fag,  3,55E-14  3,55E-14  6,04E-14  3,55E-14  3,55E-14  3,55E-14
15% _Maior fagy 0,060621  0,006458  4,74E-05 2,56E-06  9,68E-08 2,19E-09

Menor fag,  3,55BE-14  3,55E-14  3,55E-14  3,55E-14  3,55E-14 3,55E-14
20% _Maior fagy 0,037088  0,006423  7,20E-06 5,11E-06  7,92E-10 4,19E-11

Menor fag:  3,55E-14 3,55B-14  3,55E-14  3,55E-14  3,55BE-14  3,55E-14
30% Maior fay  0,021613  0,006123  3,55E-07  9,31E-07  3,82E-07  3,70E-08

Menor fag,  3,23E-12  1,64E-13  3,55E-14  3,55E-14  3,55E-14  3,55E-14
40% _Maior fagy 0,020447  0,050455 0,0001649 0,0001192 0,0001846  6,24E-05

Menor fag,  8,54E-10  7,02E-11  6,03E-14  4,38E-13  4,35E-14  4,35E-14
50% _Maior fag) 1,804693  0,005063 0,0023261 0,0039211 0,0031319 0,0063155

Menor fag,  1,62E-07  7,58E-08  1,03E-08 1,92E-09  2,80E-11 2,86E-09

Para a maioria das combinag¢des o menor residuo encontrado foi igual a 3,55E7%:
ou seja, ao se simular 300 vezes o algoritmo genético, em pelo menos 1 destas
simulacdes o AG encontrou este residuo minimo. Este comportamento ocorreu para
combinagdes entre Py, menor ou igual a 30%, e NG qualquer.

Na Figura 5.14 os maiores valores de fog,, apresentados na Tabela 5.10, podem
ser visualizados através de curvas de nivel. Observa-se que a escala de cor estd
relacionada a magnitude do residuo, de forma que para cores mais escuras, tém-se

residuos menores, e vice-versa.

FIGURA 5.14 - MAIOR RESIDUO ENCONTRADO PARA DIFERENTES COMBINACOES DE
NG E P, (RIO HIPOTETICO 2).
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Nota-se, portanto, uma consideravel influéncia tanto da mutagdo, quanto do
numero de geracdes. De forma geral, para pequenas probabilidades de mutacao
(Pmut<5%), e para qualquer NG, o desempenho do algoritmo ndo ¢ satisfatério
(residuos da ordem de E*), melhorando para probabilidades intermediarias
(15%<Pnu35%, com residuos da ordem de E®), ¢ novamente piorando quando se
empregam P, elevadas (P,,>35%, e residuo da ordem de E'z). Da mesma forma,
observando-se o pior dos residuos obtido pelo algoritmo genético em cada simulacao,
percebe-se que o numero de geracdes empregado na execucdo do algoritmo tem
influéncia fundamental sobre a resposta, melhorando a mesma com o aumento do
niamero de geragdes. Isto se deve ao fato de um maior niimero de geragdes
proporcionar mais “tempo” para que o processo de evolucdo, presente no AG, produza
individuos, ou respostas, melhores.

A melhor combinagdo observada correspondeu aquela em que se empregou, na
simulacdo, uma probabilidade de mutacdo de 20% e nimero de geragdes igual a
10.000. Para este caso, a pior das respostas obtidas entre as 300 simulagdes foi da
ordem de E'', o que ainda pode ser considerada um residuo pequeno. Além disso,
observa-se que estes resultados em relagdo a probabilidade de mutacdo Otima sdo
coerentes com aqueles apresentados no capitulo 5.1.

Outra forma de avaliacdo do desempenho do AG em relagdo ao NG ¢ a P se
deu através da construcdo de curvas de distribui¢do de probabilidade acumulada,

P[X > x]. Estas curvas informam qual a probabilidade de que, para um dado valor de

Pt € NG, o valor do residuo seja menor ou igual a um determinado valor; elas podem
ser visualizadas na Figura 5.15.

Como exemplo de interpretagdo dos graficos da Figura 5.15, considere uma
combinacdo de NG igual a 5.000, e P, i1gual a 30%; a curva densidade de
probabilidade acumulada informa que, em 90% das simulagdes, o residuo obtido pelo
algoritmo foi da ordem de 1E"", ou menor. Semelhantemente, para uma combinagdo
de 10.000 geracdes e 20% de taxa de mutagdo, o algoritmo encontrou um residuo igual

.13 . . ~
ou menor a 1E"~ em aproximadamente 92% das simulagdes.
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FIGURA 5.15 - CURVAS DE DENSIDADE DE PROBABILIDADE ACUMULADA PARA
DIFERENTES COMBINACOES DE P, E NG (RIO HIPOTETICO 2).
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Admite-se como sendo o melhor resultado a regido definida por um residuo
menor ou igual a 107, e para uma probabilidade maior ou igual a 50%. Em
conformidade com as informagdes apresentadas na Tabela 5.10, e também na Figura
5.14, nota-se que melhores resultados sdo obtidos quando se empregam probabilidades
de mutagdo intermedidrias, entre 15% a 30%. Nota-se que, para a combinagdo destas

Pt 6timas com um valor de NG maior ou igual a 5.000, em todas as simulagdes

realizadas o algoritmo genético encontrou um residuo muito proximo de zero (<107).
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Através dos resultados obtidos, espera-se que a resposta produzida pelo
algoritmo, quando se emprega uma combinacdo Otima parametros genéticos, serd
aquela que corresponde ao melhor resultado possivel, ou seja, para a qual o valor do
residuo estd o mais proximo possivel de zero.

Observando os testes feitos com o algoritmo, apresentados na Figura 5.15,
concluiu-se que uma probabilidade de mutagdo de aproximadamente 30% e numero de
geracdo igual a 1.000, representam uma combinagdo com a qual o algoritmo genético
produziu um residuo menor ou igual a 10”7 em 100% das vezes que foi executado,

sendo, portanto, a combinagdo que se empregou nas simulagdes que se seguem.
5.3.2 Avaliagdo do Impacto de Informagdes Conhecidas

O problema de calibragao foi dividido em 4 “cenérios”, cada um correspondendo
a um namero diferente de “pontos de medi¢cao” utilizados na calibragdo do modelo de
qualidade da 4gua. Dentro de cada cenario existem algumas “configuracdes”, para as
quais diferentes pontos de medicdo sdo empregados na calibragdo do modelo. Para
todos os cenarios de calibragdo, exceto o 1 (para o qual se conhecia apenas um ponto
de déficit medido), foram executadas 300 simulagdes com o algoritmo genético, e
entre os 300 residuos gerados nestas simulagdes, o pior foi escolhido e apresentado,

juntamente com os valores de k, e k4 correspondentes, em tabelas.
5.3.2.1 Cenario 1

Primeiramente apresenta-se o cenario 1, em que apenas | ponto de medi¢do de
déficit de oxigénio ¢ conhecido. Para este cenario foram definidas 8 configuragdes
distintas, referentes a diferentes pontos de monitoramento utilizados na calibragdo. A

Tabela 5.11 sumariza as configuragdes construidas.
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TABELA 5.11 - PONTOS DE MONITORAMENTO UTILIZADOS NA CALIBRAGCAO DO
MODELO DE QUALIDADE DA AGUA PARA O CENARIO 1 (RIO HIPOTETICO 2).
CONFIGURACAO  x(km)  Diedgigo(mg/L)

1 8 1,240
2 16 1,707
3 24 1,788
4 32 1,688
5 48 1,320
6 64 0,959
7 80 0,678
8 120 0,275

Como se dispde de poucas informagdes de monitoramento para este cendrio,
nao ha apenas uma resposta 6tima, mas uma série de combinagdes entre k, ¢ kg que
satisfazem o problema de calibracdo, ou seja, que produzem um residuo (fagy)
proximo de zero. Por este motivo, para cada configuragdo apresentada acima, foram
realizadas 150 simulagdes com o algoritmo genético, obtendo 150 combinagdes
diferentes de k, e k4 que produziram um residuo aproximadamente igual a zero. Estas
combinagdes foram inseridas nos graficos de k, versus kg, como apresentadas na

Figura 5.16.

FIGURA 5.16 - FRENTES DE PARETO PARA O CENARIO 1 (RIO HIPOTETICO 2).
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Através da visualizagdo da Figura 5.16 conclui-se que, ao se utilizar apenas 1
ponto de monitoramento na calibracdo do modelo, ndo se obtém uma resposta unica.
Além disso, observa-se que, curiosamente, todas as frentes de Pareto se interceptam no
ponto k,=2.0 e ks=0.6, que representa os valores tedricos para os pardmetros do

modelo.
5.3.2.2 Cenario 2

Para o cenario e foram utilizados 2 pontos de medicao de déficit de oxigénio na
calibracdo. Neste caso foram definidas 7 configuragdes distintas, para as quais se
conhece a informagdo de monitoramento a partir do ponto de lancamento. A Tabela

5.12 apresenta estas configuragdes, bem como os resultados das simulagdes.

TABELA 5.12 - CONFIGURACOES E RESULTADOS PARA O CENARIO 2 (RIO HIPOTETICO
2).

CONFIGURACAO  x(km) ki (dia’)  ERky(%)  kq(dia’)  ERke(%) fac
1 186 2,01480 0,734 0,60248 0,411 5,15E-06
2 18200 1,99869 0,065 0,60061 0,101 1,04E-07
3 1’2‘0 2,00014 0,007 0,60003 0,005 3,61E-09
4 fé 2,01162 0,578 0,60716 1,179 2,80E-05
S ég 2,00079 0,039 0,60037 0,062 5,22E-07
6 488 2,00009 0,004 0,60007 0,012 1,40E-08
7 ;g 2,00563 0,281 0,60185 0,307 4,77E-06

Onde: ER representa o erro relativo entre o parametro teorico e calculado.

Nesta situacdo, com apenas 2 pontos de déficit de oxigénio conhecidos, o
algoritmo genético ja € capaz de encontrar, com um erro pequeno, a resposta do
problema de calibracdo, para qualquer um dos cendrios. Porém, quando se utilizam
pontos de calibragdo que tenham uma distribui¢do razoavelmente uniforme ao longo
do rio (configuragdo 3 e 6), nota-se que o erro percentual entre o pardmetro tedrico € o

calculado, ou o residuo, torna-se ainda menor.
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5.3.2.3 Cenario 3

No cenario 3 foram utilizados 3 pontos de déficit de oxigénio monitorado para a
calibracdo do modelo. Neste caso definiram-se 6 configuracdes distintas. A Tabela
5.13 apresenta estas configuracdes, bem como os resultados das simulacdes do

algoritmo genético.

TABELA 5.13 - CONFIGURACOES E RESULTADOS PARA O CENARIO 3 (RIO HIPOTETICO
2).

CONFIGURACAO x(km)  k,(dia™) ER(k,) kq (dia™) ER(ky) faci

8
1 16 2,00834 0,415 0,60205 0,341 8,04E-06
24

64
2 80 1,99880 0,060 0,60196 0,326 1,28E-06
120

8
3 32 2,00063 0,032 0,60030 0,050 2,95E-07
120

16
4 32 2,00107 0,053 0,60030 0,050 6,41E-07
64

8
S 80 2,00000 0,000 0,60002 0,003 1,16E-09
120

24
6 48 2,00314 0,157 0,60153 0,254 8,05E-06
80

Os resultados indicam novamente que as configuragdes com uma distribuicao
muito proxima de dados de monitoramento (configuracdo 1 e 6) produziram os
maiores erros percentuais. Por outro lado, quando se empregou pontos de DO
conhecidos que estavam bem distribuidos ao longo do rio (configuracdo 5) os

parametros obtidos se encontram mais proximos dos teoricos.
5.3.2.4 Cenario 4

No cenario 4 utilizou-se 4 pontos monitorados de DO para a calibragdo do
modelo, e 4 configuragdes distintas foram definidas, relativas aos pontos de
monitoramento utilizados na calibracdo. A Tabela 5.14 apresenta estas configuragdes,

bem como os resultados das simulag¢des do algoritmo genético.
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TABELA 5.14 - CONFIGURACOES E RESULTADOS PARA O CENARIO 4 (RIO HIPOTETICO
2).

CONFIGURACAO  x (km) k. (dia™) ER(k,) kq (dia™) ER(kg) fact

8

1 ;j 2,00340 0,170 0,60101 0,168 3,30E-06

2 64 2,00022 0,011 0,60019 0,032 8,84E-08

3 16 2,00029 0,015 0,60012 0,020 1,10E-07

4 24 2,00027 0,013 0,60013 0,021 9,21E-08

Para este cenario, da mesma forma que ocorreu com os anteriores, o algoritmo
genético encontrou uma resposta proxima da desejada para todas as configuragdes,

sendo que as melhores foram a 2 e 4.
5.3.3 Conclusoes do Estudo de Caso 2

Devido ao fato do algoritmo genético fazer grande uso do mecanismo da
aleatoriedade, ndo necessariamente o algoritmo retornara, em todas as simulagdes, a
mesma resposta. Por exemplo, como a populag@o inicial ¢ gerada aleatoriamente,
numa primeira simulagdo esta populagao pode conter individuos bem adaptados, o que
torna possivel acelerar o processo de convergéncia para a resposta Otima.
Eventualmente, porém, numa proxima simulagdo a populagdo inicial ndao sera
composta por individuos tdo bem adaptados, tornando o processo de convergéncia
mais lento do que no caso anterior. Por este motivo, deve-se utilizar uma adequada
combinac¢do entre taxa de muta¢do, nimero de geracdes e numero de simulagdes, no
sentido de assegurar que a resposta otima realmente serda produzida com um menor
gasto de processamento computacional possivel. Através dos resultados obtidos,
observou-se que quando pardmetros genéticos adequados foram empregados o
algoritmo apresentou, para o caso genérico aqui exposto, grande eficiéncia e precisao

no processo de calibracdo do modelo de qualidade da agua.
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Além disso, os resultados dos cenarios de calibracdo se mostraram fortemente
afetados pela forma como os pontos de monitoramentos estavam distribuidos ao longo
do rio. Assim, quando se dispunha de dados monitorados homogeneamente
distribuidos, a calibracdo apresentava pequenos erros; por outro lado, eles aumentavam

grandemente quando os pontos estavam concentrados no espago.
5.4 ESTUDO DE CASO 3: RIO HIPOTETICO 3

No presente estudo de caso, o Algoritmo Genético desenvolvido foi aplicado na
solugdo de calibrag@o de outro rio hipotético, apresentado por CHAPRA (1997), o qual
sera denominado rio hipotético 3. Este rio apresenta 100 km de comprimento, e esta
dividido em 3 tramos, para os quais as caracteristicas hidraulicas e de qualidade da
agua sao constantes. Um diagrama topologico deste rio estd apresentado na Figura

5.17, onde consta também a divisdo do rio em elementos computacionais.

FIGURA 5.17 - DIAGRAMA TOPOLOGICO DO RIO HIPOTETICO 3.

L,=200mg/L L,=5mg/L
C,=2,0mg/L C.=9,0mg/L
L=2mg/L Qu=0,463 m*/s Qu=1,157 m’/s
Cr=7,5mg/L T, = 28°C v T.=15C
Q=5,786 m’/s I I
T,=20°C . | | | | | | I I I A N A A N N
- 1 1 I [T F 1T 1 17 17 © 7 1T 17711 I
Km 0 Km 20 Km 40 Km 100

Este rio foi dividido em elementos computacionais de comprimento igual a 5
km. O primeiro e segundo tramos apresentam comprimento igual a 20 km, enquanto o
terceiro tramo tem comprimento de 60 km. Também ¢ possivel observar uma descarga
pontual de esgoto no inicio do tramo do rio considerado. Além disso, um rio afluente
descarrega neste rio principal, na posi¢do 40 km a partir do inicio do rio principal. A
caracterizagdo do efluente (com indice “w”) e do afluente (com indice “af”) esta
apresentada na Figura 5.17, juntamente com a caracterizagao deste rio a montante do
ponto considerado como marco zero (com indice “r”).

A Tabela 5.15 apresenta as caracteristicas do escoamento para os 3 tramos do

rio, além dos parametros de qualidade da dgua representativos deste rio.

TABELA 5.15 - CARACTERISTICAS DO ESCOAMENTO PARA O RIO HIPOTETICO 3.
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1° Tramo 2° Tramo 3° Tramo
Comprimento (km) 20 20 60
Profundidade (m) 1.24 1.24 1.41
Area (m?) 15.5 15.5 18.05
Vazio (m’/s) 6.25 6.25 7.407
Velocidade (m/s) 0.403 0.403 0.410
Temperatura (°C) 20.59 20.59 19.72
C, (mg/l) 8.987 8.987 9.143
K, (dia™) 1.842 1.842 1.494
K (dia™) 0.25 0.0 0.0
K, (dia™) 0.514 0.514 0.494
K, (dia™) 0.764 0.514 0.494
S, (mg/m’s) 0.0 0.0 0.0

Considerou-se regime permanente, tanto em relagdo ao escoamento, quanto em
relagdo a qualidade da &4gua. Esta aproximacdo ndo ¢ necessariamente verdade;
principalmente em relacdo aos parametros do modelo, que sdo afetados fortemente
pela temperatura que, por sua vez, apresenta variagdes significativas entre o dia e a
noite. Além disso, outras condi¢des atmosféricas podem afetar o valor destes
pardmetros. A concentracdo de saturagdo de OD, que influencia a capacidade e
velocidade da reaeracdo da agua do rio, também ¢ funcdo da temperatura. Verifica-se,
também, que a remocdo de matéria organica por efeito de sedimentacdo foi
considerada importante somente no primeiro tramo do rio, ou seja, k; € igual a zero no
segundo e terceiro tramos. Além disso, a demanda bentdnica de oxigénio foi
considerada insignificante, neste caso (S, = 0).

De posse desses dados, as Equagdes (3.15) e (3.20) podem ser utilizadas para se
obter os perfis de concentragdo de matéria organica (DBO), déficit de oxigénio (D) e

oxigénio dissolvido (OD) ao longo do rio, apresentados na Tabela 5.16.
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TABELA 5.16 - PERFIL DE CONCENTRACAO DE DBO, OD E D AO LONGO DO RIO
HIPOTETICO 3.

x (km) L (mg/L) C (mg/L) D (mg/L)

0 16,667 7,093 1,894
10 13,3833 6,1720 2,8150
20 10,7466 5,9641 3,0229
30 9,2717 6,0682 2,9190
40 7,5308 6,8411 2,3019
50 6,5505 6,8373 2,3057
60 5,6979 6,9384 2,2046
70 4,9562 7,0948 2,0482
80 4,3111 7,2758 1,8672
90 3,7499 7,4627 1,6803
100 3,2618 7,6446 1,4984

Para realizar a calibracdo foi percorrido o caminho inverso, ou seja,
consideram-se as concentragdes calculadas de DBO e OD como sendo “monitoradas”.
Desta forma, calibra-se o modelo de qualidade da dgua langando mao de algumas
destas concentragdes ‘“monitoradas”. Neste processo de calibracio somente os
parametros ky, k, e kg serdo buscados pelo algoritmo, pois foi considerado que a
demanda bentonica de oxigénio ¢ previamente conhecida, constituindo um dado de
entrada do modelo. Como existem trés parametros do modelo de qualidade de dgua a
serem calibrados, e eles podem variar para cada um dos trés tramos do rio, esta

calibracdo corresponde a um problema de otimizacao de uma fun¢do de 9 variaveis.

O espago de busca empregado foi: 0.0< ky(dia™)<1.6; 0.0< k,(dia')<5.0; 0.0<
ky(dia")<1.6. Como critério para o encerramento da execucdo do algoritmo genético,
ou critério de parada, foi definido que o valor da funcdo aptidio (Equacdo (4.16))
deveria ser menor ou igual a algum valor definido (Tabela 5.16). A probabilidade de

mutacao foi igual a 5%, de acordo com os resultados do estudo de P, 6tima.

A calibragdo para este rio hipotético foi dividida em 5 cenarios, que se
diferenciavam entre si pelo numero de pontos de monitoramento utilizados. Além
disso, o critério de parada variou entre estes cendrios de calibragdo. Para os cenarios
onde havia grande nimero de pontos de monitoramento (1 e 2) o critério de parada foi
menos restritivo do para aqueles cendrios com poucos pontos. As caracteristicas da

cada cenario de calibragdo estdao apresentadas na Tabela 5.17.
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TABELA 5.17 - CENARIOS DE CALIBRACAO PARA O RIO HIPOTETICO 3.
N° DE PONTOS DE CRITERIO DE

CENARIO  \IONITORAMENTO ~ PARADA (Facs <..)
1 20 0,05
2 10 0,005
3 3 0,00001
4 2 0,00001
5 1 0,00001

No cenario 1 procurou-se simular uma situacdo tedrica onde havia muitas
informacgdes de qualidade da agua disponiveis: um ponto de monitoramento a cada 5
km do rio. Obviamente, este cendrio representa uma situagao puramente tedrica, tendo
o objetivo de avaliar o efeito do numero de informagdes de qualidade de dgua sobre a
calibracdo do modelo, uma vez que na pratica o monitoramento custa caro, o que
inviabiliza economicamente a obtengdo de um numero tdo grande de informagdes. O
cenario 2 também apresentou muitos pontos de monitoramento (10 pontos), que
estavam distribuidos entre os 3 tramos do rio. Os cenarios 3, 4 ¢ 5 se apresentaram
mais realistas em relacdo ao numero de pontos de monitoramento existentes, ou seja,
de informacdes de qualidade de agua disponiveis. Em relagdo ao cendrio 3, os 3
pontos de monitoramento foram distribuidos ao longo do rio, um em cada tramo. No
cenario 4 os 2 pontos de monitoramento estavam localizados no segundo e terceiro
tramo. Finalmente, em relacdo ao cemario 5, o mais desfavoravel em relagdo a
disponibilidade de informacao de qualidade de agua, o Ginico ponto de monitoramento
estava localizado no final do rio. Para os 5 cenarios descritos acima, foram executadas

200 simulagdes com o algoritmo genético.
5.4.1 Resultados Gerais do Rio Hipotético 3

Observou-se que para cada uma das 200 simulagdes, e para cada cendrio de
calibracdo, o AG encontrou uma combinacao diferente dos pardmetros que
minimizaram a func¢ao objetivo (fag,), ou seja, que calibraram o modelo de qualidade
da agua. As Tabela 5.18 a Tabela 5.22 apresentam algumas informagdes estatisticas

dos parametros do modelo de qualidade da 4gua encontrados pelo algoritmo genético,
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separados por tramo do rio e pelo nimero do cenario. Nesta tabela também se inclui a

taxa de remocao total de MO (k;), igual a soma de kg e k.

TABELA 5.18 - RESULTADOS DE CALIBRACAO PARA O CENARIO 1 (RIO HIPOTETICO 3).

TRAMO MINIMO MEDIA MEDIANA MAXIMO DP

kq 0,1981 0,4187 0,4137 0,6219 0,0881

1 Ka 0,1873 1,3572 1,3366 2,3912 0,4503

ks 0,1267 0,3339 0,3383 0,5673 0,0908

_ k, 0,7369 0,7526 0,7490 0,7847 0,0111
o kq 0,1685 0,3409 0,3317 0,5367 0,0845
g P Ka 0,6125 1,2837 1,2694 1,9503 0,2807
3 ks 0,0172 0,1926 0,1902 0,3651 0,0806
k, 0,4626 0,5335 0,54203 0,5663 0,0243

kq 0,1076 0,3297 0,3352 0,5133 0,0796

3 k. 0,4999 1,0757 1,0824 1,5799 0,2086

ks 0,0020 0,1610 0,1539 0,3800 0,0763

k, 0,4703 0,49077 0,4881 0,5189 0,0114

TABELA 5.19 - RESULTADOS DE CALIBRACAO PARA O CENARIO 2 (RIO HIPOTETICO 3).

TRAMO MINIMO MEDIA MEDIANA MAXIMO DP

kq 0,3558 0,4477 0,4405 0,6370 0,0632

1 K. 0,9503 1,4701 1,4319 2,5124 0,3527

ks 0,1264 0,3138 0,3202 0,4087 0,0646

o k, 0,7516 0,7615 0,7628 0,7755 0,0046
o kq 0,1411 0,3562 0,3578 0,5290 0,0797
5 ) k. 0,7110 1,3630 1,3718 1,9445 0,2584
3 ks 0,0009 0,1619 0,1630 0,3709 0,0789
k, 0,4953 0,5181 0,5158 0,5347 0,0085

kq 0,2377 0,3437 0,3405 0,4873 0,0599

3 k. 0,8307 1,1038 1,0935 1,4661 0,1551

ks 0,0021 0,1498 0,1518 0,2575 0,0604

k, 0,4865 0,4935 0,4944 0,5039 0,0029

TABELA 5.20 - RESULTADOS DE CALIBRACAO PARA O CENARIO 3 (RIO HIPOTETICO 3).

TRAMO MINIMO MEDIA MEDIANA MAXIMO DP

kq 0,2038 0,4325 0,4381 0,6852 0,0943

1 K. 0,1501 1,4044 1,4409 2,7156 0,5044

ks 0,0781 0,3310 0,3253 0,5596 0,0943

- k, 0,7632 0,7635 0,7634 0,7648 0,0004
© kq 0,1401 0,3603 0,3657 0,5147 0,0849
X ) K. 0,6851 1,3736 1,3919 1,9302 0,2829
3 ks 0,0008 0,1547 0,1493 0,3746 0,0847
k, 0,5125 0,5149 0,5152 0,5156 0,0008

Ky 0,1221 0,3116 0,3241 0,4608 0,0767

3 k. 0,5730 1,0506 1,0810 1,4163 0,1904

ks 0,0331 0,1821 0,1697 0,3716 0,0767

k, 0,4934 0,4938 0,4938 0,4946 0,0002
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TABELA 5.21 - RESULTADOS DE CALIBRACAO PARA O CENARIO 4 (RIO HIPOTETICO 3).

TRAMO MINIMO MEDIA MEDIANA MAXIMO DP

kq 0,03556 0,31199 0,29251 0,696 0,12734

1 k. 0,33564 1,5978 1,50721 4,49234 0,70038

ks 0,04378 0,26108 0,25816 0,53582 0,0916

- k, 0,19211  0,573077  0,57476 0,95837 0,13163
o kq 0,13164 0,46654 0,45422 0,85758  0,146566
g 2 Ka 0,28432 1,44167 1,39937 2,70449 0,46371
3 ks 0,05659 0,30171 0,28877 0,70185 0,12636
k, 0,25423 0,76824 0,76582 1,27726 0,17552

kq 0,09182  0,3032356  0,31453 0,46712 0,08125
3 Ka 0,54562 1,0286 1,05012 1,43148  0,198989
ks 0,01798 0,17172 0,16226 0,40126  0,080695

k, 0,4363 0,47496 0,47497 0,51391  0,013311

TABELA 5.22 - RESULTADOS DE CALIBRACAO PARA O CENARIO 5 (RIO HIPOTETICO 3).

TRAMO MINIMO MEDIA MEDIANA MAXIMO DP

kq 0,0457 0,3817 0,3689 1,2011 0,1687

1 k. 0,0097 2,0461 2,0915 3,9385 0,8466

ks 0,0532 0,3404 0,3406 0,8425 0,1422

- k, 0,1320 0,7222 0,7138 1,4088 0,2050
o kq 0,1277 0,4183 0,4006 0,9517 0,1589
S 2 k. 0,0240 1,6885 1,5973 4,4131 0,8478
3 ks 0,0229 0,3620 0,3351 0,8984 0,1488
k, 0,3091 0,7802 0,7668 1,5831 0,2225

kq 0,0852 0,2523 0,2499 0,4451 0,0813

3 k. 0,2849 0,8284 0,8425 1,5176 0,2592

ks 0,0405 0,1747 0,1694 0,4546 0,0710

k, 0,1424 0,4270 0,4276 0,5928 0,0804

A média e a mediana sdo parametros que representam a tendéncia central dos

parametros de qualidade de agua, enquanto o desvio padrdo, valores minimo e maximo

representam a dispersdo destes parametros.

Observa-se que, para os primeiros 3 cendrios, os valores de k, apresentaram

dispersdao muito baixa em todos os tramos do rio, ou seja, a taxa total de remocao de

MO permanece aproximadamente constante. Por outro lado, a dispersdo de k, ¢

relativamente grande nos cenarios 4 e 5, principalmente nos 2 primeiros tramos.

Uma alternativa a visualizacdo da tendéncia central e dispersdo dos parametros

do modelo de qualidade da agua ¢ representada pelo grafico “Boxplot”, onde sao

apresentados os quartis 25% e 75% da distribui¢do, os valores maximo e minimo, além

da mediana. A Figura 5.18 apresenta o Boxplot com os pardmetros do modelo de

qualidade da 4gua.
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FIGURA 5.18 - BOXPLOTS DOS PARAMETROS DO MODELO DE QUALIDADE DE AGUA
(RIO HIPOTETICO 3).
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Ceniario

Como foi mencionado anteriormente, o algoritmo genético robusto deve
convergir para a solu¢do do problema de otimizagdo (calibracio do modelo de
qualidade de agua) para qualquer simulacdo ou semente inicial. Verificou-se que esta
convergéncia ocorreu em todas as simulagdes e para cada um dos cendrios; ou seja, o
algoritmo genético encontrou, para cada cenario, 200 conjuntos de parametros de
qualidade da agua que produziram concentragdes calculadas de DBO e OD iguais as
“monitoradas”. Porém, como pode ser observado na Figura 5.18 e Tabela 5.18 a
Tabela 5.22, estes conjuntos de parametros sdo diferentes entre si. Desta forma, este
problema de calibracdo ndo tem solucdo uUnica, pois quaisquer dos conjuntos de
parametros calibram o modelo. Apesar disso, de um ponto de vista fisico, deve existir
apenas um conjunto de pardmetros que represente a condi¢do real do rio que estd
sendo modelado, ou seja, que representa as peculiaridades em relacdo a degradacao
microbiologica de matéria organica, taxa de sedimentacdo e a reaeracdo atmosférica.

Além disso, ndo se tem nenhuma garantia de que este Unico conjunto representativo do
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rio esteja entre os 200 conjuntos encontrados. Assim, apesar do algoritmo genético ter
identificado varios conjuntos de parametros que calibram o modelo de qualidade da
agua para o rio hipotético, ndo se conhece aquele conjunto que realmente representa as
caracteristicas fisica, quimica e biologica do rio.

Observando as Tabela 5.18 a Tabela 5.22, pode-se notar que, de forma geral,
para os cenarios com poucas informagdes de monitoramento, a dispersdo dos
pardmetros do modelo de qualidade de agua foi maior do que para aqueles cenarios
para os quais havia um niimero maior informa¢des de monitoramento. Por exemplo,
comparando os cenarios 2 (10 pontos de monitoramento) ¢ 5 (1 ponto de
monitoramento) observa-se que, em média, o desvio padrao dos parametros ¢
aproximadamente 2 vezes maior para este cenario em relagao aquele. Uma explicagao
para esta diferenca advém do fato de que no processo de calibracdo as concentragdes
de DBO e OD calculadas ao longo do rio s3o ajustadas as monitoradas. Assim, calibrar
o modelo utilizando maior nimero de pontos de monitoramento implica em ajustar as
concentragdes calculadas as monitoradas para um numero maior de pontos, tornando
aqueles valores calculados mais restritos. Por sua vez, se as concentragdes calculadas
estdo restritas a um maior nimero de pontos, os parametros do modelo de qualidade de
agua também apresentardo seus valores mais restritos, ou seja, com menor desvio
padrdo. Por outro lado, quando se tem apenas 1 ponto de monitoramento (cenario 5), a
concentragdo de DBO e OD calculada deve se ajustar a monitorada neste inico ponto,
sendo que em outros pontos do rio a concentragdo calculada pode assumir qualquer
valor, desde que no ponto de monitoramento ela se ajuste a concentragdo monitorada.
Assim, como h4a menor restrigdo para as concentragdes, os parametros usados para
calcular estas concentragdes também apresentardo menor restricdo, ou seja, maior
desvio padrao.

Pelo mesmo motivo, no cenario 3 os parametros de qualidade de agua
apresentam menor desvio padrdao em relagdo aos cenarios 4 e 5. Este comportamento
pode ser observado principalmente no segundo e terceiro tramo.

Para confirmar a influéncia do numero de pontos de monitoramento sobre o

desvio padrao dos parametros, pode ser constatado, dentro do cenario 5, que nos
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tramos onde ndo havia pontos de monitoramento (tramo 1 e 2), o desvio padrao foi
aproximadamente igual ao dobro do terceiro tramo, onde havia 1 ponto de

monitoramento.

Aceitando como verdadeira a explicacdo de que uma quantidade maior de pontos
de monitoramento implica numa restricdo mais forte em relacdo aos parametros do
modelo de qualidade da 4gua, esperava-se que o desvio padrdo destes parametros para
o cenario 1 fosse menor do que o desvio padrido dos parametros para o cenario 2.
Porém isso ndo ocorreu; de fato, em média os desvios padrdo para o cendrio 1 sdo
maiores. Isto se deve ao fato de que o critério de parada para o cenario 1

(frc2 <0.005). Assim,

se por um lado no cendrio 1 os parametros deveriam ser mais restritos em relagdo ao

<0.05) ¢ menos restritivo do que para o cenario 2 (f,,

cenario | cenario 2

cenario 2 devido ao maior nimero de pontos de monitoramento, por outro lado estes
mesmos parametros deveriam ser menos restritos no cenario 1 em relacao ao cendrio 2
devido a menor restricdo do critério de parada. Desta forma, percebe-se que o efeito da
restricdo devido ao critério de parada sobrepujou o efeito da restricio devido ao
nimero de pontos de monitoramento, o que explicaria o fato da dispersdo dos

parametros para o cenario 2 ser ligeiramente inferior a dispersao para o cenario 1.
5.4.2 Comparagao Com a Solugao Analitica

Das 200 simulacdes realizadas para cada cenario de calibracdo, foram tomadas
aleatoriamente 20 destas simulagoes, ¢ entdo as curvas de concentragdo de DBO e OD
correspondentes foram inseridas num grafico. O grafico também apresenta o perfil de
DBO e OD tedrico, além dos pontos de monitoramento utilizados na calibrag¢do. Estes

graficos podem ser visualizados na Figura 5.19.
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FIGURA 5.19 - PERFIS DE DBO E OD PARA OS CENARIOS 1 (a), 2 (b), 3 (c), 4 (d) E 5 (¢) (RIO

HIPOTETICO 3).
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Observa-se que os cendrios de calibracdo para os quais os parametros do modelo

de qualidade de agua apresentaram dispersdo mais elevada correspondem aqueles em

que a dispersdao das concentracdes de DBO e OD também ¢ maior. Comparando os

perfis de DBO e OD para o cenario 3 e 5 ¢ possivel visualizar claramente esta

diferenca de dispersdo. Também ¢ possivel observar que, para os cenarios 4 ¢ 5, a
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dispersdao de DBO e OD ¢ alta quando se esta longe dos pontos de monitoramento.
Porém, todas as curvas de DBO e OD convergem exatamente para o valor monitorado
nestes pontos. Por este motivo, para qualquer uma das simula¢des considera-se que o
modelo esta calibrado, pois os conjuntos dos parametros minimizaram a funcao-

objetivo (Equacdo (4.16)).

Para o cendrio 1, os perfis de DBO e OD apresentados sdo praticamente iguais;
além disso, estes perfis se ajustam bem aos pontos de DBO e OD teodricos, mesmo
aqueles que nao foram empregados na calibracdo. Apesar de praticamente nao haver
diferenca entre os perfis apresentados, eles foram gerados a partir de conjuntos
diferentes de parametros. Da mesma forma, para os cenarios 2 e 3, os perfis calculados

se ajustam aos valores tedricos de concentragao.

Observa-se que, diferentemente do que ocorre nos cendrio 1, 2 e 3, para os quais
se tem no minimo um ponto de monitoramento por tramo do rio, nos cendrios 4 € 5 0s
perfis de DBO e OD nao sdo coincidentes para todas as simulacdes, ou seja, diferentes

conjuntos de parametros produzem diferentes perfis de DBO e OD.
5.4.3 Critério Representativo dos Parametros do Modelo de Qualidade da Agua

Em todas as simulac¢des foram obtidos, através do AG, conjuntos de parametros
que produziram concentragdoes de DBO e OD que se ajustaram as concentragdes
monitoradas. Por este motivo, ¢ possivel afirmar que qualquer um desses conjuntos
calibrou o modelo para o rio que estd sendo estudado e, assim, emprega-lo na
modelagem de qualidade da 4gua. Porém, outro critério consiste em se utilizar as
médias dos parametros obtidos nas 200 simulagdes, e considera-las representativas do
rio. A Figura 5.20 apresenta os perfis de concentracdo de DBO e OD obtidos com as

médias dos parametros.
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FIGURA 5.20 - PERFIL DE DBO E OD OBTIDO COM A MEDIA DOS PARAMETROS, PARA

0OS CENARIOS 1 A 5 (RIO HIPOTETICO 3).
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Observa-se que para os cendrios 1 a 3 a média dos pardmetros produziu perfis de
DBO e OD praticamente iguais aos que tinham sido produzidos com cada conjunto
particular de parametros. Estes perfis médios ajustaram-se bem as concentracdes
monitoradas que foram utilizadas na calibracdo e, também, ao perfil de concentracao

tedrico. Para os cenarios 4 e 5, o perfil médio também se ajustou bem as concentragdes
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monitoradas; porém, ndo com a mesma qualidade. Apesar disso, ao se utilizar a média
dos parametros do modelo de qualidade da agua, resumiu-se todos aqueles perfis da
Figura 5.19 em apenas um perfil de DBO e OD que se aproximou razoavelmente bem
do perfil teorico (Figura 5.20). Desta forma, percebe-se que o emprego do valor médio
representa um critério adequado quando nio se tem informag¢do adicional para analisar

qual dos conjuntos de parametros deve ser utilizado.
5.4.4 Curvas Relacionando os Pardmetros do Modelo de Qualidade da Agua

Com os conjuntos de parametros encontrados nas 200 simulag¢des, foram
plotadas, para cada tramo do rio, curvas que relacionam estes pardmetros entre si.
Estas curvas podem ser visualizadas, para cada cenario de calibragdo, nas Figura 5.21
a Figura 5.25. Na Tabela 5.23 estdo apresentados os coeficientes de correlagdo linear

2 7 ~ . . A
ao quadrado (R”), além das equagdes lineares que relacionam os parametros.

FIGURA 5.21 - RELACAO ENTRE OS PARAMETROS DO MODELO DE QUALIDADE DE
AGUA PARA O CENARIO DE CALIBRACAO 1.
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FIGURA 5.22 - RELACAO ENTRE OS PARAMETROS DO MODELO DE QUALIDADE DE
AGUA PARA O CENARIO DE CALIBRACAO 2.
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FIGURA 5.23 - RELACAO ENTRE OS PARAMETROS DO MODELO DE QUALIDADE DE
AGUA PARA O CENARIO DE CALIBRACAO 3.
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FIGURA 5.24 - RELACAO ENTRE OS PARAMETROS DO MODELO DE QUALIDADE DE
AGUA PARA O CENARIO DE CALIBRACAO 4.
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FIGURA 5.25 - RELACAO ENTRE OS PARAMETROS DO MODELO DE QUALIDADE DE

AGUA PARA O CENARIO DE CALIBRACAO 5.
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TABELA 5.23 — EQUACOES RELACIONANDO OS PARAMETROS DO MODELO DE
QUALIDADE DA AGUA.
Tramo ks = f(kq) k, = f(k) k, = f(kq)
{ Fungdo  k =-1.0228k,+0.7621  k =-4.8792k +2.9866  k, =5.0708k, —0.7657
— R? 0.9856 0.9684 0.9855
:% ) Fungio k& =-0.9134k, +0.504 k, =-3.2267k +1.9051  k, =3.2245k, +0.1843
= R? 0.9176 0.8574 0.9416
) 3 Fungio k& =-0.9487k, +0.4738 k,=-2.6798k +1.5072  k, =2.6029%, +0.2174
R? 0.9806 0.9602 0.987
1 Fungdo k =-1.0195k, +0.7702 k, =-5.4381k +3.1766  k, =5.5741k, —1.0251
~ R’ 0.9954 0.9917 0.9978
L§ 5 Fungio k, =-0.9839%,+0.5124 k, =-3.217k +1.884 k, =3.2043k, +0.2217
= R? 0.9888 0.9644 0.9772
) 3 Fungio  k, =-1.0069k, +0.4959 k, =-2.561k +1.4875  k, =2.5873k, +0.2147
R? 0.9977 0.9937 0.9979
| Fungdo k =-1.0003k, +0.7636 k, =—53476k +0.3175  k =5.3492k,—0.909
o R? 1 0.9997 0.9997
1§ ) Fungio k, =-0.998k, +0.5142  k, =-3.3123k, +1,8859  k, =3.3058k, +0.1827
= R? 0.9999 0.9848 0.9847
O 3 Fungdo k, =—k,+0.4938 k,=-2.483k +1.5029  k, =2.4829%, +0.2769
R? 1 0.9998 0.9998
1 Funcao - - -
< R? 0.0974 0.0305 0.001
:g 2 Fun¢do - - -
S R? 0.0301 0.0514 0.3293
o 3 Fungio  k, =-0.9798k, +0.4688 k, =-2.4218k +1.445 Kk, =2.4418k, +0.2882
R? 0.9732 0.9645 0.994
1 Funcao - - -
“ R? 0.0193 0.0224 0.0003
-8 Fungdo - - -
o] 2 2
g R 0.002 0.001 0.003
o 3 Funcgéo - - -
R’ 0.2013 0.1083 0.7128

Observa-se que para aqueles cenarios com ao menos 1 ponto de monitoramento

por tramo (cenario 1 a 3), os pardmetros do modelo de qualidade da agua apresentaram

uma relacdo linear bastante forte. Esta relacdo forte pode ser observada, por exemplo,

na curva kgxk,. Esta curva apresenta inclinagdo positiva, assim, quando se eleva a taxa

de degradacdo da MO — e conseqiientemente a taxa de consumo de O, para a

realizacdo desta degradacdo - a taxa de reaeracdo atmosférica sofre um aumento

proporcional, para que, desta forma, a concentracdo de oxigénio num ponto qualquer

do rio ndo se altere. Entre ky e k; observa-se uma relagao diferente; pois a medida que

se aumenta a taxa de sedimentacdo de MO, diminui-se a taxa de degradacdo da

mesma, de forma que a taxa de remocao total ndo se altera, nem a concentracdo de
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DBO num ponto do rio. Finalmente, ao aumentar o valor de k; — e conseqlientemente
diminuir k4 -, havera um menor consumo de O, e, desta forma, a taxa de reaeracao
devera diminuir, mantendo a concentracao de OD inalterada.

Por outro lado, para o cenario 4, € nos 2 primeiros tramos do rio, as relagoes
entre 0s parametros apresentam um comportamento completamente aleatorio; o que
também pode ser observado, para o cenario 5, nos 3 tramos. Este comportamento se
deve ao fato de ndo haver, para estes cenarios, pontos de monitoramento em todos os
tramos do rio; assim, nos tramos onde ndo ha informa¢do de qualidade da 4gua, as
concentragoes calculadas de DBO e OD podem assumir qualquer valor, o que equivale
aos parametros do modelo de qualidade da dgua também poderem assumir qualquer

valor dentro do espago de busca.
5.4.5 Conclusdes do Estudo de Caso 3

Neste estudo de caso, a funcdo objetivo do problema era composta de duas
partes: a primeira relacionada ao residuo referente a concentragdo de DBO, a outra ao
residuo referente a concentragdo de OD (Equagdo (4.16)). Porém existem, para cada
tramo, 3 incOgnitas a serem determinadas, ou seja, os trés parametros do modelo de
qualidade da agua. Por este motivo hd, neste problema, um grau de liberdade, o que
implica no problema ter infinitas solucdes. Assim, para que seja possivel obter apenas
uma solucdo para o problema de calibragdo, ou seja, apenas um conjunto de

parametros, seria necessario haver mais alguma informag¢ao de qualidade da agua.

Cada conjunto de parametros obtido pelo algoritmo genético ajustou as
concentragdes de DBO e OD calculadas as medidas. Como ndo havia informacao que
fundamentasse o emprego de um conjunto particular de parametros, um critério
utilizado foi usar a média dos parametros obtidos nas 200 simulag¢des. Agindo assim,
percebeu-se que o perfil de DBO e OD obtido com esta média ajustou-se bem as
concentragdes monitoradas. Além disso, para os cenarios 1 a 3, o perfil também se
ajustou as concentracdes tedricas. Ainda em relagdo ao cendrio 3, cabe destacar que
havia apenas 1 ponto de monitoramento em cada tramo do rio, o que foi suficiente para

que todos os perfis de DBO e OD calculados se ajustassem aos perfis teoricos.
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O critério de parada utilizado neste estudo de caso, diferentemente do caso
anterior, ndo estava relacionado a um nimero minimo de geragdes, mas a um valor
minimo da fun¢do aptiddo. Assim, definia-se qual era o valor minimo esperado para a
funcao aptidao, e o AG era executado até que este minimo fosse atingido. Obviamente,
este critério somente pode ser utilizado quando se conhece o valor minimo da fun¢ao
que se quer otimizar, o que aconteceu neste estudo de caso, pois ¢ sabido que a soma

dos residuos em relagdo a DBO e OD deve estar proxima de zero.
5.5 SUMARIO DO CAPITULO 5

Neste capitulo o algoritmo genético foi aplicado para a calibragcdo do modelo de
qualidade da 4gua para rios hipotéticos, com solu¢do analitica conhecida. Constatou-se
que os resultados obtidos aproximaram-se da solucdo teérica. Por exemplo, para os
rios hipotéticos 1 ¢ 2, o AG conseguiu encontrar os parametros do modelo de
qualidade da agua, além dos perfis de concentragdo teérico. No caso do rio hipotético
3, apesar do algoritmo nao encontrar o conjunto de parametros tedricos, ele encontrou
aquele que produziu um perfil de DBO e OD aproximadamente igual ao monitorado.

Através destes bons resultados obtidos, foi possivel ganhar sensibilidade em
relacdo as rotinas de AG. Além disso, constatou-se que o algoritmo desempenha
corretamente sua fun¢do na calibragdo do modelo e, desta forma, espera-se que ele terd
o mesmo desempenho quando for aplicado na calibragdo de rios reais, para os quais

nao existem solucdes tedricas.
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6 ESTUDO DE CASO DOS RIOS PALMITAL E IGUACU NA REGIAO
METROPOLITANA DE CURITIBA (RMC)

A RMC esté inserida dentro da Bacia Hidrografica do Iguagu. Segundo PORTO
et al. (2007), esta Bacia Hidrografica, que tem suas nascentes junto & Serra do Mar,
apresenta uma area de drenagem de aproximadamente 2.800 km?, e comporta cerca de
3 milhdes de habitantes, distribuidos em 14 municipios. Ainda segundo PORTO ef al.
(2007), esta bacia ¢ altamente urbanizada, com aproximadamente 92% da populagdo
total caracterizada como urbana, e vem passando por um processo de ocupacio
irregular de varzeas e areas de mananciais, principalmente na margem direita do Rio
Iguagu. A Figura 6.2 apresenta uma visao geral da bacia do rio alto Iguacu.

Uma sub-bacia interessante do ponto de vista de qualidade da dgua ¢ a bacia do
rio Palmital, que apresenta uma area de drenagem de 95,3 km®, e pode ser visualizada

tanto na Figura 6.2, quanto na Figura 6.1.

FIGURA 6.1 - BACIA DO RIO PALMITAL.
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FONTE: PORTO et al. (2007).
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FIGURA 6.2 - BACIA DO ALTO IGUACU.
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Neste capitulo énfase serd dada para a aplicagdo do método do algoritmo
genético desenvolvido para a calibracdo destes 2 rios, a saber, Palmital e Iguacu. Esta
aplicagdo ¢ inovadora na literatura nacional, e se destaca como uma das principais
contribuicdes desta dissertagdo. Os resultados estdo apresentados em ordem crescente

de complexidade, ou seja, Palmital e [guagu, respectivamente.
6.1 ESTUDO DE CASO 4: RIO PALMITAL

Neste estudo de caso, calibrou-se o modelo de qualidade da agua, representado
pelas Equagdes (3.15) e (3.20), para um rio localizado na bacia do Alto Iguagu, o rio
Palmital, um afluente do rio Iguagu, como se pode ver na Figura 6.1.

O rio Palmital possui uma extensdo de 21 km. Uma andlise de condi¢des
hidraulicas homogeéneas, realizada por PORTO et al. (2007), propés uma subdivisao
do rio em 6 tramos que sdo, por sua vez, divididos em elementos computacionais (com
1 km de extensdo cada), sendo que no final de cada um destes elementos ocorrem
eventuais lancamentos de matéria organica, ou captagdes. No anexo 1 esta apresentada
uma tabela com as cargas langadas e as caracteristicas hidraulicas do rio Palmital,
quantificados por PORTO et al. (2007).

As concentragdoes de DBO e OD foram monitoradas num ponto de controle que
estd localizado a aproximadamente 1 km da foz do rio palmital, na estacdo de
monitoramento Vargem Grande. Dispunha-se de apenas 1 medig¢do quali-quantitativa

para esta estagdo, conforme indicado na Tabela 6.1, para o dia 16/06/2000.

TABELA 6.1 - VALORES MONITORADOS NO PONTO DE CONTROLE NO RIO PALMITAL.

L (mg/L) 160

C (mg/L) 1,5

Q (m’s™) 0,29
Saturag@o de OD (%) 18

Os valores de concentragdo de matéria organica e de oxigénio, apresentados
acima, foram definidos como dados de entrada para a calibragdo. A concentragdo de
saturagdo de oxigénio foi calculada, apresentando um valor igual a 8,33 mg/L; apesar
deste valor se referir ao ponto de monitoramento, ele foi considerado representativo de

todo o rio Palmital. Utilizou-se um perfil de vazao incremental para o qual a Qyse,
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(conforme PORTO et al., 2007), ou seja, a vazdo com 95% de permanéncia,
representou a vazdo de referéncia empregada (anexo 1), pois ela foi capaz de
reproduzir uma vazao muito proxima a medida no ponto de monitoramento. Ao longo
do rio ocorrem lancamentos de cargas de matéria organica, destacando-se: Km 11 do
inicio do rio (vazdo de 57 L/s com concentracdo de DBO igual a 337.5 mg/L); Km 12
(vazdo de 48 L/s com concentracao de DBO igual a 94.5 mg/L); Km 13 e 14 (vazio de
38 L/s com concentracio de DBO igual a 337.5 mg/L); entre outros de menor
magnitude.

Em algumas das simulagdes apresentadas a seguir, procurou-se calibrar o
modelo de forma a considerar apenas as taxas de degradagdo de matéria organica (ky)
como parametros desconhecidos, uma vez que as taxas de reaeragao (k,) foram
calculadas através da formula empirica de Churchill.

Em cada elemento computacional do dominio de calculo ¢ adicionada uma
vazao incremental, de uma bacia incremental, a vazao total do rio. Desta forma, a
vazao do rio aumenta para jusante, € por isso o nivel de agua e a velocidade média
também variam, ou seja, a taxa de reaeracdo ¢ diferente para cada elemento
computacional que constitui o rio. Porém, as rotinas de algoritmo genético
desenvolvidas ndo estdo estruturadas, até o presente momento, para aceitar que estes
parametros de qualidade de agua variem de um elemento computacional para outro.
Esta variagdo somente ¢ possivel entre os diferentes tramos do rio. Para contornar esta
deficiéncia, procedeu-se da seguinte forma: apos os valores das taxas de reaeracao
serem obtidos pela féormula empirica de Churchill para cada elemento computacional,
foi calculada uma média destas taxas para cada um dos 6 tramos do rio Palmital, e este
valor médio foi empregado como o valor representativo de k, para o respectivo tramo.
A Tabela 6.2 apresenta os valores das taxas de reaeragdo calculadas para cada
elemento computacional, além das taxas médias para cada um dos tramos, as quais

foram empregadas nas simula¢des do programa.
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TABELA 6.2 - COEFICIENTES DE REAERACAO CALCULADOS PARA O RIO PALMITAL.

ELEMENTO ,
TRAMO k,(CHURCHILL) k, MEDIO
COMPUTACIONAL

1079.16

710,53

554.77 596,30
465,23
405.41
362,68

196.13 196.13
B o
195,67

82.67 82.67
122.17 126,55
107,47

8.80

8.41

778 7.90

7.50

7.25

7.01

N
N N DB WRN =W N = = (W N = = [N D N W N —

Outros parametros de entrada empregados nas simulagdes foram a demanda de
oxigénio pelo sedimento (S,), € a taxa de remocdo de matéria organica devido a
sedimentacdo (k). Os valores utilizados para estes parametros foram mantidos
constantes ao longo de todo o rio, € em todas as simulagdes, sendo igual a 0,8 dia™

parakg e 1,5 g/mz.dia'1 para S, (CHAPRA, 1997).
6.1.1 Construgdo dos Cenarios de Calibragdo

Considerando o objetivo principal de se testar a rotina computacional
programada, procurou-se consolidar 3 grupos de cendrios que pudessem refletir o
potencial de calibragdo em situagdes complexas de alteracdo de qualidade da agua,
possiveis de ocorrer rio Palmital.

O grupo I compreende a construgdo de 5 cenarios de calibragdo (cenario 1 a 5)
em que se explorou-se a avaliacdo das taxas de degradacdo da matéria organica (kg)
para os 6 tramos do rio Palmital; ou seja, 6 valores de ky devem ser estimados através
da calibracdo. Avaliou-se também a influéncia dos pesos, w; € w,, na funcao objetivo

(equagdo (4.16)). Assim, para os cendrios 1 a 5 foram utilizados valores de (w; w;)
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iguais a (0.1, 0.9), (0.3, 0.7), (0.5, 0.5), (0.7, 0.3) e (0.9, 0.1), respectivamente. Neste
grupo foram realizadas 200 simulagdes para cada cendrio, o que possibilitou uma
abordagem estatistica consistente. Além disso, o espaco de busca de kq ficou restrito a
-5.0<ky<5.0; e o algoritmo genético encerrava a execucdo quando a funcdo objetivo
apresentasse um valor menor ou igual a 0.005.

Cabe destacar que devido ao fato de haver apenas um ponto de monitoramento
para todo o rio e um nimero significativo de parametros a serem estimados, ndo existe
solucdo Unica, ou seja, varias combinacdes de ky produziram resultados de calibragao
consistentes.

O grupo II também compreendeu a constru¢dao de 5 cendrios (cenario 6 a 10),
assumindo que ao longo de todo o percurso do rio existe uma mesma caracteristica no
processo de degradacdo de matéria organica. Ou seja, o valor de kg ¢ o mesmo para
todo o rio. Neste grupo, assim como no grupo I, os cenarios 6 a 10 se diferenciaram
em relacdo aos pesos (w; € w;) na fungdo objetivo, enquanto que o espago de busca foi
semelhante ao grupo I. Além disso, o critério de parada foi menos restritivo, pois a
simulacdo era encerrada assim que a funcdo-objetivo atingisse um valor menor ou
igual a 0.1, isto por que se percebeu, através de simulacdes preliminares, que o AG
nao conseguiu obter residuos menores do que 0.1.

O grupo III compreende 2 cenarios individuais, denominados cendrio 11 e 12.
O cenario 11 avalia o impacto de um espago de busca menor para ky (0.0<ky<3.0), para
valores de w; e w; iguais a 0.5. No cenario 12 investiga-se a avaliacao de k4 € k, com
espagos de busca: 0.0<k<3.0; 0.0<k,<600.0. Nestes dois cenarios os parametros de
qualidade da dgua variaram em diferentes tramos do rio. Da mesma forma que ocorreu
no grupo I, foram executadas 200 simulagdes do algoritmo genético para cada cenario
do grupo III. Além disso, a execugdo encerrava-se quando a funcdo-objetivo atingia

um valor menor ou igual a 0.005, como no grupo 1.
6.1.2 Resultados e Anélises

A forma de apresentacdo dos resultados segue a de defini¢cdo dos cenarios, ou

seja, por grupos, conforme descrito anteriormente.
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Grupo 1

Como forma de facilitar a visualizagdo dos resultados do grupo I, foram
construidos “boxplots” apresentando os valores medianos, maximos, minimos, quartil
25% e quartil 75% dos ky’s calculados pelo algoritmo genético. Os “boxplots” para os
5 primeiros cenarios estdo apresentados na Figura 6.3.

Percebe-se, nestes 5 cenarios de calibracdo, uma dispersdo significativa dos
valores de k4 para aqueles tramos que ndo tinham informag¢do de monitoramento,
diferente do tramo 6, onde esta localizada a secdo de controle quali-quantitativa.
Observa-se que a dispersdo dos pardmetros nao variou significativamente entre os
cenarios de calibragdo, ou seja, os pesos w; € w, na fun¢do objetivo ndo apresentaram
grande influencia nos resultados. Percebe-se, também, que no cenario 5, no qual o
peso da concentracdo de OD na calibragdo (w) ¢ igual a 90%, a mediana dos k4’s para
o0s 4 primeiros tramos foi aproximadamente igual a zero.

Além disso, os valores medianos dos ky’s calculados para os 4 primeiros tramos
do rio apresentam diferengas entre os 5 cenarios analisados. Por outro lado, os valores
medianos dos k4’s para o quinto e sexto tramos do rio apresentam grande semelhanga

entre 0s 5 primeiros cenarios.

FIGURA 6.3 - DISTRIBUICAO DOS kd’s CALCULADOS PARA OS CENARIOS 1 A 5 (RIO

PALMITAL).

Boxplot kd (Cenrio 1) Boxplot kd (Cendrio 2) Boxplot kd (Cenrio 3)
5 - T i 5 T 1 5 I -
 — — ] | ; T —
3 1 ! 3 1 | 3hod -
2 ! o] | T S ] } ] i T ol |
R o A O R e R O Y T O I N == e O o
PN S G 0 (== G B 0 T o S = iy - (L G G = —
5 S O e S 54 1 R O
AN S — o | . . —
3 3 i i i 3 i - 3 i : ‘
4 - : A + I i abod : o
5 o K . = 5 e =

2 1 2 3 4 5 6 1 2

3 ) 5 I3 3 4 5 6
Trecho do rio Trecho do rio Trecho do rio

Boxplot kd (Cendrio 4 Boxplot kd (Cenério 5
Xpl

=+
| I
|
I
|
I
1
|

]

Se-lHRE R

L]

kd (dia-1)
bbb R m ok m w s w

opreeee O

i
|
i
i
3 4 5 6 T 1 3 4 5 6
Trecho do rio Trecho do rio




109

A Tabela 6.3 apresenta os valores medianos dos ky’s para os 6 tramos, ¢ para os

5 primeiros cenarios de calibracao.

TABELA 6.3 - MEDIANA DOS ky’s PARA OS CENARIO 1 A 5.

CENARIO TRAMO1 TRAMO2 TRAMO3 TRAMO4 TRAMOS5 TRAMO 6
1 0,2869 0,4619 0,3848 0,3107 0,4630 0,2993
2 0,8833 0,3466 0,6998 0,3646 0,4427 0,2979
3 0,3164 0,1949 0,3344 0,1901 0,4692 0,2978
4 0,3336 0,4304 0,2516 0,4409 0,4892 0,2999
5 0,0580 0,0495 0,0074 0,0335 0,6062 0,2973

O numero de geragdes necessario para a convergéncia do algoritmo genético

nas 5 primeiras simula¢des também pode ser visualizado através da curva de

permanéncia apresentada na Figura 6.4.

FIGURA 6.4 - CURVA DE PERMANENCIA DO NUMERO DE GERACOES PARA OS
CENARIOS 1 A 5 (RIO PALMITAL).
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Com relacdo ao nimero de geracdes, observa-se que para maiores valores de

w1, consequentemente menores valores de w,, 0 AG convergiu mais rapidamente. Por

exemplo, pode ser observado que para o cendrio 1, em aproximadamente 60% das

simulacdes sdo necessarias 2000 ou mais geragdes para o algoritmo convergir; para o

cenario 2, 40%; para o cendrio 3, 20%; para o cenario 4, 10%; finalmente, para o

cendrio 5, em todas as simulagdes a convergéncia ocorreu com menos de 2000

geragoes.
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Nas equacdes 1 e 3 foram inseridos os valores medianos dos k4’s calibrados,
obtendo-se os perfis de OD e DBO ao longo do rio Palmital, que podem ser

visualizados na Figura 6.5.

FIGURA 6.5 - PERFIL DE DBO (a) E OD (b) PARA OS CENARIOS 1 A 5 (RIO PALMITAL).
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Observa-se que os perfis de DBO e OD para os 5 primeiros cenarios
apresentaram-se relativamente proximos, apesar dos ky’s (valor mediano dos kg’s)
inseridos nos modelos de qualidade de 4agua apresentarem certa discrepancia
(conforme Tabela 6.3), principalmente para os quatro primeiros tramos do rio, onde a
distancia entre as curvas de DBO e OD foi maior. No quinto e sexto tramos, onde
existe maior proximidade entre os ky’s calculados para cada cendrio, houve maior
proximidade entre os perfis de DBO e OD. Isto destaca o fato de que, apesar das
solucdes Otimas em termos de kg para os diversos cenarios serem diferentes, os
resultados em termos de perfil foi praticamente 0 mesmo, destacando a consisténcia e
robustez do algoritmo desenvolvido.

Grupo 11

A Tabela 6.4 apresenta os resultados de calibragdo para os cenarios 6 a 10, que

constituem o grupo II.

TABELA 6.4 - RESULTADOS DE CALIBRACAO, CENARIO 6 A 10 (RIO PALMITAL).

CENARIO Wi ke (dia?)  fagi NG
6 0,1 03158 0,02 10
7 0,3 03132 0,04 12
8 0,5 03126 0,06 10
9 0,7 03114 0,07

10 0,9 0,3065 0,06 8
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Para estes cenarios, onde as taxas de degradacdo de matéria organica (kq) ndo
variam ao longo do rio, existe pequena diferenca entre os valores de ky calculados. Da
mesma forma, ndo existe consideravel diferenca em relagdo ao numero de geragdes
necessarias para a convergéncia do algoritmo genético. Observa-se que, para o grupo
II, o nimero de geragdes necessario a convergéncia ¢ significativamente menor do que
para o grupo I. Isto se deve ao fato do critério de parada ser menos restritivo para o
grupo I em relagdo ao grupo L.

A Figura 6.6 apresenta o perfil de DBO e OD ao longo do rio para os cenarios 6
a 10.

FIGURA 6.6 - PERFIS DE DBO E OD PARA OS CENARIOS 6 A 10 (RIO PALMITAL).
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Observa-se que as curvas de DBO para os cenarios 6 a 10 ficaram proximas.
Por outro lado, em relagdo ao OD, houve alguma diferenca entre os perfis destes 5
cenarios, principalmente na parte final do rio.

As Figura 6.7 a Figura 6.11 apresentam comparagdes dos perfis de DBO e OD
entre os cenarios relativos ao grupo I e II. Ao se comparar estes 2 grupos de
calibragdo, ¢ possivel verificar as diferencas de concentracdo ao longo do rio quando

se considera k4 igual em todos os tramos, ou diferente para cada um.
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FIGURA 6.7 - COMPARACAO DO PERFIL DE DBO OD ENTRE OS CENARIOS 1 E 6 (RIO

PALMITAL).
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FIGURA 6.8 - COMPARACAO DO PERFIL DE DBO E OD ENTRE OS CENARIOS 2 E 7 (RIO

PALMITAL).

200 T

180

160+

—

ro

=1
T

Coneentragioc (mg/L)
[i=e {=3) o] 8
5 & & =
T

ro
(=]
T

<

Cendrio 2

Cendrio 7

® Conc. monitorada

Concentragio (mg/L)

ro
T

[
T

@
T

&
T

"
T

©o
T

Cendrio 2

Cendrio ¥

#*  Conc monitorada

8

10

i
x (km)

14 16 18 20

2f

16 18 20 2¢

FIGURA 6.9 - COMPARACAO DO PERFIL DE DBO E OD ENTRE OS CENARIO 3 E 8 (RIO

PALMITAL).
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FIGURA 6.10 - COMPARACAO DO PERFIL DE DBO E OD ENTRE OS CENARIOS 4 E 9 (RIO
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FIGURA 6.11 - COMPARACAO DO PERFIL DE DBO E OD ENTRE OS CENARIOS 5 E 10 (RIO
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Comparando o perfil de DBO para os grupos Il (cenérios 6 a 10), e grupo I
(cendrios 1 a 5), observou-se haver grande proximidade entre as curvas. Em relagdo ao
perfil de OD, as curvas concordaram razoavelmente bem para a primeira metade do rio
(trecho a-10 km); porém na parte final do rio (trecho 16-21 km) observou-se uma
diferenca significativa entre estas curvas. Além disso, as curvas de OD relativas ao
grupo I se aproximaram mais do ponto de monitoramento do que aquelas curvas
relativas ao grupo II, o que se deve ao fato do grupo I ser mais restritivo em relagdo ao
critério de parada em relagdo ao grupo II: fog, < 0.1, para este; e fag, < 0.005 para
aquele. A proximidade observada entre os perfis indicou que o fato de se considerar
que kyq tem o mesmo valor em todos os tramos do rio, ou valores diferentes para os

mesmos, nao influenciou significativamente no perfil de DBO e OD calculado.
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A Tabela 6.5 apresenta os resultados de calibragdo para o cenario 11, no tocante

a influéncia de um menor espaco de busca.

TABELA 6.5 - RESULTADOS DE CALIBRACAO PARA O CENARIO 11 (RIO PALMITAL).

MEDIA MEDIANA MINIMO MAXIMO DP

kai
ka
ka3
Kas
kqs
ks

0,6013
0,6374
0,5185
0,5511
0,4387
0,2947

0,2866
0,4028
0,2932
0,2885
0,4713
0,2937

8,82e-05
0,0012
0,0005
0,0006
0,1108
0,2923

2,8178
2,5859
2,2471
2,2705
0,5989
0,3032

0,6895
0,6381
0,5579
0,6055
0,1350
0,0026

A Figura 6.12 apresenta o boxplot dos valores calculados dos k4’s para o

cenario 11.

FIGURA 6.12 - COMPARACAO DAS DISTRIBUICOES DOS k; CALCULADOS PARA OS
CENARIOS 3 E 11 (RIO PALMITAL).
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Observa-se que, de forma geral, os valores calculados de k4 para o cenario 11

apresentam menor dispersdo do que os ky’s calculados para os cendrios relativos ao

grupo 1. Este resultado era esperado, uma vez que o espaco de busca para qualquer

cendrio do grupo I (-5.0<k4<5.0) foi mas amplo do que o espago de busca para o

cenario 11 (0.0<k4<3.0).

A Figura 6.13 apresenta a curva de permanéncia do numero de geragdes

necessarias a convergéncia do algoritmo genético para o cenario 11, comparada com a

do cenario 3.
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FIGURA 6.13 - CURVA DE PERMANENCIA DA DISTRIBUICAO DO NUMERO DE

GERACOES PARA OS CENARIO
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Percebe-se que, para ambos os cendrios, sdo necessarias, em 80% das

simulac¢des, mais de 100 geragdes para se atingir a convergéncia. Além disso, em 70%

das vezes o algoritmo converge com 300 geragdes ou menos no cenario 3, ¢ 3.800 ou

menos no cenario 11; apesar disso, todas as simulagdes convergiram com menos de

9.000 geracdes neste cenario, enquanto que naquele, em aproximadamente 5% das

simulacdes foi preciso um numero maior de geragoes.

0OS RESULTADOS DA CALIBRACAO REFERENTES AO CENARIO 12 ESTAO

APRESENTADOS NA TABELA 6.6 E

Tabela 6.7, onde ¢ possivel observar alguns parametros estatisticos dos ky’s

calculados e do numero de geracdes necessario para a convergéncia do algoritmo

genético, e o valor de w, igual a 0.5.

TABELA 6.6 - VALORES CALIBRADOS DE KD PARA O CENARIO 12 (RIO PALMITAL).

MEDIA MEDIANA MINIMO MAXIMO DP
K1 0,7451 0,5780 0,0022 2,8578 0,6756
ke 0,8779 0,8415 0,0059 2,6250 0,6360
Kas 0,8532 0,7545 0,0118 2,4393 0,5912
Kaa 0,9303 0,8822 0,0014 2,9078 0,5906
Kas 0,8749 0,8512 0,0442 1,9194 0,4056
Kas 0,2325 0,2325 0,1038 0,3532 0,0502
NG 570 370 26 3706 602
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TABELA 6.7 - VALORES CALIBRADOS DE KA PARA O CENARIO 12 (RIO PALMITAL).
MEDIA MEDIANA MINIMO MAXIMO DP

Ka 208,217 245,189  0,0835 528,903 157,265
ko 180,602 200,938  0,0579 504,126 148,689
kas 152,277 85,696 0,029 520,127 160,489
Kas 128,235 20,897 0,0221 517,672 150,238
Kus 78,906 4,7207 0,0637 577,865 135,985
Kus 6,877 6,881 2,6363 9,378 1,126
NG 570 370 26 3706 602

A Figura 6.14 apresenta a curva de permanéncia do nimero de geragdes
necessarias a convergéncia do algoritmo genético para o cenario 12, comparada com
os cenarios 3 e 11. Através desta Figura percebe-se que, de forma geral, a
convergéncia do algoritmo genético para cendrio 12 ocorre mais rapidamente do que
para os cenarios 3 e 11, ainda que o nimero de parametros do modelo de qualidade de
agua a serem calibrados nestes cenarios ¢ 2 vezes menor em relacdo ao cendrio 12.
Considerando o cenario 11, em 50% das simulagdes foram necessarias
aproximadamente 2.000 geracdes para que o algoritmo genético convergisse;
enquanto que para o cenario 12 foram necessarias menos de 500 geragdes. Este fato se
deve, provavelmente, ao maior grau de liberdade que ocorre no cendrio 12, pois neste

cenario hd um maior nimero variaveis, o que facilita a convergéncia.

FIGURA 6.14 - CURVA DE PERMANENCIA DO NUMERO DE GERACOES PARA O CENARIO
12, COMPARADA COM OS CENARIOS 3 E 11 (RIO PALMITAL).
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As distribuicdes dos valores dos parametros ky e k, podem ser visualizadas

através dos boxplot’s apresentados na Figura 6.15.

FIGURA 6.15 - BOXPLOT DOS ky’s E k,’s CALCULADOS PARA O CENARIO 12 (RIO

PALMITAL). ]
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Observa-se que, como no caso anterior, a dispersdo dos ky’s calculados
diminuiu em relacdo ao cendrio 3, devido ao menor espaco de busca empregado. Além
disso, no ultimo tramo, aquele que continha o Unico ponto de monitoramento, os
valores calculados dos parametros se apresentaram fortemente concentrados.

As médias dos parametros (kg e k,) calculados para cada tramo para o cendrio
12 foram inseridas no modelo matematico de concentragdao de DBO e OD. A Figura
6.16 apresenta os perfis de DBO e OD obtidos para este cendrio, comparando-os com

aqueles perfis relativos ao cendrio 3, e indicando também o ponto de monitoramento.

FIGURA 6.16 - COMPARACAO DOS PERFIS DE DBO E OD ENTRE OS CENARIOS 3 E 12

(RIO PALMITAL).
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Os gréficos acima mostram que o perfil de DBO ao longo do rio ndo apresentou
grande diferenga entre os cenarios 3 e 12, e para ambos os cendrios a concentragao de
DBO no km 20 do rio estd muito préxima ao valor monitorado naquele ponto.
Diferente do que ocorre em relacdo ao perfil de OD, que para o cendrio 12 apresenta
um valor de aproximadamente 2 mg/L no km 20 do rio, enquanto que para o cenario 3
a concentra¢ao neste ponto coincide com a concentracdo monitorada.Observa-se que o
cenario 12, que tem a maior rapidez em termos de nimero de geragdes ndo produziu os

melhores resultados.
6.1.3 Conclusdes e Discussoes do Estudo de Caso 4

Os Grupos de calibracdo I e Il caracterizam-se pela quantidade de pardmetros
do modelo a serem calibrados, e com apenas 1 ponto de monitoramento. Por este
motivo, combinagdes diferentes e variadas destes pardmetros satisfizeram o problema
de calibracdo, ou seja, minimizaram a soma quadratica dos residuos. A mediana dos
parametros produziu concentragdes de DBO e OD que se apresentaram proximas as
concentragdes medidas. Além disso, como era esperado, a dispersdo dos valores dos
k4’s calculados diminuiu & medida que se restringiu mais o espago de busca. Por outro
lado, o numero de geragdes necessarias para a convergéncia do algoritmo genético
diminuiu quando se aumentou o nimero de parametros de qualidade de agua a serem
calibradas. Este resultado, a principio, pode parecer um contra-senso, pois significa
que a convergéncia aconteceu mais rapidamente quando se aumentou a complexidade
do problema, porém, ele pode ser justificado pelo aumento do niimero de graus de
liberdade. Neste trabalho também foram testados diferentes pesos relativos de DBO e
OD na funcao objetivo, sendo que os resultados obtidos mostraram que o processo de
calibragdo ¢ sensivel a estes pesos. Claramente, os resultados indicam um potencial de
utilizacao do algoritmo genético para a calibracdo do modelo matematico de qualidade
da dgua, mesmo neste caso onde existia apenas uma estacdo de monitoramento, ou
seja, pouca informacao de qualidade da agua. Este resultado ¢ bastante expressivo,
pois € uma alternativa consistente e objetiva para o tradicional esquema de tentativa e

€1T10.
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6.2 ESTUDO DE CASO 5: RIO IGUACU NA RMC

A metodologia do algoritmo genético foi utilizada para calibrar o trecho do rio
Iguagu localizado na Bacia Hidrografica do Alto Iguagu, na regido metropolitana de
Curitiba. O rio estudado correspondeu ao rio Irai, com 21 km de extensdo, adicionado
ao trecho do rio Iguacu que se inicia na jun¢do dos rios Irai e Palmital e se estende até
a foz do rio Verde, com a extensao de 86 km. Assim, o comprimento total do trecho de
rio simulado foi igual a 107 km. A discretizacdo espacial empregada foi aquela
apresentada em PORTO et al. (2007), na qual o rio € composto por 38 tramos que, por
sua vez, sao formados por elementos computacionais de 1 km de comprimento, o que
implica no rio ser composto por 107 elementos computacionais. Esta discretizagao
pode ser visualizada no anexo 2.

Ao longo do rio principal h4 descarga de 25 afluentes, a saber: Atuba, Belém,
Barigiii, Cambui, Canal Paralelo, Cotia, Despique, Divisa, Faxinal, Iraizinho, Isabel
Alves, Itaqui, Mascate, Mauricio, Miringuava, Miringuava Mirim, Padilha, Palmital,
Passauna, Pequeno, Pianduva, Piraquara, Ressaca, Rio das Ongas ¢ Verde. A Figura
6.17 apresenta um diagrama topologico deste rio, indicando a localizagdo destes

afluentes além dos pontos de monitoramento ao longo do rio principal.



FIGURA 6.17 - DIAGRAMA TOPOLOGICO DA BACIA DO ALTO IGUACU.
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Também ha descargas de efluentes industriais € domésticos, as quais foram
obtidas da matriz de fonte de polui¢do disponibilizada em PORTO et al. (2007), para a
calibracdo e simulagcdo da qualidade da agua. O anexo 2 apresenta estas descargas,
bem como a localizacdo das mesmas; além das descargas dos rios afluentes.

As caracteristicas hidraulicas deste rio, como declividades dos taludes esquerdo

e direito, declividade longitudinal, largura da base do canal e coeficiente de Manning
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também foram retiradas de PORTO et. al. (2007), e estdo apresentadas, para todos os
tramos do rio, no anexo 3.

Durante o desenvolvimento do Projeto Bacias Criticas: Bases técnicas para a
definicdo de Metas Progressivas para seu Enquadramento e a Integragdo com os
demais Instrumentos de Gestdo, foram realizadas 20 campanhas de monitoramento,
que tiveram inicio em junho de 2005 e término em julho de 2006, com freqiiéncia
aproximadamente quinzenal. Nestas campanhas eram visitados 6 pontos ao longo do
rio Iguacu, e monitoradas as vazdes, concentracdes de DBO e OD, além de outros
pardmetros de qualidade da dgua e com as andlises realizadas no Laboratorio de
Engenharia Ambiental Francisco Borsari Netto do Departamento de Hidraulica e
Saneamento da UFPR. A Tabela 6.8 apresenta estes pontos, bem como sua posi¢do ao

longo do trecho do rio.

TABELA 6.8 — PONTOS DE MONITORAMENTO AO LONGO DO TRECHO DO RIO.

POSICAO N N
N° DO PONTO IDENTIFICACAO LOCALIZACAO
(KM)

1 18 Inicio do Canal de Agua Limpa Rio Irai

2 26 Estac¢ao Ponte BR 277 Rio Iguagu
3 54 Estacdo Ponte do Umbarazinho Rio Iguagu
4 74 ETE Cachoeira Rio Iguagu
5 91 Estacdo Ponte do Guajuvira Rio Iguagu
6 106 Estacdio Balsa Nova Rio Iguacu

Fonte: Adaptado de PORTO et. al. (2007).

O perfil de vazao utilizado na calibragdo do modelo e simulacdo da qualidade
da agua correspondeu aquele que se ajustou melhor a mediana das séries de vazodes

observadas nos pontos de monitoramento, conforme apresentado na Tabela 6.9.

TABELA 6.9 - VALORES MEDIANOS DAS SERIES DE MONITORAMENTO DE VAZAO.
POSiQiO (km) Qmediana (m3/s)

18,0 3,73
26,0 11,25
54,0 19,96
74,0 30,16
91,0 38,22
106,0 47,21

KNAPIK et al. (2006) apresentaram as vazdes incrementais necessarias para se

obter este ajuste, bem como o método empregado na obtengdo destas vazdes. O anexo
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4 apresenta estas vazoes incrementais, que foram utilizadas na calibracdo e simulagao
do modelo de qualidade da 4gua. A Figura 6.18 apresenta o perfil de vazdo
monitorada, onde estao inseridos os efeitos de elevacao da vazao devido aos efluentes

e rios afluentes, bem como de eventuais retiradas.

FIGURA 6.18 — PERFIL MEDIANO DA VAZAO MONITORADA PARA O RIO IGUACU.
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Os perfis de profundidade e velocidade média na se¢do, necessarios para o
calculo das concentragdes de DBO e OD, foram obtidos, dado o perfil de vazdo
apresentado na Figura 6.18, através da equagdo de Manning, langando-se mao do
algoritmo AG1, apresentado na metodologia.

Para a calibracdo do modelo de qualidade da agua, utilizou-se o valor mediano
das séries de concentracdo de DBO e OD monitoradas nos 6 pontos ao longo do rio
Iguacu. As medianas das concentragdes monitoradas, juntamente com a localiza¢dao do

ponto de monitoramento, estdo apresentadas na Tabela 6.10.

TABELA 6.10 - VALORES MEDIANOS DAS CONCENTRACOES USADAS NA CALIBRACAO
DO MODELO PARA O RIO ALTO IGUACU.

POSICAO (km) DBOmediana (mg/L) ODmediana (mg/L)

18 6,3 6,05
26 16,32 2,48
54 19,68 1,8
74 17,7 1,34
91 9,6 1,63
106 7,98 2,63

Como existem 38 tramos, e 4 parametros do modelo de qualidade da 4gua para

cada tramo do rio (ky, ks, ks, Sp), 0 nimero total de pardmetros a serem calibrados sera
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igual a 152. Neste caso, a calibragdo do modelo de qualidade da 4gua correspondera,
portanto, a um problema de otimizagdo de uma fungdo com 152 varidveis. Os espagos
de busca dos parametros foram definidos da seguinte forma: 0.0<k<6.0;
0.0<k,<120.0, para os primeiros 7 tramos ¢ 0.0<k,<10.0, para os tramos restantes;
0.0<k<6.0; 0.0<S,<6.0. A taxa de mutagao foi igual a 0.5%. Em relagdo ao critério de
parada, a execugdo do algoritmo genético encerrava-se quando o residuo atingisse um
valor menor ou igual a 0.005. Além disso, os pesos w; € w, foram mantidos iguais a
0.5.

Cabe destacar que devido ao fato de haver apenas 6 pontos de monitoramento
ao longo de todo o rio, € um nimero significativo de paradmetros a serem estimados
(152), ndo existe uma solugdo unica; assim, varias combinag¢des de kg, k,, kg e Sy
produziram resultados de calibracdo consistentes. Por este motivo, foram realizadas
400 simulagdes através do AG, sendo que para cada simulacdo uma semente inicial
diferente foi empregada para a geragdo dos numeros aleatdrios. Destas simulagdes,
obteve-se 400 combinacdes diferentes de parametros de qualidade da agua que
satisfizeram o problema de calibragdo. Com cada uma das 400 combinagdes de
parametros foram tracadas curvas de DBO e OD, que estdo apresentadas na Figura
6.19 e Figura 6.20. Nestas figuras estdo, também, inseridos os Boxplot’s das séries de
concentragdes de DBO e OD monitorados ao longo do rio, os quais apresentam, além

da mediana, os valores maximos e minimos, quartil 25% e 75%.

FIGURA 6.19 - PERFIL DE OD PARA AS 400 SIMULACC)ES (RIO ALTO IGUACU).
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FIGURA 6.20 - PERFIL DE DBO PARA AS 400 SIMULACOES (RIO ALTO IGUACU).
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Conforme caracterizado na Figura 6.19, ¢ possivel destacar que as curvas nao
sdo coincidentes, ao contrario, elas formam uma nuvem de curvas, indicando que em
cada simulacdo um perfil diferente de OD ¢ encontrado. Os perfis calculados de OD
entre os quilometros 26 e 54 apresentaram uma dispersao consideravelmente superior
a de outros trechos do rio, indicando a necessidade de uma melhor complementagao de
dados de monitoramento neste trecho. Apesar destas caracteristicas, nos pontos de
monitoramento todas as curvas coincidem, exatamente, para o valor de concentracao
de OD utilizado na calibragdo. Na Figura 6.20 observa-se 0 mesmo comportamento em
relacdo aos perfis de DBO encontrados nas 400 simula¢des. Porém, neste caso a
nuvem de curva se encontra mais concentrada, ou seja, a dispersao dos perfis de DBO
¢ menor do que a dispersao dos perfis de OD.

No processo de calibragao, o algoritmo genético ¢ empregado para encontrar os
pardmetros do modelo de qualidade da 4gua que “produzam” uma concentragido
calculada de DBO, ou OD, igual a concentragdo medida no ponto de monitoramento.
Pode-se observar, através da visualizacdo das figuras acima, que isso ocorre. Assim, o
algoritmo genético cumpriu sua funcdo de calibracdo. Porém, a dispersdao que ocorre
entre os pontos de monitoramento deve-se ao fato de ndo haver informacdes de
qualidade da 4gua nestes trechos. Ou seja, como nao existe informagdo de
concentragdo monitorada, para se comparar com a calculada, qualquer perfil de DBO

ou OD ¢ aceito, desde que nos pontos de monitoramento a concentracdo calculada se
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ajuste a monitorada. Por este motivo, a cada simulacdo do algoritmo genético
encontra-se um perfil de DBO e OD diferente.

Em relagdo a convergéncia do algoritmo, pode-se avaliar a variacdo do valor da
funcdo aptiddo (fagz), que diminui ao longo das geracdes do algoritmo genético. A
Figura 6.21 apresenta, para 5 das 400 simulagdes, a diminui¢do do residuo em fun¢do

do ntimero de geracdes decorridas.

FIGURA 6.21 — DIMINUICAO DO RESIDUO EM FUNCAO DO NUMERO DE GERACOES.
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Percebe-se que o residuo diminui de forma aproximadamente exponencial, ou
seja, a medida que a populacdo se desenvolve através de sucessivas geragdes, torna-se
necessario um numero exponencialmente maior de geracdes para se obter uma
melhoria adicional da resposta, ou diminui¢ao do residuo.

Pode-se perceber, ainda, que a convergéncia do algoritmo genético foi atingida
mais rapidamente na simulacao 200, para a qual foram necessarias 25.000 geragdes
para que o residuo atingisse um valor menor ou igual a 0.005.

Outra forma de visualizar a convergéncia do AG ¢ através da curva de
permanéncia do numero de geragdes necessario para a convergéncia. Com as
informacodes do nimero de geragdes de cada uma das 400 simulag¢des, calculou-se uma

curva de permanéncia do NG, que pode ser visualizada na Figura 6.22.
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FIGURA 6.22 — CURVA DE PERMANENCIA DO NG (ESTUDO DE CASO 5).
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Através da visualizagdo desta figura ¢ possivel observar que em todas as 400
simulacdes a convergéncia foi alcangcada com menos de 80000 geragdes; porém, em
nenhuma destas simulagdes a convergéncia foi atingida com menos de 22000
geragdes. Como, em média, a cada segundo sdo simuladas aproximadamente 386
geragdes num computador com processador Athlon de 1,8 GHz e 256 MB de RAM,
neste mesmo computador o tempo de processamento para o caso mais desfavoravel
(75000 geragoes, de acordo com a Figura 6.22) nao ultrapassa 3,5 minutos.

Uma forma de resumir todos os perfis de DBO e OD calculados consiste em
calcular o valor médio dos pardmetros calibrados através do algoritmo genético, para
cada tramo do rio, e utilizar estes valores médios para se obter apenas um perfil de
DBO e OD. Este pertil esta apresentado na Figura 6.23 e

Figura 6.24, que apresenta também os perfis de DBO e OD obtidos através de

uma metodologia de calibragdo convencional (PORTO et. al., 2007).
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FIGURA 6.23 - PERFIL DE OD OBTIDO COM A MEDIA DOS PARAMETROS DO MODELO
DE QUALIDADE DA AGUA (RIO ALTO IGUACU).
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FIGURA 6.24 - PERFIL DE DBO OBTIDO COM A MEDIA DOS PARAMETROS DO MODELO
DE QUALIDADE DA AGUA (RIO ALTO IGUACU).
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Em relagdo ao perfil de OD, percebe-se que nos primeiros 3 pontos de
monitoramento as concentragdes calculadas e monitoradas apresentaram alguma
discrepancia, porém, para os ultimos 3 pontos, estes valores estiveram mais proximos.
Apesar disso, a curva de OD obtida através da calibragdo com o algoritmo genético
apresentou grande diferenca em relacdo a curva obtida através da calibragdo
convencional. Em relacdo ao perfil de DBO, percebe-se que houve um ajuste razoavel

entre as concentracdes medidas e calculadas, mesmo nos primeiros pontos de
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monitoramento. Porém, também neste caso, os diferentes métodos de calibracdo

produziram resultados diferentes.
6.2.1 Conclusdes do estudo de caso 5

Assim como nos estudos de caso anteriores, o algoritmo genético foi capaz de
encontrar os pardmetros do modelo de qualidade da &4gua que ajustaram as
concentragdes calculadas as monitoradas. Neste caso, porém, o algoritmo apresentou
maior dificuldade na calibragdo, ou seja, a convergéncia ocorreu de forma mais lenta
em relacdo aos casos anteriores; o que se explica pelo fato de haver, neste caso, um
numero consideravelmente maior de parametros a serem determinados através da
calibracdo. Este elevado numero de varidveis também interferiu na dispersao dos
conjuntos de parametros encontrados nas 400 simula¢des, uma vez que o grau de
liberdade do problema apresentou-se elevado, fazendo com que os perfis de DBO, e
principalmente de OD, apresentassem, semelhantemente, elevada dispersao.

Também se pode constatar que os paradmetros obtidos através da calibragao
apresentaram, em via de regra, valores fora de intervalos admissiveis, de acordo com a
literatura, para os mesmos; principalmente em relacdo a taxa de degradagdo de MO.
Por exemplo, os kg’s calibrados estdo contidos entre os valores [0,11 - 4,79], enquanto
na literatura o intervalo indicado para os mesmos € [0.01 — 0.5] (CHAPRA, 1997). Ou
seja, apesar destes parametros ajustarem as concentragdes calculadas as monitoradas,
ndo se pode afirmar que eles sejam representativos do rio Alto Iguacgu.

Neste sentido, pode-se afirmar que através da calibracdo manual tem-se maior
sensibilidade em relagdo aos pardmetros que representam o rio que estd sendo
modelado, uma vez que se busca na literatura, ou através do “feeling” valores
apropriados para estes parametros. Diferentemente ocorre na calibragdo automatica,
para a qual o papel do algoritmo genético se resume em apenas encontrar o0s
pardmetros que ajustem concentragdo calculada a monitorada, mesmo que estes

pardmetros apresentem valores discrepantes com a realidade.
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6.3 SUMARIO DO CAPITULO 6

No presente capitulo o algoritmo genético foi aplicado na calibragdo do modelo
de qualidade da 4gua para 2 rios localizados na Bacia Hidrografica do Alto Iguagu:
Palmital e Iguagu. A calibragdo do Palmital reproduziu, aproximadamente, as
concentragdes monitoradas, apesar de haver apenas 1 dado de monitoramento, o que
nao pode ser considerado representativo do comportamento do rio.

A calibragdo do rio Iguagu se mostrou mais complexa, uma vez que o ria estava
dividido em 38 tramos, e havia 4 parametros de qualidade da agua, totalizando um
total de 152 varidveis do problema de otimizagdo. Além disso, havia a descarga de
varios efluentes e rios afluentes. Como se conhecia informac¢do de monitoramento em
apenas 6 pontos ao longo do rio, foram encontrados varios conjuntos de pardmetros

que ajustavam as curvas de DBO e OD aos pontos monitorados.
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7 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Apesar do algoritmo genético representar uma técnica difundida e largamente
utilizada em problemas distintos de engenharia e de recursos hidricos, ndo se conhece,
na literatura nacional, aplicacdes em problemas de qualidade da 4gua, em especial de
rios, onde atengdo se faz necessaria para a calibracdo de modelos matematicos, no
contexto da implementacao dos instrumentos de Gerenciamento de Recursos Hidricos.

Neste trabalho, todas as rotinas computacionais que compdem o algoritmo
genético foram programadas para permitir maior sensibilidade em relagdo ao
desenvolvimento do método. Além disso, as rotinas foram desenvolvidas explorando
aspectos aleatorios a partir da variabilidade da semente inicial, a qual variou para as
diferentes simulagdes de AG. Em relacdo a configuracdo do algoritmo, optou-se por
manter a probabilidade de cruzamento fixa, e igual a 100%. Para a probabilidade de
mutacdo, da qual depende tanto a convergéncia, quanto a velocidade na qual ela
ocorre, foram realizados estudos, os quais indicaram o valor 6timo deste parametro,
relacionado ao nimero de varidveis da funcdo-objetivo. Cabe ressaltar que este
resultado ¢ aplicavel ao algoritmo do presente trabalho, que apresenta suas
caracteristicas particulares.

O algoritmo genético desenvolvido nesta pesquisa se apresentou como uma
ferramenta robusta para a calibracdo do modelo de qualidade da 4gua. Através dos
estudos de casos de rios hipotéticos foi possivel constatar que este método reproduziu
satisfatoriamente os resultados tedricos. Em alguns casos, tanto o perfil de
concentragdo de DBO e OD, quanto os parametros do modelo foram reproduzidos pelo
algoritmo. Porém, para aqueles rios que estavam divididos em tramos, o algoritmo
encontrou parametros diferentes dos teoéricos, mas que produziam, todavia, perfis de
concentracdo que se ajustaram aos pontos monitorados. Desta forma, pode-se concluir
que as rotinas sdo estaveis, robustas, e convergem para a solucdo, ou solugdes, do
problema.

Apesar dos bons resultados obtidos com o algoritmo genético, deve-se lembrar

que a calibragdo desenvolvida através deste método representou, nada mais, do que um
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processo de ajuste dos pardmetros do modelo que produzissem concentragdes
calculadas aproximadamente iguais as monitoradas. Assim, poderiam ser obtidos
pardmetros que, apesar de realizarem este ajuste, ndo apresentavam nenhum sentido
fisico, quimico e bioldgico, ou estavam completamente fora de um limite aceitavel. A
calibragdo manual, apesar de apresentar a desvantagem de ser mais onerosa em termos
de tempo e esfor¢o do modelador, possibilita que sejam levados em conta aspectos
fisicos e, desta forma, os parametros apresentem maior representatividade do rio que
estd sendo modelado. O que estas observagdes suscitam ¢ a premente necessidade de
se estudar o impacto dos parametros do modelo sob o olhar mais severo da sua
realidade fisica, quimica e bioldgica, de tal sorte a se poder aprimorar a definicdo do
espaco de busca.

Um segundo aspecto relevante a ser considerado diz respeito as simplificagdes
do modelo de qualidade da agua utilizado no presente trabalho, entre elas a abordagem
unidimensional, a solu¢do em movimento permanente. Além disso, o modelo nao
considerou termos referentes ao nitrogé€nio, fosforo, algas e a reaeracdo através da
fotossintese, bem como variagdes de temperatura que ocorrem durante o dia e a noite,
e que influenciam a velocidade de consumo de oxigénio e reaeragcdo. Outra limitagao
consiste na aproximagao da se¢do transversal, normalmente irregular, por uma forma
regular, como um trapézio ou retangulo. Esses sdo aspectos que merecem ser
apreciados, e levados em conta em trabalhos futuros.

A funcdo objetivo utilizada para a calibragdo correspondeu a uma combinagdo
entre os residuos quadraticos referentes a concentragdo de DBO e OD, e que se
considerou satisfatoria para este caso. Porém, diferentes funcdes aptiddo podem ser
testadas, com o objetivo de se procurar alguma que eventualmente apresente melhor
resultado. Recomenda-se ainda, para estudos futuros, a avaliacdo da hibridizagdo do
AG com outras técnicas de otimizacdo, com objetivo de aumentar a velocidade do

processo de calibragao.
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ANEXO 1 - MATRIZ DE FONTE DE POLUICAO, CARACTERISTICAS
HIDRAULICAS E VAZOES INCREMENTAIS DO RIO PALMITAL
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Tramos Dados Hidraulicos Dados de Entrada no Modelo

. Cargas difusas Fontes Pontuais

Bacial N° Elementos Inicio (km) | Fim (km) Dec'd D]')ec" Larg. Dec. Coef. Vazio Incr.| Vazio total oD DBO  |Vaza oD DBO
Comp. squerdo| Direito | Base | Long. | Manning | Q95 (m%s) | Q95 (m?/s) azao

(m/m) | (m/m) | (m) (m/m) (mg/L) | (mg/L) (m’s) |(mg/L)| (mg/L)

1 - - -
2 4E-05 0 337,5
1 3 21 16 0,629 | 0,778 7 0,0017 0,033 0,01 0,01 8 5 4E-05 0 337,5
4 4E-05 0 337,5
5 4E-05 0 337,5
6 4E-05 0 337,5
2 1 16 15 0,667 1,429 10 0,0014 0,033 0,021 0,031 5 7,6 0,003 0 337,5
1 0,0017( 0 337,5
3 2 15 12 1,522 | 0,724 | 8,500 0,002 0,033 0,011 0,042 7,000 5,000 10,0017| 0 337,5
_ 3 0,0017( 0 337,5
S 4 1 12 11 0,656 | 0,656 10,0 0,0009 0,033 0,023 0,065 5 6,5 0,057 0 337,5

% 1 0,048 0 94,5

- 5 2 11 8 1,071 | 2,200 | 9,300 0,003 0,033 0,020 0,085 4,000 8,600 |0,038 0 337,5
3 0,038 0 337,5
1 0,0162| 0 337,5
2 0,0162| 0 337,5
3 0,0162| 0 337,5
4 0,0162| 0 337,5
6 5 8 0 0,400 | 0,700 | 7,200 0,000 0,033 0,029 0,114 4,000 8,600 0.0162| 0 3375
6 0,0162| 0 337,5

7 - - -

Total | 6 21 21 - 0,114 0,114 - - - - -
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ANEXO 2 - MATRIZ DE FONTES DE POLUICAO PARA A BACIA DO ALTO
IGUACU
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Tramos
o - Fontes Difusas Fontes Pontuais Carga Pontual
S =
. £ e 3 - .
Bacia = 5 = . Inicio | Fim
= Tipo (0))] DBO ~
& £ g p - s
5 é 8 (km) (km) (mg/L) (mg/L) Grande Usuario | Vazio (m?/s)| OD (mg/L) | DBO (mg/L)
1 Cabeceira Cabeceira
1 2 Populacio 0 4 5 77 populacdo 0,003 0 337,5 100,6412
3 Retirada ’ Propasa - retirada -0,017 Captacio
4 Pontual Propasa - efluente 0,026 4 13,83 31,06771
2 1 Populacédo 4 6 6 73 populacio 0,026 0 3375 762,706
2 Pontual ’ Ete - 58 Ralf 0,004 0 222,532 76,90706
3 1 Populacgédo 6 7 5 7,4 populacdo 0,007 3375 197,5934
1
2
— 4 3 7 12 8 5,65
g 4
—
5
1 Populagio populacido 0,004 0 337.5 107,4717
5 2 Reservatorio 12 15 8 5,65 Sanepar 1,500 - - Reservatorio
3 Afluente Iraizinho 1,31 4,65 25,09 Afluente
1 Monitoramento Ponto Olaria
6 2 Afluente 15 17 3,63 3,63 Piraquara 2,71 4,92 0,33 Afluente
1 Monitoramento Ponto 1
2 Captacio Canal Paralelo -3,500 - - Captacio
7 3 Populacio 17 21 363 3,63 populacio 0,008 0 337,5 2222061
4 Afluente Palmital 0,85 3,24 85,17 Afluente
1
8 2 21 24 2,0 11
3 Populacido populacdo 0,103 0 3375 3008,029
1 Afluente Atuba 4,13 3,69 28.79 Afluente
= 9 2 Monitoramento 24 27 2,0 10 Ponto 2
< 3 Populacio populacido 0,019 0 337,5 561,5608
E" 1 Populacido populacio 0,156 0 3375 4549,37
10 g Pontual 27 31 2 102 ETE Atuba Sul 0,720 0 227,38 3254,263
4
11 1 31 35 0 0
2 Afluente Belém 1,59 8,12 189,21 Afluente
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3

4

1 Pontual ETE Belém 0,823 0 221,56 472,7566
12 2 35 38 2,0 13

3

1

2
13 3 38 43 0 0

4

5
14 é Afluente 43 45 2.0 13 Canal Paralelo 3,23 7,38 23,89 Afluente

1
15 2 Afluente 45 48 0 0 Padilha 1,15 4,79 189,46 Afluente

3
16 1 48 49 2,0 22,49
17 é Afluente 49 5] 0 0 Miringuava 3,84 7,09 4,93 Afluente

1 Populagio populacido 0,002 0 337.5 69,90299
18 2 51 54 8,0 7,47

3 Monitoramento Ponto 3

1 Afluente Cotia 2.8 4,37 4,96 Afluente
19 g 54 | 58 0 0

4
20 1 Populacao 58 59 0,0 62 populacgio 0,034 0 3375 998,6218
21 é 59 61 8,0 1
22 1 Populacio 61 62 6,0 13 populacgio 0,005 0 337,5 138,2138
23 ; Afluente 62 64 0 0 Divisa 0,33 6,43 69,45 Afluente
24 ; Afluente 64 66 0 0 Mascate 0,18 0,75 87,83 Afluente
25 1 66 67 6,0 5
26 1 Afluente 67 68 0 0 Mauricio 2,67 7,05 3,62 Afluente
27 1 Afluente 68 69 0 0 Barigui 5,45 6,57 19,87 Afluente
28 1 Afluente 69 70 0 0 Faxinal 0,99 6,56 3,82 Afluente
29 1 70 75 2,0 16

2 Pontual Ralf Costeiral e 11 0,005 0 122.5 52,92




141

3 Pontual Ete 65 Cachoeira 0,160 0 83,77 1158,036
4 Monitoramento Ponto 4
5 Pontual Witmarsum 0,002 0 89 15,3792
1 Populacio populacdo 0,007 337,5 210,4548
30 2 75 78 2,0 13
3
31 1 Afluente 78 79 0 0 Passauna 2,13 7,86 9,67 Afluente
1
2
3
4
32 5 79 87 0 0
6
7
8 Afluente Rio das Oncas 1,28 6,14 4,7 Afluente
33 1 87 88 6,0 5
34 1 Afluente 88 89 0 0 Pianduva 0,56 6,85 9,91 Afluente
1
2 Monitoramento Ponto 5
3
33 4 Afluente 8 % 0 0 Isabel Alves 0,91 7.5 6,71 Afluente
5
6
1
36 2 95 98 6,0 5
3
1 Afluente Verde 2,6 8,28 18 Afluente
37 % 98 | 102 0 0
4
1
2
38 3 102 107 0 0
4 Monitoramento Ponto 6
5 Final Final
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ANEXO 3 - DADOS HIDRAULICOS DO RIO ALTO IGUACU
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Dados Hidraulicos

Dec.

Tramo | Inicio (km)| Fim (km) Dec. Direito| Largura |Dec. Long. | Coeficiente
Esquerdo .
(m/m) (m/m) Base (m) (m/m) Manning

1 0 4 3 6,7 7,5 0,00046 0,033
2 4 6 3 6,7 7,5 0,00046 0,033
3 6 7 3 6,7 7,5 0,00046 0,033
4 7 12 0,51 1,2 14,5 0,00046 0,033
5 12 15 0,51 1,2 14,5 0,00046 0,033
6 15 17 1,5 2 8 0,00046 0,033
7 17 21 0,51 1,2 14,5 0,00046 0,033
8 21 24 0,306 0,7812 9,3 0,00037 0,033
9 24 27 0,268 0,194 8,4 0,00022 0,033
10 27 31 0,4877 0,5543 22,6 0,0002 0,033
11 31 35 0,306 0,601 11,7 0,00031 0,033
12 35 38 0,839 0,6745 16,5 0,00017 0,033
13 38 43 1,0723 0,1763 6,3 0,00014 0,033
14 43 45 0,4663 0,1763 18,0 0,000084 0,033
15 45 48 0,404 0,2679 8,0 0,000312 0,033
16 48 49 0,364 0,3838 13,3 0,000158 0,033
17 49 51 0,2493 0,141 19,1 0,00021 0,033
18 51 54 0,7002 0,141 4,0 0,000213 0,033
19 54 58 0,2679 0,2493 19,1 0,000564 0,033
20 58 59 0,0699 0,1583 11,4 0,000281 0,033
21 59 61 0,4663 0,2867 24,6 0,00009 0,033
22 61 62 0,1583 0,3443 30,8 0,00012 0,033
23 62 64 0,3639 0,3639 349 0,000164 0,033
24 64 66 0,1583 0,4244 30,5 0,000169 0,033
25 66 67 0,4663 0,8097 37,5 0,000124 0,033
26 67 68 0,2867 0,2308 40,6 0,000311 0,033
27 68 69 0,2493 0,2125 28,1 0,000242 0,033
28 69 70 0,3057 0,404 323 0,000669 0,033
29 70 75 0,2125 0,1051 34,8 0,0008 0,033
30 75 78 0,4452 0,404 344 0,0003 0,033
31 78 79 0,2493 0,6008 39,2 0,00031 0,033
32 79 87 0,2493 0,3639 44,0 0,000218 0,033
33 87 88 0,4244 0,5095 55,6 0,000179 0,033
34 88 89 0,404 0,7812 19,3 0,000131 0,033
35 89 95 0,2679 0,5773 37,9 0,000132 0,033
36 95 98 0,4452 0,404 232 0,000249 0,033
37 98 102 0,9004 1,4281 31,5 0,000124 0,033
38 102 107 0,6494 0,839 43,2 0,00029 0,033
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ANEXO 4 - VAZOES IN CREMENTAIS DO ALTO IGUACU UTILIZADAS
NA SIMULACAO DE QUALIDADE DA AGUA



N° tramo ECISEST;,) Qine (m?/s) | N° tramo Fégﬁ;ﬁ? Qine (M?/s)
1 0,03292974 1 0
1 2 0,03292974 19 2 0
3 0,03292974 3 0
4 0,03292974 4 0
2 1 0,36222714] 20 1 0,27872852,
2 0,36222714 21 1 0,06472211
3 1 0,19757844 2 0,06472211
1 0,03951568 22 1 0,27292168
2 0,03951568 23 1 0
4 3 0,03951568 2 0
4 0,03951568 24 1 0
5 0,03951568 2 0
1 0,00109765 25 1 0,03290190
5 2 0,00109765 26 1 0
3 0,00109765 27 1 0
6 1 0,00055980, 28 1 0
2 0,00055980 1 0,45170325
1 0,00077902 2 0,45170325
7 2 0,00077902] 29 3 0,45170325
3 0,00077902 4 0,45170325
4 0,00077902 5 0,45170325
1 0,06752736 1 0,82748998
8 2 0,06752736, 30 2 0,82748998
3 0,06752736 3 0,82748998
1 1,31103034 31 1 0
9 2 1,31103034 1 0
3 1,31103034 2 0
1 0,02876595 3 0
2 0,02876595 4 0
10 3 0,02876595 32 5 0
4 0,02876595 6 0
1 0 7 0
1 2 0 8 0
3 0 33 1 0,87330418
4 0 34 1 0
1 0,12249999 1 0
12 2 0,12249999 2 0
3 0,12249999 35 3 0
1 0 4 0
2 0 5 0
13 3 0 6 0
4 0 1 0,10223422,
5 0 36 2 0,10223422,
14 1 0,02613079 3 0,10223422,
2 0,02613079 1 0
1 0 2 0
15 2 0 37 3 0
3 0 4 0
16 1 0,05890735 1 0
1 0 2 0
17 2 0 38 3 0
1 0,01770835, 4 0
18 2 0,01770835, 5 0
3 0,01770835,
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