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Os sistemas aquiferos representam importantes reservatorios hidricos e desempenham um papel importante na satisfacao dos consumos de
agua, principalmente quando problemas relacionados com a qualidade e a quantidade afectam, cada vez mais, os recursos hidricos em geral e
as aguas superficiais em particular. O presente artigo apresenta a resolugdo de um problema de planeamento e gestdo relativo ao sistema
aquifero de Palmela. O problema é resolvido utilizando uma das mais recentes técnicas de optimizacdo, o Recozimento Simulado. Este método
insere-se no grupo das heuristicas modernas, contempla uma componente probabilistica e adopta uma estratégia, na busca da solucao 6ptima,

nado estritamente descendente, permitindo movimentos ascendentes, evitando cair em éptimos locais.
Luis Filipe, 18/02/2003



Aquifers development

Aquifer systems can play an important role in meeting ever-increasing
water demands.

The costs of installing all the equipment for, and then running, a water
supply system are of critical importance.

It is important to use the adequate methods to find the best solutions —
optimization methods




Problem Statement

To design a supply-structure system to satisfy the demands of given
centers. The number of possible sites for pumping stations and the
number of centers to which water has to be supplied are known, but
the sizes of the pipes and pumps to be used have to be determined in

such a way that demand will be fully met at the lowest possible cost,
while meeting a set of constraints.
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LF11 Como se referiu anteriormente, neste trabalho apresenta-se a resolucao de um problema de planeamento e gestao relativo ao sistema aquifero
de Palmela. Pretendem-se ver satisfeitas as necessidades de agua de cinco aglomerados populacionais localizados sobre aquele aquifero (figura
1), com custo minimo e respeitando restricoes de ordem fisica, regulamentar, etc. Ter-se-a de decidir quanto ao nimero e localizacdo das

captacoes que vao abastecer cada um dos aglomerados, estes de localizacdo e consumo fixos.
Luis Filipe, 19/02/2003



Optimization model
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Pump capital cost

Pipe capital cost

Pipe maintenance cost J — Demand centers;

K — Possible well

Energy and pump maintenance cost location (sites)

| — Diameters
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Luis Filipe 18-02-2003
a fungao objectivo do problema pode ser traduzida pela seguinte expressdo, na qual as trés primeiras parcelas dizem respeito a custos de

investimento e as duas Ultimas parcelas dizem respeito a custos de operagao e manutengao:
Luis Filipe, 24/02/2003

Luis Filipe 19-02-2003

O modelo decisional que vai ser usado para resolucao do problema inclui as componentes de instalacdo, de manutencao e de exploragdo. A
componente de instalagdo vai envolver variaveis do tipo inteiro relativas a didmetros e bombas a escolher na gama comercial disponivel, bem
como variaveis do tipo binario, pois engloba decisdes quanto a localizacdo das captagdes abastecedoras. O problema apresenta caracteristicas
de ndo linearidade, quer ao nivel da funcdo objectivo devido a variacdo dos custos com os caudais a bombar, quer ao nivel das restricoes.

Trata-se, portanto, de um problema de natureza discreta e nao linear.
Luis Filipe, 17/03/2003

onde:

Lck: distancia entre a célula k e o centro de consumo c; cd: custo unitario de comprimento de conduta de didmetro Dd; xdck: variavel binaria,
é igual a 1 se existe ligacao, por uma conduta de diametro Dd, entre c e k e é 0, caso contrario; VA: valor actual; md: custo unitario de
manutengdo da conduta de didmetro Dd; profk: profundidade da captacdo k; p: custo de perfuracdo por unidade de comprimento; cr: custo de
revestimento das captacoes por unidade de comprimento; wk: varidvel binaria, € igual a 1 se existe captacdo em k e 0 caso contrario; Cbkc:
custo da bomba Bb, que garante o abastecimento do aglomerado c pela célula k; Qck: caudal bombado na célula k para abastecer o
aglomerado populacional c; Hck: altura de elevacao da bomba para que seja possivel bombar agua na célula k e transporta-la até ao centro de
consumo c; ce: somatdrio do custo unitario de manutengdo da bomba e do custo da energia relativo a elevar a unidade de caudal por unidade
de altura.

Luis Filipe, 25/02/2003
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As equacoes descritivas do aquifero vao ser consideradas no modelo decisional através da utilizagdo do método dos Coeficientes de Influéncia
(GORELICK, 1983). Para obtengdo da Matriz dos Coeficientes de Influéncia foi construido o modelo de simulagdo (MIGLIARI e LOBO-FERREIRA,
1997) que considerou sobre o aquifero a grelha de discretizacdo apresentada na figura 1.

Figura 1 — Malha de discretizacdo do aquifero e localizacdo dos aglomerados populacionais.

O modelo de simulacdo teve em consideracdo as condicoes iniciais e de fronteira do sistema aquifero, bem como as suas caracteristicas fisicas,

hidrogeoldgicas, e ainda os valores de recarga.
Luis Filipe, 24/02/2003

LF36 A primeira restricao traduz o célculo da altura de elevacdo da bomba necessaria para que seja possivel bombar agua da captacao k e
transporta-la até ao centro de consumo c. A restricdo nimero dois serve para calcular o rebaixamento provocado na captagdo k devido a uma
extraccdo de caudal em todo o aquifero utilizando a Matriz dos Coeficientes de Influéncia. A terceira restricdo representa a perda de carga no
transporte do caudal na conduta de diametro Dd que liga c a k, calculada através da formula de Manning-Strikler. As restricdes quatro, cinco,
seis e sete tém em consideracdo rebaixamentos maximos caudais maximos e minimos e ainda velocidade maxima. A restricdo nimero oito
assegura que sao satisfeitos os consumos de cada agregado populacional. Surge ainda um grupo de restricOes com as quais se assegura que
se existe solicitacdo de agua por parte do centro c a captacdo k, entdo existe um e um sé diametro comercial, escolhido na gama disponivel, a

ligar o centro c a captacao k. Este grupo é constituido pelas restricoes nove e dez. A restricdo nimero onze indica as variaveis binarias.
Luis Filipe, 25/02/2003
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LF40 Vmax =1.5m/s (segundo a NP - 837)
Luis Filipe, 25/02/2003

LF41 Centro de Consumo Coordenadas Necessidades hidricas
(m3s-1)(m3dia-1)

34,38 0.01 864

39,29 0.03 2592

40,22 0.08 6912

48,36 0.08 6912

53,21 0.06 5184

U~ WN =

Quadro 6.1 — Coordenadas e consumos de cada um dos aglomerados populacionais considerados.
Luis Filipe, 25/02/2003



pipe linking center jto
site &, if center jis
supplied by site 4, and
that diameters will be
chosen only if a pipe
linking center jto site

k exists.

binary variables
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LF45 as restricoes 9 e 10 servem para garantir que existe uma conduta a ligar a captacao k ao centro de consumo c, se existe solicitacdo por parte

deste aquela. e que o didmetro sé é escolhido nestas condigbes.
Luis Filipe, 26/02/2003



Model characteristics

m  The objective function and set of constraints are simultaneously:

discrete
highly non-linear.

Smi u The model to be solved is a non-linear-mixed integer model.

LF49 LF50
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6.4 IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO DO RECOZIMENTO SIMULADO

Um dos aspectos fundamentais na implementagao do Recozimento Simulado é a geragdo de solugdes candidatas do problema e com o qual o
algoritmo ira trabalhar. Chamam-se solucdes possiveis ou candidatas todas as solucoes que satisfagam as restrigbes impostas pelo problema.

No processo de geragao de uma solucdo candidata é importante o conceito de solucdo vizinha. Assim, neste contexto, torna-se fundamental
introduzir o conceito de vizinhanga. Entenda-se por vizinhanga, o conjunto de solucdes que podem resultar da solucdo anterior, por pequenas
alteracOes realizadas nesta. Isto €, uma solucdo s’ diz-se fazer parte da vizinhanga da solucdo s se e s se resultou de uma modificacdo nesta,
de tal forma que continue a fazer parte do conjunto de solugdes possiveis. O conjunto de solugdes vizinhas estda contido no conjunto de
solucdes candidatas.

A vizinhanga, é assim, dependente da forma adoptada para gerar solugbes candidatas. Para tal ndo existem regras definidas e rigidas que
servem para todos os problemas. Existem, no entanto, regras provenientes da investigacao e apontadas na literatura como linhas orientadoras
guando se utiliza o algoritmo do Recozimento Simulado, as quais se fara referéncia seguidamente (REEVES,1993).

Em cada iteragdo (entenda-se por iteracdao a passagem de uma solucao candidata no teste Metropolis) estdo, assim, envolvidos dois processos
distintos: a geracdo da solugdo candidata e o calculo do custo que Ihe estd associado. Ambos os processos deverdo ser rapidos e eficientes.
Relativamente ao primeiro, a forma como se geram solugbes candidatas deve ser tal que, toda a solucao deve poder ser gerada a partir da
anterior. Isto &, a partir de uma solucdo, qualquer outra deve ser possivel.

Por outro lado, uma vizinhanga proveniente de alteracbes pequenas e simples leva a melhores resultados que vizinhangas resultantes de
grandes e complexas alteragGes. E importante que o algoritmo faga uma pesquisa que cubra com lentidao o dominio de solugdes possiveis.

No que diz respeito ao segundo, por vezes, é possivel ndo recalcular o custo, associado a nova solucao, na integra mas analisar e recalcular as
partes relativas as quais esta solugao veio introduzir alteracoes.

A primeira solucdo com a qual o algoritmo vai trabalhar designa-se por solucao inicial. Assim, o algoritmo comeca por ter de encontrar uma
solugdo inicial que respeite as restricoes do problema. Esta escolha da solucao inicial é aleatdria ainda que possa obedecer a determinadas
regras. No entanto, a solucdo final tem de ser independente da solucao inicial.

Relativamente ao processo de arrefecimento sdo importantes quatro aspectos. Um deles prende-se com a escolha da temperatura inicial.
Relembrando a descricao do critério de Metropolis, sendo ¢ a funcdo de custo e Sp o conjunto de solugbes possiveis (s I Sp) e estando-se a
tratar, por exemplo, de um problema de minimizac3o, gerada aleatoriamente uma solugdo candidata, s', de custo c(s"), a partir da solucao s, a
transigao de s para s' vai ser realizada com probabilidade p=min{1, exp(Dc/q))}, em que Dc = c(s)-c(s"), sendo g o valor do paréametro de
controlo.

Ora, como facilmente se observa pela expressdo de Metropolis, pretende-se que inicialmente g seja suficientemente elevado para que mesmo
solugBes muito negativas sejam aceites. Isto €, o valor inicial de g deve ser escolhido de tal forma que permita que todo o espaco de solucoes
seja verificado.

A expressao utilizada para o calculo da temperatura inicial, na presente dissertacdo, € a seguinte (CUNHA, 1999, CUNHA e SOUSA, 2001):

(6.1)
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onde c0 representa o custo da soluc3o inicial e a é a elasticidade de aceitacdo que se define como sendo a probabilidade de aceitacao de uma
solugdo cujo custo é superior ao da solucao inicial de uma dada percentagem. Com esta expressao o algoritmo calcula uma temperatura tal
que, inicialmente, é aceite uma percentagem de solugbes com probabilidade igual a a cujo custo é superior em 10 % ao da solucdo inicial.
Relativamente ao valor de a é necessario que este seja suficientemente elevado, para permitir uma aceitacdo inicial de solucbes que cubra todo
0 espaco de solucdes possiveis. Analisando o critério de Metropolis verifica-se que tal s6 é possivel com um valor de temperatura inicial
elevado. Kirkpatrick sugeriu que os valores anteriores fossem definidos de forma a garantir uma taxa de aceitacdo inicial (nUmero de solugoes
aceites no critério de Metropolis/ nimero de solugbes candidatas) de 80 %. Nestas condigbes, com uma temperatura inicial elevada, a
aceitacdo de uma nova solucdo é quase imediata e a solucdo final tornar-se-a independente da final.

Posteriormente, tem de ser definida a forma como o parametro q vai ser reduzido. Na presente dissertacdo este arrefecimento é feito
gradualmente segundo a seguinte expressao (arrefecimento geométrico):

, (6.2)

O parametro r designa-se por taxa ou coeficiente de arrefecimento e € gracas a ele que se processa a diminuigdo do parametro de controlo. Se
o seu valor for muito elevado significa que se arrefece muito devagar e se testam muitos patamares de temperatura o que implica um aumento
no tempo de resolucdo. Se r tomar um valor mais baixo arrefece-se mais rapido, “esquecem-se” alguns valores de temperatura mas o tempo
de resolucao é menor. Na presente dissertagao este parametro toma um valor constante, isto € ao longo do algoritmo nao varia embora
existam implementagbes do Recozimento Simulado em que este parametro vai variando ao longo da execugdo do algoritmo.

Outro parémetro envolvido no processo de arrefecimento é o nimero minimo de iteragdes em cada temperatura, ni, isto €, o niUmero que
define o tamanho da cadeia de Markov.

Como ja foi descrito, para uma dado valor do pardmetro de controlo, o valor de exp(Dc/q) do critério de Metropolis, € comparado com um
numero aleatorio entre 0 e 1. Se este nimero é menor que a exponencial, entdo a nova solucdo é aceite, caso contrario é rejeitada. Este
processo sera repetido, para aquele valor do paréametro de controlo, um determinado nimero de vezes, no minimo nl vezes, até a solucao ja
nao conseguir ser melhorada (estado quasi-permanente atingido) apds o que se procedera a diminuicdo da temperatura.

Neste trabalho, aquele niimero é definido da seguinte forma: defini-se um nimero minimo de iteragbes (n1) que tém de ser feitas
obrigatoriamente e ao fim das quais se avalia o custo dptimo em relacdo ao encontrado anteriormente e o custo médio das n1 iteracdes, se
nao houve melhoramento a temperatura diminui. Caso contrario, as iteragdes continuam aquela temperatura. Verifica-se, desta forma, que o
algoritmo passa mais tempo em temperaturas mais baixas, quando ainda esta a trabalhar com solug6es longe do 6ptimo. Este facto contribui
para que o algoritmo ndo caia em optimos locais.

Relativamente ao critério de paragem devera ser tal que permita que o algoritmo “perceba” quando é que ainda se esta a melhorar a solucdo e
por isso ainda deve continuar a resolucao.

Neste sentido, o critério de paragem utilizado nesta dissertacdo consiste em definir um parametro, n2, que é o nimero de patamares de
temperatura consecutivos em que nao ha melhoramento do custo 6ptimo ou do custo médio.
Em termos praticos, se o algoritmo no n2-1 patamar de temperatura incrementar a solugdo entao a contagem de n2 passa a zero e o algoritmo
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continua o processo.
Luis Filipe, 20/03/2003

serve para definir a temperatura inicial. O parametro temperatura € um parametro fundamental do algoritmo pois é ela que de certa forma o
direcciona.
Luis Filipe, 24/03/2003

iteracdo-passagem no critério de metropolis em que se comparam custos e se aceitam com uma dada probabilidade que esta relacionada com
a temperatura, para temperaturas mais elevadas a aceitacao de solugbes mas é maior, a medida que a temepratura diminui essa probabilidade
diminui. De inicio o algoritmo tem uma visdo global do espago de solugbes possiveis mas depois vai-se localizando no sentido de melhorar a

solucdo.
Luis Filipe, 24/03/2003

A aceitacdo das solucoes ¢é feita segundo uma probabilidade definida pelo chamado critério de Metropolis. Este critério traduz-se em aceitar
todas as solucdes melhores que a solucdo anterior e também as que a piorem, com uma probabilidade que é tanto menor quanto maior for a

diferenga de custo entre a solugdo que esta a ser avaliada e a anterior.
Luis Filipe, 20/03/2003

Calibragdo do algoritmo
Luis Filipe, 24/03/2003



Model solution

B This model was solved using a simulated annealing algorithm.

This random search heuristic method enables, at least in theory and in
probability, a global optimum to be found for a function, whether
constrained or not.

_— o . LF :
The advantage of these probabilistic optlmlzatlon rithms at, while
they search for optimal solutions via a descent strategy, they also avoid
situations where they cannot escape local optima by allowing upward
moves.
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diminui. De inicio o algoritmo tem uma visdo global do espago de solugbes possiveis mas depois vai-se localizando no sentido de melhorar a

solucdo.
Luis Filipe, 24/03/2003

A aceitacdo das solucoes ¢é feita segundo uma probabilidade definida pelo chamado critério de Metropolis. Este critério traduz-se em aceitar
todas as solucdes melhores que a solucdo anterior e também as que a piorem, com uma probabilidade que é tanto menor quanto maior for a

diferenga de custo entre a solugdo que esta a ser avaliada e a anterior.
Luis Filipe, 20/03/2003

Calibragdo do algoritmo
Luis Filipe, 24/03/2003



Algorithm implementation

an initial solution should be provided;

in each iteration, the solution to be analyzed is called the candidate
solution; the rearrangements, or procedure for arriving at candidate
solutions, has to be established;

the development of the algorithm is controlled byarametdlled
temperature (the initial value of this parameter is defined); it will decrease
during the course of the iterative procedure until a predefined value is
reached;

the cooling schedule whereby the temperatures are lowered, should also be
established;

the solution will be randomly changed as long as the algorithm develops.
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6.4 IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO DO RECOZIMENTO SIMULADO

Um dos aspectos fundamentais na implementagao do Recozimento Simulado é a geragdo de solugdes candidatas do problema e com o qual o
algoritmo ira trabalhar. Chamam-se solucdes possiveis ou candidatas todas as solucoes que satisfagam as restrigbes impostas pelo problema.

No processo de geragao de uma solucdo candidata é importante o conceito de solucdo vizinha. Assim, neste contexto, torna-se fundamental
introduzir o conceito de vizinhanga. Entenda-se por vizinhanga, o conjunto de solucdes que podem resultar da solucdo anterior, por pequenas
alteracOes realizadas nesta. Isto €, uma solucdo s’ diz-se fazer parte da vizinhanga da solucdo s se e s se resultou de uma modificacdo nesta,
de tal forma que continue a fazer parte do conjunto de solugdes possiveis. O conjunto de solugdes vizinhas estda contido no conjunto de
solucdes candidatas.

A vizinhanga, é assim, dependente da forma adoptada para gerar solugbes candidatas. Para tal ndo existem regras definidas e rigidas que
servem para todos os problemas. Existem, no entanto, regras provenientes da investigacao e apontadas na literatura como linhas orientadoras
guando se utiliza o algoritmo do Recozimento Simulado, as quais se fara referéncia seguidamente (REEVES,1993).

Em cada iteragdo (entenda-se por iteracdao a passagem de uma solucao candidata no teste Metropolis) estdo, assim, envolvidos dois processos
distintos: a geracdo da solugdo candidata e o calculo do custo que Ihe estd associado. Ambos os processos deverdo ser rapidos e eficientes.
Relativamente ao primeiro, a forma como se geram solugbes candidatas deve ser tal que, toda a solucao deve poder ser gerada a partir da
anterior. Isto &, a partir de uma solucdo, qualquer outra deve ser possivel.

Por outro lado, uma vizinhanga proveniente de alteracbes pequenas e simples leva a melhores resultados que vizinhangas resultantes de
grandes e complexas alteragGes. E importante que o algoritmo faga uma pesquisa que cubra com lentidao o dominio de solugdes possiveis.

No que diz respeito ao segundo, por vezes, é possivel ndo recalcular o custo, associado a nova solucao, na integra mas analisar e recalcular as
partes relativas as quais esta solugao veio introduzir alteracoes.

A primeira solucdo com a qual o algoritmo vai trabalhar designa-se por solucao inicial. Assim, o algoritmo comeca por ter de encontrar uma
solugdo inicial que respeite as restricoes do problema. Esta escolha da solucao inicial é aleatdria ainda que possa obedecer a determinadas
regras. No entanto, a solucdo final tem de ser independente da solucao inicial.

Relativamente ao processo de arrefecimento sdo importantes quatro aspectos. Um deles prende-se com a escolha da temperatura inicial.
Relembrando a descricao do critério de Metropolis, sendo ¢ a funcdo de custo e Sp o conjunto de solugbes possiveis (s I Sp) e estando-se a
tratar, por exemplo, de um problema de minimizac3o, gerada aleatoriamente uma solugdo candidata, s', de custo c(s"), a partir da solucao s, a
transigao de s para s' vai ser realizada com probabilidade p=min{1, exp(Dc/q))}, em que Dc = c(s)-c(s"), sendo g o valor do paréametro de
controlo.

Ora, como facilmente se observa pela expressdo de Metropolis, pretende-se que inicialmente g seja suficientemente elevado para que mesmo
solugBes muito negativas sejam aceites. Isto €, o valor inicial de g deve ser escolhido de tal forma que permita que todo o espaco de solucoes
seja verificado.

A expressao utilizada para o calculo da temperatura inicial, na presente dissertacdo, € a seguinte (CUNHA, 1999, CUNHA e SOUSA, 2001):

(6.1)
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onde c0 representa o custo da soluc3o inicial e a é a elasticidade de aceitacdo que se define como sendo a probabilidade de aceitacao de uma
solugdo cujo custo é superior ao da solucao inicial de uma dada percentagem. Com esta expressao o algoritmo calcula uma temperatura tal
que, inicialmente, é aceite uma percentagem de solugbes com probabilidade igual a a cujo custo é superior em 10 % ao da solucdo inicial.
Relativamente ao valor de a é necessario que este seja suficientemente elevado, para permitir uma aceitacdo inicial de solucbes que cubra todo
0 espaco de solucdes possiveis. Analisando o critério de Metropolis verifica-se que tal s6 é possivel com um valor de temperatura inicial
elevado. Kirkpatrick sugeriu que os valores anteriores fossem definidos de forma a garantir uma taxa de aceitacdo inicial (nUmero de solugoes
aceites no critério de Metropolis/ nimero de solugbes candidatas) de 80 %. Nestas condigbes, com uma temperatura inicial elevada, a
aceitacdo de uma nova solucdo é quase imediata e a solucdo final tornar-se-a independente da final.

Posteriormente, tem de ser definida a forma como o parametro q vai ser reduzido. Na presente dissertacdo este arrefecimento é feito
gradualmente segundo a seguinte expressao (arrefecimento geométrico):

, (6.2)

O parametro r designa-se por taxa ou coeficiente de arrefecimento e € gracas a ele que se processa a diminuigdo do parametro de controlo. Se
o seu valor for muito elevado significa que se arrefece muito devagar e se testam muitos patamares de temperatura o que implica um aumento
no tempo de resolucdo. Se r tomar um valor mais baixo arrefece-se mais rapido, “esquecem-se” alguns valores de temperatura mas o tempo
de resolucao é menor. Na presente dissertagao este parametro toma um valor constante, isto € ao longo do algoritmo nao varia embora
existam implementagbes do Recozimento Simulado em que este parametro vai variando ao longo da execugdo do algoritmo.

Outro parémetro envolvido no processo de arrefecimento é o nimero minimo de iteragdes em cada temperatura, ni, isto €, o niUmero que
define o tamanho da cadeia de Markov.

Como ja foi descrito, para uma dado valor do pardmetro de controlo, o valor de exp(Dc/q) do critério de Metropolis, € comparado com um
numero aleatorio entre 0 e 1. Se este nimero é menor que a exponencial, entdo a nova solucdo é aceite, caso contrario é rejeitada. Este
processo sera repetido, para aquele valor do paréametro de controlo, um determinado nimero de vezes, no minimo nl vezes, até a solucao ja
nao conseguir ser melhorada (estado quasi-permanente atingido) apds o que se procedera a diminuicdo da temperatura.

Neste trabalho, aquele niimero é definido da seguinte forma: defini-se um nimero minimo de iteragbes (n1) que tém de ser feitas
obrigatoriamente e ao fim das quais se avalia o custo dptimo em relacdo ao encontrado anteriormente e o custo médio das n1 iteracdes, se
nao houve melhoramento a temperatura diminui. Caso contrario, as iteragdes continuam aquela temperatura. Verifica-se, desta forma, que o
algoritmo passa mais tempo em temperaturas mais baixas, quando ainda esta a trabalhar com solug6es longe do 6ptimo. Este facto contribui
para que o algoritmo ndo caia em optimos locais.

Relativamente ao critério de paragem devera ser tal que permita que o algoritmo “perceba” quando é que ainda se esta a melhorar a solucdo e
por isso ainda deve continuar a resolucao.

Neste sentido, o critério de paragem utilizado nesta dissertacdo consiste em definir um parametro, n2, que é o nimero de patamares de
temperatura consecutivos em que nao ha melhoramento do custo 6ptimo ou do custo médio.
Em termos praticos, se o algoritmo no n2-1 patamar de temperatura incrementar a solugdo entao a contagem de n2 passa a zero e o algoritmo
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continua o processo.
Luis Filipe, 20/03/2003

serve para definir a temperatura inicial. O parametro temperatura € um parametro fundamental do algoritmo pois é ela que de certa forma o
direcciona.
Luis Filipe, 24/03/2003

iteracdo-passagem no critério de metropolis em que se comparam custos e se aceitam com uma dada probabilidade que esta relacionada com
a temperatura, para temperaturas mais elevadas a aceitacao de solugbes mas é maior, a medida que a temepratura diminui essa probabilidade
diminui. De inicio o algoritmo tem uma visdo global do espago de solugbes possiveis mas depois vai-se localizando no sentido de melhorar a

solucdo.
Luis Filipe, 24/03/2003

A aceitacdo das solucoes ¢é feita segundo uma probabilidade definida pelo chamado critério de Metropolis. Este critério traduz-se em aceitar
todas as solucdes melhores que a solucdo anterior e também as que a piorem, com uma probabilidade que é tanto menor quanto maior for a

diferenga de custo entre a solugdo que esta a ser avaliada e a anterior.
Luis Filipe, 20/03/2003

Calibragdo do algoritmo
Luis Filipe, 24/03/2003
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6.4 IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO DO RECOZIMENTO SIMULADO

Um dos aspectos fundamentais na implementagao do Recozimento Simulado é a geragdo de solugdes candidatas do problema e com o qual o
algoritmo ira trabalhar. Chamam-se solucdes possiveis ou candidatas todas as solucoes que satisfagam as restrigbes impostas pelo problema.

No processo de geragao de uma solucdo candidata é importante o conceito de solucdo vizinha. Assim, neste contexto, torna-se fundamental
introduzir o conceito de vizinhanga. Entenda-se por vizinhanga, o conjunto de solucdes que podem resultar da solucdo anterior, por pequenas
alteracOes realizadas nesta. Isto €, uma solucdo s’ diz-se fazer parte da vizinhanga da solucdo s se e s se resultou de uma modificacdo nesta,
de tal forma que continue a fazer parte do conjunto de solugdes possiveis. O conjunto de solugdes vizinhas estda contido no conjunto de
solucdes candidatas.

A vizinhanga, é assim, dependente da forma adoptada para gerar solugbes candidatas. Para tal ndo existem regras definidas e rigidas que
servem para todos os problemas. Existem, no entanto, regras provenientes da investigacao e apontadas na literatura como linhas orientadoras
guando se utiliza o algoritmo do Recozimento Simulado, as quais se fara referéncia seguidamente (REEVES,1993).

Em cada iteragdo (entenda-se por iteracdao a passagem de uma solucao candidata no teste Metropolis) estdo, assim, envolvidos dois processos
distintos: a geracdo da solugdo candidata e o calculo do custo que Ihe estd associado. Ambos os processos deverdo ser rapidos e eficientes.
Relativamente ao primeiro, a forma como se geram solugbes candidatas deve ser tal que, toda a solucao deve poder ser gerada a partir da
anterior. Isto &, a partir de uma solucdo, qualquer outra deve ser possivel.

Por outro lado, uma vizinhanga proveniente de alteracbes pequenas e simples leva a melhores resultados que vizinhangas resultantes de
grandes e complexas alteragGes. E importante que o algoritmo faga uma pesquisa que cubra com lentidao o dominio de solugdes possiveis.

No que diz respeito ao segundo, por vezes, é possivel ndo recalcular o custo, associado a nova solucao, na integra mas analisar e recalcular as
partes relativas as quais esta solugao veio introduzir alteracoes.

A primeira solucdo com a qual o algoritmo vai trabalhar designa-se por solucao inicial. Assim, o algoritmo comeca por ter de encontrar uma
solugdo inicial que respeite as restricoes do problema. Esta escolha da solucao inicial é aleatdria ainda que possa obedecer a determinadas
regras. No entanto, a solucdo final tem de ser independente da solucao inicial.

Relativamente ao processo de arrefecimento sdo importantes quatro aspectos. Um deles prende-se com a escolha da temperatura inicial.
Relembrando a descricao do critério de Metropolis, sendo ¢ a funcdo de custo e Sp o conjunto de solugbes possiveis (s I Sp) e estando-se a
tratar, por exemplo, de um problema de minimizac3o, gerada aleatoriamente uma solugdo candidata, s', de custo c(s"), a partir da solucao s, a
transigao de s para s' vai ser realizada com probabilidade p=min{1, exp(Dc/q))}, em que Dc = c(s)-c(s"), sendo g o valor do paréametro de
controlo.

Ora, como facilmente se observa pela expressdo de Metropolis, pretende-se que inicialmente g seja suficientemente elevado para que mesmo
solugBes muito negativas sejam aceites. Isto €, o valor inicial de g deve ser escolhido de tal forma que permita que todo o espaco de solucoes
seja verificado.

A expressao utilizada para o calculo da temperatura inicial, na presente dissertacdo, € a seguinte (CUNHA, 1999, CUNHA e SOUSA, 2001):

(6.1)
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onde c0 representa o custo da soluc3o inicial e a é a elasticidade de aceitacdo que se define como sendo a probabilidade de aceitacao de uma
solugdo cujo custo é superior ao da solucao inicial de uma dada percentagem. Com esta expressao o algoritmo calcula uma temperatura tal
que, inicialmente, é aceite uma percentagem de solugbes com probabilidade igual a a cujo custo é superior em 10 % ao da solucdo inicial.
Relativamente ao valor de a é necessario que este seja suficientemente elevado, para permitir uma aceitacdo inicial de solucbes que cubra todo
0 espaco de solucdes possiveis. Analisando o critério de Metropolis verifica-se que tal s6 é possivel com um valor de temperatura inicial
elevado. Kirkpatrick sugeriu que os valores anteriores fossem definidos de forma a garantir uma taxa de aceitacdo inicial (nUmero de solugoes
aceites no critério de Metropolis/ nimero de solugbes candidatas) de 80 %. Nestas condigbes, com uma temperatura inicial elevada, a
aceitacdo de uma nova solucdo é quase imediata e a solucdo final tornar-se-a independente da final.

Posteriormente, tem de ser definida a forma como o parametro q vai ser reduzido. Na presente dissertacdo este arrefecimento é feito
gradualmente segundo a seguinte expressao (arrefecimento geométrico):

, (6.2)

O parametro r designa-se por taxa ou coeficiente de arrefecimento e € gracas a ele que se processa a diminuigdo do parametro de controlo. Se
o seu valor for muito elevado significa que se arrefece muito devagar e se testam muitos patamares de temperatura o que implica um aumento
no tempo de resolucdo. Se r tomar um valor mais baixo arrefece-se mais rapido, “esquecem-se” alguns valores de temperatura mas o tempo
de resolucao é menor. Na presente dissertagao este parametro toma um valor constante, isto € ao longo do algoritmo nao varia embora
existam implementagbes do Recozimento Simulado em que este parametro vai variando ao longo da execugdo do algoritmo.

Outro parémetro envolvido no processo de arrefecimento é o nimero minimo de iteragdes em cada temperatura, ni, isto €, o niUmero que
define o tamanho da cadeia de Markov.

Como ja foi descrito, para uma dado valor do pardmetro de controlo, o valor de exp(Dc/q) do critério de Metropolis, € comparado com um
numero aleatorio entre 0 e 1. Se este nimero é menor que a exponencial, entdo a nova solucdo é aceite, caso contrario é rejeitada. Este
processo sera repetido, para aquele valor do paréametro de controlo, um determinado nimero de vezes, no minimo nl vezes, até a solucao ja
nao conseguir ser melhorada (estado quasi-permanente atingido) apds o que se procedera a diminuicdo da temperatura.

Neste trabalho, aquele niimero é definido da seguinte forma: defini-se um nimero minimo de iteragbes (n1) que tém de ser feitas
obrigatoriamente e ao fim das quais se avalia o custo dptimo em relacdo ao encontrado anteriormente e o custo médio das n1 iteracdes, se
nao houve melhoramento a temperatura diminui. Caso contrario, as iteragdes continuam aquela temperatura. Verifica-se, desta forma, que o
algoritmo passa mais tempo em temperaturas mais baixas, quando ainda esta a trabalhar com solug6es longe do 6ptimo. Este facto contribui
para que o algoritmo ndo caia em optimos locais.

Relativamente ao critério de paragem devera ser tal que permita que o algoritmo “perceba” quando é que ainda se esta a melhorar a solucdo e
por isso ainda deve continuar a resolucao.

Neste sentido, o critério de paragem utilizado nesta dissertacdo consiste em definir um parametro, n2, que é o nimero de patamares de
temperatura consecutivos em que nao ha melhoramento do custo 6ptimo ou do custo médio.
Em termos praticos, se o algoritmo no n2-1 patamar de temperatura incrementar a solugdo entao a contagem de n2 passa a zero e o algoritmo
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continua o processo.
Luis Filipe, 20/03/2003

serve para definir a temperatura inicial. O parametro temperatura € um parametro fundamental do algoritmo pois é ela que de certa forma o
direcciona.
Luis Filipe, 24/03/2003

iteracdo-passagem no critério de metropolis em que se comparam custos e se aceitam com uma dada probabilidade que esta relacionada com
a temperatura, para temperaturas mais elevadas a aceitacao de solugbes mas é maior, a medida que a temepratura diminui essa probabilidade
diminui. De inicio o algoritmo tem uma visdo global do espago de solugbes possiveis mas depois vai-se localizando no sentido de melhorar a

solucdo.
Luis Filipe, 24/03/2003

A aceitacdo das solucoes ¢é feita segundo uma probabilidade definida pelo chamado critério de Metropolis. Este critério traduz-se em aceitar
todas as solucdes melhores que a solucdo anterior e também as que a piorem, com uma probabilidade que é tanto menor quanto maior for a

diferenga de custo entre a solugdo que esta a ser avaliada e a anterior.
Luis Filipe, 20/03/2003

Calibragdo do algoritmo
Luis Filipe, 24/03/2003
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a=0.9;

n1=125;

r=0.2;

n2=20;

tempo de resolucdo: =12 minutos
Luis Filipe, 18/02/2003

Esta solucdo designar-se-a por solucdo optima e o custo que lhe esta associado por custo éptimo. No entanto, aquela designagao nao significa
necessariamente solugdo optima global, mas sim solucdo que passou por um processo de optimizacdo e que até ao momento é a melhor
solugdo encontrada. Pois como se referiu anteriormente, s6 sob determinadas condicoes, dificeis de verificar na pratica, é que é possivel
garantir o encontro de uma solucao optima global com o método do Recozimento Simulado.

Apresentado o problema, bem como, os dados disponiveis para a sua resolugdo, escolhe-se a solugdo inicial e geram-se, a partir desta, as
solugbes candidatas. Faz-se a avaliacdo de qual a importancia da escolha da solucdo inicial na solucdo final e no tempo de resolucdo e também

qual o esquema de vizinhanca que produz melhores resultados fazendo, mais uma vez, o balanco entre o custo 6ptimo e o tempo de resolucao.
Luis Filipe, 19/02/2003

A calibracao dos parametros tem como objectivo encontrar os seus melhores valores e a sua melhor conjugacao, por forma a obter uma
solugdo satisfatoria quer em termos de custo minimo, quer em termos de tempo de resolugdo.

Para tal é importante que o programa computacional utilizado seja robusto. Esta robustez revela-se na independéncia, por parte do algoritmo,
do conjunto de numeros aleatdrios utilizado. Para cada simulagao foram realizadas trinta execucdes do programa computacional sendo que, em
cada execucao, o programa gera uma raiz de nimeros aleatdrios distinta.

Verificou-se que entre essas trinta execugoes, se chegou, na grande maioria das vezes, 8 mesma solucao.
Luis Filipe, 19/02/2003

Relativamente aos melhores valores para os parametros intervenientes no processo de arrefecimento e fazendo um balanco entre solucdo de
custo minimo e tempo de resolucao, chegou-se, no caso presente, ao seguinte: elasticidade de aceitacao, a=0.9; nUmero minimo de iteragoes
em cada temperatura, n1=125; factor de arrefecimento, r=0.2; niUmero de patamares de temperatura em que ndo existe incremento do
optimo ou da sua média, n2=20. Verifica-se que para valores superiores ao indicado para n1, a solugdo pouco ou nada melhora, o seu
incremento apenas faz aumentar o tempo de resolugdo. Relativamente ao pardametro n2, constata-se que, com aquele valor, o algoritmo
termina com uma percentagem de aceitacdo (nimero de solucdes que sao aceites no critério de Metropolis/nimero de solucdes candidatas) de
cerca de 5 % e que se for incrementado as solugdes também nao melhoram.

Com estes valores o tempo de resolugdo € de cerca de 12 minutos e o custo associado € de

1.298E+07 euros, distribuindo-se da seguinte forma pelas varias componentes: o custo de investimento representa cerca de 23.2 % do custo

total, o custo de exploracao cerca de 74.6 % e o custo de manutencao cerca de 2.2 %
Luis Filipe, 19/02/2003
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Luis Filipe 19-02-2003

Luis Filipe 19-02-2003

solugdo D da tese - Seguindo a mesma linha de raciocinio, outro exemplo que se analisou, foi o da Solugdo D. A solucdo dptima para a cidade
3 elegeu a captacdo 16 tendo disponiveis captacbes muito mais proximas do aglomerado. De facto, aquela solucdo leva a captacdo 16 até ao
seu limite de caudal, ndo havendo nenhuma captacdo com tanta capacidade nas redondezas. Para extrair o mesmo caudal que retira a
captacdo 16, a solugao seria abrir um maior nimero de captacdes ainda que mais proximas do aglomerado populacional. Na Solugdo D, a
captacdo 16 é substituida pelas captagbes 31 e 35 sendo o somatdrio dos caudais bombados nestas captacoes igual ao bombado na captagao
16.

A diferenca, entre as duas solugdes reside no custo do equipamento electromecanico e no custo de exploracao cujo aumento nao é
compensado com a diminuigdo do custo de investimento nas condutas. Uma vez mais, o algoritmo opta por uma solugdo em que é aberta
apenas uma captagdo com uma maior capacidade, ainda que para isso se tenha de percorrer uma maior distancia.

Verificou-se que, se em vez de retirar caudal da célula 35 como é contemplado na Solugao C, se retirasse o0 mesmo caudal da célula 37 ou da
célula 40 n3o se originavam solucdes pertencentes ao espaco de solugdes possiveis para o problema. A restricdo dos rebaixamentos maximos
entrava em rotura. De facto, se se observarem os coeficientes de influéncia das células 37 e 40 constantes na Matriz dos Coeficientes de

Influéncia (MIGLIARI e LOBO-FERREIRA, 1997) verifica-se que tomam valores elevados.
Luis Filipe, 24/03/2003
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solucdo E da tese- Analise-se agora a Solucao E. Esta solucdo, relativamente a cidade 4, contempla as captacoes 32 e 34 que tém
profundidades muito elevadas, 262 e 302 m respectivamente, em vez das captagoes 43 e 44 que sao muito menos profundas, com 90 m de
profundidade cada uma, mas que, em contrapartida, tém niveis estaticos iniciais muito baixos.

Estas novas captacgbes sdo mais proximas do aglomerado populacional e muito menos profundas, e consequentemente os custos de
investimento, quer nas condutas, quer na elaboragdo das captaces sdao menores. Mas a diminuicdo destes custos é mais uma vez superada
pelo aumento dos custos de exploracdo. De facto, embora a diferenca dos niveis estaticos iniciais entre as captagbes 32 e 34 e as captacoes 43
e 44, nao seja suficiente para aumentar os custos do equipamento electromecanico, tal diferenca vai reflectir-se, uma vez mais, nos custos de
exploracao.

Luis Filipe, 24/03/2003



Conclusions

Operation costs are the most important part of total cost.

Stal’?ic levels and drawdowns are crucial for defining the best location of
wells.

Optimal solutions make the economies of scale aparent .

Simulated annealing algorithm shows its ability to cope with the
combinatorial characteristics of the optimization model.
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Para cada simulagao foram realizadas trinta execucdes do programa computacional sendo que, em cada execucao, 0 programa gera uma raiz
de nimeros aleatdrios distinta.

Verifica-se que entre essas trinta execugoes, quatro solucdes em média representam um custo diferente do apresentado (apresentando um
desvio médio de 0.2 % em relacdo a solucdo dptima apresentada). Sendo que, nas restantes, se chega sempre a mesma solucdo.

De facto, o Recozimento Simulado é um método que tem uma forte componente aleatoria. O algoritmo apresentado recorre a nimeros
aleatdrios no encontro da solugdo inicial ou seja, cada execugao do programa é€ inicializada partindo de uma solucdo diferente.

Por outro lado, também a geracdo de solugoes candidatas tem uma componente aleatdria, uma vez que, como ja foi referido é gerado um
nimero com base no qual o algoritmo vai optar por um tipo de geragdo, dos quatro tipos apresentados.

O algoritmo recorre ainda a nimeros aleatérios quando utiliza o critério de Metropolis.

Esta forte componente aleatéria do algoritmo justifica os desvios de algumas solugdes. No entanto, os resultados apresentados sdo bastante

satisfatorios comprovando a robustez do programa computacional.
Luis Filipe, 19/02/2003

Verificou-se que o custo de exploracdo € o que apresenta uma maior percentagem no custo final, sendo a escolha das captac6es bastante
vincada por este facto. Um maior custo de investimento, quer por se percorrerem grandes distancias, quer por terem de se atingir grandes
profundidades é justificado, muitas vezes, pela economia nos custos de exploracdo. O algoritmo opta por tirar partido da economia de escala,
isto &, prefere abrir uma captacdo de grande capacidade ainda que isso incremente o custo de investimento, do que abrir varias captagbes que

depois, no seu conjunto, acabam por aumentar os gastos de energia.
Luis Filipe, 19/02/2003

O nivel estatico inicial bem como os coeficientes de influéncias revelaram-se factores de grande importancia na escolha de uma dada célula
para abrir uma captacdo, uma vez que ambos entram na contabilizacdo da altura de elevacdo das bombas e portanto no calculo das poténcias

hidraulicas e consequentemente nos custos de energia.
Luis Filipe, 19/02/2003



