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RESUMO

Este trabalho teve como objetivo desenvolver um novo método hibrido
de calibracdo de rugosidades absolutas em redes de distribuicdo de agua,
com base na combinacdo do método iterativo do gradiente hidraulico
alternativo (Migha) com uma rede neural artificial (RNA) do tipo Perceptron
Multicamadas. Foram testadas diferentes configuragcoes para o modelo, em
varios cenarios que diferiam quanto ao numero de pressdes observadas
utilizadas. Os resultados encontrados sugerem que a combinacdo dos
métodos foi favordvel a calibracdo das rugosidades, com erros absolutos
meédios inferiores a 0,016 mm no modelo gue calculava apenas um valor
por material para o parametro. A boa performance também ficou evidente
quando analisadas as pressoes e vazdes retornadas pela simula¢do da rede
calibrada, as quais apresentaram erros relativos médios de 012 e 0,36%,
respectivamente, no cendrio com 14% dos nds com pressdes conhecidas,
erros consideravelmente inferiores aqueles obtidos pela configuracdo
inicial da rede e pelo uso exclusivo do Migha.

Palavras-chave: redes de distribuicdo de agua; calibracao; rugosidades;
meétodo iterativo do gradiente hidraulico alternativo; rede neural artificial.
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ABSTRACT

This work aimed to develop a new hybrid method for the calibration of
absolute roughness in water distribution networks, starting from the
combination of the Alternative Hydraulic Gradient Iterative Method (Migha)
with a Multilayer Perceptron Artificial Neural Network (ANN). Different
configurations were tested for the model, in different scenarios that differed
in the number of observed pressures used. The results found suggest that
the combination of methods was favorable to roughness calibration, with
mean absolute errors lower than 0016 mm in the model that calculated
only one value per material for the parameter. The good performance
was also evident when analyzing the pressures and flows returned by the
calibrated network simulation, which showed average relative errors of
012 and 0.36%, respectively, in the scenario with 14% of nodes with known
pressures, errors considerably lower than those obtained by the initial
configuration of the network and the exclusive use of Migha.

Keywords: water distribution networks; calibration; roughness; alternative
hydraulic gradient iterative method; artificial neural network.

INTRODUCAO

A calibragdo do modelo hidraulico de uma rede de distribui¢ao de agua
(RDA) ¢é necessaria para compatibilizar as vazdes e pressdes calculadas pelo
modelo com as obtidas em campo, o que é uma tarefa desafiadora, levando-
-se em conta a grande quantidade de pardmetros envolvidos (JADHAO;
GUPTA, 2018). Uma metodologia de calibragio empregada em RDAs é o
método iterativo do gradiente hidraulico alternativo (Migha). O algoritmo

desse método foi desenvolvido incialmente por Guo e Zhang (1994), para a
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calibragdo da transmissividade hidraulica em aquiferos subterraneos, sendo
posteriormente adaptado por Schuster e Aratjo (2004) e mais tarde por diver-
sos autores para o seu uso em sistemas de abastecimento de 4gua. No emprego
em RDAs, pode-se destacar o uso do Migha no ajuste da rugosidade absoluta
das tubulagdes (BEZERRA; CASTRO; ARAUJO, 2017; SOUSA; BEZERRA;
CASTRO, 2021), na analise dos consumos nodais e vazamentos (ARAUJO;
BEZERRA; CASTRO, 2021) e na atualiza¢do do coeficiente de decaimento
de cloro (PEREIRA; CASTRO, 2013).
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Outra estratégia empregada na modelagem de RDAs ¢ a aplicagéo de algo-
ritmos de aprendizado de méquina, tais como as redes neurais artificiais (RNAs),
maquina de vetores de suporte, algoritmos genéticos e sistemas fuzzy (SALVINO;
CARVALHO; GOMES, 2015; GIRALDO-GONZALEZ; RODRIGUEZ, 2020).
Pela sua grande capacidade de reconhecer padrdes, quando estimulados com
dados, esses métodos tém sido amplamente empregados na localizagao de rom-
pimentos nas tubulagdes e na detecgdo de dreas de vazamento (CAPELO et al.,
2021), na calibra¢io de demandas (PEREA et al., 2021) e na analise de parAme-
tros de qualidade (ZOUNEMAT-KERMANI et al., 2018).

Uma alternativa atraente que vem sendo empregada na literatura na cali-
bragdo de processos multivariados e nao lineares é o uso das RNAs, com desta-
que para o tipo Perceptron Multicamadas (PMC), arquitetura bastante popular
nesses estudos (CHIAPPINI et al., 2020). As RNAs apresentam-se como estru-
turas inspiradas nas redes neurais do cérebro humano, contendo vérios nds
conectados, em varias camadas — no caso do PMC —, chamados neurdnios
artificiais. Estes, por sua vez, sdo responsaveis por receber informagoes externas
e propaga-las para outros neurdnios artificiais, transmitindo dados de forma
nao linear. Esse método conta com diversos algoritmos de aprendizagem que
aprimoram os resultados obtidos apds o estimulo com informagdes externas
(CHEN; LU; HE, 2020).

Uma questdo relevante na modelagem e calibragdo de sistemas de abas-
tecimento de dgua é o envelhecimento das tubulagdes. Especialmente em
RDAs feitas de tubos de ago e ferro fundido, as condi¢des do fluxo hidrdu-
lico podem se deteriorar com o passar dos anos. Esse fendmeno ocorre por
causa da incrustagdo das paredes da tubulagdo ocasionada por sedimentos
precipitados da agua, ou mesmo como um produto da prépria corrosio da
tubulagdo. Isso acarreta redugao e deformacao da drea da segao transversal
das tubulagées, assim como aumento da rugosidade com o passar dos anos
(WICHOWSKI et al., 2021). Essa modificagao na rugosidade dificulta a repre-
senta¢do da rede instalada, ja que esse parametro é um dado de entrada para
realizar as simulag¢des hidraulicas.

Este trabalho teve como objetivo apresentar uma nova metodologia de
calibragdo da rugosidade absoluta: um método hibrido realizado em duas eta-
pas, combinando o algoritmo do Migha com uma RNA, na tentativa de otimi-
zar o processo de calibragdo. A importancia do aperfeicoamento desses méto-
dos reside na necessidade de se obter modelos de RDAs confiaveis mesmo em
circunstincias com baixa quantidade de dados observados, situagdo bastante

corriqueira em varios sistemas de abastecimento.

METODOLOGIA

Etapa do Migha

Bezerra, Castro e Araujo (2017) propuseram a utilizagao do Migha na calibra-
¢ao do fator de atrito e posterior calculo das rugosidades, em que os valores
ajustados para o fator de atrito sdo calculados a cada iteragdo pela Equagao 1, e
a respectiva rugosidade absoluta da tubulagio é calculada posteriormente por
meio da Equagio 2, obtida isolando-se esse parametro na férmula da perda de

carga de Swamee-Jain.

fitl _ fi<|VH°1i|> (1

AN

1200

0,5
3,7D; x |(Rey))™” = 5,74 x 10 /\[F

0,5
(Rey))™ x 10 / e

@

1

Em que:

f: fator de atrito;

VHo: gradiente hidraulico, ou perda de carga unitaria, obtido pela simulagao
da rede com dados observados;

VHc: gradiente hidraulico obtido pela simulagdo da rede, sem dados observados;
e: rugosidade absoluta (m);

D: didmetro interno da tubulagdo (m);

Rey: niimero de Reynolds;

i: iteragao;

j: trecho.

Essa metodologia utiliza como simulador hidréaulico a rotina do Epanet,
obtendo a cada iteragio os valores de VHC, retornados pela simulagio da entio
chamada rede calculada. Nessa rede, rugosidades iniciais arbitrérias sao atri-
buidas aos trechos. Esse pardmetro é entdo atualizado pelas Equagoes 1 e 2 no
decorrer do processo. Os valores de VHO sao obtidos pela simulagdao de uma
segunda rede, a qual o método denomina de rede observada. Para a criagao
desta, o Migha utiliza reservatdrios de nivel fixo ficticios para for¢ar os nds
da rede a alcangar as pressdes medidas em campo, ou adquiridas de uma rede
gabarito ficticia. Para isso, sdo criados trechos que conectam o n6 com a pres-
sdo medida ao reservatdrio, que deve possuir carga hidraulica igual & do né de
pressdo conhecida. J4 o trecho deve apresentar comprimento igual a 1 mm e
diametro igual a 3.000 mm, de modo a ndo resultar em perdas consideraveis
(SOUSA; BEZERRA; CASTRO, 2021).

O método emprega como fungao objetivo a ser minimizada a Equagio 3,
proposta por Rocha, Castro e Aratjo (2009). Desse modo, o critério de parada
do processo de calibragdo pode ser tanto um numero limitado de iteracdes

como um valor minimo a ser alcangado pela Equagao 3.

fobj = ) (VHo — VHO)? 3)
nT

Em Sousa, Bezerra e Castro (2021), foram testadas diferentes fungdes obje-
tivo, mas foi observado que isso nao afetou de forma relevante o resultado final
da calibragdo. Constatando-se que o Migha tende a estabilizar rapidamente e
também com o intuito de padronizar o método, os autores optaram por utili-
zar como critério de parada o niimero de 100 iteragdes. Outro ponto relevante
quanto a convergéncia do método estd no fato de que a solugdo retornada pelo
Migha ndo ¢, necessariamente, a tltima iteragéo realizada, mas sim aquela que
apresentou o menor valor calculado para a fungio objetivo. Em muitos tes-
tes realizados foi visto que as primeiras iteragdes apresentavam os melhores
resultados, por isso o limite de 100 foi estabelecido, o que também contribui
para manter baixo o tempo de processamento da calibragdo, uma das quali-
dades desse método.

Uma nova sub-rotina, de Sousa, Bezerra e Castro (2021), propde uma meto-

dologia que uniformiza as rugosidades calibradas dos trechos que possuem o
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mesmo material, ainda zelando por encontrar resultados de pressio e vazao que
se aproximam da rede real. Essa adaptagdo, além de contribuir com melhores
resultados, retornam valores de rugosidade mais verossimeis, visto que é plau-
sivel que tubulagdes de um mesmo material apresentem valores semelhantes
para esse pardmetro, desde que sejam de um mesmo fabricante e tenham a
mesma idade. Nessa sub-rotina de uniformizagio, ao fim de cada iteragao, as
rugosidades absolutas calculadas pela Equagio 2 sdo submetidas a uma veri-
ficagdo, em que para cada conjunto de materiais é averiguada a existéncia de
valores aberrantes para aquela familia de tubulagoes. Ou seja, para cada mate-
rial havera uma lista de rugosidades calculadas, em que ¢ investigada a exis-
téncia de valores que se distanciam dos demais do mesmo grupo. A Figura 1

esquematiza a rotina de célculo do Migha.

Etapa da rede neural artificial

Apesar da grande capacidade de reconhecer padroes de uma RNA, a cons-

trucdo do modelo depende de inimeros parametros, o que tende a dificultar

sua aplicagdo. Na defini¢do da arquitetura de um PMC, devem-se determinar:

» aquantidade de camadas intermediarias (n );

« o numero de neurdnios em cada camada (n,);

o afungdo deativagio (g(.)), responsdvel por limitar o valor de saida do neu-
ronio em um intervalo de valores concebiveis;

» adistribuigdo dos pesos sindpticos da primeira iteragdo (w;);

« limiares de ativagao (0);

¢ método de aprendizagem da rede;

« numero de épocas (e), ou seja, a quantidade de vezes que serd utilizada a
totalidade dos dados da amostra no treinamento;

« tamanho dos lotes de aprendizagem (1);

e taxa de aprendizagem (0);

o momentum (m);

o funcéo de custo (E(.)), utilizada no critério de parada.

Desse modo, a aplicagao dessa metodologia na modelagem de sistemas de
abastecimento de dgua costuma empregar uma abordagem individualizada, em

que se procura encontrar a melhor configuragdo de uma RNA para dada RDA.

No entanto, na intengio de estabelecer uma rotina tinica de calibragdo que sirva
para diferentes redes, a maioria desses pardmetros foi adotada como fixa neste
trabalho, conforme Tabela 1, com exce¢do do nimero de neurénios em cada
camada, que foi associado com o nimero de n6s da RDA.

Para a construgdo das RNAs utilizadas aqui, foi utilizada a biblioteca de
programagio Deeplearning4] (DL4]J), uma biblioteca de aprendizagem pro-
funda langada pela Skymind em junho de 2014, distribuida com cédigo aberto
em linguagem Java (WANG et al., 2019). Entre as inimeras funcionalidades
das classes disponiveis, encontra-se a possibilidade de se construir um PMC
atribuindo os parametros de arquitetura da rede para posteriormente treind-
-la, obtendo-se um modelo néo linear capaz de prever dado comportamento,
correlacionando dados de entrada e saida.

Um modelo de calibragio das rugosidades de uma RDA pode ser construido
utilizando-se apenas um PMC do seguinte modo: valendo-se do Epanet como
simulador hidraulico, simula-se a RDA numerosas vezes, variando as rugosi-
dades dos trechos. Para cada simulagéo, anotam-se as rugosidades empregadas
e as respectivas pressoes retornadas. Em seguida, esses dados podem ser
utilizados na ordem contraria para realizar o treinamento do PMC, admi-
tindo-se as pressoes como dados de entrada e as rugosidades como repos-
tas, obtendo-se por fim um modelo de regressio baseado em uma RNA que
correlaciona as pressoes e as rugosidades.

Apesar da grande capacidade de reconhecer padrdes de uma RNA, hé diversos
fatores que dificultam a criagdo de uma metodologia tinica para o seu emprego

em calibracdes de RDAs. Um desses fatores é o grande nimero de parametros,

Tabela 1 - Parametros adotados no Perceptron Multicamadas.

n, n. g() We6 Método de aprendizagem
2n., 2 LeakyRelLU Randémicos SGD
e | n m EQ)
1000 | 50 001 09 MSE

n,: Numero de neurdnios em cada camada; n: quantidade de camadas
intermediarias da rma; g(): fungdo de ativagao; W; pesos sinapticos da primeira
iteracdo; ©: limiar de ativagao; n_; niumero de nos da rede de distribuicao de agua;

SGD: stochastic gradient descent; MSE: mean squared error.

Figura1- Fluxograma do método iterativo do gradiente hidraulico alternativo.
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como ja mencionado. Outro fator decisivo relaciona-se com os dados utiliza-
dos no treinamento. Para a metodologia apresentada, a RDA deve ser simu-
lada varias vezes para se obter dados para o treinamento do PMC, variando-se
as rugosidades, no entanto a faixa de variagao das rugosidades utilizada nesse
treinamento é um dos fatores que mais influenciam na capacidade do PMC de
retornar bons resultados, devendo ser escolhida com cautela. Outros fatores
relevantes sio a dificuldade apresentada pelo modelo quando este tem muitas
saidas, como quando se quer calibrar todos os trechos de uma RDA indivi-
dualmente, e também a dificuldade quando ele possui poucas entradas, como
quando ha poucos dados de pressio observados.

A par das dificuldades impostas na aplicagdo das metodologias citadas,
este trabalho descreve um método hibrido que procura reunir as vantagens
do Migha e do modelo de calibragdo com PMC, tentando contornar os fatores
que foram citados e que dificultam na obtengdo de valores de rugosidades mais

proximos dos reais, conforme segue.

Método hibrido

A metodologia desenvolvida neste trabalho emprega, em um primeiro momento,
o Migha, de modo a obter a calibragdo prévia da RDA. Essa primeira etapa
ja produz valores de rugosidade calibrados para todos os trechos, bem como
valores de pressao obtidos para todos os nés apds uma simulagao dessa con-
figuragdo calibrada. Em um segundo momento, utilizam-se as rugosidades
encontradas pelo Migha para criar a faixa de varia¢do que serd empregada
para gerar os dados do treinamento do PMC. Neste estudo, usaram-se valo-
res que variam linearmente entre o maior valor de rugosidade encontrado
para o material, acrescido de 25%, e o menor valor encontrado para o mate-
rial, reduzido de 25%. Esse acréscimo e redugédo para o estabelecimento da
faixa facilitam o PMC a encontrar valores maiores ou menores do que os
retornados pelo Migha.

Com a faixa de variagdo estabelecida, é possivel gerar os dados necessarios
para o ajuste do modelo PMC, por intermédio de repetidas simulagdes para
as diferentes configuragdes de rugosidade. Neste trabalho, foi estabelecido o
tamanho de 650 configuragdes de RDA para treinamento e de 350 para teste.
Desse modo, como sdo utilizados os dados do treinamento para o ajuste do
PMC e admitindo-se que o niimero de épocas ¢ igual a 1.000 e o tamanho dos
lotes de treinamento ¢ 50, sdo realizadas ao todo 13 mil iteragdes, ou seja, 13
mil ajustes nos pesos sinapticos, para cada calibragio.

Para a determinagao do PMC ideal, empregou-se a rotina Early Stopping,
presente na biblioteca do DL4]J. Essa rotina consiste em uma verificagao de
desempenho do modelo, ao fim de cada época, no conjunto de dados reser-
vados para o teste. Se, ao final de dada época, o atual PMC superar o modelo
anterior, sera salva uma cdépia do PMC dessa época. Desse modo, ao final do
treinamento, 1.000 configurag¢des terdo sido testadas, sendo o modelo final
aquele com melhor desempenho no conjunto de testes. Essa metodologia dimi-
nui a possibilidade de um sobreajuste do modelo aos dados de treinamento.

Por fim, apds a obten¢ao do melhor modelo PMC, é realizada uma
nova calibragdo, utilizando os dados observados de pressdes como entrada.
Para verificar possiveis solu¢des para as dificuldades mencionadas previa-
mente, foram ainda verificadas e comparadas diferentes formas de se fazer essa
calibragdo, admitindo-se a possibilidade de se considerar as pressdes obtidas
apos o Migha como dados de entrada, visto que esse método ja retorna bons
valores para essa varidvel hidraulica (BEZERRA; CASTRO; ARAUJO, 2017;
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SOUSA; BEZERRA; CASTRO, 2021). Além disso, também foram compara-
dos os resultados alcangados calibrando-se individualmente os trechos com
aqueles das calibragdes que admitem apenas um valor de rugosidade por
material. Por fim, também foram utilizados na comparagao os valores obti-
dos somente pelo Migha. Desse modo, a Tabela 2 traz os diferentes tipos de
calibragao realizados neste estudo.

O fluxograma da Figura 2 corresponde as etapas do método hibrido
desenvolvido.

Portanto, a convergéncia do método da-se pela escolha da melhor configu-
ragio do PMC pela rotina Early Stopping, mencionada anteriormente. E impor-
tante notar que o método hibrido foi desenvolvido para calibrar qualquer tipo
de rede, independentemente do tamanho. Para isso, a rotina foi construida de
modo a adaptar o PMC conforme o niimero de nés da rede, alterando-se o
nimero de neurdnios nas camadas intermedidrias. Relacionar o nimero de
neur6nios com o nimero de nds da rede é uma tentativa de fazer com que o
modelo compreenda a complexidade e a nao linearidade do célculo das rugo-

sidades em redes de maior porte.

Rede Sousa

Com o intuito de testar as metodologias propostas, foi empregada nos testes
deste trabalho a Rede Sousa (SOUSA, 2020). Trata-se de uma rede ficticia em
que se conhecem as rugosidades de todos os trechos. A Figura 3 apresenta o
desenho da Rede Sousa com a identificagdo dos trechos.

Na Rede Sousa, admite-se a existéncia de uma variagao da rugosidade abso-
luta em trechos de mesmo material. As rugosidades absolutas dos trechos de
policloreto de vinila (PVC) foram definidas entre valores de 0,0015 2 0,01 mm.
Para o ferro fundido, as rugosidades foram determinadas variando de 0,25 a
0,50 mm. Os trechos possuem 100 m de comprimento, com excegao do trecho
85, que possui 50 m, e didmetros que variam de 200 a 50 mm, a depender da
vazdo. Os nds possuem cotas variando de 223 a 189 m e consumos de 0,63, 0,47 e

0,31 L-s!, para os n6s intermediarios, de extremidade e de canto, respectivamente.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Para a analise da performance dos diferentes tipos de calibragio testados, foram
criados diferentes cendrios, variando-se o niimero de pressdes observadas.
Em uma primeira abordagem, foram consideradas sete pressdes conhecidas
(14% dos nos), em nos espalhados pela rede. Em seguida, os métodos foram
reempregados, admitindo-se 13 (27%) e 25 (51%) nés com dados observados.
Em todas as calibragdes realizadas neste estudo, a configuragio da Rede Sousa
foi concebida com rugosidade inicial igual a 0,06 mm, para todos os trechos,
independentemente do material. Essa disposicdo de rugosidades corresponde

a0 erro absoluto médio (EAM) de 0,11 mm.

Tabela 2 - Diferentes tipos de calibracao testados.

Tipos de calibracao

Sim

Sim Nado Nao -

Por material

Pressdes do Migha Sim Nao Sim Nao -

Migha: método iterativo do gradiente hidraulico alternativo; *a calibragcdo do tipo 5
corresponde apenas ao uso do Migha, sem o emprego do método hibrido.
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(m} 1

Dados
Observados
de pressdes

Dados ' Dados de K
#
Observados , pressdesdo ¢
de pressdes Migha K

Inicio Método
Hibrido

Aplicacdo do Método
Migha

Rugosidades e

Pressdes obtidas Calibragéo utilizando o PMC Fim do Método
pelo Migha ajustado Hibrido
A
Y
Geracdo dos dados de Ajuste do PMC, utilizando Early Stopping
treinamento e teste do PMC para a selecdo do melhor modelo

Migha: método iterativo do gradiente hidraulico alternativo; PMC: Perceptron Multicamadas.

Figura 2 - Fluxograma do método hibrido.
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PVC: policloreto de vinila.
Fonte: adaptado de Sousa (2020).

Figura 3 - Rede Sousa.
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Em um primeiro cendrio, considerando-se apenas sete nds com pressdes
conhecidas — 1,9, 17, 25, 33, 41 e 49 —, foram obtidos os resultados apresen-
tados nas Figuras 4 e 5, para os diferentes tipos de calibragao testados.

A analise das Figuras 4 e 5 aponta para uma melhor performance da cali-
bragdo do tipo 2, método que retorna apenas uma rugosidade calibrada para
cada material, tendo sido calculado para o ferro o valor de 0,37 mm e para o
PVC um valor muito baixo, de 0,00002 mm. Esses resultados conduzem a um
EAM de 0,016 mm, o que demonstra que o processo corrigiu consideravel-

mente os valores desse pardmetro.

As Figuras 6 e 7 revelam que o aumento do nimero de observagdes empre-
gado nos métodos de calibragdo aproxima os resultados do gabarito. Nesse cena-
rio, foram utilizadas pressdes conhecidas em 13 nds, sendo estes: nés 1, 5, 9,
13,17, 21, 25, 29, 33, 37, 41, 45 e 49.

Nota-se, principalmente para os trechos de PVC, que o acréscimo de
mais dados observados aproximou significativamente os resultados obtidos
pelas calibragdes daqueles valores adotados como gabarito. Essa melhoria
ficou mais evidente nas calibragdes do tipo 3, 4 e 5, que agem atualizando os

valores de rugosidade trecho a trecho na RNA, com excegao do tipo 5, que

Figura 4 - Rugosidades calibradas para os trechos de ferro, com sete dados observados.
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Figura 5 - Rugosidades calibradas para os trechos de policloreto de vinila, com sete dados observados.
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Figura 6 - Rugosidades calibradas para os trechos de ferro, com 13 dados observados.

Figura 7 - Rugosidades calibradas para os trechos de policloreto de vinila, com 13 dados observados.

utiliza apenas o Migha. No entanto, para esse cenario, o método que retor-
nou melhores resultados foi novamente o do tipo 2, que calculou o valor de
0,38 mm para as tubulagées de ferro e 0,01 mm para os trechos de PVC, apre-
sentando valor de EAM préximo aquele ja obtido no cendrio anterior, com
sete dados observados.

Foi analisado também o melhor tipo de calibragao para um cendrio com
25 dados observados, ou seja, mais da metade dos nds da rede com pres-

sdes conhecidas. Para esse caso, novamente houve melhora nas calibragdes

(n, Eng Sanit Ambient | v.27 n6 | nov/dez 2022 | 11991207

do tipo 3, 4 e 5. Apesar disso, as calibragdes 1 e 2 seguiram apresentando
menores erros em relagdo ao gabarito. A Tabela 3 apresenta os erros obti-
dos nesses testes.

Analisando a Tabela 3, observa-se que quase todas as calibracdes reduzi-
ram o EAM, quando comparadas com a condigao inicial, que estipulava valor
de 0,06 mm para todos os trechos e apresentava EAM de 0,11 mm. Nota-se que
as calibragdes dos tipos 3 e 4 mostraram performance inferior ao tipo 5 — uso

exclusivo do Migha. Ou seja, nesses casos, a inclusdo da RNA e o emprego do
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Tabela 3 - Erros absolutos médios das calibracdes (mm).

Tipos de calibracao

7 observagoes 0050 0016 0087 one 0074
13 observacoes 0017 0015 0037 0037 0034
25 observacoes 0013 0015 0026 0028 0021

método hibrido néo se justificaram. Isso ocorreu, provavelmente, pois nessas
calibragdes realizadas trecho a trecho o niimero de saidas da RNA era bastante
elevado, o que dificultou no aprendizado do PMC.

Ja nas calibragdes que retornaram apenas um valor de rugosidade para
cada material, os resultados obtidos pelo método hibrido foram superiores ao
emprego unico do Migha. Vé-se que, para o tipo 2, 0 EAM praticamente nio se
modificou com a inclusdo de mais dados observados, pois os valores retornados
pela calibragao com sete observagdes ja eram proximos dos valores médios de
rugosidade dos materiais. Quanto ao uso das pressdes obtidas no Migha como
entradas na RNA, observou-se que estas nao contribuem de forma relevante
para o método, visto que a calibragio do tipo 1 sé apresentou o melhor resul-
tado quando foi considerada mais da metade dos n6s com dados observados,
cenario pouco provavel na pratica.

A Tabela 4 mostra que, além de melhores valores para as rugosidades,
no cendrio com apenas sete observagdes, a calibragao do tipo 2 apresenta os
melhores valores para as pressdes e vazdes, o que ji era esperado, ja que essas

variaveis dependem diretamente desse parametro hidraulico.

CONCLUSOES

Neste trabalho, foi idealizado um método hibrido de calibragao de rugosidades
que combina o uso do Migha com o de uma RNA. O tempo de processamento
para as calibragdes, na rede em estudo, foi em média de 10 segundos para os
testes que utilizaram somente o Migha e de 3 minutos para o método hibrido,
em uma maquina com Intel® Core™ i5-9300 e 8 GB de memoria RAM. Nos tes-

tes realizados, observou-se que esse método apresenta dificuldade quando tenta

Tabela 4 - Erros relativos médios das pressdes e vazdes nas calibragcdes com sete
dados observados.

Tipos de calibracao

Inicial (%)
Pressdes 340 049 012 042 089 044
Vazdes 206 063 036 335 204 222

encontrar um valor para esse pardmetro por trecho, pois nessa configuragao
a RNA apresentava muitas saidas, o que prejudicou na fase de aprendizagem
e na formagao do modelo de regressdo. Também foi observado que a inclusao
das pressoes calculadas no Migha como dados de entrada na RNA nio favo-
receu o método.

Por outro lado, nos testes em que foi calculado apenas um valor de rugo-
sidade por material, o método hibrido retornou bons resultados, superando a
performance do uso exclusivo do Migha. Nesse modelo, com 14% dos nés com
pressdes conhecidas, obteve-se EAM de 0,016 mm para as rugosidades, o que
resultou em um erro relativo médio de 0,12 e 0,36% para as pressdes e vazdes
calculadas pela simulagdo da rede calibrada.

O método hibrido proposto neste trabalho se apresenta, portanto, como
uma ferramenta capaz de tornar mais plausiveis os modelos computacionais das
RDAs. Como sugestdes para trabalhos futuros, cabe o emprego desse modelo
para calibragdo de outros pardmetros, como os consumos nodais e coeficientes
de decaimento de cloro, bem como a adaptagdo desse método para simulagdes

dinamicas, com variagio horaria das demandas.
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