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Resumo: Redes de distribuicdo representam o maior investimento de um sistema de
abastecimento de agua. Desta forma, € necessario reduzir seus custos de implantacéo,
escolhendo o melhor tragado e 0os menores diametros possiveis para as tubulagdes, respeitando
os limites operacionais de velocidade e pressdo. Técnicas de otimizacdo meta-heuristicas tém
sido amplamente utilizadas para a solu¢do deste problema de dimensionamento. Entretanto,
por serem metodos irrestritos, para que a solugdo se mantenha dentro das restricbes do
problema, pode-se utilizar fun¢des de penalizacdo, adicionando um valor a funcdo objetivo
toda vez que uma restricdo ¢ violada. Assim, a funcdo de penalizagdo exerce uma grande
influéncia na eficiéncia da otimizagdo, pois, caso seja muito rigida, o espaco de busca ndo
sera amplamente explorado, e, quando a penalizagdo é muito branda, a solucdo obtida pode
ser inviavel. Além disso, observa-se uma grande aleatoriedade nos didmetros obtidos, sendo
comum a mudanca brusca entre tubulagbes subsequentes, o que ndo retrata a realidade.
Assim, este trabalho utiliza os métodos de otimiza¢do Algoritmo Genético e Particle Swarm
Optimization para avaliar a performance de oito diferentes fungdes de penalizagdo. Utilizando
a melhor fungéo encontrada, uma nova forma de penalizagdo, que considera a reducéo gradual
do didametro das tubulagdes adjacentes sera desenvolvida. Por fim, os resultados obtidos com
esta nova formulacdo serdo comparados com os obtidos previamente.
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1. INTRODUCAO

Considerando que grande parte dos custos de implantacdo de sistemas de abastecimento
de &gua é oriunda de suas redes, o dimensionamento é crucial para que o projeto se torne
economicamente viavel. Assim, busca-se 0 melhor tracado e os didmetros ideais das
tubulacOes a serem empregadas para que o abastecimento seja feito com qualidade e custos
reduzido [1]. Além disso, a escolha correta da tubulacdo garante um melhor desempenho das
operagdes cotidianas.

O jogo entre o custo das tubulagcdes e o atendimento das condi¢cdes operacionais requeridas
por norma, tornam o problema de dimensionamento complexo, propiciando entdo o
desenvolvimento de pesquisas com o olhar no dimensionamento 6timo. Porém, a otimizagéo
das redes de abastecimento envolve um grande nimero de variaveis, levando a grande esforco
computacional. Esta otimizacdo consiste em minimizar uma funcdo objetivo, que
normalmente relaciona o custo das tubula¢des e seus didmetros, varidveis do problema. Em
redes onde existem estacdes elevatorias, o problema torna-se ainda mais complexo, uma vez
que, para reduzir os custos da funcdo objetivo, deve-se comparar 0s custos fixos de
implantacdo das tubulacBes, com custos variaveis decorrentes da operacdo dos conjuntos
motobomba [2].

Embora o problema do dimensionamento das redes seja de natureza néo linear por conta das
equacOes hidraulicas envolvidas, alguns autores desenvolveram técnicas de linearizacdo,
diminuindo entdo sua complexidade [3]. Atualmente, métodos de otimizacdo meta-
heuristicos, em conjunto com modelos de simulacdo hidraulica, destacam-se no
dimensionamento dos sistemas de abastecimento de &gua [4], mesmo ndo garantindo a
obtencdo do 6timo global do problema. Dentre os métodos meta-heuristicos, destacam-se 0s
bio-inspirados, que utilizam uma analogia com comportamentos relacionados a fendmenos
bioldgicos, tais como o comportamento de uma colbnia de formigas [5], um enxame de
abelhas [6] e até mesmo no comportamento humano, com a relacdo observada entre musicos
de jazz [7].

Apesar de diversos estudos indicarem a eficiéncia do Algoritmo Genético (AG) na solugdo de
problemas relacionados a sistemas de abastecimento de agua, ainda faltam estudos que
demonstrem a superioridade de algum dos métodos de otimizacdo [8]. Somado a isso, 0S
estudos de caso realizados normalmente sdo feitos em redes simples, que na maior parte das
vezes ndo reflete a realidade, mostrando que este problema, apesar dos inimeros esforcos,
ainda n&o foi resolvido de forma definitiva e satisfatoria.

Todavia, uma das dificuldades de emprego dos métodos meta-heuristicos é sua natureza
irrestrita, ou seja, ndo contemplam diretamente em sua formulacao as restricbes do problema
de otimizacdo. No caso de dimensionamento de redes de abastecimento, as restrigdes estdo
relacionadas a padrdes operacionais estabelecidos por normas técnicas, como o limite das
velocidades de escoamento e as pressdes de servico. Como forma de solucionar esta
dificuldade, inerente a estes métodos, € usual que funcBes de penalizacdo sejam adicionadas a
fungédo objetivo do problema. Assim as penalizagdes incrementam o custo de uma solugao
caso os limites normativos de velocidade e/ou pressao ndo sejam atendidos. No entanto, [9]
ressalta que altas penalizagbes criam barreiras no espaco de busca, enquanto que
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penalizac¢Bes brandas resultam em solucBes ndo-factiveis.

Na literatura existem varias propostas de funcGes de penalizagédo entre as quais destacam-se as
funcbes aditivas, que somam diretamente um custo a funcdo objetivo, as multiplicativas, em
que a funcdo objetivo € multiplicada por um coeficiente, as estatisticas, que adicionam um
valor de acordo com o nivel de violacdo, as fatais, onde as solu¢cdes inviaveis sdo descartadas,
¢ as dinamicas, que alteram o fator de penalizacdo de acordo com o grau de penalizacdo e o
namero de iteragGes [10].

Tendo em conta a necessidade das funcdes de penalizagdo para o uso de algoritmos meta-
heuristicos, em particular os bio-inspirados, no dimensionamento econémico de redes de
abastecimento e, considerando a dificuldade de escolher tais fungbes, uma vez que essas
alteram a topologia do espago de busca, o presente trabalho avalia o desempenho de oito
diferentes funcOes de penalizacBes para a solugcdo do dimensionamento de duas redes
benchmark da literatura: Two-Loop e Hanoi. Para verificar a relacdo entre as funcdes de
penalizacdo e 0 método de otimizacgdo aplicado, o AG e PSO (Particle Swarm Optimization)
foram utilizados para a solugédo do problema de dimensionamento. Para cada caso, 100
simulacGes foram realizadas, permitindo avaliar o numero de vezes em que houve
penalizacdo, o valor médio da funcéo objetivo ndo-penalizada, o valor minimo encontrado e a
média do nimero de avaliacBes da funcdo objetivo. Com base nestes pardmetros, a melhor
funcdo de penalizacdo foi escolhida para que uma nova funcdo seja desenvolvida, onde a
variagdo brusca dos didmetros de tubulacBes adjacentes também devera ser penalizada,
possibilitando o projeto de redes mais uniformes e condizentes com 0s aspectos operacionais.

2. DIMENSIONAMENTO OTIMIZADO

2.1. Formulacéo do Problema

O problema de dimensionamento de redes de abastecimento de agua resume-se a
determinar o diametro das tubulagdes que satisfacam os limites operacionais de
velocidade e pressdo. Assim, o problema possui inumeras solug¢des. Entretanto, do ponto
de vista econémico, é interessante que a solucdo obtida tenha um baixo custo, de tal modo
que um problema de otimizagdo para determinagao dos diametros oOtimos pode ser
expresso pela fungédo objetivo apresentada na Eq. (1).

NT

FO = min( CTp, - L; + pen) (1)

i=1

em que:
FO [$] - fungdo objetivo;
NT [-] - nimero de tubulagdes da rede;
CTpi [$/m] - custo unitario da tubulacdo associado ao seu didmetro;
Li [m] - comprimento da tubulacéo;
pen [$] — penalizacdo associada as restricbes do problema.
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Os limites operacionais sdo inseridos no problema como restricdes. Tendo em conta as
redes de estudo utilizadas nesse trabalho, apenas a pressdo minima serd considerada,
conforme Eq. (2).

Pmin < pj (2)

onde:
Pmin [M] - pressdo minima permitida na rede;
p; [m] - presséo do no j.

2.2. Particle Swarm Optimization (PSO)

O PSO baseia-se no comportamento de grupos, como por exemplo passaros ou enxames,
que iniciam a busca por alimento de forma aleatéria, mas que se organizam rapidamente
para criar um padrdo de busca coletivo [11]. Dada sua robustez e velocidade de
processamento, diversos autores tem empregado o PSO como ferramenta de otimizacao
em problemas de analise de redes de abastecimento [12-14]. O método € baseado no
comportamento de grupos de passaros. Desta forma, a posicdo ocupada por cada particula
representa uma possivel solucdo, X. Inicialmente, esta posicdo, assim como a velocidade
de cada particula, V, sdo determinadas aleatoriamente. A cada passo de tempo (iteragao), a
qualidade da posicdo de cada uma das particulas é avaliada de acordo com a funcdo
objetivo, e uma nova velocidade ¢ calculada a partir de trés pardmetros: sua inércia, sua
melhor posicdo ja ocupada (parcela cognitiva), P, e a melhor posicdo ja encontrada pelo
enxame (parcela social), G, conforme mostra a Eq. (3). Em seguida, a posicdo das
particulas é atualizada conforme a Eq. (4). Assim, garante-se aleatoriedade no processo de
busca, além de considerar a performance individual de cada particula e a performance
global do grupo, o que torna o método répido e eficiente.

Pk — xk G — XF
(P —Xi) l)+c2-rand2-—( ) ®3)

VMl =w V¥ + ¢ -rand; - v v

XFtt = xF + vl At (4)

em que:
V [-] - velocidade da particula;
X [-] - posi¢do da particula;
P [-] - melhor posi¢do ocupada pela particula;
G [-] - melhor posi¢do ocupada pelo grupo;
At [-] - iterac@o

Cada um dos termos da Eqg. (3) é ponderado de acordo com um coeficiente adimensional:
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o coeficiente de inércia, w, indica a capacidade da particula em manter sua atual trajetoria;
o0 coeficiente cognitivo c; representa a memoria da particula, fazendo com que esta retorne
aos melhores locais ja visitados; e o coeficiente social ¢, demonstra a influéncia do grupo
na trajetoria da particula, direcionando seu deslocamento para o melhor local ja ocupado
pelo grupo. A Figura 1 resume o processo de otimizacgao utilizando o PSO.

enxame de n particulas

v

[Calcula randomicamente a velocidade]

[ Cria randomicamente um ]

e posigdo inicial das particulas

Houve violagao
das restrigdes?

Calcula a fungao objetivo
para cada particula

v

[Encontra a melhor posi¢do de uma panicula]

Calcula a
penalizagio

do enxame (gpesr) € @ melhor posigae ja
ocupada por cada particula (ppess)

Houve melhora no
valores de gpess

OU Ppes?

Atualiza gpesr © Atualiza a posigao e velocidade das ritério de parada Solugdo final:
Phbest particulas atingido? . Ybest

Figura 1. Fluxograma do processo de otimizacdo utilizando PSO.

2.3. Algoritmo Genético (AG)

O algoritmo genético (AG) foi a primeira técnica de otimizagdo bio-inspirada aplicada
para solucionar o problema de dimensionamento de redes de abastecimento de agua [15].
Desenvolvido por [16] e adaptado por [17], baseia-se no processo de selecdo natural de
Darwin, onde, devido as alteragdes do ambiente, apenas os individuos com melhor
adaptacdo as novas condi¢bes sobrevivem. Assim, cada individuo X da populacdo
representa uma possivel solucdo, e o valor da funcdo objetivo associado ao individuo
determina sua probabilidade de permanecer na proxima geracao, conforme Eq. (5).

FO(x;)
5
TR (1) ®)

em que p(x;) representa a probabilidade do individuo i se reproduzir ou permanecer na

p(x;) =
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populacdo, FO é a funcdo objetivo, d(x;,X;) ¢ a distancia entre os individuos i € j, € S € uma
funcdo de compartilhamento, utilizada para reduzir a probabilidade de individuos
similares se reproduzirem, garantindo maior diversidade a populacéo.

A evolugdo da populagdo ¢ garantida através dos processos de cruzamento e mutagdo. No
cruzamento, as caracteristicas de dois individuos sdo utilizadas para formar um novo
individuo, como no processo de reproducdo. A mutagdo garante a diversidade
(aleatoriedade) da populacdo, pois altera apenas uma caracteristica de alguns individuos.
A Figura 2 apresenta o fluxograma do processo de otimizac¢ao utilizando AG.

Cria i uma populaca
de nindividuos

Sim

Houve violacdo
das restricoes?

Calculaa
penalizagao

Calcula a fungao objetivo para
cada individuo

v
_.. na os indivi para L
L P cdoe par; :r:‘géo na p! J‘ 3

Realiza o cruzamento dos
individuos

individuos da nova geracao

[ ]

Calculaa
penalizacao

-
Calcula a funcao objetivo para
cada individuo

Critério de parada
atingido?

Figura 2. Fluxograma do processo de otimizagéo utilizando AG.

\

Solucéo final:
melhor individuo da
ultima geragao

Nao

2.4. Func0es de Penalizacéo

Como mencionado anteriormente, o processo de busca pelo valor 6timo da funcédo
objetivo feito pelos métodos meta-heuristicos é irrestrito. Desta forma, é necessario
adicionar uma penalizacdo a esta, de forma que, quando a restricdo € violada, ha um
aumento no valor da fungédo objetivo, indicando que a solu¢do ndo é um ponto de minimo.
Entretanto, atribuir um valor a esta penalizacdo ndo é simples. De acordo com [9], altas
penalizagGes criam barreiras na exploracdo do espago, enquanto que penalizacdes brandas
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resultam em solugBes ndo-factiveis. Assim, para que seja possivel encontrar uma solu¢ao
factivel, proxima do minimo global, e com um baixo custo computacional, as oito fungdes
de penalizacdo apresentadas na Tabela 1 foram avaliadas.

Autor Funcao de Penalizacéo

Se: poppen > 0.8 - pop Se: poppen < 0.2 - pop

{a’max =12 apmax {amax = 0,8 - Amax

Wu e Simpson Amin = 1,2 Amin Amin = 0,8- Amin

(2002) [9] a = Apin +rand - (amax - amin)

Pen = a'lemin _pj|
=
NN
' lemin - pj|
=1

NT
b= Z «- [pmm"'(pmin_pjus) . < Qi )
¢ Pmin demjus , se 0= Pjus < Pmin

. i=1
Van Dijk et al b =5, se  Pjus <0

(2008) [19] -
Pen = Z CTp, " L;
i=1

Haddad (2007) t
Pen =
[18] tmax

NN
Djebedjian et al Pen=£'2|p R
(2010) [20] NN L

Pen = 0.004 - CT, 0y - |pmin — pj|, se 0<pj < DPmin
Arora (2013) [21] { Pen =2-0.004 - CTpgy —2-CT, se p; <0
NN
Johns (2013) [22] w0
Penp =10° Z|DJ jus = Djmonl» 5€ Dj jus > Djmon
j=1
Sheikholeslami® T Z |Pmin —
(2014) [23] Prmin
b &
Sheikholeslami T Z (Ipmm >
(2014) [23] Pmin

Tabela 1. Funcdes de penalizacao.
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em que:
Pen [$] - penalidade a ser adicionada a funcao objetivo
CT [$] - custo total das tubulagdes;
NN [-] - nimero de nos da rede;
POPpen [-] - nimero de particulas que violaram as restri¢des;
t [-] - iteragdo atual;
tmax [-] nimero maximo de iteragdes permitida;
CTmax [$] - custo total utilizando tubula¢des com o maior didmetro disponivel;
Qi [m®/s] - vazdo no tubo i;
Pjus [M] - presséo no no abastecido pelo tubo i;
dem;ys [m] - demanda do nd abastecido pelo tubo i;
¢ [-] - coeficiente que varia linearmente entre 1.05 e 1.20;
Penp [$] - penalizagao referente a variagao de didmetro;
Dj,jus [Mm] - didmetro da tubulagdo a jusante do no j;
Djmon [MmM] - didmetro da tubulag@o & montante do no j;

2.5. Reducdo Gradual de Diametros

Para adequar os resultados obtidos com dimensionamento otimizado a realidade, a
redugdo do didmetro em tubulagdes subsequentes ndo pode ocorrer de forma brusca, uma
vez que isto pode causar uma perda de carga localizada elevada, além de ndo ser uma
pratica comum. Assim, o conceito definido por [22] e [24], onde as tubulac¢des de jusante
ndo podem apresentar didmetros maiores que as tubulagées de montante, uma vez que a
vazdo maxima nesta tubulacdo € menor ou igual a observada na tubulacdo conectada a
montante, é adotado, adicionado-se a restricdo de que a tubulacdo a jusante ndo pode
sofrer uma reduc¢do maior que dois didmetros comerciais disponiveis. Assim, a func¢do de
penalizagdo dos didmetros, apresentada pela Eq. (6) devera ser adicionada a melhor
funcdo de penalizacdo de pressdes encontrada.

NT

Penp = a- Z|Dj, jus — Djmon|, S€Djjus > Dimon € 2- IDp, s <IDp o (6)
j=1

3. RESULTADOS

3.1. Two-loop

A rede Two-Loop é amplamente utilizada para avaliar a eficicia de métodos de otimizacéao
para o dimensionamento econdmico de suas tubulagdes, sendo [3] os primeiros a estuda-la.
Esta é uma rede pequena, que possui oito tubulacgdes, seis nds e um reservatorio de nivel fixo,
conforme ilustra a Figura 3.
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330 mth 120 me/h 100 meh
6 4 2
7 - \5<I 3
200 méh 270 mh 100 me/h

Figura 3. Esquema da rede Two-Loop

Buscando o menor custo, tanto o PSO quanto o AG foram configurados com 16
particulas/populacdo, nimero maximo de iteracdes/geracdes igual a 1000 e como critério
de parada uma tolerancia para a varia¢do da fung@o objetivo de 102, Além disso, para o
AG considerou-se uma taxa de elitismo de 12 %. A Figura 4 apresenta os resultados
obtidos. Observa-se que, com excecao da funcdo proposta por Djebedjian et al (2010) e por
Arora et al (2013), apenas para o AG, todas as outras foram capazes de encontrar o valor
minimo para o problema. Além de ndo alcangarem o valor benchmark, estas duas funcdes
apresentaram uma alta taxa de penalizacdo, assim como a proposta por Sheikholeslami®
(2014), Haddad (2007) quando o PSO é utilizado e Van Dijk et al (2008) quando o AG ¢
utilizado. Observando o valor médio da funcdo objetivo, os melhores resultados foram obtidos
com as funcdes propostas por Sheikholeslami® (2014) e Johns et al (2013). Entretanto, em
algumas simulacdes feitas com a primeira ndo houve convergéncia, resultando em um elevado
namero de iteracGes.

Penalizagdo [%)]
Fungao Objetivo [$]

o WO
1\,‘;\\"\ A

0 ) S
Fungdo de Penalizagio Fungio de Penalizagio

Iteragdes

Minimo [$]

o
s

o o e o

Fungio de Penalizagio Fungio de Penalizagio

Figura 4. Comparacdo das funcdes de penalizacdo no dimensionamento econémico da rede Two-Loop.
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3.2. Hanoi

Assim como a rede Two-Loop, a rede Hanoi também é utilizada como benchmark em estudos
de dimensionamento econdmico. Apesar de ainda ser uma rede pequena, com 34 tubos e 31
nos (Figura 5), sua complexidade hidraulica dificulta a obtengdo de um valor 6timo.

940 m3h

105 m*h 805 m3h 170 m¥h 900 m3h 370 mh 310 m¥h 280 m¥h 615 mh 525 m 525 mn

3 N?Q\ \55\ x@,

) B——8
865 m¥h
0 m¥h
350 mh 220 mh @
@ @ 1345 m¥%h
5[| mh 1350 mh
3 S m3 3 130 m¥h
380 m¥h 290 m¥h 1045 m*h 1275 mh &850 m¥h m
29 28 23 eV 3 1
1005 m¥h
830 m¥%h
435 m¥%h

890 m¥h | @ |

2

Figura 5. Esquema da rede Hanoi

Neste caso, 0 PSO e o AG foram configurados para empregar 68 particulas/populacdo. O
nimero maximo de iteracdes/geracdes, critério de parada e a taxa de elitismo do AG
foram mantidas iguais ao caso anterior, ou seja, com 1000, 10" e 12% respectivamente.
A Figura 6 apresenta os resultados obtidos. Observa-se um comportamento similar das
fungbes. Com excecdo da proposta por Van Dijk et al (2008) e Wu e Simpson (2002), pois
foram incapazes de obterem um valor minimo proximo ao benchmark quando o PSO é
utilizado, além de apresentarem uma elevada taxa de penalizacao.

1650



Marchiori I. N., Meirelles G. L., Brentan B. M., Luvizotto Jr E., Izquierdo J.

9
100

- @'
= w0 o’
= 26

=} =
L= [T
5 25

g )
N =5

— a0
g 83
17} A
2o EN
=
o [
N
S
2 W ‘\m\@‘ e e A « 3
o S W o P ot
Fungdo de Penalizagio Fungio de Penalizagio
«10°
T T 9 r
[ 4 8 [ W

- B
2 S
=3 g ?
E =4

o =
= ﬁ 3

Fungio de Penalizagio Fungio de Penalizagio

Figura 6. Comparacdo das func@es de penalizacdo no dimensionamento econdémico da rede Hanoi

3.3. Reducéo Gradual de Diametros

Considerando os resultados obtidos nos dois estudos de caso, observou-se que o melhor
desempenho foi obtido com a funcdo proposta por Sheikholeslami® (2014), apesar de em
alguns casos ndo convergir. Assim, optou-se pela sua utilizacdo para penalizacdo da restricdo
de pressdo minima em conjunto com a penalizacdo para a reducdo gradual dos didmetros
apresentada na Eq. (6). Assim, o dimensionamento das duas redes foi feito novamente com
esta nova metodologia, utilizando as mesmas configuragdes para o PSO e AG. A Figura 7
apresenta os resultados obtidos. Para todos os casos, houve um aumento no numero de
solugdes penalizadas. Apesar disso, nao houve problemas de convergéncia como observado

na funcéo proposta por Sheikholeslami® (2014), apesar do aumento no ndmero de iteracdes
necessarias.
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Figura 7. Desempenho da fungdo de penalizacdo para reducgdo gradual dos didmetros: a) Two-Loop; b)
Hanoi

Ao observar o valor minimo da fung¢do objetivo, nota-se que a reducdo gradual gerou um
investimento adicional de 13.4 % para a rede Two-Loop, enquanto que para a rede Hanoi este
aumento variou entre 5.9 %, quando o PSO foi utilizado, e 10.4 %, utilizando o AG. Do ponto
de vista hidraulico, para a rede Two-Loop, houve um aumento médio da pressao de 12.2 % e
da resiliéncia de 102.2 %, enquanto que para a rede Hanoi, 0 aumento médio de pressao foi de
11.4 % e da resiliéncia de 33.3 %, confirmando a maior flexibilidade da rede para possiveis
expansoes. As Figuras 8 e 9 apresentam uma comparagdo dos diametros das tubulag¢des ¢ o

campo de pressdes para cada um dos casos.
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Figura 8. Comparacdo dos resultados entre o dimensionamento padrdo e com reducdo gradual para a rede
Two-Loop: a) Comparagao dos didmetros; b) Campo de pressdes para o dimensionamento padrao; c)
Campo de pressdes para o dimensionamento com reducéo gradual.
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Figura 9. Comparacdo dos resultados entre o dimensionamento padrdo e com reducdo gradual para a rede
Hanoi: a) Comparacao dos didmetros; b) Campo de pressdes para o dimensionamento padrao; ¢) Campo de
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4., CONCLUSOES

O trabalho avaliou a performance de oito diferentes fun¢des de penalizacgdo, utilizando os
métodos meta-heuristicos de otimizacdo PSO e AG, para a solugdo do problema de
dimensionamento econdmico. Ao avaliar os resultados para as redes benchmark Two-
Loop e Hanoi, observou-se que as funcdes propostas por Johns et al (2013) e
Sheikholeslami® (2014), além de apresentarem as melhores performances, também
mantiveram maior consisténcia quanto ao método de otimizacdo utilizado e a rede em analise.
Assim, para o estudo da redugdo gradual dos diametros, optou-se por utilizar a fungéo
proposta por Sheikholeslami® (2014) para penalizar a restricdo de presséo minima. Com esta
nova metodologia, houve uma queda de performance no nimero de solugdes penalizadas e na
quantidade de iteragdes necessarias, apesar de ndo ter ocorrido problemas de convergéncia
como observado anteriormente. Com relacdo aos custos, para a rede Two-Loop o
investimento adicional foi de 13.4 %, enquanto que para a rede Hanoi este aumento variou
entre 5.9 %, quando o PSO foi utilizado, e 10.4 %, utilizando o AG. Considerando-se a maior
facilidade para implantacdo das tubulagdes, melhores condi¢bes para manutencdo e maior
facilidade para expansdo da rede, este custo adicional pode ser recuperado durante a vida util
do sistema, sendo uma alternativa que justifica-se para o dimensionamento de novas redes.
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