
1

IA para recursos hídricos e hidrologia:

Operação ótima de reservatórios e previsão 
de afluências com algoritmos genéticos e 
redes neurais considerando a mudança 
climática

D Nagesh Kumar
Professor, Depto. de Engenharia Civil 
Indian Institute of Science, Bangalore

URL: http://www.civil.iisc.ac.in/~nagesh

Agradecimentos: Prof. M Janga Reddy, IIT Bombay

http://www.civil.iisc.ac.in/~nagesh


2

Roteiro
§ Métodos de otimização
§ Algoritmos genéticos (AG) 

§ Introdução
§ AG para otimização
§ Estudos de caso de operação de reservatórios 

mono e multiobjetivo
§ Redes neurais artificiais para previsão de 

afluências considerando a mudança 
climática
§ RNA
§ RN-PSO
§ ANFIS

§ Conclusões e perspectivas 2



Aprendizado profundo

Fonte: Edureka

Fonte: Universidade 
Harvard

• O aprendizado profundo é um
algoritmo computacional que imita a
rede de neurônios do cérebro.

• É um subconjunto do aprendizado de
máquina baseado em redes neurais
artificiais.

• Chama-se aprendizado profundo
porque usa redes neurais profundas.

• Esse aprendizado pode ser
supervisionado, semissupervisionado
ou não supervisionado.
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Redes neurais artificiais

Zemouri et al., 2019

Um neurônio artificial é uma
função matemática baseada
em um modelo de neurônios
biológicos: cada neurônio
recebe entradas, pondera-as
separadamente, soma-as e
passa essa soma por uma
função não linear para gerar a
saída.

Funções de 
ativação



3 de novembro de 2026 Aplicações do aprendizado profundo em engenharia 

Fonte: https://vas3k.com/blog/machine_learning/

M
apa detalhado do aprendizado de 

m
áquina



Janga Reddy e 
Nagesh Kumar,
2020

6



7
Fonte: Wikipédia



Algoritmos genéticos 
Introdução
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Introdução
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Introdução
Inspirados na evolução natural
§ Os seres vivos evoluíram para organismos 

mais bem-sucedidos
• Os descendentes apresentam traços de cada 

genitor
• Os traços hereditários são determinados pelos 

genes
• As instruções genéticas estão nos cromossomos
• Os cromossomos são fitas de DNA
• O DNA é formado por pares de bases que, em 

combinações significativas, codificam os traços 
hereditários
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Mecanismos da mudança evolutiva

§ Cruzamento
Troca aleatória de cromossomos 
dos genitores na reprodução, 
fazendo com que os descendentes 
tenham traços de cada um

O cruzamento exige diversidade 
genética entre os genitores para 
garantir descendentes 
suficientemente variados
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Mecanismos da mudança evolutiva

§ Mutação
Erros raros na cópia dos cromossomos, 
que resultam em
• mudanças sem sentido/letais, que 

produzem organismos inviáveis
• mudanças benéficas, que produzem 

organismos “mais fortes” 
• mudanças nem nocivas/letais nem 

benéficas, que produzem organismos sem 
melhoria
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Mecanismos da mudança evolutiva

§ Seleção natural
Em um ambiente competitivo, os mais aptos 
sobrevivem, resultando em organismos 
melhores
• Indivíduos com melhores traços de 

sobrevivência em geral vivem mais
• Isso lhes dá mais chance de se reproduzir e 

passar adiante os traços bem-sucedidos
• Ao longo de muitas gerações a espécie 

melhora, pois os melhores traços passam a 
superar os mais fracos
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Abordagem genética
§ Manter uma população de indivíduos 

que são soluções completas ou parciais
§ Explorar o espaço de soluções fazendo 

esses indivíduos interagirem e 
competirem
§ A interação produz novos indivíduos
§ A competição elimina os indivíduos fracos

§ Após várias gerações, deve-se 
encontrar um indivíduo forte (ou seja, 
uma solução)
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Terminologia
• População

Conjunto de soluções possíveis de um 
problema

• Elitismo 
Permitir que os melhores membros 
passem à geração seguinte

• Mutação
Alterar um único membro da população

• Cruzamento
Combinar dois membros da população
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Terminologia – cont.
• Seleção

Como decidir quais membros da 
população sobreviverão à geração 
seguinte

• Função de aptidão
Como avaliar a qualidade de um 
membro da população

• Esquemas de codificação
Representação binária de um 
membro da população 16



Algoritmos genéticos
§ Uma ferramenta de otimização não linear 

baseada em métodos de otimização 
combinatória

§ Diferenças em relação aos métodos 
tradicionais
§ Trabalham com a codificação dos conjuntos de 

parâmetros, não com os parâmetros em si
§ Usam só a função objetivo. Não dependem de 

continuidade, derivadas ou outras informações 
17



Princípio de funcionamento
§ Codificação

§ Avaliação da aptidão

§ Operações genéticas
§ Reprodução
§ Cruzamento
§ Mutação

§ Critério de parada 
18



Codificação
§ As variáveis de decisão são codificadas em 

uma cadeia binária chamada cromossomo 
§ O comprimento do cromossomo depende da 

precisão desejada 
§ Nem todas as variáveis de decisão precisam 

de subcadeias de mesmo comprimento 

19



Codificação – cont.
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Inicialização: semeando a população
§ A inicialização define a população inicial 

da qual as gerações futuras serão 
produzidas

§ Pontos de atenção:
• Tamanho da população inicial
• Determinado experimentalmente para o 

problema
• Diversidade da população inicial 

(diversidade genética)
• Um problema comum da falta de 

diversidade é a convergência prematura 
para uma solução não ótima 21



Avaliação da aptidão
§ A avaliação classifica os indivíduos por uma 

medida de aptidão que reflete a qualidade de cada 
solução.

§ Derivada da função objetivo 
§ O valor da função de aptidão de uma cadeia é chamado 

de aptidão da cadeia 
§ Todas as variáveis de decisão são codificadas em uma 

única cadeia (cromossomo)
§ Por exemplo, dado o indivíduo i:

§ Classificação: (correct(i))2
§ TSP:   distância(i)
§ SAT:   nº de termos satisfeitos(i)
§ animação de caminhada: avaliação subjetiva

§ Funções de aptidão muitas vezes têm mínimos locais
22



Ciclo de um AG
Reprodução
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Técnicas de seleção
§ Exemplo de seleção proporcional à 

aptidão
• Dada a seguinte população

• Somar as aptidões
5 + 20 + 11 + 8 + 6 = 50

• Calcular as probabilidades
• Aptidão(i) / 50 24



Reprodução
§ Seleciona boas cadeias da população e forma 

um grupo de acasalamento 
§ Uma simulação de roleta é usada na seleção 
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Técnicas de seleção
§ Aglomeração
§ Um problema potencial associado à 

seleção 
• Ocorre quando os indivíduos mais aptos 

se reproduzem rapidamente e grande 
parte da população fica muito parecida

• Reduz a diversidade da população 
• Pode atrapalhar o progresso do algoritmo 

no longo prazo
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Cruzamento
§ Cruzamento para representações 

vetoriais:
§ Escolher um ou mais pares de indivíduos 

como genitores e trocar aleatoriamente 
seus segmentos

§ Também chamado de “cortar e emendar”

§ Parâmetros
§ Taxa de cruzamento
§ Número de pontos de cruzamento
§ Posição dos pontos de cruzamento 27



Cruzamento – cont.
§ Cruzamento de um ponto 

(cruzamento de 1 ponto)
§ Escolher um ponto de divisão nos vetores dos 

genitores e trocar os segmentos

§ Por exemplo
• Genitores: 

1101101101 e 0001001000
• Ponto de cruzamento: após o 4º dígito

1101101101 e 0001001000
• Filhos produzidos:

1101001000 e 0001101101
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Mutação
§ Alterar aleatoriamente um indivíduo

§ A mutação bit a bit inverte cada bit com 
probabilidade pm

§ Usos
§ Criar um ponto na vizinhança do ponto atual para 

busca local
§ Manter a diversidade da população

§ Parâmetros
§ Taxa de mutação
§ Tamanho da mutação
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Mutação
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Resumo das operações de um 
AG
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Resumo das operações de um AG –
cont.

§ Os três operadores são simples e diretos
§ O operador de reprodução seleciona boas 

cadeias 
§ O operador de cruzamento recombina boas 

subcadeias de boas cadeias para, com sorte, 
criar uma subcadeia melhor

§ O operador de mutação altera localmente uma 
cadeia para, com sorte, criar uma cadeia 
melhor

§ Embora nada disso seja garantido ou testado 
ao criar uma cadeia, espera-se que, se 
cadeias ruins forem criadas, o operador de 
reprodução as elimine na geração seguinte
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Algoritmo genético - pseudocódigo
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Algoritmos genéticos 
Exemplos
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Problema 1
Encontrar o mínimo da função 
(função de Himmelblau) (no intervalo de 0 a 

6)
f(x1,x2)  =  (x1

2+x2-11)2 + (x1+x2
2-7)2

Solução exata (3,2)
Solução do AG
A função é mínima no ponto
(2,997, 2,029) e o valor é 0,013
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Parâmetros do AG - passo 1
Número de funções objetivo 1
Função objetivo Minimizar
Tipo de cruzamento AG binário (um ponto)
Estratégia 1 ponto de cruzamento com troca
Tamanho da população 20
Nº total de gerações 30
Probabilidade de cruzamento 0,8
Probabilidade de mutação 0,05
Semente aleatória informada 0,76
Comprimento da cadeia 20
Número de variáveis binárias 2
Épsilon de proximidade 0
Valor sigma-share 0,1500
Estratégia de compartilhamento compartilhamento no

espaço de parâmetros
Limites inferior e superior
0 <= x1 <= 6
0 <= x2 <= 6
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Procedimento
§ Codificação binária

§ Com 10 bits, obtemos uma precisão de (6-
0)/(210-1), ou 0,006, no intervalo (0,6).

§ Passo 2
• Avaliar cada cadeia da população
• A subcadeia 1010010001 é decodificada como 

(29+27+24+20)=657. O valor do parâmetro 
correspondente é 0+(6-0)*657/1023 = 3,853

• Para minimização: F(X)=1/(1+f(X))
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Operações do AG (passos 4-6)

Fonte: Deb, 200238



População após a mutação
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Resultados do AG na 1ª geração
Taman
ho da 

populaç
ão

Valores de
x1 x2

f(x)
Valores Cadeia

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

3.85
0.70
1031
5.37
3.85
1.54
4.02
3.53
2.05
0.91
0.03
5.44
2.48
3.15
4.60
0.41
5.54
0.18
3.81
2.92

1.84
1.31
5.89
4.45
5.15
3.39
3.52
4.96
2.93
5.64
3.11
0.54
3.54
0.28
5.77
2.92
0.72
4.50
4.89
2.60

32.44
105.36
1661.14
345.85
691.48
63.90
164.26
379.97
28.13
679.93
69.61
366.43
65.52
14.89

1212.63
66.31
416.10
223.24
500.10
7.16

1010010001_0100111010
0001111000_0011100000
1110010100_1111101101
1010010000_1011110111
1011000101_1101101110
0100000110_1001000010
1010101101_1001011001
0100000000_1101001110
0101011101_0111110011
0010011011_1111000001
0000000101_1000010011
1110011111_0001011100
0110100110_1001011011
1000011001_0000101111
1100010010_1111011000
0001000110_0111110001
1110110000_0001111011
0000011111_1100000000
1010001001_1101000010
0111110010_0110111011
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Resultados do AG após a 30ª geração
Tama
nho 
da 

popula
ção

Valores de
X1 X2

f(x)
Valores Cadeia

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

5.81
2.99
2.92
2.30
2.30
2.05
2.78
2.00
2.42
2.95
2.94
2.80
2.94
3.00
2.77
2.75
2.41
2.76
2.96
2.30

0.58
2.09
1.56
1.95
2.03
2.45
1.89
2.12
1.92
5.46
2.13
1.91
2.10
2.12
2.07
1.72
2.10
5.90
2.11
2.14

543.42
0.124
3.53
0.05
0.01
20.11
2.34
0.24
11.26
670.58
0.28
1.84
0.17
0.23
1.54
4.55
9.58

940.77
0.19
0.35

1111011110_0001100011
0111111110_0101100100
0111110010_0100001010
0111111111_0101001100
0111111111_0101011010
0101011101_0110100001
0111011010_0101000010
0111111111_0101101001
0110011100_0101001000
0111110111_1110100010
0111110101_0101101011
0111011110_0101000101
0111110101_0101100100
0111111110_0101101001
0111011001_0101100000
0111010101_0100100110
0110011011_0101100110
0111010110_1111101110
0111111001_0101101000
0111111111_0101101101
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População após a 30ª geração
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População após a 30ª 
geração

População após a 1ª 
geração

Fonte: Deb, 2002 43



Resultados do AG
Após a geração 1

Aptidão máx. = 1661,135
Aptidão mín. = 7,155 Aptidão média = 354,719
Nº de mutações = 0; nº de cruzamentos = 0

Após a geração 30

Aptidão máx. = 940,774
Aptidão mín. = 0,013 Aptidão média = 110,557
Nº de mutações = 20; nº de cruzamentos = 245
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Encontrar o máximo da função “peaks”
z = f(x, y) 
= 3 (1-x)2 exp(-x2 - (y+1)2) 

– 10 (x/5 - x3 - y5) exp(-x2-y2) 
-1/3 exp(-(x+1)2 - y2)

Problema 2
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Gráfico da função “peaks”
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Processo do AG
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Algoritmos genéticos 
para otimização com restrições

48



AG para otimização com restrições
§ O problema com restrições é convertido em 

um sem restrições pelo método de 
penalidade 

§ Uma solução fora da região viável recebe 
uma penalidade muito alta
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AG para otimização com restrições
§ Usa-se um termo de penalidade com operador

colchete

• Fi é o valor de aptidão
• f (x) é o valor da função objetivo
• k é o número total de restrições
• Î vale -1 para maximização e +1 para minimização
• dj é o coeficiente de penalidade
• fj é a magnitude da violação

( ) åÎ+=
=

k

j
i xfF

1
dj (fj)2
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Problema 1
Encontrar o mínimo da função 
(função de Himmelblau)
f(x1,x2)  =  (x1

2+x2-11)2 + (x1+x2
2-7)2

Sujeito a 
(x1-5)2 + x2

2 – 26 ³ 0
x1 0 e x2 0
x1 ≤ 6 e x2 ≤ 6
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Solução
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Solução por AG
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Otimização monoobjetivo
para operação de reservatórios
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Aplicação de AG em engenharia de 
recursos hídricos
§ Otimização hidrelétrica de um reservatório

• Maximizar a geração hidrelétrica anual, com as 
demais demandas do reservatório como 
restrições 

• Usa-se um passo mensal para demonstrar a 
aplicabilidade do AG

• 12 períodos no ano
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Descrição da área de estudo
§ Barragem de Hirakud: projeto de usos múltiplos
no rio Mahanadi, estado de Odisha, Índia
§ Controle de cheias, irrigação e hidroeletricidade

§ Localização: lat. 21o 32’ N; long. 83o 52’ E
§ Área de drenagem até a barragem: 83.400 km²
§ Volume útil: 7.189 milhões de m3

§ Potência instalada das turbinas: 307,5 MW
§ Área irrigada

• Primeira safra, Kharif : 1.565,5 km²
• Segunda safra, Rabi : 1.084,0 km²
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Problema de otimização
Função objetivo

Pt = 2725 RPt ht

RP - água liberada para geração (milhões 
de m3) 

h - queda em metros 

å
=

=
12

1t
tPZMaximize
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Restrições
§ Descargas para energia firme e 

capacidade das turbinas

§ Restrições de demanda de 
irrigação 
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Restrições – cont.
§ Restrições de continuidade do 

armazenamento do reservatório 

§ Restrições de continuidade do 
armazenamento do reservatório 
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Implementação no AG
§ Identificação das variáveis de decisão 

§ Descarga para geração em cada mês (12) 
§ Definição dos limites inferior e superior 

§ O limite inferior é a energia firme 
§ O limite superior é a capacidade das turbinas

§ Definição do comprimento da cadeia 
binária 
§ Com base na diferença entre os limites 

inferior e superior de cada variável de 
decisão

§ Codificação da cadeia 
• A codificação binária é feita gerando 

números aleatórios
60



Implementação no AG – cont.
§ Decodificação das variáveis de decisão 

§ Regra de mapeamento linear 
§ Cálculo da aptidão 

§ Os valores das variáveis de decisão e a queda efetiva 
são substituídos na função de aptidão para avaliar cada 
cadeia 

§ Operações do AG 
§ As 3 etapas das operações do AG, a saber, reprodução, 

cruzamento e mutação, são aplicadas às cadeias
§ Probabilidade de cruzamento : 0,8 
§ Probabilidade de mutação : 0,006  

§ Repetir até atender ao critério de parada 
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Limites inferior e superior e comprimento da 
cadeia da variável de decisão 
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Afluências médias e demandas de 
irrigação por mês 
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Cenários de afluência 

§ O modelo foi executado para quatro 
níveis de afluência garantida 

• Afluências 40% e 20% abaixo da média

• Afluências médias e 20% acima da média
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Descargas ótimas para geração 
(hm³)
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Otimização multiobjetivo
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q Um sistema de recursos hídricos
• envolve objetivos conflitantes
• envolve muitas variáveis que afetam de forma não linear todas as 
características e o comportamento do sistema

Exemplos:

Operação de reservatórios

• Minimizar o risco de cheias (f1) o mais próximo possível de 0

• Maximizar a geração hidrelétrica (f2) o máximo possível

• Minimizar os déficits de irrigação (f3) o mínimo possível

• Maximizar a qualidade da água a jusante (f4)  o máximo possível

Múltiplos objetivos na operação de reservatórios 



Questões dos AEMO

f2

f1

Convergência
• Como guiar a população 

em direção ao conjunto de 
Pareto?
� atribuição de aptidão 

Diversidade

• Como manter uma 
aproximação diversificada do 
conjunto de Pareto?

estimativa de densidade

Como evitar a perda de 
soluções não dominadas?

seleção ambiental
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Otimização multiobjetivo
para operação de reservatórios
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Otimização multiobjetivo de um sistema de reservatórios – estudo de caso

Reservatório de Bhadra – um reservatório de usos 
múltiplos

ØLocalização  - distrito de Chikmagalur, estado de Karnataka, 
Índia

75o38’20’’ de longitude E e 13o42’ N de latitude

Diagrama esquemático do projeto do reservatório de Bhadra

Canal da 
margem 
esquerda

Área irrigada
6.367 ha

Área irrigada 
87.512 ha

PH1PH2

PH3

Rio Bhadra

Reservatório

Capacidade da turbina 
esquerda = 2.000 kW

Capacidade da 
turbina do leito = 
24.000 kW

Capacidade da turbina 
direita = 13.200 kW 

Canal da 
margem direita

Qualidade da água do rio
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1. Minimizar 

Déficit de irrigação 
(f1):

2. Maximizar

Geração hidrelétrica (f2):

Sujeito a restrições de

dinâmica do sistema 

limites de armazenamento

limites máximos de geração 

demandas de irrigação e 

requisitos de qualidade da água

Modelo multiobjetivo de operação de 
reservatórios
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Restrições
Restrições de continuidade do armazenamento do 
reservatório

para todo t=1, 2,…,12

)(S ,3,2,11t ttttttt OERRRIS ++++-+=+

Restrições de limites de armazenamento
Smin ≤ St ≤ Smax     

Limites de capacidade das turbinas
p R1,t H1,t ≤  E1,max
p Rr,t H2,t ≤  E2,max
p R3,t H3,t ≤  E3,max

Limites de capacidade dos canais
R1,t ≤ C1,max
R2,t ≤ C2,max

para todo t=1, 
2,…,NT

Demandas de irrigação
D1min, t ≤ R1,t ≤ D1max, t
D2min, t ≤ R2,t ≤ D2max, t

para todo t=1, 
2,…,NT

Requisitos de qualidade da água
R3,t ≥ MDTt

para todo t=1, 2,…,12

para todo t=1, 2,…,12

para todo t=1, 2,…,12
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Solução Pareto-ótima para a operação do reservatório

0 2 4 6 8 10 12

x 104

150

160

170

180

190

200

210

220

230

gen=50
gen=200
gen=500

Melhoria da fronteira de Pareto ao longo das iterações.
f1 é o déficit anual de irrigação ao quadrado; f2 é a energia hidrelétrica 
gerada em MkWh

f1

f2
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Aplicação do modelo
O modelo MOGA é resolvido para três cenários de 
afluência ao reservatório
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Fronteira de Pareto mostrando 
o trade-off entre irrigação ( f1) 
e hidroeletricidade ( f2) para 
diferentes cenários de 
afluência. 

f1 = soma dos déficits de irrigação ao 
quadrado, 

(Mm3)2; 
f2 = energia hidrelétrica gerada, 
(MkWh)
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Políticas de operação do reservatório 
para diferentes cenários de afluência, 
mostrando os armazenamentos 
iniciais em diferentes situações, 
a saber: prioridade igual, prioridade 
só à irrigação e
prioridade só à hidroeletricidade.
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Política ótima de descargas para o 
caso de prioridade igual, com 
descargas em hm3 para o
canal da margem esquerda (R1), 
canal da margem direita (R2) e 
leito do rio (R3) 
em diferentes cenários de 
afluência.



Operação multiobjetivo do reservatório

Soluções Pareto-ótimas geradas (200)

0
0.5

1
1.5

2

x 105

100

150

200

250
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

f1f2

f3

0
0.5

1
1.5

2

x 105

100

150

200

250
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

f1f2

f3

Técnica de agrupamento k-
means para reduzir o grande 
conjunto a soluções Pareto-
ótimas representativas

f1 - déficit de irrigação
f2 – hidroeletricidade
f3 – qualidade da água
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Previsão de afluências a reservatórios com 
redes neurais considerando a variabilidade 

climática
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Condição de El Niño Condição de La Niña

TSM (°C)

Anomalia de
TSM (°C)

Anomalia de
pressão
(mb)

El Niño-Oscilação Sul (ENSO)
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Redes neurais artificiais (RNA)

RNA multicamadas feedforward

Características das RNA padrão:

-Aprendizado supervisionado com 
treinamento em lote

-Algoritmo de retropropagação: técnica 
de gradiente descendente que minimiza 
a função de erro da rede.
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Redes neurais PSO (RN-PSO)

Passo 1. Inicializar os parâmetros
Passo 2. Gerar a população inicial
Passo 3. Avaliar a função de aptidão
Passo 4. Aplicar as operações EMPSO às variáveis de decisão
Passo 4. Verificar os critérios de parada

Aqui as variáveis de decisão são os pesos e vieses da rede

-Função de ativação:
Tangente sigmoide

-Medida de desempenho: 
MSE
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Sistema de inferência neuro-fuzzy adaptativo (ANFIS)

ANFIS

Camada 1: premissas (nós de entrada)

Camada 2: implicação (nós de regras) 

Camada 3: normalização (nós de média) 

Camada 4: consequentes (nós consequentes) 

Camada 5: saída (nós de saída)  
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ANFIS

Camada 1: premissas (nós de entrada)

Camada 2: implicação (nós de regras) 

Camada 3: normalização (nós de média) 

Camada 4: consequentes (nós consequentes)

Camada 5: saída (nós de saída) 
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Treinamento do ANFIS

•No primeiro passo, na propagação direta, o método dos 
mínimos quadrados identifica os parâmetros consequentes, 
enquanto os antecedentes (parâmetros das funções de 
pertinência) são supostos fixos no ciclo atual sobre o conjunto 
de treinamento

•Calcula-se o erro entre o observado e o modelo treinado e os 
sinais de erro são retropropagados. O gradiente descendente 
atualiza e ajusta os parâmetros das premissas minimizando a 
função de custo quadrática global, enquanto os consequentes 
permanecem fixos



86

Estudo de caso

Previsão de afluências 
ao reservatório de 
Malaprabha
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Modelos de previsão de afluências

Modelo de previsão de afluências anuais

Modelo de previsão de afluências mensais

Modelo de previsão de afluências decendiais

Critérios dos modelos
• Periodicidade
• Pré-processamento de dados
• Critérios de parada
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Medidas de desempenho 

Coeficiente de correlação 

Coeficiente de eficiência de Nash-
Sutcliffe 

Raiz do erro quadrático médio 

Erro absoluto médio 
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Resultados do modelo de previsão de afluências anuais
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Previsões do modelo mensal para a estação das monções
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Previsões do modelo mensal para a estação seca
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Estatísticas de desempenho
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Prever as afluências anuais no 
início da estação

Decidir a operação ótima do 
reservatório com o modelo 
multiobjetivo

Implementar a operação do 
reservatório em tempo real

Operação do reservatório em tempo real

• Previsões decendiais de afluências 
com o modelo RN-PSO

• Modelo de operação ótima do 
reservatório 

• Técnica EM-PSO para otimização 



CMIP6 - Projeto de Intercomparação de Modelos Acoplados, fase 6
SSP - Trajetórias Socioeconômicas Compartilhadas
SSP 4.5 - SSP com forçante radiativa alvo de 4,5 W/m²





Conclusões 

§ Os algoritmos genéticos são técnicas 
poderosas de otimização não linear

§ Podem ser usados na operação ótima 
multiobjetivo de sistemas de 
reservatórios

§ Diferentes formas de RNA têm papel 
crucial na previsão de afluências para a 
operação de reservatórios em tempo 
real

96



Perspectivas
§ CNN (1D e 2D)
§ Redes Transformer
§ IA para mineração de dados
§ PINN
§ IA explicável

§ Sistema de apoio à decisão baseado em 
IA para operação ótima de reservatórios, 
integrada e resiliente ao clima
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Obrigado
http://www.civil.iisc.ac.in/~nagesh
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