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RESUMO

Um modelo matemtico de otimizagdo baseado em algoritmos genéticos foi desenvolvido e aplicado para determinar a operagio dtima em

tempo real de um sistema de recursos bidricos sujeito a milltiplos usos e composto por um reservatdrio e um conjunto de pogos. O sistema ¢ respon-

savel pelo abastecimento da cidade de Matsuyama, no Japao. O objetivo é encontrar a alocagdo dtima didria de dgua da barragem e dos pogos para

abastecimento e irrigagdo de acordo com a previsdo de chuva num dado horizonte de operacao. Para fins de comparagao, o problema é resolvido

também por uma técnica tradicional de otimizagdo, mas os resultados mostram que o algoritmo genético encontra solugoes melhores.
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INTRODUGAO

O crescente aumento na demanda de agua, espe-
cialmente em regides onde os recursos hidricos sdo escas-
sos, requer um gerenciamento mais eficiente e busca por
politicas cada vez mais elaboradas para a operacdo dos
sistemas.

Sistemas de gerenciamento de recursos hidricos
usam freqiientemente modelos matematicos de otimizag¢do
para identificar o melhor conjunto de planos e politicas

que promovem uma distribui¢io justa e economica da agua.

Os métodos mais comumente usados sio Programacio
Linear (PL) e Programacio Dinamica (PD) (Yeh, 1985;
Mujumdar e Ramesh, 1997; Belaineh et al., 1999). No en-
tanto, algumas desvantagens dessas duas técnicas sio a
necessidade de relagbes lineares (no caso de PL) e a utiliza-
¢do de varias expressbes matematicas que precisam ser
simplificadas para que os seus tamanhos e o custo de suas
solugdes sejam reduzidos (no caso de PD). Uma formula-
¢do mais geral e melhor tratamento das nio linearidades
sao fornecidos através de Programaciao Nio Linear (PNL)
(Celeste et al., 1996), contudo os requisitos matematicos
sao mais complicados e os algoritmos envolvidos ndo sio
eficientes para problemas complexos contendo fungdes
multimodais, nio diferenciaveis e ndo convexas. Algorit-
mos Genéticos (AGs) sdo técnicas de busca heurfstica as
quais diversos autores tém mostrado que podem superar as
limitagoes dos algoritmos tradicionais para a solugdo de
problemas de otimizagdo (Goldberg, 1989, Michalewicz,
1996; Michalewicz e Fogel, 2000). Embora existam muitas

aplicacdes de AGs em recursos hidricos, o seu uso para
operacio de sistemas ndo é abundante (Celeste et al., 2002;
Wardlaw e Sharif, 1999).

Neste trabalho, um algoritmo genético foi cons-
truido e usado na resolucio de um modelo de otimizacio
para a operagdo 6tima de um sistema de recursos hidricos
em tempo real. Uma técnica baseada em Programacio
Quadritica Seqiiencial (PQS) também ¢é usada para a solu-
¢do do modelo e o seu desempenho é comparado com o

do AG.

SISTEMA DE ESTUDO E OBJETIVOS

O sistema estudado ¢é responsavel pelo abasteci-
mento d’agua da cidade de Matsuyama, capital da provincia
de Ehime, localizada no norte da ilha de Shikoku, a menor
das quatro ilhas principais do Japdo. Matsuyama tem um
clima moderado com uma temperatura média de 15,6 °C e
uma precipitagdio média anual de 1.333 mm. Chove muito
em junho e pouco em janeiro e a cidade recebe pouca neve
e alguns tufdes.

O sistema é composto por um reservatorio (bat-
ragem do rio Ishite) sujeito a multiplas finalidades e um
conjunto de 26 pocos localizados ao longo do rio Shigeno-
bu como mostra a Figura 1. A barragem ¢é usada para o
controle de enchentes do rio Ishite e fornece metade do
abastecimento da cidade enquanto que os pocos fornecem
a outra metade. O reservatério também ¢ utilizado para
irrigagdo da area norte do rio Ishite.
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A cidade de Matsuyama sofre periodicamente
com problemas originados pela escassez de dgua. Um e-
xemplo disso foi o ano de 2002, no qual tinha havido falta
de chuva na regido. A Figura 2 mostra uma comparagio da
precipitacio média e dos valores medidos (até comego de
setembro de 2002) proximos ao reservatorio, cujo nivel
d’agua atingiu apenas 46,6% da capacidade em setembro.
Além disso, a popula¢io da cidade tem crescido substanci-
almente fazendo com que também cres¢a a necessidade de
um melhor gerenciamento dos recutsos hidricos na regido.

O principal objetivo da operagio é determinar a
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Figura 1 — Localizagio e layout do sistema.
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Figura 2 — Precipitagdo média e valores medidos até o co-
mego de setembro de 2002 na regido do reservatério.

melhor alocagdo de agua da barragem e dos pogos para
abastecimento e irrigacio para que atendam da melhor
forma as respectivas demandas. Outra finalidade é manter

o volume do reservatério o mais proximo possivel de um
valor dado, para que o nivel ndo caia consideravelmente.
Além disso, a distribuicio de 4gua nio pode comprometer
a operacio do sistema violando suas restricGes e resultando
no seu colapso.

O MODELO DE OTIMIZACAO

As trés principais variaveis de decisio do modelo
sao: 0,,— aloca¢do de agua da barragem para abastecimen-
to; 0,.,— alocacdo de agua dos pocos para abastecimento; e
0O,,— alocacio de agua da barragem para irrigacao.

De acordo com os objetivos de operacio e consi-
derando um horizonte de N dias, o modelo de otimizacdo
pode ser escrito através das expressoes (1)-(7) abaixo. A
funcio objetivo ¢ formada pela soma dos desvios das vari-
aveis de decisio de suas devidas metas. As restricoes sio
compostas pela equacdo da continuidade, limitagoes dos
componentes do sistema, etc.

t t t
Qrel + chll B Tdem
+
t
dem
2
N t _ t
L. Qirr Tirr
minimizar DAt 4 )
=1 irr
t T 2
AVAT
+ stor stor
TStOl’
sujeito a

1. Equacio da continuidade para o reservatorio:

Vt+1 V

stor — Y stor

+ V rel irr Vsplll ’ (2)

2. O volume do reservatorio (17,) pode variar apenas en-

ea
tre o volume morto (Vi) e a capacidade da barragem

max
(Vstor )

Vdead V max | v t (3)

stor stor < stor >

3. O volume de agua bombeado dos pogos depende da

precipitacio (P) e ndo deve ultrapassar a capacidade das
~ , A max

estagdes de tratamento de 4gua subterrinea ( Qg ):

el <f(P'); vt Q)
wert < Quer 3 V' t ©)



RBRH - Revista Brasileira de Recursos Hidricos Volume 8 n.3 Jul/Set 2003, 71-78

4. O volume de agua retirado do reservatério nio deve
ultrapassar a capacidade das estacoes de tratamento de

agua superficial (erglax ):

t < max | v t (6)

rel = Xrel >

5. Restri¢oes de nao negatividade:
t - Nt . Nt
rel = 0; Qwell 20; Qirr 20; vt ™

onde:

. t . s t
£ dia; Tdem: demanda para abastecimento no dia #% T,-,r :
demanda para irtrigac;ﬁo no dia #% TS,O, : meta de volume no
reservatorio; V,-nf: afluxo d’agua ao reservatério no dia %

t .
Vsp,-,, : descarga do vertedouro no dia #

OPERACAO EM TEMPO REAL

Como a operac¢do do sistema acontece em tempo
real, a alocagdo de agua deve ser decidida sem perfeito co-
nhecimento dos eventos futuros. O procedimento de ope-
racdo em tempo real é formulado para aceitar dados de
chuva previstos num horizonte de N dias. O modelo (1)-
(7) é entdo resolvido para encontrar a alocagdo 6tima para
um petiodo de N dias. Contudo, somente a alocacdo para
o primeiro dia ¢ implementada, pois as dos dias seguintes
serdo ajustadas durante as proximas execucoes do modelo
a partir das informacGes atualizadas de previsio. Sendo T o
indice do dia atual e T,, o nimero total de dias de operacio,
os passos do processo de simulagdo sdo como a seguir:

1. Atribuir T=1(T'=1, 2, ..., T,) e especificar o
volume inicial do reservatério;

2. Prever a chuva para os proximos N dias e usar
a previsdo para estimar os afluxos ao reservatério e o vo-
lume de 4gua disponivel nos pogos para os proximos N
dias;

3. Usar o modelo baseado em AGs para resolver
o problema (1)-(7) e obter a alocagdo 6tima de dgua da
barragem e dos pogos durante os préximos N dias;

4. Implementar apenas a alocagao para o primeiro
dia;

5. Atualizar o volume do reservatério usando o
afluxo real ao reservatorio e os defluxos calculados. Atribu-
it T=T+1;

6.Se T>T,

s parar; sendo, voltar ao passo 2.

Para o passo 2, as estimativas dos afluxos ao re-
servatério e da agua nos pogos a partir da chuva prevista
foram determinadas de duas formas: 1) uso de um modelo

de precipitacio-vazdo para determinar os afluxos a partir
da chuva e 2) uso de um modelo de regressao linear multi-
pla para correlacionar chuva com nivel de 4gua médio nos
pogos e posteriormente determinar a quantidade de agua
disponivel. Esses dois procedimentos sio detalhados em
Celeste (2002).

BREVE DESCRICAO DO ALGORITMO GE-
NETICO DESENVOLVIDO

Figura 3 — Amostragem Estocastica Universal. Os pais sele-
cionados sd0:22345.

Para a solu¢io do modelo de otimizacgio (1)-(7),
um algoritmo genético foi desenvolvido e implementado
no ambiente MATLAB. AGs imitam o processo de evolu-
¢io por sele¢do natural, através de uma estratégia de “so-
brevivéncia do mais apto”. Em principio, a busca comeca
com um conjunto de solugdes aleatérias iniciais chamado
de populacao. Individuos denominados cromossomoes com-
poem a populacio. Cada cromossomo representa uma
solugdo potencial para o problema e é descrito por uma
cadeia de simbolos (geralmente bits binarios). Cada solugao
¢ avaliada para que se tenha uma medida de ap#idio. Uma
nova populagio é entdo formada pela selecio dos indivi-
duos mais aptos. Alguns membros dessa nova populagio
sdo submetidos a transformagGes através de operadores
genéticos (crossover e mutagdo) para formar novas solugdes,
chamadas de descendentes ou filhos. Depois de sucessivas
iteragdes, ou geragdes, o algoritmo converge para o melhor
cromossomo, que deve representar a solu¢io 6tima do
problema. Geralmente, os individuos mais aptos tendem a
se reproduzir e assim melhorar as geragdes seguintes, mas
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pode acontecer que individuos inferiores sobtrevivam e
também se reproduzam (Michalewicz, 1996; Gen e Cheng,
1997; Houck et al., 1995).

Ja foi mostrado que a representa¢io real das vari-
aveis de decisio que compoem cada possivel solucio do
problema é mais eficiente e produz melhores solugdes em
relacdo a representacdo bindria tradicional (Michalewicz,
1996). O AG desenvolvido neste trabalho usa esse tipo de
representacao e incorpora Amostragem Estocdstica Universal
(SUS, do inglés Stochastic Universal Sampling) como pro-
cedimento de selecio. Proposto por Baker (1987), SUS ¢é
um método de sele¢do onde a populacdo é representada
por um grafico em forma de torta da qual o tamanho de
cada fatia é proporcional a aptidio do cromossomo que ela
representa (Figura 3). Um numero de ponteiros igual ao
tamanho da populacdo é colocado ao redor da torta e de-
pois de um unico giro o cromossomo apontado por cada
ponteiro é escolhido para recombinacio (crossover e muta-
¢do). Esse processo é melhor do que Roda da Roleta, apa-
rentemente o mais popular procedimento de selecio, pot-
que mantém a diversidade e previne que super cromossomos
dominem a populacio (Gen e Cheng, 1997).

Seis tipos de operadores genéticos, como os usa-
dos no sistema GENOCOP de Michalewicz (1996), foram
utilizados:

1. Mutacio Uniforme: seleciona aleatoriamente
uma variavel x, e atribui a ela um valor uniforme aleatério
do intervalo (I,,U,), os limites inferior e superior de x,

respectivamente:
Pai: X = (Xq,eeey Xy oees Xpy) ®)
Filho: X = (X;, ey Xps ooy X, ) X, € (L, Uy )

2. Mutacao Limite: variacao da mutacio uniforme
que seleciona uma variavel aleatoriamente e lhe atribui o
valor I, ou Uy

Filho: X = (Xqy.eey Xpoyeeey X i ©)
, L | seum numero binario aleatério é 0
¥k T Uk se um numero bindtio aleatério é 1

3. Muta¢ao Nao-Uniforme: seleciona uma varia-
vel aleatoriamente e lhe atribui um valor nao uniforme:

Filho: X = (Xq, .o Xprees X,y ) (10)

X, +W(t,L, —x,) seumndmero binario
aleatorio €0
Xie = X, + Wt X, —Uk) se um numero binario

aleatoério é1

onde W(t,y)=y-r-(1-t/T)"; 7¢ o nimero da geracio;
ré um namero aleatério entre (0,1); T é o nimero maximo
de geracdes; e b é um pardmetro que determina o grau de
nao-uniformidade do sistema.

4. Crossover Aritmético: produz duas combina-
¢des lineares complementares dos pais:

X;=a-x,+(1-a)-x, (11
X, =(1-a)-x, +a-x, (12)

onde a € (0,1).
5. Crossover Simples: a “cabeca” (primeira se-
qiéncia de valores até uma posicdo aleatotiamente escolhi-
da) de um individuo é conectada com a “cauda” (sequéncia

restante depois da posicdo de crossover) de outro e vice-
versa produzindo dois novos filhos:

Pail: X4 = (Xq,...,X,) (13)
Pai2: X, = (Vq,--,¥p) (14)
Filhol: X; = (Xqy ey X, Viats s ¥ ) (15)

Filho2: XZ =(y1,...,yk,Xk+1,...,Xn) (16)
6. Crossover Heurfstico: Realiza uma extrapola-
¢do linear entre os pais usando informacio de aptidao:

Xy =X+ (X —X,) an
X, = X, (18)

onde 7 é um numero aleatorio entre Oel,exié melhor do
que xz em termos de aptidio. Se X4 ¢é inviavel, um outro
valor de 7 é gerado e um outro filho ¢ criado. Se depois de
um certo nimero de tentativas a inviabilidade ainda per-
manecer, os filhos serdo iguais aos pais.

No modelo (1)-(7), embora a fun¢io objetivo seja
ndo linear, todas as restri¢ges sdo do tipo linear (conjunto
de restricoes definidos pela expressio 2) ou restri¢oes de
dominio (desigualdades 3 a 7). Quando o conjunto de res-
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tricoes € linear, os filhos gerados pelos operadores acima
sao sempre viaveis, considerando (L,,U,) como sendo o
intervalo viavel de uma variavel x, quando as outras varia-
veis sdo fixas (Michalewicz, 1996). L, e U, nio sio, portan-
to, necessariamente iguais aos verdadeiros valores dos limi-
tes das variaveis de decisdo (/, #,) como mostrado na Figu-
ra 4. Essa caracteristica, requerida pelos operadores de
mutacio, ¢ suficiente para lidar com as restricoes do pro-
blema de otimizac¢io considerado.

A funcio de avaliacio utilizada para determinar a
aptiddo de cada cromossomo na populagao é, em principio,
a funcio objetivo do problema de otimizacio. Contudo,
depois que a funcio ¢ avaliada para todos os cromossomos,
a populacio ¢ submetida ao chamado ordenamento de aptidao,
um processo no qual os individuos sdo ordenados de acor-
do com os valores reais de aptidio e, em seguida, aptidoes
reprodutivas sao atribuidas de acordo com um ordenamento
linear. No caso de minimizac¢do, quanto menor o valor da
funcdo objetivo maior serd a ordem e, conseqiientemente,
a aptiddo. Devido a isso, o efeito de um ou dois individuos
extremos serd desprezivel no processo de selecdo, inde-
pendente de quanto maior ou menor os valores das suas
aptidoes sdo em relacdo ao resto da populacio (Beasley et
al.,, 1993a,b).

Outra caractetistica do algoritmo é o uso de um
procedimento denominado e/tismo, segundo o qual, em
cada geracio, o melhor cromossomo da populagdo antetior
¢ armazenado e substituido pelo pior individuo da nova
populagao. Elitismo impede que o melhor cromossomo
seja perdido de uma geragdo para outra através de crosso-
ver ou mutagao.

Cada cromossomo da populag¢io inicial é gerado
aleatoriamente. Se um individuo gerado nio for viavel, um
outro cromossomo ¢ gerado até que a viabilidade seja atin-

gida.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo apresenta resultados da aplicagdo do
modelo desenvolvido para alguns cenarios.

Com finalidades de comparacio, o problema de
otimiza¢do foi resolvido ndo sé pelo algoritmo genético
descrito mas também por um procedimento baseado em
calculo, que é um programa integrante do MATI.AB Opti-
mization Toolbox (Optimization Toolbox user’s guide, 1996),
um conjunto de algoritmos especialmente desenvolvidos
para resolver diversos tipos de problemas de otimiza¢io. O
algoritmo escolhido usa um método de Programacao Qua-
dratica Seqiiencial (PQS), no qual um sub-problema de
Programacao Quadratica (PQ) ¢ resolvido a cada iteracdo
principal.

O uso do modelo em tempo real requer dados de
entrada que sio previsdes reais de chuva. Contudo, esses
dados nio sio disponiveis para anos passados. Dessa for-
ma, todas as previsGes de chuva foram assumidas como
sendo “perfeitas”, ou seja, obtidas usando os verdadeiros
dados de chuva medidos.

Todas as simulacGes foram realizadas para um
ano de operacio e um horizonte de opera¢io de cinco dias.
Assim, cada uma das trés varidveis de decisao é formada
por um vetor de cinco elementos (Tabela 1). Os valores
das demandas e de volume alvo do reservatério foram
escolhidos como na Tabela 2. A capacidade da barragem
foi assumida como o volume de armazenamento até o ni-
vel de controle de cheias (8,500,000 m3). O volume morto
do reservatorio € de 2,200,000 m3.

A Figura 5 mostra os resultados de uma operagio
usando a técnica de PQS. Essa opetracdo usa os dados ob-
servados no ano de 1996 como chuva prevista. Nesta si-
mulacio, o volume inicial do reservatério foi considerado
como sendo o valor maximo (reservatério cheio). Na Figu-
ra 5(a) sio mostrados o comportamento do volume de
agua na barragem e as alocages 6timas para abastecimento
e irrigacdo. A Figura 5(b) considera apenas os resultados
para abastecimento e mostra o quanto a alocacio total do
reservatorio e dos pocos atendeu as demandas. A Figura
5(c) apresenta os resultados levando em conta apenas a
irrigacdo e também mostra como as demandas foram aten-
didas. Pode se notar que, para alguns dias do ano de opera-
¢a0, as demandas nao foram totalmente atendidas.

X:
24 Regiao
Viavel
Upf------ e ;
VAR s
h=Ly| o N
Iy L4 U, U4 ;

Figura 4 — Exemplo de determinacgido do intervalo viavel
para um dado ponto (x1,x2) = (a,b) considerando um pro-
blema com duas variaveis de decisdo x1 e x2. (L1, U}) € o in-
tervalo dentro do qual x; pode variar a partir de a fixando-se
o valor de b. Similarmente, (L,U5) é o intetvalo dentro do
qual x; pode variar a partir de b fixando-se o valor de a.
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Figura 5(a) Volume do reservatério e alocagdes para 1996
usando PQS.
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Figura 5(b) Abastecimento em 1996 usando PQS.
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Figura 5(c) Itrigagdo em 1996 usando PQS.

Com o AG, varias simulacoes foram realizadas. A
Figura 6 ilustra uma delas usando o mesmo cenirio da
simulacio com PQS. Resultados para a operac¢do com os

dados do ano de 1995 e com um volume inicial igual ao
volume observado sio mostrados na Figura 7. O tamanho
da populagio e o nimero maximo de geracdes foram i-
guais a 100 e 300, respectivamente.

300,000 9,000,000
| 8,000,000 __
250,000 @
_ L 7,000,000 E
] [}
T 200,000 6,000,000
£ I 5,000,000 g
o 150,000 { S
'S, I 4,000,000 @
g g
1%
8 100,000 | - | 3,000,000 o
2 TR R ek L TR 3
0 ‘.‘H\H‘ | 1), | 2.000000 =
soooo | LI AN RAL [{RL S
| 1,000,000
0+ 2 0

1 31 61 91 121 151 181 211 241 271 301 331 361
Tempo (dias)

O Vstor —Qrel  Qwell — Qirr

Figura 6(a) Volume do reservatério e alocagdes para 1996
usando o AG.
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Figura 6(b) Abastecimento em 1996 usando o AG.
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Figura 6(c) Itrigagdo em 1996 usando o AG.

De acordo com os resultados apresentados pode-
se obsetvar que o modelo usando o algoritmo genético
produziu melhores soluces em relagio ao resolvido pelo
procedimento baseado em calculo. Analisando os resulta-
dos obtidos para o mesmo cenario (Figuras 5 e 6) é notado
que o método de PQS “decidiu” nio liberar agua
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suficiente para atender as demandas durante certos dias
(por exemplo, entre os dias 58 a 78 no caso de abasteci-
mento urbano) enquanto que o AG mostrou que as de-
mandas ainda poderiam ser satisfeitas nestes dias sem
comprometer o sistema. Isso mostra que o algoritmo gené-
tico encontrou valores de fun¢io objetivo menores do que
os encontrados pela PQS durante esses petiodos. Para a
mesma operacdo em 1996 usando o AG (Figura 6) as de-
mandas para abastecimento nio foram atendidas durante
os dias 155 e 168, aproximadamente, principalmente pot-
que a agua disponivel nos pocos nesses dias era muito
pouca. Embora a barragem tivesse 4gua para liberat, isso
ndo poderia ser feito pois a quantidade necessatia superaria
a capacidade das estacbes de tratamento.

Em 1995 (Figura 7), as demandas para abasteci-
mento nio foram atendidas para poucos dias em abril pot-
que o volume do reservatério era baixo o que nao permitia
que a liberacdo da barragem fosse alta.

Tabela 1 - Implementagido das variaveis.

1 5
rel .- rel
X 1 X 5
1 5
well . well
Xe X0
1 5
err Qirr
X 11 X 15

Tabela 2 — Demandas e volume alvo na barragem.

Demandas de
abastecimento

Demandas de

Jul-Set: 160,000 m°/dia
Out-Jun: 140,000 m*/dia
Mai-Set: 19,000 m°/dia

irrigacao Out-Abr: 7,000 m®/dia
Volume alyq do 7,500,000 m?
reservatorio
CONCLUSOES

Modelos de otimiza¢do podem ajudar os planeja-
dotes de recursos hidricos na busca de alternativas de ope-
racdo que auxiliem na tomada de decisdo, especialmente
em sistemas complexos que envolvem um grande nimero
de variaveis e restricoes.

Existem muitas aplicacdes de algoritmos genéti-
cos na area de recursos hidricos mas apenas poucas delas
sdo relacionadas a operagdo Otima de reservatorios. Para
essa finalidade, programacio linear e dindmica sio predo-
minantes.

300,000 9,000,000
- 8,000,000
250,000 -
I 7,000,000
200,000 - I- 6,000,000
I 5,000,000
150,000 -
I- 4,000,000

100,000 - + 3,000,000

Alocagio (m*/dia)

I 2,000,000

Vol. do Reservatério (m®)
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Tempo (dias)

OVstor —Qrel  Qwell — Qirr

Figura 7(a) Volume do reservatério e alocagdes para 1995
usando o AG.
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Figura 7(b) Abastecimento em 1995 usando o AG.
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Figura 7(c) Irrigagdo em 1995 usando o AG.

Neste trabalho, um algoritmo genético foi desen-
volvido e aplicado na resolu¢do de um modelo de otimiza-
¢do para a opera¢dao Otima de um sistema de recursos hi-
dricos em tempo real. O AG se mostrou mais eficiente do
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que uma técnica de otimizacdo tradicional baseada em cdl-
culo em vista dos melhores resultados obtidos através das
simulacoes.

Os resultados apresentados sugerem que algorit-
mos genéticos sdo técnicas robustas e eficazes também
para problemas de operacio de reservatérios, embora o
caso analisado seja relativamente simples. Problemas de
larga escala para operacdo e dimensionamento de resetva-
térios com maior nimero de varidveis envolvidas (e.g.,
Santana e Lanna, 2000), os quais tém sido resolvidos ge-
ralmente através de técnicas classicas, sio exemplos de
casos onde uma abordagem por algoritmos genéticos seria
interessante.
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Genetic Algorithms For Real Time Optimum
Operation of Water Resources Systems

ABSTRACT

A mathematical model for optimization based on genetic algorithms
was developed and applied to determine real-time optimum operation
of a water resources system subject to multiple uses and consisting of a
reservoir and a number of wells. The system supplies the city of Ma-
tsuyama in Japan. The purpose of the study is to find the optimum
daily allocation of water from the dams and the wells for supply and
irrigation according to rainfall forecasts within a given horizon of
operations. For purposes of comparison, the problem is also solved by
a traditional optimization technique, but the results show that the
genetic algorithm finds better solutions.

Key words: Reservoir operation, optimizgation, genetic algo-
rithms.



