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RESUMO

E amplamente conhecida a crescente utilizacdo de modelos hidrolégicos com o fim de
representar simplificadamente os complexos processos do ciclo hidrolégico em bacias
hidrogréficas. O ajuste destes modelos passa por uma etapa de calibracdo onde os valores de

seus parametros sao definidos.

Novas ferramentas de otimizacdo vem sendo desenvolvidas com o passar do tempo e
surge a hecessidade de avaliar seu desempenho na calibracdo automética de modelos
hidrolégicos que utilizamos no dia-a-dia como, por exemplo, o IPH Il. Nesse contexto, nessa
pesquisa foi desenvolvido um algoritmo baseado no comportamento de colbénias de formigas,
denominado ACO-IPH. Os algoritmos baseados no comportamento de colénia de formigas, desde
a sua conceicdo foram projetados para fins de otimizacdo e testados, até a atualidade, em
diversas aplicacbes, onde apresentaram desempenhos aceitaveis, embora as aplicacées na
calibracdo de modelos hidrolégicos sejam escassas.

O algoritmo ACO-IPH foi inicialmente testado em fun¢des matematicas com 6timos
conhecidos apresentando um bom desempenho em termos de eficiéncia e eficacia.
Posteriormente foi acoplado ao modelo hidrolégico IPH Il como uma alternativa na calibracdo
automatica mono-objetivo e verificado seu desempenho e as simplificacbes e limitacdes de sua
utilizacdo. Uma vez acoplado, o algoritmo foi testado na calibragdo automatica do modelo IPH Il
utilizando uma série sintética de vazdes e, posteriormente, utilizando séries reais de vazfes em
guatro bacias hidrogréficas. O desempenho do algoritmo foi avaliado em termos de eficacia e
eficiéncia, para trés diferentes fung¢des-objetivo e utilizando como critério de comparacdo o
algoritmo SCE-UA.

Os diferentes testes executados na calibracdo automatica do modelo hidrolégico IPH I
mostraram que o ACO-IPH consegue encontrar boas solugfes, porém ndo consegue apresentar
um desempenho, em termos de eficiéncia e eficacia, comparavel a algoritmos do estado da arte
atual, como o algoritmo SCE-UA. A perda de eficiéncia do ACO-IPH em comparacdo ao SCE-UA

€ a mais importante, podendo demorar, em média, até 10 vezes mais até a convergéncia.



ABSTRACT

It is widely known the increasing use of hydrologic models in order to represent the
complex processes of the hydrological cycle in watersheds. To adjust these models a calibration
step is necessary, where the values of its parameters are defined.

New optimization tools have been recently developed that could be used for the automatic
calibration of hydrologic models as the IPH Il. In this study an algorithm was developed based on
the behavior of ant colonies, named ACO-IPH. Since its conception, the mathematical algorithms
based on ants foraging behavior were designed for optimization purposes and tested, until today,
in several applications, where it showed acceptable performance, although the applications for the

calibration of hydrologic models are scarce.

The ACO-IPH algorithm was initially tested on mathematical functions where the global
optimum was known showing a good performance in terms of efficiency and effectiveness.Then it
was coupled to the hydrologic model IPH Il as an alternative for the single-objective automatic
calibration. Several indices were estimated to assess the ACO-IPH performance after analyzing
the simplifications and limitations of its use. Once coupled to the IPH Il model, the algorithm was
tested in the calibration processes using synthetic streamflow series and later using real series of
observed streamflows in four watersheds. The algorithm's performance was assessed in terms of
effectiveness and efficiency for three different objective functions and using as a basis of
comparison the SCE -UA algorithm.

The different tests performed in automatic calibration of hydrological model IPH II showed
that ACO-IPH can find good solutions, but cannot reach the efficiency and effectiveness of other
evolutionary algorithms like the SCE-UA. The loss of effectiveness of ACO-IPH compared to the
SCE-UA is the most relevant. The ACO-IPH took, on average, 10 times longer toconvergence.
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7 parametro do MMAS, cuja faixa de variacdo é de 0 < 7 < 0.5.

ACO-IM: algoritmo baseado em colbnia de formigas para a simulacdo de de infiltracdo em solo

nao saturado.

ACO- IPH: modelo baseado em coldnia de formigas desenvolvido neste trabalho e aplicado a

calibragdo automética no modelo hidrologico IPH II.

KGE: coeficiente de eficiéncia de Kling-Gupta (2009)

ED: distancia euclidiana entre até o ponto ideal na formula KGE
NS: coeficiente de eficiéncia de Nash-Sutcliffe (1970)

IQ: inverso das vazdes.

SCR: solucao candidata de reflexdo do algoritmo SCE-UA
SCC: solucao candidata de contracédo do algoritmo SCE-UA
SCP: solugdo candidata pior do algoritmo SCE-UA

SCA: solucéo candidata aleat6ria do algoritmo SCE-UA

S: score que serve de base para o posicionamento a partir do segundo ciclo no algoritmo ACO-IM
e ACO-IPH

FH: funcéo de Hosaki
FS: funcdo de Schaffer

FO: funcdo-objetivo



1- INTRODUCAO

A modelagem hidrolégica visa representar, de forma simplificada, os complexos
processos do ciclo hidrolégico. Entre os modelos hidrolégicos, os mais utilizados sdo os
modelos chuva-vazao. Estes modelos possuem parametros que devem ser calibrados com o
objetivo de conseguir uma representacdo do comportamento hidrolégico de uma bacia

hidrografica o mais préximo da realidade.

Os modelos chuva-vazéo consideram a bacia hidrografica como um sistema sobre o
gual um conjunto de entradas incide produzindo um conjunto de saidas como resposta. Assim,
estes modelos tipicamente recebem como entrada informag¢des de precipitagdo e clima e

produzem como resultados as vazdes nos locais de interesse.

O ajuste de um modelo chuva-vazéo envolve buscar que as vazbes simuladas se
aproximem dos valores observados, e nesse sentido, as etapas de calibracdo e verificacdo sédo
executadas. Durante a calibracdo, que pode ser manual ou automatica, os valores dos
parametros que governam as equagfes matematicas utilizadas pelos modelos sdo modificados
buscando uma boa concordancia entre vazfes simuladas e observadas ao longo de um
periodo de tempo. Posteriormente, a verificagdo do modelo utiliza os valores dos parametros
definidos na etapa anterior para produzir resultados para um periodo diferente ao utilizado na

calibracao e verificar se 0 desempenho do modelo é mantido.

Na calibragdo manual, que consiste basicamente em aproximar o resultado calculado ao
observado alterando manualmente os valores dos parametros, 0 usuario vai ganhando maior
familiaridade com os parametros. Porém, essa técnica consome mais tempo e quando aplicada
por usuarios inexperientes ou a modelos com grande nimero de parametros, pode resultar em
uma tarefa longa e tediante. Na calibracdo automatica um procedimento matemético é o
responsavel por alterar os valores dos parametros com o objetivo de aproximar os valores das
vazbes calculadas ao das vazfes observadas. Nesse caso existe a vantagem de 0 processo

demorar muito menos, mas o0 resultado é dependente do procedimento adotado e do

conhecimento dos limites aceitaveis de variacdo dos valores dos parametros.

Existem diferentes metodologias que podem ser utilizadas na etapa de calibracdo
automatica, entre as quais destacam-se os algoritmos heuristicos. O termo heuristico foi
definido por Newell et al.(1963) como um processo que pode encontrar uma solugcdo para um
problema dado mas que nado garante encontrar a solu¢ao 6tima e que nao possui limite formal
de qualidade, sendo avaliado tipicamente por métodos empiricos. Os algoritmos heuristicos
sdo capazes de resolver diversos problemas de otimizacdo, com bons resultados, devido a sua

adaptabilidade, estabilidade e capacidade de trabalhar com implementacdes paralelas (e.g.
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Duan et, 1992; Dorigo et al., 1996; Dorigo et al., 1997, Jalali et al., 2007). Como integrantes
desta familia, os algoritmos baseados no comportamento de colénia de formigas (ACO, sigla
em inglés referida a Ant Colony Optimization), utilizados neste trabalho, apresentam as

vantagens descritas anteriormente.

Entre os algoritmos heuristicos pode ser citado o conjunto de algoritmos evolucionarios,
dentre os quais destacam-se o algoritmo genético puro (AGP; Goldberg,1989), SCE-UA (Duan
et al. 1992), MOCOM-UA (Yapo et al. 1998), MOSCEM-UA (Vrugt et al. 2003). Outros
algoritmos heuristicos sao: o algoritmo de busca aleatéria adaptativo (ARS; Masri et al., 1978),
o algoritmo de busca aleat6ria uniforme (URS; Duan et al., 1992), o algoritmo Simplex (Nelder e
Mead, 1965). Mais recentemente, novos algoritmos heuristicos tém sido desenvolvidos com
base em inteligéncia coletiva com bons resultados em diferentes areas como, por exemplo, o
ACO, que apresentou bons resultados em diferentes aplicacdes (e.g. problema do caixeiro
viajante (Dorigo et al.,1996), projeto de redes pluviais (Afshar, 2006), tracado de obras lineares
(Bravo et al., 2008), operagdo de reservatério com multiplos usos (Kumar et al., 2006)). As
aplicacdes do ACO em calibragdo automatica de modelos hidroldgicos séo reduzidas. Apenas
um trabalho foi encontrado na literatura onde foi feita a estimativa dos parametros de um

modelo de propagacdo em meio ndo saturado (Abbaspour et al., 2001).

Em funcdo do previamente apresentado existe uma demanda pelo continuo
aprimoramento do processo de calibracdo de modelos chuva-vazdo com a implementacdo de

novas metodologias.
1.1- Justificativa da pesquisa

O ajuste de um modelo matematico requer uma etapa de calibracdo onde sao
estimados os valores dos parametros. Os modelos matematicos utilizados na simulacéo
hidrolégica ndo representam uma exce¢do e durante a calibragdo sdo utilizados diferentes

métodos de otimizagao para ajuste dos parametros.

Devido ao constante desenvolvimento de novas ferramentas utilizadas em processos de
otimizacdo, € apropriado avaliar o desempenho destas na calibragdo automética do modelo
IPH Il, contribuindo para o continuo aprimoramento do programa WIN_IPH2. O WIN_IPH2 é um
programa com fins educacionais que acopla o IPH Il a algoritmos evolucionarios, os quais
apesar de apresentarem bom desempenho no processo de calibracdo automatica, foram

desenvolvidos ha 30 anos.

O algoritmo ACO tem demonstrado bom desempenho na resolucdo de problemas de
diversas &reas diversas &reas e por isto se apresenta como uma alternativa interessante a ser
testada, embora especificamente na calibragdo automatica de modelos hidrolégicos sejam

escassas as aplicacoes.
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Além disso, o formato das superficies de respostas de diferentes medidas de

desempenho utilizadas na calibracdo do modelo IPH I, onde foi observada a presenca de um

grande numero de boas solug¢des circundadas por solugdes ruins, permite imaginar que um

algoritmo baseado na estratificagdo dos valores dos parametros possa apresentar um

desempenho favoravel.

1.2- Objetivo principal

O objetivo principal dessa pesquisa é investigar a aplicabilidade de um algoritmo

baseado no comportamento de colénias de formigas na calibracdo automética de modelos

chuva-vazdo concentrados. Como forma de alcancar tal objetivo, propde-se responder as

seguintes perguntas:

O algoritmo ACO consegue desempenho aceitavel na calibracdo automatica do

modelo hidrolégico com eficacia e eficiéncia?
Quais as limita¢des da sua utilizagdo?

Existe alguma vantagem na utilizacdo do ACO em relagdo aos algoritmos que se
enquadram no estado da arte da calibracdo de modelos hidroldgicos (e.g. SCE-
UA)?

1.3- Organizacéao do trabalho

O trabalho foi dividido em cinco etapas que séo descritas brevemente a seguir:

Uma revisdo bibliogréafica (capitulo 2) sobre modelos hidrolégicos, tipos e usos
de modelos, calibracdo de modelos hidrolégicos, calibracdo manual e

automadtica, calibracdo automatica mono-objetivo e multi-objetivo;

Uma breve discusséo do estado da arte em relagédo a algoritmos evolucionérios,
apresentando a descri¢cdo de um algoritmo genético puro, o algoritmo SCE-UA e
o0 algoritmo baseado no comportamento de coldnias de formigas (ACO) no

capitulo 3;

A metodologia utilizada neste trabalho (capitulo 4), onde é explicado como foi
desenvolvido o algoritmo ACO-IPH e os diferentes testes executados com base
no uso de fungbes matematicas com 6timos conhecidos e, posteriormente, o
acoplamento ao modelo chuva-vazao para a calibracdo automatica utilizando

séries sintéticas de vazdes ou séries reais de vazoes;

19



= Os resultados e as discussdes dos diferentes estudos de caso: utilizacdo nas

funcbes mateméticas, na série sintética e nas séries reais de vazdes (capitulo 5);

Finalmente, as conclusdes e recomendacdes sdo apresentadas no capitulo 6.

2- MODELOS HIDROLOGICOS

Segundo Tucci (2005), os modelos séo a representacao de algum objeto ou sistema em
uma linguagem ou forma de facil acesso ou uso, com o0 objetivo de entendé-lo e buscar

respostas para diferentes entradas.

Um modelo hidroldgico representa, de forma simplificada, os complexos processos do
ciclo hidrologico dentro de uma é&rea delimitada, chamada de bacia hidrogréfica. Os modelos
hidrolégicos simulam um sistema através de equac¢des matematicas, com dados de entrada
relativos a variaveis hidrolégicas e como elas se comportam dentro da bacia hidrogréfica, e
devolvendo como saida um resultado. No caso de modelos chuva-vazéo, os dados de entrada
sdo os dados climéticos e das caracteristicas da bacia, e como saida temos, tipicamente, a
série de vazdes (Ponce, 1989).

2.1- Tipos de modelos

Os modelos hidrolégicos podem ser classificados com base em: descricdo dos
processos, discretizacdo espacial, fundamentagéo tedrica, tratamento estatistico e extenséo

temporal (Tucci, 2005).

Em relagdo a descricdo dos processos se encontram 0s seguintes tipos de modelo:
(1)Orientados por dados, que sdo modelos nos quais o mais importante é a entrada e a saida,
como por exemplo, um modelo do tipo “caixa preta”; (2) Orientados por processos, onde, além
das entradas e as saidas, os processos intermediarios pelos quais passam os dados de
entrada sdo descritos com detalhe. Um exemplo de modelo detalhado é o SHE (Sistema
Hidrologico Europeu); e (3) Intermediarios, nos quais alguns processos sao descritos com bom
grau de detalhe e outros sao mais simplificados. A maioria dos modelos do tipo chuva-vazéo

pertence a esta categoria, por exemplo, o IPH Il, Topmodel, Stanford, etc.

Baseado no critério da fundamentacao teérica, os modelos podem ser Conceituais ou
Empiricos. Nos modelos conceituais as fungdes utilizadas na sua elaboracéo levam em conta
0s processos fisicos, e os modelos empiricos sdo aqueles que ajustam os valores calculados

aos valores observados sem relagdo nenhuma aos processos fisicos envolvidos (Tucci, 2005).

Com relacdo a inclusédo do conceito de probabilidade, os modelos sao classificados em

Estocasticos ou Deterministicos. Um modelo é dito de estocastico quando o conceito de
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probabilidade é introduzido, e a chance de ocorréncia das variaveis é levada em conta. Quando
um modelo segue uma lei definida, diferente da lei de probabilidades, ignorando a chance de

ocorréncia dos eventos, ele é dito deterministico (Chow, 1964).

Por fim, com base na discretizacdo espacial da unidade de analise, a bacia hidrografica,
0os modelos podem ser divididos em Concentrados e Distribuidos (Figura 1). Um modelo é
chamado de concentrado quando nao leva em conta a variabilidade espacial (Figural-a). A
precipitacdo média de uma bacia € um exemplo da integracdo espacial da variavel de entrada.
Em geral, os modelos concentrados utilizam somente o tempo como variavel independente.
Nos modelos distribuidos, as varidveis e pardmetros do modelo dependem do espacgo e do
tempo. O modelo distribuido pode ser discretizado em: mddulos (Figural—c), quando a bacia é
subdividida em células de igual tamanho, sendo a célula a menor unidade a ser analisada, ou
sub-bacias (Figural-b), se a bacia for subdividida em sub-bacias menores, onde cada sub-

bacia resulta a menor unidade a ser analisada.

a-concentradas b- sub-bacias ¢ - distribuido por modulos

Figura 1. Discretizacéo espacial de bacias (Tucci, 2005).
2.2- Usos de modelos hidrolégicos

Entre os usos mais comuns dos modelos hidrologicos podem ser citados o
preenchimento de falhas em séries de vazbes, a avaliacdo do impacto das mudancas
climéticas, simulacao de qualidade da agua, simulacdo no transporte de sedimentos, geracao
de eventos de projeto utilizados no dimensionamento de obras hidraulicas, previsdo de vazao
em tempo real, incorporacdo a modelos atmosféricos, modelagem ecolégica, dimensionamento
de redes de abastecimento urbano e redes de esgoto, dimensionamento de reservatérios e
barragens (utilizadas para geracdo de energia elétrica, irrigacdo, abastecimento de agua,
controle de cheias, entre outros) e gerenciamento de recursos hidricos.
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Para utilizar um modelo hidrolégico nos diferentes processos citados € necessaria uma
etapa fundamental que consiste no ajuste. Em geral, podemaos resumir que para realizar o
ajuste de um modelo hidrolégico, se conta com os seguintes passos (Figura 2): 1) Coleta,
andlise e formatacdo dos dados de entrada, onde os dados coletados sdo preparados e
formatados como para que sejam utilizados pelo modelo; 2) Verificacdo dos dados de entrada
no modelo, para que eles sejam introduzidos e processados no modelo escolhido; 3) Sele¢éo
do modelo a aplicar, e geracdo de um primeiro resultado de saida a ser comparado com 0s
dados observados; 4) Calibracdo, onde por meio de algoritmos especificos se procura
aproximar os valores calculados aos valores observados em um periodo de simulagao,
ajustando os valores dos parametros do modelo; 5) Verificacdo ou validagcédo, onde se analisam
os resultados em um periodo de tempo diferente ao utilizado na calibracdo, e se verifica se o
modelo mantem o desempenho obtido na calibragéo; 6) Aplicacdo do modelo e geragdo do
segundo resultado de saida, onde os dados observados sdo comparados com 0s resultados

gerados, sendo este um processo iterativo.
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Figura 2. Fluxograma geral da metodologia de ajuste de um modelo hidrol6gico. Adaptado de
Wagener et al. (2004).

2.3- Modelo IPH Il / WIN_IPH2

O modelo IPH Il é empregado como estudo de caso neste trabalho e por isto é
apresentado em detalhe a seguir. O IPH Il € um modelo hidrolégico chuva-vazdo do tipo
concentrado, desenvolvido no Instituto de Pesquisas Hidraulicas da Universidade Federal do
Rio Grande do Sul.

Conforme Tucci (1998), o modelo IPH Il é baseado no algoritmo de separacdo do
escoamento desenvolvido por Berthelot (1970), que utilizou a equacdo da continuidade
combinada com a equacao de infiltracdo de Horton e uma fungédo empirica para a percolagao.
Berthelot et al. (1972), Sanchez (1972) e Mufioz e Tucci (1974) utilizaram este algoritmo para
compor um modelo chuva-vaz&o. Posteriormente, Tucci et al. (1981) utilizaram o referido
algoritmo em conjunto com outros (perdas, escoamento superficial e subterrdneo) e

implementaram o modelo IPH Il. Finalmente, Tucci e Campana (1993) ampliaram o uso do
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modelo IPH Il através de modificacbes na estrutura do algoritmo de escoamento superficial. O
modelo IPH Il tem sido aplicado, desde ent&o, a diversas bacias brasileiras na simulacdo de

séries continuas e eventos isolados, apresentando bons resultados.

Na ultima década, foi desenvolvido o programa WIN_IPH2 (Bravo et al., 2006a) que
acoplou o modelo IPH Il para simulacdo de séries continuas e eventos isolados a dois
algoritmos de otimizagdo. Essa nova versdo apresenta uma interface mais amigavel,
integralmente programada como uma aplicagdo QuickWin de Visual Fortran. Assim, o novo
modelo tem caracteristicas do ambiente Windows e uma saida gréfica de resultados.

O programa WIN_IPH2 foi concebido para facilitar a calibragdo do modelo IPH I
aplicado a séries continuas ou eventos isolados. Opcdes de calibragcdo manual e automatica
encontram-se disponiveis no programa. Quando o programa € utilizado no modo de calibracdo
manual, o usuario altera os valores dos parametros até que o resultado obtido seja considerado
satisfatorio na comparacao visual entre os hidrograma observados e calculados apresentados
pela interface do programa. No caso de calibracdo automatica, o algoritmo SCE-UA (Duan et
al., 1992) é utilizado na calibracdo automatica mono-objetivo, enquanto o algoritmo MOCOM-
UA (Yapo et al.,, 1998) é utilizado na calibragdo automética multi-objetivo. Dessa forma, no
desenvolvimento do programa, foram incorporadas as versées em Fortran do algoritmo SCE-
UA adaptada e testada por Collischonn e Tucci (2001) e do algoritmo MOCOM-UA adaptada e
testada por Collischonn e Tucci (2003). Além da possibilidade de calibracdo de parametros, o
programa WIN_IPH2 pode ser utilizado simplesmente para simulacdo do modelo IPH II, com

um conjunto de parametros previamente calibrado ou escolhido pelo usuério.

O modelo IPH Il é composto dos seguintes algoritmos (Tucci, 1998; Tassi et al., 2006):
(1) perdas e interceptacdo; (2) separacdo do escoamento e (3) propagacdo do escoamento,

conforme apresentados na Figura 3 e descritos brevemente a continuacgao.

Perdas por evaporacdo e interceptacdo: o algoritmo de perdas utiliza um dnico
parametro (Rmax), que reflete a capacidade de armazenamento maximo em um reservatério

hipotético de perdas.

Separagdo do escoamento: o algoritmo de separacdo do escoamento utiliza os
parametros I, I, e H, caracteristicos da equacao de infiltragdo de Horton. Os parametros |, e I,
representam a taxa de infiltracdo quando o solo se encontra em capacidade de campo e
quando o solo se encontra saturado, respectivamente, e h é igual a e® sendo e a base dos

logaritmos neperianos e k um parametro empirico relacionado ao tipo de solo.

Propagacao do escoamento: a propagacao do escoamento superficial no modelo € feita
através do meétodo de Clark, que representa uma combinacédo do histograma tempo-area (HTA)

com um reservatorio linear simples, sendo utilizado o parametro tempo de concentragéo (tc) e
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0s parametros que definem um HTA sintético. Um HTA estimado pode ainda ser introduzido
nos dados do modelo. Esses parametros podem ser calibrados ou mantidos fixos, de acordo
com a disponibilidade de informacBes sobre as caracteristicas fisicas da bacia. Para a
propagacdo do escoamento superficial € necessario definir também o percentual de area
impermeavel (Ainp) Na bacia hidrografica, enquanto a propaga¢éo do escoamento subterraneo
€ obtida pela aplicacdo do modelo reservatoério linear simples. Dois parametros devem ser
definidos na propagacéo do escoamento superficial e subterraneo, Ks e Kqyp, que representam
o0 tempo médio de esvaziamento do reservatorio de escoamento superficial e subterraneo,
respectivamente. O modelo IPH Il foi originalmente desenvolvido para simulagdo de eventos,
entretanto, para simulacdo de séries continuas de longo periodo, os autores introduziram um
parametro adicional denominado a. Esse paradmetro participa do processo de separagcdo do

escoamento Nos casos em que a precipitagdo € menor que a capacidade de infiltragéo.

Além dos parametros acima citados, para a simulagéo, devem ser informados: a area da
bacia hidrografica; intervalo de tempo dos dados; condicao inicial; valores dos parametros e as
séries temporais das variaveis de entrada, precipitacdo e evaporacdo. Maiores informacdes a
respeito do modelo IPH Il podem ser encontradas em Tucci (1998), Mine (1998), Villanueva et
al. (2005) e Bravo et al. (2006b).
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2.4- Calibracédo de modelos hidrolégicos

A calibragdo de modelos hidrolégicos consiste em encontrar o valor dos pardmetros do
modelo que melhor ajuste os valores dos dados observados e calculados. Essa busca dos
valores dos parédmetros pode ser feita mediante a calibracdo manual ou automatica, que seréo

brevemente explicadas na continuagéo.
2.4.1- Calibracdo manual

Na calibracdo manual o usuario altera manualmente os valores dos parametros de
forma a aproximar os resultados do modelo aos valores observados da variavel de saida. Este
processo € iterativo até que o usuario do modelo considere que o ajuste obtido é adequado
para o objetivo do uso do modelo. Nesse sentido, a calibracdo manual pode ser um processo
muito lento, repetitivo e tedioso, especialmente quando o modelo utilizado tem um grande
namero de parametros e o usuario é inexperiente (Collischonn e Tucci, 2003). Isto acontece
porque é dificil deduzir a légica segundo a qual os parametros deveriam ser ajustados para

melhorar a representacdo (Sorooshian e Gupta, 1995).

Uma das principais deficiéncias da calibracdo manual é a falta de um critério de
comparagdo mensuravel que considere todas as caracteristicas analisadas visualmente,
tornando dificil, dessa forma, saber quando interromper o processo de calibragéo (Sorooshian
e Gupta, 1995). Além disso, o processo de calibragdo manual utiliza critérios subjetivos, assim,
diferentes usuarios do modelo podem obter um conjunto de parametros completamente

diferente para uma mesma bacia.

Entre as vantagens da calibracdo manual, podemos mencionar que 0 usuario gera um
grau de familiaridade com o programa e os parametros, através da experiéncia, tornando as
vezes muito mais eficaz o processo de calibracdo. Além disso, a calibracdo manual tende a
realizar um ajuste dos parametros de forma que estes sejam mais representativos da realidade

fisica do processo simulado.
2.4.2- Calibracdo automatica

Dado quéo ineficiente pode chegar a ser o processo de calibragdo manual, em muitos
casos se recorre a técnicas mateméticas de otimizacdo que ajudam a reduzir o tempo utilizado

na busca de um resultado 6timo, através do processo chamado de calibracdo automatica.

Com o objetivo de tornar mais rapido e eficiente o processo de calibragdo foram
desenvolvidos algoritmos de otimizacdo que se baseiam na utlizacdo intensiva de
computadores para a calibracdo automatica de modelos hidrologicos. Nesse sentido, desde a
década de 1960, diferentes técnicas para a calibracdo automética de modelos hidrolégicos tém
sido desenvolvidas. Atualmente, um grande numero de técnicas encontra-se disponiveis. Um

procedimento tipico para estimar os valores de parametros de modelos chuva-vazéo considera
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0Ss seguintes elementos principais: 1) a definicdo da funcdo-objetivo; 2) escolha do algoritmo de

otimizacao; 3) definigdo do critério de parada.

O proposito da calibracdo automética é encontrar aqueles valores dos parédmetros do
modelo que otimizam (maximizam ou minimizam) a funcdo-objetivo, que representa a meta a
ser atingida no processo de calibracdo. Quando otimizado o valor de uma Unica fungéo-
objetivo, o processo de calibracdo automatica € denominado mono-objetivo. Entretanto,
guando otimizado o valor de duas ou mais fun¢bes-objetivo, o processo de calibracdo
automética é dito multi-objetivo.

A superficie descrita pela funcdo-objetivo no espaco dos parametros é conhecida como
superficie de resposta (Sorooshian e Gupta, 1995). Um algoritmo de otimizagcdo é um
procedimento l6gico que é utilizado para explorar a superficie de resposta e obter os valores
dos parametros que otimizam (maximizam ou minimizam) a fung&o-objetivo considerando a
faixa de valores viaveis de cada parametro (Figura 4). Quando se trata de calibracdo de
modelos hidrolégicos, as técnicas numéricas (iterativas) de otimizagdo séo as mais utilizadas

porque, normalmente, a fungéo-objetivo resultante do uso destes modelos é implicita (Tucci,
1998).

Parametro 2

Parametro 1

Figura 4. Superficie de resposta para uma funcdo com dois pardmetros.

A calibracdo automatica utiliza critérios mais objetivos para definir o final do processo de
calibracdo. Sorooshian e Gupta (1995) apresentaram 0s seguintes critérios de parada: (a)
convergéncia da funcao-objetivo; (b) convergéncia dos valores dos parametros; (c) ndmero

méximos de iteragdes.
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A calibracdo automatica pode ser mono-objetivo ou multi-objetivo em funcdo do niumero

de fungbes-objetivo sendo otimizadas.

A calibracdo mono-objetivo consiste em buscar os valores 6timos do conjunto de
parametros do modelo hidrolégico que maximizam (ou minimizam) uma funcéo-objetivo. Nesse
sentido, diferentes medidas de desempenho baseadas no erro (diferenca entre as vazbes
observadas e calculadas) sdo utilizadas como funcdo-objetivo, como por exemplo, as
apresentadas a seguir:

Minimizar KGE=1-ED 1)

para: ED = [(r—1f +(a—1f + (b1 ; r= Qe =Qc) .y e ¢ 50

G¢ X G, Ko G

onde KGE representa o coeficiente de eficiéncia proposto por Gupta et al. (2009) para o
intervalo -~ < KGE < 1; ED representa a distancia euclidiana até o ponto ideal; r € o coeficiente
de correlagdo entre as vazdes calculadas e observadas; COV(Q, —Q,) representa a covariancia
entre vazles calculadas (Q.) e observadas(Q,); b representa a relacdo entre a média das

vazdes calculadas (L) e a média das vazdes observadas (lL,); e a representa a relacdo entre
o desvio padréo das vazdes calculadas (0, ) e o desvio padréo das vazdes observadas (G,).

n 2

> (Qu()-Q. (1)
Minimizar NS=1- = (2)

n

2 (Qu®-Qof

t=1

onde NS representa o coeficiente de eficiéncia proposto por Nash e Sutcliffe (1970) para o

intervalo -~ < NS < 1; Q, é a vazdo observada no instante t, Q. é a vazao calculada no instante

t; Q0 € a média das vazbes observadas e n é o nimero de intervalos de tempo.

(1 1Y
- giQo(t)_Qc(t)j
Minimizar 1Q = \ (3)

n

onde IQ representa a medida de desempenho em relacdo ao quadrado do inverso das vazdes
para o intervalo -~ < IQ < +«; Q, é a vazdo observada no instante t, Q. € a vazao calculada no

instante t e n € o niumero de intervalos de tempo.

A calibragdo multi-objetivo consiste em encontrar os valores 6timos do conjunto de
parametros considerando duas ou mais funcdes-objetivo. Uma caracteristica importante do

resultado de um processo de calibragdo multi-objetivo é que, geralmente, ndo existe uma Unica
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solucdo (Gnico conjunto de parametros). Ao considerar varias funcdes-objetivo, o processo de
calibracdo multi-objetivo apresenta um carater vetorial, existindo dois grupos de solugbes
(Figura 5): 1) solu¢des dominadas, aquelas que, considerando todas as fun¢des-objetivo serdo
piores que as demais solu¢des; 2) solugbes ndo dominadas ou de Pareto 6timas, que quando
comparadas com todas as outras, serdao melhores numa ou mais fun¢des-objetivo e piores em
outras. O grupo de solu¢des nao-dominadas € o alvo principal da calibracdo multi-objetivo.
Esse grupo forma uma superficie (no espaco das fun¢des-objetivo) conhecida como regido de
Pareto. A regido de Pareto define o trade-off entre as fungBes-objetivo, e é definida sem
estabelecer uma preferéncia relativa subjetiva para minimizar (ou maximizar) alguma das

funcdes-objetivo a custa de outras (Bravo et al., 2007).

Y
o Regido de Pareto

minimizar FO1
minimizar FO2
FOl
FO2
minimizar FO1 W Aproximagio da Reglio de Pareto
minimizar FO2
SC1 sC3
-
Solucdes dominadas Solugdes nao dominadas

sc7 SC3 SC1
4 s¢2 sc2 sC7
SCs SC10
SCé scs
i 7 sco sC4

SC’

s%w
SC9
-
scs
-
SC4
|

FOl

Figura 5. Regido de Pareto para calibragdo automética multi-objetivo para duas FO.
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Entre as técnicas mais utilizadas na calibracdo automatica de modelos hidroldgicos se

encontram os algoritmos evolucionarios, descritos a seguir, no capitulo 3.

3- ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS

Séao procedimentos computacionais aplicados a solugcdo de problemas ou modelagem
de processos evolutivos, baseados no principio de selecdo natural e sobrevivéncia
estabelecido por Charles Darwin (pais mais aptos tem maior probabilidade de ter filhos),

resultante da aplicacéo de técnicas heuristicas.

Em geral, pode-se caracterizar a um algoritmo evolucionario (AE) pelas seguintes
caracteristicas (Dorigo et al., 1996): 1) baseia-se num fendbmeno natural; 2) estocéstico; 3)
apresenta adaptabilidade; 4) utiliza um numero definido de iteracdes; 5) possui uma populacdo
inicial (cromossomas, insetos, particulas); 6) operacdo/cooperagcdo/competicdo; 7) incorporaca
processos de auto-modificacdo dos parametros do problema.

O processo de evolucdo em um AE é comumente caracterizado por trés passos: 1)
reproducdo com heranga genética; 2) variacdo aleatéria em populacdo de individuos e 3)
aplicacdo da sele¢cédo natural para a geracdo da préxima populacdo, que basicamente flui da
seguinte maneira: a variacao cria diversidade na populacéo, a diversidade é transmitida pela

herancga e na selegéo sado eliminados os individuos menos aptos.

Quatro operacdes sdo fundamentais em relagéo a populacéo de individuos: reproducao;
variagao; atribuicdo de um valor ou grau de aptidao (fitness); e escolha de individuos que iréo

compor a proxima geracao.

Em termos computacionais, o objetivo do processo de sele¢do natural tem como
finalidade estabelecer matematicamente condi¢cdes que aprimorem 0 processo de otimizag&o
(maximizagdo ou minimizacdo). Neste sentido, os AE caracterizam-se como técnicas meta-
heuristicas que compreendem metodologias de procura de solu¢des candidatas em espacos

de busca, capazes de dirigir operadores computacionais de busca local e de busca global.

Para conceber um problema de otimizacdo usando AE (Figura 6), sdo estabelecidos os
seguintes passos: 1) Inicializacdo do algoritmo, onde sao definidas as condi¢des iniciais do
problema, sendo elas a populacao inicial, 0 nUmero de parametros, as caracteristicas de cada
individuo, operacfes que serdo feitas, entre outras; 2) geracdo da populacao inicial, onde se
estabelece o ndmero de individuos que sdo candidatos a solucdo do problema, que sao
gerados aleatoriamente dentro do espaco de busca; 3) avaliacdo de cada individuo, onde a
cada um é atribuido um valor de aptidéo ou fitness, que influencia o valor da probabilidade dele
ser escolhido para a seguinte etapa; 4) hierarquizacdo dos individuos, onde a populacdo é

arranjada em ordem relativa a aptiddo de cada um dos individuos, onde aqueles com maior
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aptiddo possuem maior probabilidade de serem escolhidos; 5) avaliacdo do critério de parada,
onde sendo ele atendido, identifica-se e apresenta-se o0 resultado com a solu¢do candidata

com maior aptidéo, caso contrario o processo se repete a partir da etapa 2).

Inicio

.

Geragdo da
populagdo inicial

|

Atribuigdo da
aptiddo de cada
individuo.

—>

:

Reprodugdo

:

Hierarquizagao

:

N3o Critério de Sim | |
parada ~——— Melhor solugdo
Ook? \
Fim

Figura 6. Fluxograma de um AE genérico.

A seguir sdo apresentados dois algoritmos evolucionarios mono-objetivos: o algoritmo
genético puro (Holland, 1975) e o algoritmo SCE-UA (Shuffled Complex Evolution — University
of Arizona), descrito inicialmente por Duan et al. (1992). O algoritmo genético puro foi o
primeiro a ser desenvolvido e apresentou bons resultados na resolucdo de problemas de
otimizacdo. Utiliza os conceitos de sele¢do natural e mutacdo, bem como toma emprestados
muitos outros termos bioldgicos, tais como filhos, pais, reproducéo, casais. O algoritmo SCE-
UA é um algoritmo de busca global, testado amplamente na calibragdo de modelos hidrol6égicos
e outras aplicacbes na area, com bons resultados. Posteriormente é apresentada uma
descricdo em maior detalhe dos algoritmos baseados no comportamento de colénia de
formigas, desenvolvidos inicialmente por Dorigo et al. (1996) para a solucdo do problema do
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caixeiro viajante, apresentando resultados alentadores. Os mesmos serdo utilizados nessa

pesquisa.
3.1- Algoritmo genético puro

Desenvolvido por Holland (1975) e utilizado por Goldberg (1989), o algoritmo genético
puro (AGP) é considerado como um algoritmo robusto e de boa aplicabilidade em problemas
de otimizag&o. A ideia inicial de Holland ndo era desenvolver nem aprimorar algoritmos de
solucdes para problemas especificos, mas sim propiciar, por meio de estudos dos fenbmenos
de adaptacgéo, a utilizacdo destes mecanismos nha computacao.

Para resolver um problema de otimizagdo com um algoritmo genético € feita uma
analogia com um verdadeiro problema genético, onde se procura o individuo mais apto dentro
de uma populagdo, mediante fungdes que ligam os individuos e a sua aptiddo com a fungéo-

objetivo.

Um processo de otimizacdo com um algoritmo genético puro é executado mediante a
aplicacdo dos seguintes passos (Figura 7): 1) inicializagdo do algoritmo, onde s&o definidas: a
populacéo inicial, o numero de variaveis de decisdo, as caracteristicas de cada individuo,
operagcbes que serdo feitas, funcdo-objetivo, entre outras; 2) codificacdo das variaveis de
deciséo, onde cada individuo é codificado na forma de um cromossoma, por médio de uma
cadeia binaria de bits (0 e 1), e representa uma solucdo candidata do problema de otimizagéo;
3) geracao da populacgao inicial, onde se estabelece o nimero de individuos ou cromossomos
gue sao candidatos a solucao do problema, sendo eles entdo gerados aleatoriamente dentro
do espaco de busca; 4) avaliacdo da cada individuo, onde a cada um é atribuido um valor de
aptiddo ou fitness, que depende da funcéo-objetivo ou de uma funcdo transformada desta, e
que influencia o valor da probabilidade dele ser escolhido para a seguinte etapa; 5)
hierarquizacdo dos individuos, onde a populacao é arranjada em ordem relativa a aptiddo que
possui cada um dos individuos, onde aqueles com maior aptiddo possuem maior probabilidade
de serem escolhidos no processo de selecdo; 6) selecdo dos progenitores, etapa na qual os
individuos que participam do processo de reproducdo sdo escolhidos, salvando tipicamente o
melhor individuo, em relagéo a aptiddo, para ser parte ainda da proxima geracao atraves do
operador denominado elitismo; 7) reproducéo, através da aplicagdo de operadores tais como
cruzamento (ou recombinacdo) ou mutacdo (troca do valor de algum ou alguns bits que
compdem a cadeia); 8) avaliagdo do critério de parada e, sendo este atendido, é identificado e
apresentado o resultado com a solucdo candidata com a maior aptiddo, caso contrério o

processo se repete 0 processo a partir da etapa 4).

A partir do algoritmo genético puro surgiu um grande numero de diferentes versfes de
algoritmos genéticos os quais aprimoraram o algoritmo original incluindo novos operadores de

reproducdo, diferentes critérios para selecdo das solugbes que participardo do processo de
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reproducdo ou combinados com algoritmos de busca local (Nicklow et al., 2010). Diferentes
aplicagdes de algoritmos genéticos existem na area de modelagem hidroldgica, por exemplo,
na calibracdo multi-objetivo de um modelo hidrolégico distribuido (WetSpa) aplicado a previsao
de vazdes em um rio eslovaco (Shafii e De Smedt, 2008) , na calibragdo multi-objetivo do
modelo IPH Il (Aradjo et al., 2013), na calibracdo de um modelo hidrolégico chuva-vazao em
combinagcdo com um algoritmo de busca local (Award e Von Poser, 2010).
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!

Operadores genéticos:
cruzamento e mutagdo

—

Melhor solugdo:
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— parada
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Fim

Figura 7. Fluxograma de um algoritmo genético puro.
3.2- SCE-UA
O algoritmo SCE-UA (Shuffled Complex Evolution — University of Arizona) combina os

pontos fortes do método Simplex (Nelder e Mead, 1965) com os conceitos de busca aleatoria
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controlada (Price, 1987), principios de evolucdo competitiva (Holland, 1975), mais o conceito

de mistura de complexos.

O algoritmo SCE-UA foi inicialmente descrito por Duan et al. (1992), que analisaram a
superficie de resposta de func¢des-objetivo aplicadas a problemas de calibracdo de modelos
hidrolégicos e constataram que, por apresentar um grande numero de 6étimos locais, 0s
métodos de calibracdo automatica de busca local, como o método Rosenbrock e 0 método
Simplex ndo conseguiam encontrar o 6timo global. O algoritmo SCE-UA opera com uma
populacdo de pontos que evolui em direcdo ao 6timo global através de sucessivas iteracoes e
avaliagdes da fungéo-objetivo. Cada um destes pontos é definido pelo conjunto de variaveis de
deciséo e representa uma solucédo candidata. Conforme Duan et al. (1992), o algoritmo SCE-
UA imita o processo de evolucdo natural. Os pontos da amostra constituem a populacdo de
uma espécie. Esta populacdo esté dividida em diversas comunidades, que sdo 0s complexos.
A cada uma das comunidades é dada a oportunidade de evoluir de forma independente, por
um determinado periodo. Apés um numero de geragdes pré-determinado, as comunidades séo
misturadas e uma nova diviséo é feita. Este processo de mistura permite o compartilhamento
de informagdes que cada comunidade adquiriu de forma independente (Sorooshian e Gupta,
1995).

Continuando com a analogia biolégica, cada um dos membros de uma comunidade é
candidato a ser pai, com potencial em participar no processo de reprodugéo. Um sub-complexo
retirado de um complexo é como um casal biol6gico. A diferenca é que o sub-complexo pode

ter mais de dois membros.

Para garantir que o0 processo seja competitivo, € necessario que 0s pais com maior
aptiddo tenham maior probabilidade de serem escolhidos para o processo de reproducéo. Para
isso, a aptiddo dos pais é avaliada pelo valor da funcdo-objetivo ou uma fungéo transformada
desta. Quanto menor o valor da fungéo-objetivo, maior sera considerada a aptidao do pai, visto
que este algoritmo foi desenvolvido para problemas de minimizacdo. A maior diferenca do
algoritmo em relacdo ao processo de evolucao natural é que a evolucdo das geracdes é guiada

artificialmente pela utilizag&o do algoritmo Simplex de Nelder e Mead.
Os passos do algoritmo séo apresentados a seguir, conforme Duan et al. (1992):

(2) Inicio do processo: sao selecionados os valores dos parametros do algoritmo; p=1 e
m = 2n+1; onde p representa o numero de complexos, m o numero de individuos em cada
complexo e n 0o numero de parametros do problema de otimizacdo. O tamanho da populacéo

(s) € igual ao produto de p e m.
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(2) Geracdo da populacdo: sdo gerados s conjuntos de parametros do modelo de
simulacdo, entre os limites méximo e minimo definidos para cada pardmetro. Estes conjuntos

séo escolhidos de forma aleatoria, utilizando uma distribuicdo de probabilidades uniforme.

(3) Hierarquizagdo dos individuos: os individuos da populagdo sdo avaliados com a
fung&o-objetivo e reorganizados, em ordem crescente de fung&o-objetivo, formando o conjunto

D. O primeiro individuo de D apresenta o melhor (menor) valor da fungao-objetivo.

(4) Divisado das amostras em complexos: a populacdo D de s individuos € dividida em p
complexos, cada um com m individuos. A divisdo é feita de tal forma a garantir que cada
complexo esteja integrado por certo nimero de individuos com boa aptiddo e outros com

aptidao ruim.

(5) Evolugédo dos complexos: a cada complexo € dada a oportunidade de evoluir com
base no método de Evolugdo Competitiva Complexa, descrito por Duan et al.(1992) como

segue:

(a) Inicio: sao selecionados os valores de q, a’ e B, que sao parametros do SCE-UA. Os
valores sao escolhidos de formaque2<qg<m,a’ =1, e B =1, e é delimitado o hipercubo que

ird conter os filhotes.

(b) Atribuicdo de pesos: cada um dos individuos do complexo recebe um peso,

proporcional a sua posi¢éo na hierarquia do complexo.

(c) Selecao dos pais: um sub-complexo de g individuos é escolhido de forma aleatéria
de cada complexo. A probabilidade de cada individuo do complexo ser parte do sub-complexo
€ dada pelo peso definido em (b).

(d) Geragao dos filhotes: os individuos do sub-complexo (u; para j=1, q) s&o organizados
de forma crescente de fungéo-objetivo e é calculado o centrdide dos g-1 melhores individuos

do sub-complexo.

Na continuagdo, as coordenadas de um novo individuo s&o calculadas como segue,
considerando o valor da FO associado ao pior individuo do sub-complexto igual a FO (SCP)
(Figura 6):

i. Reflexdo: um novo individuo € criado por reflexdo com base no centrdide definido
em (d) e a posicdo do pior individuo do sub-complexo (Figura 8a) e chamado de
Solucdo Candidata de Reflexdo (SCR).
ii. Se SCR estiver contido no espaco factivel dos pardmetros é calculado o valor da
fungéo-objetivo FO (SCR) e o procedimento continua no passo iii. Caso contrario, € definido o
menor hipercubo que contém todos os individuos do complexo e gerado um individuo, de forma

aleatoria, denominado Solugdo Candidata Aleatéria (SCA), no interior deste hipercubo.
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Posteriormente, é calculada a FO (SCA) e feito SCR=SCA e FO(SCR)=FO(SCA), conhecido

como passo de mutagao.

ii. Se FO (SCR) < FO (SCP), SCP é substituido por SCR e o procedimento continua no
passo v. Caso contrario, é feito o procedimento de contracdo com base no centréide definido
em (d) e a posigcdo do pior individuo do sub-complexo (Figura 8b), e esse novo individuo é
chamado de Solugéo Candidata por Contracdo (SCC).

iv.  Se FO (SCC) < FO (SCP), SCP é substituido por SCC e o procedimento continua no
passo v. Caso contrario € definido o menor hipercubo que contém todos os individuos do
complexo e gerado um individuo, de forma aleat6ria, denominado Solu¢do Candidata Aleato6ria
(SCA), no interior deste hipercubo. Posteriormente é calculada FO (SCA) e substituido SCP por
SCA.

V. Repetir os passos i-iv um numero o’ de vezes.

Os individuos de cada um dos sub-complexos sdo devolvidos, modificados, a cada

complexo.

Os passos 1 a 5 sao repetidos um numero 3 de vezes.

. SC1

=) REFLEXAO b) CONTRAGAO

Figura 8. Métodos de geracdo de novos individuos por reflexdo (a) e contracao (b).

(6) Mistura dos complexos: os complexos sdo novamente agrupados na populacdo D, e

os individuos reorganizados, em ordem crescente de fungéo-obijetivo.

(7) Teste de convergéncia: Se o critério de convergéncia é satisfeito, o algoritmo se

encerra. Caso contrario, o procedimento retorna ao passo (3) (Figura 9).
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3.3- Algoritmos baseados no comportamento de col6nia de formigas

Atualmente, para se falar a respeito de ferramentas computacionais dotadas de algum
tipo de inteligéncia, existe uma gama de termos a ser conhecida, tais como: Inteligéncia

Artificial, Inteligéncia Computacional, Computacdo Natural, entre outras (Freitas, 2009).

Devido as pesquisas desenvolvidas nos ultimos anos com o objetivo de desenvolver
métodos heuristicos de otimizagdo baseados no comportamento de coldnia de insetos, surgiu
uma nova linha de pesquisa denominada Inteligéncia Coletiva ou Swarm Intelligence
(BONABEAU et al.,, 1999). Nesse sentido, o interesse no comportamento de colbnias de
formigas, colénias de bactérias, ou de bandos de péassaros, por exemplo, revela uma
caracteristica importante da inteligéncia coletiva, que é o estudo de grupos de animais que,
individualmente, ndo agem inteligentemente, mas que, coletivamente, desenvolvem atividades
relativamente complexas, tais como identificar a menor trajetéria entre suas localizagbes, as
fontes de alimento de melhor qualidade e mais proximas, a regido com as melhores condi¢des

climéticas para a reproducéo da espeécie, entre outras.

As formigas tém recebido uma especial atengdo nesse sentido, pois elas depositam
uma substancia quimica, chamada feromonio, ao se movimentar na procura de alimentos, tanto
no trajeto ninho-alimento, como na volta, no trajeto alimento-ninho, marcando o caminho
mediante a mudanga no ambiente que as outras formigas percebem como um sinal para a
escolha do caminho, sendo o caminho com maior quantidade de feromoénio o que tem mais
chance de ser escolhido. Esse comportamento dos insetos, entre eles, as formigas, que
encontra-se baseado em modificagbes ambientais ndo visuais que os integrantes da col6nia

podem realizar e perceber é chamado de stigmergy.

Computacionalmente, trata-se do desenvolvimento de uma colonia artificial de formigas
gue, cooperando entre si, exploram o espaco de busca pelas melhores solucdes factiveis para
um dado problema. O conjunto de métodos computacionais baseados em analogias com o
comportamento de coldnias de formigas e utilizado em processos de otimizagdo foi

denominado ACO (Ant Colony Optimization).
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3.3.1- Sustento biolégico do método

As formigas constituem sociedades com dindmicas comportamentais avancadas,
conhecidas como eusocialidades, integrando a ordem das Hymenoptera, classificadas sob a
familia Formicida, e s&@o tdo relevantes a biodiversidade que chegam a compor
aproximadamente 15% a 20% da biomassa animal terrestre, podendo alcancar até 25% em

regides tropicais (Schultz, 2000).

Em relagdo ao comportamento coletivo desta classificacdo de animais, McGlynn et al.
(2003) esclarece que as espécies respondem as transformacfes do meio ambiente por meio
de sinais enddégenos ou exdgenos. As formigas, porém, lidam frequentemente com cenarios
hostis e de constantes mudancas. Nesse sentido, Johnson e Rossi (2006) explicam que o
comportamento social das formigas desperta a curiosidade cientifica, especialmente, porque
ndo ha um controle central para tal processo, ou seja, trata-se de simples organismos vivos

que, coletivamente, sdo capazes de manter a autopreservagéo de suas colbnias.

Segundo Vittori et al. (2006), a movimentacdo das formigas € governada por dois tipos
de feedback, ambos relacionados a concentragdo de feromonio secretado pelos agentes: um
positivo, que ocorre com a intensificacdo da quantidade de feroménio depositada em um
determinado caminho; e um negativo, ocorrente com a evaporacao gradativa da concentracéo
de feromobnio em certas trajetorias, sendo a combinagéo destas informagdes que faz a colénia

escolher o melhor caminho entre o ninho e a comida.

Uma coldnia de formigas é capaz de identificar o caminho mais curto entre seu ninho e
a fonte de comida sem indicios visuais (Goss et al., 1989; Beckers et al., 1992), e de adaptar
seu comportamento conforme mudangas no ambiente ou espaco de locomocédo, também sem

utilizar o sentido da visdo (Holdobler e Wilson, 1990).

Na Figura 10, observam-se quatro cenarios de um comportamento exploratério de uma
colbnia de formigas na procura pelo caminho mais curto entre o ninho e uma fonte de comida.
Em (A), as formigas fazem o percurso entre o ninho e uma fonte de comida, de ida e de volta,
sem o obstaculo e sem problema nenhum. Em (B), colocou-se um obstaculo no percurso que
faz com que as formigas devam tomar uma decisdo para contorna-lo. Inicialmente esta decisdo
€ aleatoOria, pois nenhum caminho alternativo apresenta conteudo de feroménio e, em
consequéncia, uma parte da populagéo escolhe o caminho mais curto e outra vai pelo caminho
mais longo. Em (C), observa-se que a tendéncia € que a maior parte da populagdo comece a
escolher o caminho mais curto em funcdo do maior aumento do conteudo de feroménio, e
finalmente, em (D), ap6s um determinado periodo de tempo, toda a colénia de formigas

percorre o caminho mais curto.
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Figura 10. Comportamento bioldgico exploratério de uma coldnia de formigas. Adaptado de

Dorigo et al. (1996).

3.3.2- ACO desde uma perspectiva computacional

No ambiente computacional, os algoritmos mateméaticos desenvolvidos com base no
comportamento coletivo das formigas, procuram abranger ajustes e adaptacées que aprimoram
os procedimentos de busca pelos valores otimizados de func¢des-objetivo fazendo uma
analogia com a busca pelo caminho mais curto entre o ninho e a fonte de alimentos, quando
comparados com aqueles praticados pelas formigas da natureza. Segundo Heininen e
Petterson (2007), as formigas artificiais movimentam-se, desde que assim predeterminado,

somente por caminhos que atendam determinadas restricdes, ou lhes é atribuida memoria

adaptativa, capaz de armazenar as trajetérias ja percorridas.
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Blum (2005) menciona, que em termos de modelagem do comportamento das formigas
para fins de otimizagdo, sdo introduzidas, basicamente, trés caracteristicas diferenciais, quais

seriam:

» Na vida real, as formigas movimentam-se de modo aleatério; no modelo artificial, elas
deslocam-se do ninho até a fonte de comida e percorrem o caminho de volta de maneira

sincronizada, adotando o mesmo caminho em ambos os sentidos;

» Se, por um lado, as formigas reais depositam feroménio a todo o momento durante
suas caminhadas, as formigas artificiais depositam feroménio somente no retorno ao ninho,

uma vez ja avaliada a qualidade das solu¢fes identificadase;

* Enquanto as formigas reais avaliam implicitamente a qualidade de um determinado
caminho percorrido (quanto mais curto, melhor), os agentes artificiais adotam uma avaliacao

explicita de acordo com alguma medida qualitativa de desempenho.

Compreendida adequadamente a natureza comportamental de coldnias de formigas em
um ambiente real e em um ambiente computacional, pode-se analisar melhor o funcionamento

do método ACO, desde sua formulacdo biologica até a sua formulagdo matematica.
3.3.3- Tipos principais de ACO e algumas aplicagdes

A seguir sdo descritos quatro tipos de ACO, aquele desenvolvido desde os primoérdios e
denominado Ant System (AS), uma variacdo deste com algumas melhorias apresentado alguns
anos depois, Ant Colony System (ACS), uma das mais recentes versdes, o Max-Min Ant
System (MMAS), todas elas utilizadas para resolver problemas de otimizacdo associados a
caminhos de minimo custo, baseadas em analises combinatérias em que as variaveis de
decisdo sao discretas. Por fim, é apresentada uma quarta versao de algoritmos baseados no
comportamento de coldnias de formigas, desenvolvida por Abbaspour et al. (2001) e utilizada
na calibracdo de um modelo hidraulico que simula a infiltracdo em solo ndo saturado, neste
caso tratando-se de problemas de otimizacdo com variaveis de decisdo continuas. Também

serdo mencionadas algumas outras versdes com a sua utilizagao.

Nesse contexto, pode-se dizer que, segundo Huang e Liao (2008) e Yagmahan e
Yenisey (2008), o ACO é um método de otimizacdo global inspirado no comportamento natural
de colbnias de formigas, quando empenhadas em encontrar novas fontes de alimentos partindo
de seus ninhos. O método de Otimizag&o por Colbénia de Formigas (ACO) foi desenvolvido em
1991 por Dorigo et al. (1991), e apresentado por meio de um relatdrio técnico intitulado Ant
System: an autocatalytic optimizing process. Em sua verséo original, denominada Ant System
(AS), o algoritmo matemético baseado no comportamento de formigas tinha como intuito
resolver o problema de otimizacdo conhecido como o problema do caixeiro viajante (TSP),

onde um individuo precisa visitar X cidades uma unica vez, percorrendo Y distancias diferentes
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entre as mesmas. O objetivo do processo de otimizacdo no problema do caixeiro viajante é

encontrar a rota que apresente a menor distancia.
Alguns aspectos gerais e importantes do ACO sdo mencionados a seguir:

(1) O tamanho da populacao de formigas que ird em busca da solugéo étima (o caminho
da formiga entre o ponto inicial e final, representa uma solu¢cédo candidata do problema de
otimizacdo) é muito importante porque um ndmero 6timo delas, até certo limite, garante achar o
otimo procurado sem dispender tempo de processamento em excesso. A estimativa do nimero

ideal de formigas sera testada e o procedimento explicado mais adiante no texto.

(2) O numero de ciclos do algoritmo refere-se a quantidade de vezes que as formigas
vao partir do ponto inicial em procura do 6timo; em cada ciclo cada formiga sai desde o ponto

inicial e vai até o ponto final, deixando ai a informag&o do caminho percorrido.

(3) O feromobnio inicial refere-se ao valor inicial que terd cada caminho em todo o campo
do espago de busca no primeiro ciclo e o feromoénio critico € o valor minimo que existira em
cada trecho de caminho, mesmo que ele ndo tenha sido visitado, com o objetivo de ndo deixar
sem chances esse caminho e de ndo zerar a quantidade de ferombnio em trajetos menos

visitados ou mesmo nao visitados.

Em geral, uma solugédo para um problema, implementando o algoritmo AS, pode ser
resumida nos seguintes passos (Figura 12), considerando o espago de busca definido por um

conjunto de nos vinculados por links:

(1) Inicializacdo do problema, onde cada formiga € localizada aleatoriamente no né de
inicio (Figura 11), que representa o local do ninho, e é adotado o valor inicial do contetdo de

feromdnio, uniforme em todo o espaco de busca.
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Figura 11. Exemplo de inicializagdo com quatro nos e os possiveis links. Dorigo et al. (2006)

(2) Movimentacgéo das formigas para os outros nos seguindo links através da regra de
transicdo definida pela equacéo (4), até encontrar o n6 de destino que representa o local da

fonte de comida.

T (0>l
Z Tﬁu (t))( nFJ

vely

P (1)= jed (4)

onde P é a probabilidade de escolha da diregéo e sentido; n; =1/d, ; é a viséo da formiga e d;;

representa a distancia entre oné ie o nd j; 7; ;(t) é o contetido atual de feroménio no link ij; Jk

€ 0 conjunto de nés ainda nédo visitados pela k-ésima formiga a partir do né i; a e B sédo
parametros do algoritmo que definem os pesos relativos entre a informagéo definida com base

no conteudo de feromdnio e de visdo das formigas.

(3) Atualizacdo do conteudo de feromdnio, ap6s a construcdo da solugdo candidata
(percurso da formiga), cada formiga atualiza o contetdo de ferom6nio no seu caminho de volta

ao ninho segundo a seguinte equacao:
m
ri’j(t+1)=(1—p)><ri'j(t)+Z‘At:"j (5)
k=1

onde , é o parametro de evaporagéo do feroménio, e Az é calculada pela equagdo a seguir:
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0...... sek & (i, j) naiteracéo

k

onde Q & um parametro constante, Az;;

€ a quantidade de ferombnio depositada pela formiga

k no link i,j e Ly esta relacionado com a distancia total da rota percorrida pela formiga k.
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Figura 12. Fluxograma do algoritmo AS.
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O AS, foi concebido com o objetivo de resolver problemas de andlise combinatoéria,
especificamente testado e comparado com outros algoritmos na resolucdo do problema do
TSP, apresentando resultados alentadores, mas com desempenho ndo muito competitivo em
relacdo aos outros algoritmos do estado da arte na resolugcédo do problema do TSP. Por tanto,
um importante foco de pesquisa foi a introducdo de melhorias no AS, com o objetivo de

melhorar seu desempenho.

Assim, foi apresentada por Dorigo e Gambardella (1997) uma versdo melhorada do AS,
denominada Ant Colony System (ACS) e também utilizada na solug&o do problema do caixeiro
viajante. Os resultados obtidos foram considerados satisfatérios quando comparados com

resultados obtidos por outros algoritmos evolucionarios.

Uma das melhorias deste algoritmo é a de ter duas formas de atualizacdo do conteudo
de feromobnio, a denominada atualizacdo local e a atualizagdo global. Além disso, o ACS
considera uma regra de transi¢cdo diferente do AS para a escolha de cada passo dado pela

formiga, conforme explicado adiante no texto.

Um problema de otimizagéo, utilizando o método do algoritmo ACS, deve também ser
configurado por um conjunto de nés vinculados por links e é resolvido seguindo 0s passos

apresentados a seguir (Figura 13):

(1) Inicializagdo do problema, onde cada formiga é localizada aleatoriamente no no de
inicio, que representa o local do ninho, e é adotado o valor inicial do contetdo de feroménio,

uniforme em todo o espaco de busca.

(2) Movimentacgao das formigas, para os outros nds seguindo links, até encontrar o n6
de destino que representa o local da fonte de comida. Nessa etapa do ACS é utilizada a
comparagdo direta entre os novos caminhos a serem explorados e o estabelecimento de
prioridades com base na informacdo acumulada. Assume-se que a k-ésima formiga localizada
no no i, escolherd o proximo né i+1, a partir da regra de transicdo apresentada pela equacao a

seqguir:

S:{argmaxjeJik [Ti,j(t)xﬂ?,j] se gq<q, @)

i 4>0Qqg
onde s é a regra de transi¢cao; g € um namero aleatorio com distribuicdo uniforme entre (0,1); j
€ 0 no que seria escolhido utilizando a equacao (1) do AS com o valor do parametro a = 1; go €

um parametro que dara maior prioridade a primeira alternativa de escolha do link (link com

maior contetdo de feroménio e visdo) ou a escolha seguindo a equacédo do AS, onde 0<qe<1,

z'i,j(t) € o conteudo atual de feromdnio no link i,j no instante t, B é o parametro que define o

valor do peso relativo da visdo e 7, ; € a visdo da formiga no link i,j.
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(3) Atualizacdo do conteudo de ferombnio: duas formas de atualizacdo do contetdo de
feroménio existem neste algoritmo: local e global. A regra de atualizacdo local do feromémio
(equacdo 8), é aplicada a todas as formigas, e cada formiga atualiza a quantidade do
feromdénio no seu caminho de volta ao ninho em funcdo da qualidade da solucdo obtida. A
regra de atualizacdo global de feroménio (equacdo 9) é apenas aplicada a formiga que
percorreu 0 caminho que apresenta o melhor resultado, nos problemas analisados, o caminho

mais curto (Wy).

Ti,j(t"‘l):(1_P)x7i,j(t)+px'fo (8)
T, (t+1) = (1-p)x1,;(0) + L ai(t) 9)

onde 7; (t+1) é o contetido atual de feromdnio no link i,j no instante t+1; , é o parametro de
evaporagao do feromonio; Ly € o comprimento do caminho mais curto Wy, 7; ; (t) é o contetido

atual de feromdnio no link i,j no instante t, e 7, é o conteudo inicial de feromonio.

Entre algumas aplicacbes do ACS na area de recursos hidricos se encontram 0s
processos de otimizacdo de: operacdo de reservatérios com multiplos usos (Kumar e Reddy,
2006), agrupamento de informag&o mutua de dados ecoldgicos (Maier et al., 2005), sistema de
distribuicdo de agua (Zecchin et al., 2005), projeto de rede de drenagem pluvial (Afshar, 2006)

e implementacdo em problema de paralelizagédo (Randall, 2002).

O terceiro algoritmo da familia ACO aqui apresentado € denominado MMAS, algoritmo
sistema maximo-minimo de formigas. Este algoritmo é definido por Stutzle e Hoos (1997) como
uma versdo melhorada do ACS, pois gera melhores caminhos iniciais porque s6 permite a
melhor formiga atualizar o contetdo de ferombnio em cada ciclo, e assim diminui a chance de
ocorrer o engarrafamento de formigas, fendmeno conhecido como estagnacgéo, segundo o qual

as formigas convergem rapidamente para uma solugéo determinada.

As principais altera¢des introduzidas por este algoritmo ao AS estdo centradas na
atualizacdo do contedado de ferom6nio e na adocao de patamares inferiores e superiores do

conteudo de feromonio.
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Figura 13. Fluxograma do algoritmo ACS.

feroménio, uniforme em todo o espacgo de busca.
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Os mesmos passos utilizados pelo AS para resolver um problema de otimizacdo sao

seguidos pelo MMAS; no entanto, o processo de atualizacdo do feromdnio resulta diferente:

(1) Inicializacdo do problema, etapa na qual cada formiga € localizada aleatoriamente

no nd de inicio, que representa o local do ninho, e é adotado o valor inicial do conteddo de



(2) Movimentacdo das formigas para os outros nds seguindo links através da regra de
transicdo definida pela equacéo (4), até encontrar o né de destino que representa o local da

fonte de comida.

(3) Atualizacdo do contetdo de feromdnio, existindo apenas a atualizacdo global do
feroménio, onde apenas ¢é aplicada a formiga que percorreu o caminho que apresenta o melhor
resultado na iteracdo, conforme a equacao (10), ou a formiga que encontrou a melhor solugéo
até o final dos n ciclos, conforme a equacéo (11):

z'i]j(t+l):(l—,o)><ri’j(t)+A2':j (10)
z'iyj(t+l):(l—p)xri'j(t)+Ari+’j (11)

onde , € o parametro de evaporagdo do feroménio; Az indica o incremento de fermonio a ser

depositado no caminho percorrido pela melhor formiga da iteragcdo e Az"indica o incremento
de feroménio a ser depositado no caminho percorrido pela melhor formiga até o final dos n

ciclos.

Também séo considerados os patamares 7., € T, com a finalidade de evitar rapida
convergéncia a uma solucéo, eliminando a chance de explorar outros caminhos que poderiam
ser 6timos. Os valores de 7., e T, Sao definidos de forma diferente por diversos autores

(e.g. Stutzle e Hoos, 1997; Dorigo e Stutzle, 2004). A seguir sdo apresentadas as equacoes
utilizadas por Bravo et al. (2008):

1

Tmin (t) = y X Zm:‘c:(,j (13)
k=1

onde d* representa o valor da melhor solugéo encontrada até o ciclo atual e ,, € um parametro

de valor constante (0 <, <0,05).

O algoritmo MMAS foi aplicado com resultados satisfatérios no problema do TSP
(Stutzle e Hoos, 1997; Dorigo e Stutzle, 2004) e também com bons resultados em problemas
de caminho de minimo custo em ambientes raster referentes ao tracado de obras (Bravo et al.,
2008), na otimizacdo do projeto de rede de drenagem pluvial (Afshar, 2006), e na otimizac&o

de transito em horas pico em ruas principais em Pequim (Hao et al., 2012).
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Por fim, o quarto algoritmo da familia ACO apresentado neste trabalho foi desenvolvido
por Abbaspour et al.(2001), denominado ACO-IM e utilizado na calibracdo de um modelo

hidraulico HYDRUS que simula a infiltragdo em solo néo saturado.

Uma medida de desempenho baseada no erro entre os valores calculados e
observados de uma variavel é utilizada como funcao-objetivo (equacgéo 14):

FO(B) = ZN:f(Qo (t)-Q. (1)) (14)

onde FO é a funcdo-objetivo; 4 € o conjunto de parametros do modelo; Q,(t) é o valor

observado da variavel no intervalo de tempo t; Q. (t) é o valor calculado da varidvel no

intervalo de tempo t; N é o numero total de intervalos de tempo do periodo analisado e f

representa a forma em que os erros sdo ponderados pela medida de desempenho.
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Um problema de otimizacdo, utilizando a método do algoritmo ACO-IM, pode ser
resolvido seguindo os passos apresentados a seguir, considerando as varidveis de decisdo
continuas discretizadas em estratos, representando um espaco de busca semelhante ao
utilizado pelos algoritmos previamente apresentados, onde os nés correspondem ao valor da
variavel no centro do estrato e os links vinculam nos da primeira variavel com nés da segunda
variavel, da segunda variavel com a terceira, e assim sucessivamente até chegar a ultima

variavel:

(1) Inicializag@o do problema, etapa na qual cada formiga é localizada aleatoriamente
seguindo uma distribuicdo uniforme nos nés de inicio, localizados nos centros dos estratos da
primeira variavel (Figura 15), e é estabelecido o valor inicial do conteddo de feromonio,

uniforme em todo o espaco de busca.

Estratificacdo dos parametros

e e

0.6

Estratos

0.4 frmrmmsemmssm s

0.2

Parametros

Figura 15. Estratificacdo do espaco de busca no algoritmo ACO-IM.

Na primeira iteracdo, as formigas sao distribuidas de forma aleatéria, seguindo uma
distribuicdo uniforme, nos centros dos estratos (denominados pontos de partida), e elas podem
ir desse ponto a qualquer outro ponto na variavel seguinte, até chegar a ultima variavel (Figura
16).

(2) Movimentacao das formigas para 0s outros nos (centros dos estratos), onde ap0s

percorrer todo seu caminho, cada formiga salva o valor da FO associada ao seu trajeto.

Uma vez que as formigas estéo todas posicionadas, elas percorrem caminhos de centro
de estrato a centro de estrato até chegar a ultima varidvel de decisdo. Com o conhecimento do
caminho percorrido por uma formiga, € obtido o valor da fung&o-objetivo, e a partir dessa

informacéo é calculada a quantidade de ferom6nio a depositar nesse estrato e o0 score.
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Figura 16. Posicionamento inicial aleatério das formigas nos centros dos estratos da primeira

variavel.

Uma vez que as formigas estdo todas posicionadas, elas percorrem caminhos de centro
de estrato a centro de estrato até chegar a ultima variavel de decisdo. Com o conhecimento do
caminho percorrido por uma formiga, € obtido o valor da fung&o-objetivo, e a partir dessa

informacéo é calculada a quantidade de feromonio a depositar nesse estrato e o0 score.

(3) Atualizagédo do conteudo de feromdnio seguindo a equagédo 15, e célculo do score,
denotado pela letra S e calculado através da equag¢do 16, ambos os valores diretamente

ligados a FO.

exp| 4.6 FO=FOu 4| FO, <FO_,
T = FO,,, —FO,; (15)

onde 7; € o valor do feromdnio no estrato na variavel analisada, FO, é o valor da FO com base

no caminho percorrido pela formiga i, FOn, € 0 valor minimo da FO da iteracédo, e FO.; € 0

valor estabelecido para a FO critica, conforme apresentado a seguir.

et <o) .
S(””"”_z{z@ac.,rx(c.ﬂ 0

i j
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Hj

c
T=FO,;, +CTx > (18)

Heo
onde S € o score que serve de base para o posicionamento inicial das formigas no préximo

ciclo; tac;representa o total de feromonio acumulado no estrato j do parametro i; g; € o valor

do desvio padrdao da funcdo-objetivo no estrato j do parametro i; os parametros a=1,8,T sdo

para controlar a influéncia ou peso relativo dentro do score dos valores de Tac

respectivamente, onde FOg; (Figura 17) é o valor critico da FO, que é estabelecido pelo
usuario para cada caso.

\ N
. \ [

. FO critica d

Funcdo-Objetivo (FO)
a2

\ V FO minima
- 4 I‘ ,
Minimo \ /

Global \/

2

{&{@f@%a% o—}
Parametros

Figura 17. llustracdo do comportamento da FO critica. Adaptado de Abbaspour et al. (2001).

Os fatores de ponderacdo sdo parametros proprios do método, e eles sdo o peso dado
ao feromdnio e o peso dado a viséo, que serdo utilizados tanto na transi¢cdo das formigas de

um estrato para outro como no score, que define as probabilidades de cada estrato ser o
escolhido pelas formigas durante sua movimentagéao.

Os valores de Cg e CT séo constantes do método associadas a N e T, respectivamente.
Os valores sugeridos para estes parametros foram Cg = 0,3 e CT = 0,5; os quais foram
definidos pelos autores apds diversos testes. Os valores de O, e U, representam o desvio
padrdo e a média aritmética da FO para cada ciclo. O valor do score no estrato determina como
sera feita a distribuicdo das formigas nos estratos da primeira varidvel de decisédo, antes de

iniciar o segundo ciclo. A partir do segundo ciclo, a probabilidade de um estrato de qualquer
variavel ser escolhido dependera do valor dado pelo score obtido no ciclo anterior.

54

ij O-ij €a I:Ocrin



Especificamente em relacdo a FO critica, ela é atualizada automaticamente em cada
iteracdo, mas o usuario insere o seu valor inicial. A medida em que o algoritmo vai convergindo,
a diminuicdo do valor da FO critica faz com que apenas as melhores solu¢des recebam
incremento de feromoénio. A Tabela 1 mostra um exemplo do resultado obtido na estimativa do
ferombnio com a equacdo 15 com base em diferentes valores de FO critica e para valores
diferentes da FO obtida pelas formigas.

Tabela 1. Atualizacdo automatica e efeito da FO critica

FO critica
200 [ 150 100 | 50 25 10 5 15 1,2 1,1 1,05
20 [6412| [5534 [41,15 16,72 2,61 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
51,01  |26.73 6,80 0,08 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
6548 | [42,74 '@7,73 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
[00,70  |[87,93 |[s2.61 | }\6_834 | 46,22 1 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00
9282 19068 8654 | [7507 | B,16 0,00 0,00 0,00 0,00
© — —_— —
E 0499 || | 0,00 0,00 0,00 0,00
5 [97.21  ][9e, 0,01 0,00 0,00 0,00
2 o766 | 0,06 0,00 0,00 0,00
08,34 1,00 0,00 0,00 0,00
| [6,30 0,10 0,00 0,00

[99,33  [99,25
99,48  [[99,48  [[99,48

88,68 39,65 9,97 1,00 0,01
los.03  [l62.80 | [31.50 9,97 1,00
[99.48 [99.48 Joo.48  [o9.48 Joo.s8 |

Uma vez obtidos os valores da FO de cada formiga e calculados a quantidade de
feroménio e o score, as formigas iniciam um novo ciclo, mas desta vez com uma distribuicdo
calculada a partir do score, sendo que 0s estratos com maior valor do score tem maior
probabilidade de serem escolhidos. A partir daqui, esse processo, mostrado na Figura 18 é
repetido até atingir algum critério de parada estabelecido como uma das condig¢des iniciais na

inicializacdo do problema.

O numero de estratos ou subdivisGes das variaveis de decisdo é tdo importante quanto
0 numero de formigas, pois como elas vao do centro do estrato de uma variavel ao centro do
estrato da seguinte, quanto menor o valor, mais proximo estaremos do valor 6timo do estrato.
Esta discretizacdo também deve ser feita com parcimébnia, pois uma estratificacdo exagerada

s6 aumenta o tempo de processamento sem trazer melhores resultados.
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Figura 18. Fluxograma do algoritmo ACO-IM.
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Tém-se outras variagbes de ACO, como por exemplo:

Multiplas Colbnias de Formigas (MACO), utilizado para equilibrio de carga em
roteamento (Sim e Sun, 2003).

ACS/GA, utilizado para equilibrio de carga em roteamento (Sim e Sun, 2003).

A rede de formigas (AntNet) utilizado para equilibrio de carga em roteamento (Sim e
Sun, 2003)

Algoritmo de otimizacdo continua com colénia de formigas (CACO), utilizado em
problema de otimizacao de operacdo de multiplos reservatorios em simultadneo (Jalali et
al., 2007).

Algoritmo hibrido baseado na busca da abelha e a colbnia de formigas (Beam-ACO),

utilizado para achar o minimo global em quadros de varios niveis (Blum, 2005)

Algoritmo hibrido ACO/Simplex, também chamado de algoritmo de interagdo continua
de colbnia de formigas (CIAC), aplicado em problemas de otimizag¢édo continua (Dreo e
Siarry, 2006).

Busca de minimo global em fung6es continuas (Toksari 2006).
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4 - METODOLOGIA

A metodologia desse trabalho é baseada no desenvolvimento de um algoritmo
matematico para a calibracdo automatica de modelos hidrolégicos. No entanto, em uma etapa
inicial este foi testado em funcbes matematicas com 6timos conhecidos para posteriormente
passar a calibracdo automatica. Nesse sentido, o procedimento metodoldgico foi dividido em

cinco etapas apresentadas a seguir:
1) Desenvolvimento do algoritmo ACO-IPH.
2) Testes em fungBes matematicas com 6timos conhecidos.
3) Calibracao de modelo hidrol6gico concentrado utilizando série sintética de vazoes.
4) Calibracédo de modelo hidrolégico concentrado utilizando séries reais de vazdes.

5) Medidas de eficacia e eficiéncia.

4.1- Algoritmo ACO-IPH

O algoritmo desenvolvido nesse trabalho é baseado no ACO-IM apresentado por
Abbaspour et al. (2001), que foi o primeiro a aplicar estas metodologias na calibracdo

automatica de modelos na area de recursos hidricos.

O algoritmo aqui apresentado foi denominado ACO-IPH e utiliza as mesmas equagdes e
estrutura geral do ACO-IM, conforme apresentado a seguir, mas agregando uma rotina com
operador de elitismo e uma rotina de refinamento da estratificagdo. Ambos os algoritmos

utilizados neste trabalho foram escritos na linguagem Fortran.
As etapas do ACO-IPH sao:

(1) Inicializac&o do problema, onde cada formiga € localizada aleatoriamente seguindo
uma distribuicdo uniforme nos nos de inicio, localizados nos centros dos estratos da primeira
variavel e é estabelecido o valor inicial do contetdo de feromonio, uniforme em todo o espago

de busca.

Na primeira iteracdo, as formigas sdo distribuidas de forma aleatéria, seguindo uma
distribuicdo uniforme, nos centros dos estratos (denominados pontos de partida), e elas podem

ir desse ponto a qualquer outro ponto na variavel seguinte, até chegar a Ultima variavel.

(2) Movimentacao das formigas para os outros nos (centros dos estratos), onde apds

percorrer todo seu caminho, cada formiga salva o valor da FO associada ao seu trajeto.

Uma vez que as formigas estejam todas posicionadas, elas percorrem caminhos de

centro de estrato a centro de estrato, até chegar a ultima variavel de decisdo. Com o
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conhecimento do caminho percorrido por uma formiga, € obtido o valor da funcéo-objetivo, e a
partir dessa informacgéo € calculada a quantidade de feromdnio a depositar nesse estrato e o

Score.

(3) Atualizagédo do conteudo de feromonio seguindo a equacédo 19, e célculo do score,
denotado pela letra S e calculado por meio da equacdo 20, ambos os valores diretamente
ligados a FO.

exp| 4.6 FO=FOw 1) FO, <FO_,
T, = FO,, —FO,, (19)

onde 7; € o valor do feromonio no estrato na variavel analisada, FO; € o valor da FO com base

no caminho percorrido pela formiga i, FO, € 0 valor minimo da FO da iteracéo, e FO.; € 0

valor estabelecido para a FO critica, conforme apresentado a seguir.

s oy N
e ) Sfon <l -

]

Gj;
B=C,x o (21)
ij
T=FO,, +CTx °F (22)
Hro

onde S é o score que serve de base para o posicionamento inicial das formigas no préximo

ciclo; tac;representa o total de feromdnio acumulado no estrato j do parametro i; oy € o valor

do desvio padrdo da funcdo-objetivo no estrato j do parametro i; os parametros o=1,3,T

controlam a influéncia ou peso relativo dentro do score dos valores de Tac;, 0;€ a FOgt,

ij o
respectivamente, onde FO.;; € 0 valor critico da FO, que € estabelecido pelo usuario para cada

caso.

(4) Elitismo: no algoritmo ACO-IPH foi implementado um operador de elitismo que salva
o melhor resultado obtido em cada ciclo. Com o0 a rotina do elitismo se tem certeza que nédo é

perdida a melhor solucéo de cada ciclo.

59



(5) Refinamento da estratificacdo inicial, que faz rodar o programa em um espaco de
busca reduzido, onde uma vez obtida a convergéncia do algoritmo, € criado um novo espago
de busca, no interior do espaco de busca inicial, tendo como ponto central, o centro do estrato
associado aos valores otimizados das varidveis de decisdo encontrados no processo anterior e
os limites, um estrato para cima e um para baixo (Figura 19). Um novo processo de otimizacao
é iniciado neste novo espaco de busca. Com a rotina de refinamento damos uma rodada mais
refinada para melhorar a solugdo, pois como se trabalha com numeros reais discretizados,
estariamos fazendo uma melhor discretizagdo, melhorando assim o resultado.

a) b)
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Posicionamento inicial das formigas Primeira iteracéo

Valores estandarizados
L

Valores estandarizados
e
>
*
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Parametros Parametros

Ultima iteracéo d) Redefinicdo do espaco de busca

(¢)
N

0.2
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a1
s
3
d

Parametros Parametros

Posicionamento inicial das formigas (refinamento)

0.8

0.6

Valores estandarizados

Parametros

Figura 19. Funcionamento da rotina de refinamento do ACO-IPH. a) Posicionamento inicial das
formigas; b) Primeira iterac&o; c) Ultima iteracdo sem refinamento; d) Redefinicdo do espaco de

busca; e) Inicio do refinamento com a primeira iteracdo no novo espago de busca.

As duas etapas adicionais que o modelo ACO-IPH considera foram motivadas por ter-se
observado, em testes preliminares com o ACO-IM: (1) a perda de boas solu¢cbes encontradas
em ciclos intermediarios, convergindo a solugbes com desempenho inferior; e (2) a perda das

solucdes associadas ao 6timo global provocada pela estratificacdo do espaco de busca.

Em funcbes com 6timo global bem diferenciado dos 6timos locais, ou em funcdes cuja
superficie de resposta apresenta mudancas suaves, a utilizacdo do refinamento pode nado

melhorar o resultado obtido, mas em fun¢des com 6timo global com valores muito proximos aos
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6timos locais, ou em funcBes cuja superficie de resposta varie bruscamente, este processo

melhora os resultados. O fluxograma do ACO-IPH ¢é apresentado na Figura 20.

O algoritmo desenvolvido pode ser considerado genérico em relagdo ao nuimero de
variaveis de decisdo, pois pode ser utilizado em processos de otimizacdo mono-objetivo com
gualguer namero de variaveis de decisdo. Neste trabalho, ele sera testado em duas funcdes
matematicas com duas variaveis de deciséo e, posteriormente, acoplado ao modelo IPH II, que

possui sete par@metros, para executar um processo de calibracdo automatica.
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Figura 20. Fluxograma do algoritmo ACO-IPH.
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4.2- Testes em fungdes matematicas com 6timos conhecidos

Uma vez desenvolvido o ACO-IPH, este foi testado inicialmente para duas funcdes
matematicas com duas variaveis de decisdo e cujos valores 6timos sdo conhecidos, como a
funcdo de Hosaki e a funcdo de Schaffer, respectivamente.

A funcdo de Hosaki é uma funcéo bidimensional (X; e X;) ndo convexa que tem dois
6timos: um 6timo local (para X;=1 e X,=2) e um 6timo global (X;=4 e X,=2). Na continuacao é
apresentada a equacdo que descreve a funcdo (equacdo 20) e uma figura em vista

tridimensional (Figura 21) onde pode ser visualizada a forma da fungéo e seus 6timos.

Acompanhando a equacdo que define a funcdo, se encontram os limites do espaco de
busca, que seriam todas possiveis combinacfes de valores que podem obter o par ordenado
(X1,X7) dentro dos valores estipulados como restricdes, e que determinam o valor da fungéo de
Hosaki, denotada como F(X1,X,)

minimizar  F(X,,X,) = (1—8X1 +TX] - ;xf + ixfjx; ek (23)

sujeito a:

0< X, <5
0<X,<5

FEH1IH2) .-_.-..-.._-..-...-.

Figura 21. Grafico tridimensional da fungéo de Hosaki.
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Supbe-se que a funcdo de Hosaki teria um grau de dificuldade menor que a funcéo de
Schaffer, por possuir um 6étimo local e o 6timo global bem diferenciados um do outro, bem
diferente da funcdo de Schaffer, apresentada na sequencia, que possui muitos 6timos locais,
bem proximos do 6timo global.

A funcao de Schaffer € uma funcgéo bidimensional (X; e X,) multivariada que tem varios
6timos locais muito proximos entre si, e um 6timo global (X;=0 e X,=0). Na continuagédo é
apresentada a equacdo que descreve a fungcdo (equacdo 21) e uma figura em vista
tridimensional (Figura 22) onde pode ser visualizada a forma da fungéo e seus 6timos.

Acompanhando a equacdo que define a funcdo, se encontram os limites do espaco de
busca, que seriam todas as possiveis combinacbes de valores que podem obter o par
ordenado (Xy,X,) dentro dos valores estipulados como restrigcdes, e que determinam o valor da

func&o de Hosaki, denotada como F(Xy,X5)

2
sin(\le + X2 ) -05

(1+0,001x (X2 + X2)f

mimizar F(X, X,)=05+ (24)

sujeito a

~100 < X, <100
~100 < X, <100

Figura 22. Gréfico tridimensional da funcéo de Schaffer.
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Na funcdo de Schaffer aumenta consideravelmente o grau de dificuldade na busca do
otimo global, pois existem varios 6timos locais muito proximos a ele, o que se espera que
aconteca na busca de 6timo nas func¢des que serdo analisadas na calibragdo automatica do
modelo hidroldgico IPH I, pois tipicamente estas apresentam um comportamento semelhante.

Foram avaliadas 42 configuragdes possiveis entre diferentes combinacdes de nimeros
de formigas e numero de estratos na resolugdo dos problemas de otimizagdo. Os valores
testados de numero de formigas foram 10, 50, 100, 500, 1000 e 5000, enquanto que o numero
de estratos considerado foi: 10, 50, 100, 500, 1000, 5000 e 10000.

Para cada configuracdo foi estabelecido um numero total de ciclos igual a 200. O
processo de otimizacdo com cada configuracdo foi repetido 100 vezes, e a partir desses

resultados foram estimadas as medidas de eficacia e eficiéncia, apresentadas no item 4.5.

Para ambas as fungbes foram testados os algoritmos ACO-IM e ACO-IPH, e os

resultados obtidos serdo apresentados no capitulo 5.

4.3- Acoplamento do ACO-IPH ao modelo hidrolégico IPH-II

Apos ser testado nas fun¢des matematicas, o ACO-IPH foi acoplado ao modelo IPH II,

que possui sete parametros, conforme apresentado no fluxograma da Figura 23.

Em relagdo a maneira com que o caminho das formigas é definido, o conceito é igual ao
mencionado anteriormente. Nesse sentido, as formigas definem o seu caminho partindo dos
valores estratificados do parametro I, do modelo IPH IlI, seguindo para os parametros I, — H- Ks
- Ksub - Rmax € finalmente encontram a fonte de comida nos estratos do parametro a. Foram
feitos testes preliminares quanto a alteracdo da sequéncia dos diferentes parametros do
modelo IPH Il, ndo produzindo alteragcbes nos resultados, por isso decidiu-se utilizar a
sequencia lp - I, — H- Ks - Ko - Rmax- 0. Esta € a sequencia em que é feita a calibracéo

automéatica no modelo IPH-II com interface gréfica: WIN_IPH2.
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Figura 23. Fluxograma do acoplamento do algoritmo ACO-IPH ao modelo IPH-II.
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4.4- Calibragdo automética de modelo hidrolégico

O algoritmo ACO-IPH acoplado ao modelo IPH Il foi posteriormente testado em
diferentes processos de calibracdo automética. O primeiro conjunto de testes efetuados é
baseado no uso de séries de vazfes sintéticas. A série sintética € obtida executando o modelo,
com os parametros fixos em valores escolhidos, e com uma série de dados pluviométricos e
outra de dados de evaporacdo. Esta série gerada pelo modelo €, posteriormente, utilizada
como série de vazbes observadas para o procedimento de calibracdo. Ao considerar uma série
sintética na calibracdo s&o eliminadas as incertezas nos dados e na capacidade de
representagdo do modelo, restando somente a incerteza na calibragdo dos parametros. O

segundo conjunto de testes utiliza as séries reais de vazdes nos diferentes estudos de caso.

Em todas as analises foi ainda utilizado o algoritmo SCE-UA para comparagdo do
desempenho do ACO-IPH na calibracdo automatica do modelo IPH Il. Por fim, os estudos de

caso sdo baseados nos dados de quatro bacias hidrograficas, descritas a seguir.

4.4.1- Estudos de casos

Foram escolhidos quatro estudos de caso para testar o desempenho do ACO-IPH
acoplado ao modelo hidrolégico IPH Il (Tabela 2): a bacia do Rio Tesouras, localizada no
estado de Goias, mas desta vez com serie real e ndo serie sintética (ver Figura 24), a bacia do
Rio Canoas, localizada no estado de Santa Catarina (ver Figura 25), a bacia do Rio Itu,
localizada no estado do Rio Grande do Sul (ver Figura 26), e, a bacia do Rio Preto, localizada
no estado de Bahia (ver Figura 27).

Tabela 2. Bacias utilizadas na calibragdo automatica com o algoritmo ACO-IPH. Fonte:

Hidroweb.
Bacia . 5 . Periodo Posto - .
Hidrografica Estado | Area (km“) |Registros analisado | Fluviométrico Postos Pluviométricos Cidades que abrange
Bacia do Rio 1549004, 1450001, Crixas, Nova Crixas, Cocalinho, Mozarlandia,
Tesouras GO 1817 1826 1982-1986 25500000 1450001, 1451000, 1450000 Rubiataba, Nova América, Faina e Aruana
Bacia do Rio 2955002, 2955007, Itaqui, Manoel Viana, S&o Francisco de
Itu RS 2564 2319 | 1978-1984 76650000 2955014, 2954020 Assis, Macambara, Unistalda e Santiago
Baé:ni‘;f'o sc 1011 2191 |1978-1083 | 71200000 |2849021, 2849023, 2749031 Urubici, Rio Rufino e Bom Retiro
Bacia do Rio Ay .
Preto BA 346 2557 1973-1980 51840000 1339014, 1339018, 1339028| Jaguaquara, ltaquara, Cravolandia e Ubaira
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4.4.2- Funcdes-objetivo

Trés medidas de desempenho foram disponibilizadas para serem escolhidas durante o
processo de calibragdo, o coeficiente de eficiéncia de Klinge-Gupta (KGE), o coeficiente de
Nash-Sutcliffe (NS) e o Inverso das Vazdes (IQ), conforme apresentadas pelas equacgdes 25 a
27, a seguir:

minimizar KGE=1-ED (25)

para: ED = [(r—1F + (a1 + (b1 ; r= Q= Q) By _Oc

GC ><(50 MO 00

onde -~ < KGE < 1; ED representa a distancia euclidiana até o ponto ideal; r € o coeficiente de
correlacéo entre as vazdes calculadas e observadas; COV(Q,—Q,) representa a covariancia
entre vazbes calculadas (Q.) e observadas(Q,); b representa a relacdo entre a média das

vazdes calculadas (L.) e a média das vazdes observadas (li,); e a representa a relacdo entre
o desvio padréo das vazdes calculadas (G.) e o desvio padréo das vazdes observadas (0,).

n 2

> (Qu()-Q. ()
minimizar NS=1- =L (26)

Z(Qo (t) - (70)2

t=1

onde -~ < NS < 1; Q, é a vazdo observada no instante t, Q. é a vazao calculada no instante t;
QT) € a média das vazbes observadas, n representa os intervalos de tempo; € n é o nimero de

intervalos de tempo.

(g 1Y
oo e
minimizar IQ:\ T\ QM) Q) (27)

n

onde -~ < |Q < +; Q, é a vazao observada no instante t; Q. é a vazao calculada no instante t;

n representa os intervalos de tempo; e n € o nimero de intervalos de tempo.

4.4.3- Calibragdo automéatica com série sintética de vazbes

Durante a calibragdo automatica com série sintética de vazdes foram avaliadas, no
ACO-IPH, 25 combinagBes possiveis de nimeros de formigas e ndmero de estratos, sendo
organizados assim: ndmero de formigas: 500-1500-3000-4000-5000; e numero de estratos:
100-500-1000-1500-2000. No caso do SCE-UA foram avaliadas as combinacfes seguintes: se

mantiveram constantes o nimero de complexos em 20 e o numero de geragdes em 200; b)
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para a populacdo de individuos por complexo foram atribuidos os seguintes valores: 25-75-
150-200-250.

Para cada combinacéo foi estabelecido que todas as formigas realizariam 200 ciclos, e
foi escolhido que se repetiria esse processo 100 vezes, e a partir desses resultados foram
feitas as avaliagbes das medidas de eficacia e eficiéncia, explicadas na sequéncia.

Para ambos os algoritmos foram comparados os valores das FO e dos parametros
obtidos durante a calibracdo automatica. E esperado que em processos que utilizam séries
sintéticas, os valores otimizados dos parametros correspondam aqueles que geraram a série
inicialmente, e que qualquer funcdo-objetivo baseada na minimizacdo do erro apresente como

resultado o valor igual a zero.

4.4.4- Calibracdo automética com série real de vazdes

Como teste final do algoritmo ACO-IPH, foram escolhidas quatro bacias hidrograficas
brasileiras, para a calibragdo automatica do modelo hidrolégico IPH Il utilizando os dados reais.
O modelo hidrolégico IPH Il também foi calibrado com o algoritmo SCE-UA para comparagao

dos resultados.

Em relagéo as medidas de eficicia e eficiéncia, e a avaliagdo da FO e os parametros do
modelo hidrologico, foram utilizados os mesmos critérios e combinagdes que 0s mencionados

no item anterior para a série sintética de vazdes.

45- Medidas de eficiéncia e eficacia do algoritmo

Durante a aplicagdo dos diferentes algoritmos evolucionarios utilizados neste trabalho,
um conjunto de medidas de desempenho em termos de eficiéncia e eficacia foi estimado com o
objetivo de identificar a melhor combinacéo dos valores dos parametros destes algoritmos para
poder comparar os resultados. Quanto aos algoritmos baseados no comportamento de colonias
de formigas, os parametros numero de formigas na col6nia e nimero de estratos foram

avaliados.

Nas funcbes matematicas foram avaliados, para o ACO-IM e para o ACO-IPH, os
seguintes indicadores de desempenho: (1) tempo de convergéncia, que indica o tempo que a
colénia de formigas demora em convergir para uma solugéo, deixando claro que nem sempre
se trata do 6timo procurado; (2) convergéncia, que expde quantas vezes, dos 100 testes, todas
as formigas convergiram a mesma solucdo; (3) numero de formigas com valor de FO de
convergéncia, que indica de todas as formigas que chegaram a destino, quantas delas
possuem o valor de FO tolerado; (4) percentagem de falhas, valor que d4, dos 100 processos

de otimizagdo executados, quantas vezes o algoritmo ndo convergiu para o verdadeiro 6timo
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global; e (5) nimero de ciclos necessérios até a convergéncia, que indica quantos ciclos sao

necessarios até conseguir a convergéncia do algoritmo.

Nos casos das séries de vazbes sintética e reais, foram avaliadas para o ACO-IPH e o
SCE-UA as seguintes medidas de desempenho: (1) convergéncia, que expde quantas vezes,
dos 100 testes, todas as formigas (individuos para o caso do SCE-UA) chegaram a destino; (2)
nuamero de formigas (individuos) com valor de FO de convergéncia, que indica de todas as
formigas (individuos) que chegaram a destino, a quantidade que possui o valor de FO tolerado;
(3) tempo de convergéncia, valor que indica em que quantidade de tempo todas as formigas
(individuos) fazem um trajeto de 200 ciclos; (4) numero de ciclos necessarios até a
convergéncia, que indica quantos ciclos sdo necessarios até conseguir a convergéncia do

algoritmo.
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5- RESULTADOS E DISCUSSAO

O desempenho do algoritmo ACO-IPH foi inicialmente avaliado na minimizac&o de duas
funcdes mateméaticas com 6timos conhecidos, sendo elas a funcdo de Hosaki e a fungéo de
Schaffer. Posteriormente, o algoritmo ACO-IPH foi acoplado ao modelo hidrolégico IPH Il e teve
seu desempenho avaliado no processo de calibracdo automéatica com base nos dados de

guatro bacias brasileiras.

5.1- Avaliacdo de desempenho em fun¢gdes matematicas

A funcéo de Hosaki € uma funcdo bidimensional (X; e X,) ndo convexa que tem dois
minimos: um minimo local em X;=1 e X,=2, com valor da funcao igual a -1,1278; e um minimo
global em X;=4 e X,=2, com valor da func¢éo igual a -2,3458; no espaco de busca definido por
0=X;=5e0=X,<5.

Para aplicar o algoritmo ACO-IPH na busca do étimo global na funcéo de Hosaki, ele foi
inicializado com os seguintes valores apresentados na Tabela 3:

Tabela 3. Valores iniciais dos parametros do algoritmo ACO-IPH na funcdo de Hosaki.

FO = Funcéo de Hosaki
Parémetro Valor
NUmero de testes 100
Numero de ciclos 200
Feromonio critico 1
FO critica 3
A 1
CN 0,3
CT 0,5
Tolerancia FO 5%
Tolerancia da populacéo
A 5%
com FO de convergéncia

Depois de executados 100 processos de otimizacdo com cada uma das configuracgoes,
foram avaliadas medidas de eficacia e eficiéncia na aplicacdo do algoritmo ACO-IM e ACO-
IPH.

Em termos de convergéncia (Figura 28), que indica quantas vezes dos 100 testes a
colénia de formigas converge para o mesmo valor de FO, ndo sendo necessariamente a FO
6tima, o algoritmo ACO-IPH melhorou o desempenho em relacdao ao ACO-IM, a diferenca é
principalmente observada a partir dos 500 estratos, onde com o ACO-IM se apresenta uma
diminuicdo de desempenho. Essa melhoria estaria sustentada na busca do 6timo num espaco

de busca reduzido, aumentando a preciséo, efeito causado pelo refinamento.
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Este refinamento que aumenta o desempenho em relacdo a convergéncia também
aumenta, como esperado, o tempo computacional do processo de otimizagao (Figura 29), pois
0 algoritmo roda uma vez no espaco de busca original e outra vez no espaco de busca
refinado. Em ambos os algoritmos, a partir do uso de 1000 estratos se observa um aumento
significativo do tempo computacional.

Em relagcdo as falhas do algoritmo em encontrar o 6Otimo global (Figura 30), a
implementacdo do ACO-IPH mostra uma melhoria importante na reducéo da percentagem de
falhas, principalmente nas altas estratificagbes, por exemplo, com 1000 estratos e 5000
formigas as falhas diminuiram de 50% para 17% em 100 processos avaliados. Considera-se
apropriado esclarecer que para cada estratificacdo adotada, se tem 0 minimo que pode ser
achado com essa estratificacdo, sabendo que quanto mais estratificado o espaco de busca,

maior a exigéncia solicitada.

Acompanhando a diminuicdo de falhas, encontra-se o nimero de ciclos necessarios
para atingir a convergéncia do algoritmo ACO-IPH (Figura 31), uma vez que, somando os ciclos

da primeira rodada aos ciclos do refinamento, em todos o0s casos resultou em média dez vezes

BN

inferior a quantidade dos ciclos necessarios com a ACO-IM. Atribui-se a rapidez da
convergéncia na primeira rodada ao elitismo, e a segunda pela boa qualidade da primeira
solucdo Otima obtida na primeira rodada. Esta diminuicdo na quantidade de iteracdes
necessarias para lograr a convergéncia tem a sua contraparte no tempo de processamento,

pois ele é ligeiramente maior.

Em relagdo ao numero de formigas com o valor de FO de convergéncia (Figura 32), que
indica a FO tolerada, se observa um aumento nao muito consideravel, em relacao a aplicacdo
do ACO-IPH, deixando 100% em todas as configuracdes, sendo que a menor era de 98% no
ACO-IM.

Convergéncia (%)

ACO-IM ACO-IPH Legenda
100 100
99 | 99
98 | 98
97 97
9 | 9%
o> 1 o5
94 9%

93 4 93
92 92 | ® numero de formigas 1000

W nimero de formigas 10
numero de formigas 50
W nimero de formigas 100

W nimero de formigas 500

91 4 91 - ndmero de formigas 5000

90 - S - - - - 5| 90 ; - : o - - -
10 | 50 100 500 1000 | 5000 | 10000 10 50 100 ‘ 500 ‘ 1000 | 5000 | 10000

Numero de estratos Numero de estratos

Figura 28. Percentagem de convergéncia do algoritmo ACO-IM e ACO-IPH na funcéo de

Hosaki.
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Tempo de convergéncia (segundos)

ACO-IM ACO-IPH Legenda
100 - 100
90 A 90 -
80 - 80
70 - 70 - ® numero de formigas 10
g 60 g # niimero de formigas 50
°
S 50 € 50 . )
o & ® numero de formigas 100
@ 40 & 40
® namero de formigas 500
30 30 4
20 | ® nimero de formigas 1000
10 - numero de formigas 5000
0 )
10 ‘ 50 ‘ 100 | 500 ‘ 1000 | 5000 | 10000 500
Numero de estratos Numero de estratos

Figura 29. Tempo de convergéncia do algoritmo ACO-IM e ACO-IPH na funcdo de Hosaki.

Percentagem de falhas (%)

ACO-IM

ACO-IPH

Legenda

Falhas (%)
e NN W
o v o n o un o

10 50 100 | 500 1000

Numero de estratos

Falhas (%)

Namero de estratos

B numero de formigas 10

¥ ndmero de formigas 50

® numero de formigas 100
® numero de formigas 500
u nimero de formigas 1000

numero de formigas 5000

Figura 30. Percentagem de falhas dos algoritmos ACO-IM e ACO-IPH na funcédo de Hosaki.

Ciclos necessarios até a convergéncia

ACO-IM

ACO-IPH

Legenda

140

120

100

Ciclos

40 -

20

80 -

60 -

5000 ‘ 10000

Numero de estratos

Ciclos

140

120

100 -

80

60 -

40 -

20

10 50 100 500 1000 5000 10000

Numero de estratos

W numero de formigas 10

® nimero de formigas 50

® nimero de formigas 100
W nimero de formigas 500
® nimero de formigas 1000

nimero de formigas 5000

Figura 31. Ciclo de convergéncia do algoritmo ACO-IM e ACO-IPH na fung&o de Hosaki.
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Formigas com FO de convergéncia (%)
ACO-IM ACO-IPH Legenda

100 - 100
99 99 4
98 98
97 1 97 u ndmero de formigas 10
9% 1 96 ® nimero de formigas 50
95 95
% ® ndmero de formigas 100
94 a4 -
m ndmero de formigas 500
93 93
9 | 03 H ndmero de formigas 1000
91 | 91 - numero de formigas 5000
90 a0

500 1000 5000 | 10000 500 1000 5000 10000

®

Numero de estratos Numero de estratos

Figura 32. Formigas com valor de FO de convergéncia para a funcéo de Hosaki

O aumento da relagdo namero de estratos — numero de formigas (NE-NF), para ambos
os algoritmos, aumenta a probabilidade de ser achado o verdadeiro minimo global da fungéo
de Hosaki até o valor de 500 estratos e 100 formigas, mas depois dessa combinagdo se
observa um aumenta do tempo computacional até convergéncia com pequenas reducdes nas

percentagens de falhas.

Comparando o desempenho de ambos os algoritmos e com base nos resultados
apresentados anteriormente para a funcdo de Hosaki, a aplicacdo do ACO-IPH como
alternativa do ACO-IM mostrou uma melhoria em termos de eficacia na aplicacdo da funcéo de

Hosaki, mas em detrimento aumentou, como esperado, o tempo de processamento.

Na sequéncia, foi analisado o desempenho de ambos os algoritmos na funcdo de
Schaffer, que apresenta um nivel de dificuldade superior ao da funcéo de Hosaki.

A funcao de Schaffer € uma funcao bidimensional (X; e X,) que tem um grande nimero
de minimos locais préximos do minimo global em X;=0 e X,=0, com valor da funcao igual a
zero, no espaco de busca definido por -100 < X; < 100 e -100 < X, < 100.

Depois de executados 100 processos de otimizacdo com cada uma das configuracdes,
foram avaliadas medidas de eficacia e eficiéncia na aplicacao do algoritmo ACO-IM e ACO-IPH

a funcdo de Schaffer.

Para aplicar o algoritmo ACO-IPH na busca do 6timo global na funcéo de Schaffer, ele
foi inicializado com os valores apresentados na Tabela 4:
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Tabela 4. Valores iniciais dos parametros do algoritmo ACO-IPH na funcdo de Schaffer.

FO = Funcéo de Schaffer
Parametro Valor
NUmero de testes 100
NUmero de ciclos 200
Feromonio critico 1
FO critica 1
A 1
CN 0,3
CT 0,5
Tolerancia FO 5%
Tolerancia da populacéo
. 5%
com FO de convergéncia

Em termos de convergéncia (Figura 33), que indica quantas vezes dos 100 testes a
colénia de formigas converge para o mesmo valor de FO, ndo sendo necessariamente a FO
Otima, o algoritmo ACO-IPH melhorou significativamente o desempenho em relagédo ao ACO-
IM, a diferenga € observada principalmente a partir dos 100 estratos, onde com o ACO-IM se
apresenta uma diminuicdo de desempenho, e nos 1000 estratos e 5000 formigas, onde se
obteve s6 uma convergéncia com o ACO-IM, aumentando a 25 com o ACO-IPH. Esta melhoria
esta justificada na busca do 6timo em um espago de busca reduzido, aumentando a preciséo,

efeito causado pelo refinamento.

Este refinamento que aumenta o desempenho em relagcdo a convergéncia também
aumenta, como esperado, o tempo computacional do processo de otimizagéo (Figura 34), pois
o algoritmo roda uma vez no espaco de busca original e outra vez no espaco de busca
refinado. Até os 500 estratos o tempo computacional é quase despreizivel, mas a partir de
1000 estratos ele mostra um aumento consideravel, chegando inclusive, na ultima
configuracdo, a ser préximo de 200 segundos no caso ACO-IM e maior que 200 segundos no
caso do ACO-IPH. Para cada configuragdo, em menor ou maior propor¢do, o ACO-IPH

apresenta maior tempo de processamento.

Em relagdo as falhas do algoritmo em encontrar o oOtimo global (Figura 35), a
implementacdo do ACO-IPH mostra uma melhoria bem importante na redugédo das falhas,
desde o primeiro até o Ultimo valor de estratificagdo avaliado. No caso do ACO-IM, este
apresenta 100% de falhas em todas as estratificacdes, mas no caso do ACO-IPH se produz
uma dimunuicdo até perto de zerar, sendo que a maior percentagem de falhas é de 55% na

configuracdo com 10 formigas.

Assim como diminui o0 numero de falhas, cai a quantidade de ciclos necesséarios para
atingir a convergéncia do algoritmo ACO-IPH (Figura 36). Somando-se o numero de ciclos da

primeira rodada aos ciclos de refinamento, em todos os casos houve uma reducado de até 50%
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nas estratificacbes menores e de até 30% nas altas estratificacdes, em relacdo a quantidade
dos ciclos necessérios com o ACO-IM. Atribui-se a rapidez da convergéncia na primeira rodada
ao elitismo, e a segunda a boa qualidade da primeira solu¢ao 6tima obtida na primeira rodada.
Pelo estilo da fungdo, considera-se esta diminuicdo como um grande lucro em relacdo a

diminuicdo, no entanto o tempo computacional demandado foi levemente maior.

Em relagdo ao numero de formigas com o valor de FO de convergéncia (Figura 37), que
indica a FO tolerada, se observa um aumento consideravel, com a aplicacdo do ACO-IPH, se
mantendo acima de 80% da coldnia em todas configuracdes, enquanto que no ACO-IM e

considerando altas estratificagcdes, este valor resultou inferior a 40%.

Convergéncia (%)
ACO-IM ACO-IPH Legenda

100
90
80
70 4 W numero de formigas 10
60 - ® nimero de formigas 50
50 ® ndmero de formigas 100
:g | W nimero de formigas 500
20 4 ® ndmero de formigas 1000
10 | numero de formigas 5000
0 5
100 1000 5000 T 10000

500
Nimero de estratos Numero de estratos

Falhas (%)
Falhas (%)

500 1000 5000

Figura 33. Percentagem de convergéncia dos algoritmos ACO-IM e ACO-IPH na fungéo de
Schaffer.

Tempo de convergéncia (segundos)

ACO-IM ACO-IPH Legenda
240 - 240
200 - 200 -
160 - 160 - ® numero de formigas 10

® numero de formigas 50

® ndmero de formigas 100

Segundos
I
~
5]
Segundos
-
]
o

® nimero de formigas 500

=3
o
3
S

® nimero de formigas 1000

I numero de formigas 5000
e ,,7‘_,. —

10 —{ 100 500 1000 ‘ 5000 ‘ 10000

I
=)
&
=)

2 a4

10 50 ‘ 100 ‘ 500 ‘ 1000 5000 ‘ 10000

o

Namero de estratos

Numero de estratos

Figura 34. Tempo de convergéncia dos algoritmos ACO-IM e ACO-IPH na fung&o de Schaffer.
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Percentagem de falhas (%)

ACO-IM

ACO-IPH

Legenda

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

Falhas (%)

| 10 50 1007 500 1000 T

Namero de estratos

Falhas (%)

100 -
90 -
80 -
70
60 -
50 -
40 -
30 -
20 A
10 +
0 - d
5000 10000 10 50 100 500 1000 5000 10000

Numero de estratos

W nimero de formigas 10

® nimero de formigas 50

® niimero de formigas 100
W ndmero de formigas 500
® nimero de formigas 1000

numero de formigas 5000

Figura 35. Percentagem de falhas dos algoritmos ACO-IM e ACO-IPH na fungéo de Schaffer.

Ciclos necessarios até a convergéncia

ACO-IM

ACO-IPH

Legenda

1000 ‘

Nimero de estratos

5000

5000 10000

Numero de estratos

W numero de formigas 10

® nimero de formigas 50

B nimero de formigas 100
® nimero de formigas 500
® nimero de formigas 1000

nmero de formigas 5000

Figura 36. Ciclo de convergéncia dos algoritmos ACO-IM e ACO-IPH na funcdo de Schaffer.

Formigas com FO de convergéncia (%)

ACO-IM

ACO-IPH

Legenda

Numero de estratos

1000 , 5000 ‘ 10000

Numero de estratos

W nimero de formigas 10

® nimero de formigas 50

® nimero de formigas 100
m nimero de formigas 500
® nimero de formigas 1000

numero de formigas 5000

Figura 37. Formigas com valor de FO de convergéncia nos algoritmos ACO-IM e ACO-IPH

para a funcdo de Schaffer.

Em fungdo dos resultados apresentados previamente, as melhorias introduzidas no

ACO-IM, dando origem ao ACO-IPH, produziram um leve aumento de desempenho, quando

utilizado na resolucdo de problemas de otimizacdo simples, como o caso da funcdo de Hosaki.

No entanto, o aumento de desempenho foi mais notério quando utilizado na resolugcédo de
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problemas mais complexos, como no caso da funcédo de Schaffer, problemas que apresentam
um superficie de resposta com caracteristicas semelhantes as encontradas nas fun¢des-
objetivo utilizadas na calibracdo de modelos hidrolégicos, com a existéncia de grande numero
de 6timos locais préximos ao 6timo global. Assim, o ACO-IPH foi o algoritmo escolhido para ser
acoplado ao modelo hidrolégico IPH Il e testado na calibragdo automatica mono-objetivo como
uma alternativa de calibragéo ao algoritmo SCE-UA.

5.2- Avaliacao de desempenho na calibracdo automatica de modelo hidrolégico

As funcdes-objetivo escolhidas para fazer os testes foram: 1) O coeficiente de eficiéncia
de Kling-Gupta (KGE); 2) coeficiente de Nash-Sutcliffe (NS); e 3) Inverso das Vazdes (1Q).

Como critério de comparacdo foi utilizado o algoritmo SCE-UA, ja conhecido e testado,
e sendo utilizado atualmente como Unica alternativa de calibracdo automatica mono-objetivo no
modelo WIN_IPH2.

5.2.1- Considerando série sintética de vazbdes

A analise de série sintética foi produzida com base nos dados da bacia do rio Tesouras,
localizado no estado de Goias. Os parametros escolhidos para calibrar o modelo foram todos
0s possiveis, aos quais foram estabelecidos limites minimos e maximos de variagdo, conforme
a Tabela 5. A série sintética de vazdes foi gerada a partir de um conjunto de dados de
precipitacdo e evaporagdo, disponiveis em uma série real da bacia analisada. O intervalo de
tempo foi o diario e o periodo considerado abrange cinco anos. Os valores dados aos sete

parametros para gerar a série foram: 1,=50; 1,=5; H=0,5; Ks=5; Ks,v=100; Ry,a=6; a=15.

Tabela 5. Limites minimo e maximo dos pardmetros do modelo IPH Il para calibragdo

automatica.
Parametro |[Unidade de medida| Valor minimo Valor maximo
lo mm/At 10 300
Iy mm/At 0,1 10
H adimensional 0,01 0,999
K, At 10 10
Ksub At 10 500
Rmax mm 0 9
o adimensional 0,01 20

A série sintética foi utilizada posteriormente como a série de vazfes observadas na
calibracdo automatica do modelo IPH Il utilizando os algoritmos ACO-IPH e SCE-UA. O
algoritmo ACO-IPH foi testado em 100 processos de otimizacdo com 200 ciclos por iteracdo
considerando os valores iniciais atribuidos a cada parametro do método, conforme apresentado

na Tabela 6. Um total de 25 configuracbes de niumero de formigas e numero de estratos foi
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avaliado, para cada FO, sendo organizado assim: nimero de formigas: 500, 1500, 3000, 4000
e 5000; nimero de estratos: 100, 500, 1000, 1500 e 2000. No caso do SCE-UA foram
avaliadas as combinacdes seguintes: se mantiveram constantes o numero de complexos em 20
e 0 numero de geragBes em 200; para o numero de individuos por complexo foram atribuidos
0s seguintes valores: 25, 75, 150, 200, 250.

Tabela 6. Valores iniciais dos parametros do algoritmo ACO-IPH para a série sintética.

FO=KGE| FO=NS | FO=1Q
Parémetro Valor Valor Valor
NUmero de testes 100 100 100
Numero de ciclos 200 200 200
Feromonio critico 1 1 1
FO critica 1 1 50
A 1 1 1
CN 0,3 0,3 0,3
CT 0,5 0,5 0,5
Tolerancia FO 5% 5% 5%
Tolerancia da populriu;ap 50 506 50
com FO de convergéncia

Com relacdo a convergéncia (Figura 38), que indica quantas vezes dos 100 testes a
colénia de formigas converge para o mesmo valor de FO, o algoritmo ACO-IPH apresentou um
bom desempenho, convergindo em todos os casos, da mesma forma que o algoritmo SCE-UA,

que também convergiu 100% das ocasibes testadas, para as trés FO.

Em relacdo ao tempo de convergéncia (Figura 39), no ACO-IPH, a funcdo KGE foi a
menos demandante, e a funcdo 1Q a mais demandante. Comparando os resultados do ACO-
IPH e o SCE-UA, o segundo obteve uma marcante vantagem no tempo de processamento,
pois precisou de muito menos tempo para convergir, em todas as configuracbes e para todas
as FO. Essa diferenca de tempo de convergéncia aumenta de forma consideravel com o

aumento da estratificacéo do espaco de busca no ACO-IPH.

Analisando os ciclos necessarios para lograr a convergéncia (Figura 40), o algoritmo
SCE-UA apresentou uma forte vantagem sobre o algoritmo ACO-IPH, pois este Ultimo precisou
para todas as configuracdes e em todas as FOs, mais que 150 ciclos para convergir, enquanto

gue o algoritmo SCE-UA convergiu sempre em menos de 100 ciclos.

O ultimo indicador em questéo é o relacionado com a populacdo que possui o valor de
FO de convergéncia (Figura 41), que neste caso foi de 100% dos individuos em todos os casos

para todas as configuragdes usando ambos os algoritmos, mostrando que a convergéncia no
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ACO-IPH pode ser mais demorada em questdo de ciclos necessarios e de tempo

computacional, mas garantindo que toda a populacao converge a um valor da FO.
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Figura 38. Convergéncia na série sintética de vazdes com os algoritmos ACO-IPH e SCE-UA.
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Tempo de convergéncia (segundos)
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Figura 39. Tempo de convergéncia na série sintética de vazdes com os algoritmos ACO-IPH e
SCE-UA.
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Ciclos necessarios até a convergéncia
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Figura 40. Ciclos de convergéncia na série sintética de vaz6es com os algoritmos ACO-IPH e
SCE-UA.
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Populagdo com valor de FO de convergéncia (%)
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Figura 41. Populacao com valor de FO de convergéncia na série sintética de vazées com 0s
algoritmos ACO-IPH e SCE-UA.

Com base nos resultados apresentados e discutidos nos paragrafos anteriores, o
namero de formigas escolhido foi de 3000, e o numero de estratos, 1000, para avaliar o
comportamento do algoritmo ACO-IPH na calibracdo automatica em comparacdo com o SCE-

UA, que foi inicializado com 30 complexos, 100 individuos por complexo e 200 geragdes.

Em relacdo aos resultados obtidos usando a fungdo KGE (Tabela 7), o ACO-IPH ficou
igual ao SCE-UA até a terceira casa decimal, mas no caso dos valores dos parametros,
nenhum dos algoritmos avaliados conseguiu obter o conjunto de valores 6timos. Em ambos os
casos, 0s algoritmos convirgiram para um conjunto de parametros alternativo proximo do

conjunto 6timo, mas com diferencas nos valores de alguns parametros.
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Para o caso do NS (Tabela 7), o algoritmo SCE-UA conseguiu o valor étimo para a FO e
do conjunto de parametros. Por sua vez, o algoritmo ACO-IPH produziu um valor da FO muito
proximo do valor 6timo, com um conjunto alternativo de valores de parametros muito proximo

também dos valores 6timos.

Por fim, para a terceira FO analisada, o IQ, o valor da FO obtida com o ACO-IPH ficou
diferente apenas a partir da terceira casa decimal, em comparagdo ao resultado 6timo
encontrado pelo SCE-UA. O algoritmo SCE-UA também encontrou os valores o6timos do
conjunto de parametros, enquanto que o algoritmo ACO-IPH convergiu para um conjunto
alternativo de valores de pardmetros proximo do conjunto 6timo, mas com diferencas em

alguns dos parametros.

Tabela 7. Resultados da calibragédo da série sintética para KGE em MH concentrado

Valor 6timo | SCE-UA | ACO-IPH
FO KGE 1 0,9997 | 0,9990
lo 50 66,0789 | 46,6887
o Ib 5 51355 | 4,5685
% H 0,5 0,3507 | 0,5226
£ Ks 5 50430 | 5,5308
= Ksub 100 99,6510 | 113,6021
o Rm&x 6 6,1707 | 4,3795
Alfa 15 19,5986 | 11,3748

Tabela 8. Resultados da calibragédo da série sintética para NS em MH concentrado.

Valor 6timo | SCE-UA | ACO-IPH
FO NS 1 1,0000 | 0,9999
lo 50 50,0000 | 48,7039
" Ib 5 5,0000 | 4,7775
% H 0,5 0,5000 | 0,5229
£ Ks 5 5,0000 | 5,2508
= Ksub 100 100,0000 | 107,2635
o Rm&x 6 5,0000 | 3,8844
Alfa 15 15,0000 | 11,4700
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Tabela 9. Resultados da calibragédo da série sintética para IQ em MH concentrado.

Valor 6timo | SCE-UA | ACO-IPH
FO 10 0 0,0000 | 0,0015
lo 50 50,0000 | 113,6561
o Ib 5 5,0000 | 4,8702
% H 0,5 0,5000 | 0,1697
£ Ks 5 50000 | 5,5337
= Ksub 100 100,0000 | 97,4969
a Rmax 6 50000 | 4,4229
Alfa 15 15,0000 | 14,0047

Os resultados obtidos anteriormente foram considerados satisfatérios, embora o
algoritmo ACO-IPH néo tenha conseguido os valores otimizados das FOs no teste com série
sintética. O algoritmo convergiu para valores da FO muito préximos do valor 6timo e, em quase
todos os casos, os valores do conjunto de parametros também ficaram muito proximos dos

valores 6timos.

5.2.2- Considerando séries reais de vazdes

Os dados de quatro bacias hidrogréficas foram utilizados na calibracdo automatica do
modelo IPH Il. Os parametros escolhidos para calibrar o modelo foram todos os possiveis, aos
guais foram estabelecidos os mesmos limites minimos e maximos de variagdo utilizados na
analise com série sintética. O intervalo de tempo foi o diario. O algoritmo ACO-IPH foi testado
em 100 processos de otimizagdo com 200 ciclos considerando os valores iniciais atribuidos a
cada parametro do método, conforme apresentado na Tabela 10. Um total de 25 configuracdes
de ndmero de formigas e nimero de estratos foi avaliado, para cada FO em cada bacia, sendo
assim organizado: numero de formigas: 500, 1500, 3000, 4000 e 5000; niamero de estratos:
100, 500, 1000, 1500 e 2000. No caso do SCE-UA foram avaliadas as combina¢fes seguintes:
se mantiveram constantes o nimero de complexos em 20 e o numero de geracdes em 200;
para o numero de individuos por complexo foram atribuidos os seguintes valores: 25, 75, 150,
200 e 250.
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Tabela 10. Valores iniciais dos parametros do algoritmo ACO-IPH para a série real.

FO=KGE| FO=NS | FO=1Q
Parametro Valor Valor Valor
Numero de testes 100 100 100
NUmero de ciclos 200 200 200
Feromonio critico 1 1 1
FO critica 1 1 50
A 1 1 1
CN 0,3 0,3 0,3
CT 0,5 0,5 0,5
Tolerancia FO 5% 5% 5%
Tolerancia da popul:iu;a_o 506 50 50
com FO de convergéncia

A convergéncia do algoritmo ACO-IPH foi avaliada em cada uma das trés FO nas
guatro bacias hidrogréficas analisadas (Figura 42 a Figura 44), sendo que o algoritmo ACO-IPH
consegue apenas convergir a partir de uma populagéo igual a 500 formigas e, no caso do SCE-
UA, este logra a convergéncia desde a primeira configuracdo testada. A partir de uma

populacéo de 1000 formigas garante-se uma convergéncia segura.

Em termos de tempo de convergéncia (Figura 45 a Figura 47), o algoritmo ACO-IPH é
mais demorado do que o SCE-UA em condi¢cdes similares de tamanho de populacao,
chegando a ser em alguns casos até mais de dez vezes mais demorado. Esse excesso de
tempo se explica pelas estratificacdes, pois quanto maior a estratificacdo utilizada, mais

demorado o processamento.

A questao dos ciclos necessarios para lograr a convergéncia (Figura 48 a Figura 50) é
um indicador no qual o SCE-UA apresenta uma grande vantagem sobre o ACO-IPH, pois em
nenhum caso deixou de chegar a convergéncia, fato acontecido frequentemente no ACO-IPH
até 500 estratos. Observa-se como consequéncia que, para garantir de um bom desempenho e
lograr uma convergéncia sem precisar de tantos ciclos, € necesséario aumentar o nimero de
estratos, deixando claro que o mencionado aumento vai ocasionar um incremento de tempo de

processamento.

E finalmente, no indicador relacionando a populagdo com o valor de FO de
convergéncia (Figura 51 a Figura 53), o ACO-IPH obteve um bom desempenho pois néo
baixou de 95% em nenhuma das configuracdes, inclusive conseguindo nas baixas
estratificagbes bons desempenhos, chegando até a 100%, mas no caso do SCE-UA é bom
mencionar que este atingiu o valor ideal de 100% em todas as configuracdes testadas. Para
este indicador, uma melhor estratificacdo ajuda na busca de garantir que a maioria da

populagéo esteja com o valor de FO tolerada.
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FO = KGE

Convergéncia (%)

Numero de estratos

Individuos por complexo

ACO-IPH SCE-UA
100
90 -
o 80 -
LID 70 .
a ® Numero de formigas 500 60 -
£
3 “ Ndmero de formigas 1500 R 50 -
w
& ® Nimero de formigas 3000 40 -
(]
[~ = Numero de formigas 4000 30 1
o J
© m Namero de formigas 5000 20
Tl 10 -+
=3
@ 0 . . . .
25 75 150 200 250
i Individuos por complexo
Numero de estratos
100 +
90 -
80 -
)
wv 70 B
] = Namero de formigas 500 60 -
o
= = Numero de formigas 1500 X 50 +
o
o ® Nimero de formigas 3000 40 -
n; ® Numero de formigas 4000 30
o 20 B
© ® Nimero de formigas 5000
e 10 -
-]
0 - T T T T
25 75 150 200 250
Individuos por complexo
100
90
80 -
. 70 -
s ® Nimero de formigas 500 60 -
2 = Numero de formigas 1500 R 50
o
3 = Numero de formigas 3000 40 1
e} 1
© ® Numero de formigas 4000 30
il 20 -+
8 m Ndmero de formigas 5000
[aa] 10 4
0 - T T T T
25 75 150 200 250
Individuos por complexo
Numero de estratos
100 100 +
90 90
80 80 1
g 70 70 1
cl> 60 ® Numero de formigas 500 60
@ 50 = Nimero de formigas 1500 X 50 |
a
o 40 ® Numero de formigas 3000 40 4
4
8 30 ® Nimero de formigas 4000 30 9
0 20 ® Numero de formi 201
S igas 5000
@ 10 10 -
@
0 - T T T T
25

Figura 42. Convergéncia da fungdo KGE nas quatro bacias analisadas.
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FO =NS
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Figura 43. Convergéncia da fungdo NS nas quatro bacias analisadas.
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FO=1Q
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Figura 44. Convergéncia para a fungdo IQ nas quatro bacias analisadas.
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FO = KGE
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Figura 45. Tempo de convergéncia para a fun¢cdo KGE nas quatro bacias analisadas.
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Figura 46. Tempo de convergéncia da funcdo NS nas quatro bacias analisadas.
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Figura 47. Tempo de convergéncia para a fun¢do IQ nas quatro bacias analisadas.
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FO = KGE
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Figura 48. Ciclos de convergéncia para a fun¢cdo KGE nas quatro bacias analisadas.
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FO=NS

Ciclos necessarios até a convergéncia
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Figura 49. Ciclos de convergéncia para a funcdo NS nas quatro bacias analisadas.
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FO=1Q

Ciclos necessarios até a convergéncia
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Figura 50. Ciclos de convergéncia para a funcao IQ nas quatro bacias analisadas.
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FO = KGE
Populagao com valor de FO de convergéncia (%)
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Figura 51. Populacdo com valor de FO de convergéncia para a funcdo KGE nas quatro bacias

analisadas.
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FO =NS
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Figura 52. Populacdo com valor de FO de convergéncia para a funcdo NS nas quatro bacias

analisadas.
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FO=1Q
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Figura 53. Populacdo com valor de FO de convergéncia para a funcao 1Q nas quatro bacias

analisadas.

100




Apbs feitos todos os testes de eficacia e eficiéncia, decidiu-se que a populacdo 6tima foi
de 3000 formigas, e a divisdo do espaco de busca foi de 1000 estratos, levando em
consideracdo o0 desempenho em relacdo aos resultados numéricos e o tempo de
processamento necessario. Até certo ponto, uma estratificagdo garante encontrar uma solucéo
mais préxima a 6tima, mas passando esse ponto, apenas € aumentado o tempo computacional

sem produzir melhores resultados na busca do 6timo.

Quando analisados os resultados obtidos com a FOgge (Tabela 11) observa-se que o
valor da FO encontrado pelo ACO-IPH fica muito proximo do encontrado pelo SCE-UA. Na
maioria das bacias o SCE-UA encontra um valor da FO melhor que o encontrado pelo ACO-
IPH, com excecdo na bacia do Rio Canoas — SC onde o ACO-IPH encontrou um resultado um
pouco melhor. Em relacdo aos valores dos parametros, também eles tém um valor menor no
caso do ACO-IPH em relacdo aos valores obtidos com o SCE-UA, salvo exce¢fes pontuais,

onde ndo mais que um a dois parametros para cada caso.

A titulo de exemplo, 0 ajuste obtido entre as vazbes observadas e calculadas, nas
diferentes bacias com base nos valores dos parametros obtidos pelo uso da FOygge €
apresentado nas Figura 54 a Figura 57, complementando com a curva de permanéncia para as

guatro bacias analisadas, apresentada na Figura 58.

Na Figura 54 se visualiza para o caso da bacia do Rio Tesouras que a vazao calculada
calibrada com o algoritmo SCE-UA consegue acompanhar de maneira aceitavel tanto as cheias
como as estiagens, no caso da vazao calculada calibrada com o algoritmo ACO-IPH consegue
acompanhar bem as cheias, mas néo assim as estiagens, mostrando um comportamento mais
suave que em relacdo ao observado e ao calculado com o SCE-UA. Para ambos os casos, as
vazdes sdo subestimadas em todo momento. Para complementar a andlise, observando a
curva de permanéncia de ambas as vazles calculadas, visualizadas na Figura 58a, na qual se
observa que os valores calculados com o SCE-UA sdo maiores até que se interceptam aos 35
m®/s aproximadamente, e desde este ponto os valores obtidos com a calibracdo feita pelo

ACO-IPH séo ligeiramente maiores até o final da curva.

No caso da bacia do rio Preto (Figura 55), ambos os algoritmos conseguem
acompanhar de maneira aceitavel as crescidas e as estiagens, acompanhando de melhor
maneira a forma do hidrograma a calibracdo feita com o SCE-UA, superestimando um pouco
nas cheias em quase todos os intervalos. Em relagdo a curva de permanéncia das vazdes
calculadas (Figura 58b), observa-se que ambas as curvas sdo muito similares em relagéo aos

valores.

Observando os hidrogramas da Figura 56, correspondentes a bacia do Rio Itd, observa-
se que o hidrograma calibrado com o SCE-UA consegue acompanhar melhor as subidas e as

estiagens com certa subestimacdo, e no caso do ACO-IPH observa-se que novemante nas
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estiagens demonstra um comportamento mais tranquilo que o observado, e também vem
sempre subestimado, inclusive mais subestimado que o hidrograma do SCE-UA. Na curva de
permanéncia (Figura 58c) observa-se que os valores do SCE-UA sdo maiores que os valores
do ACO-IPH até quase o final da curva, onde se inverte a situagdo, mas So por pouco margem
a diferenca para este caso, em comparagdo com os valores de ambas as curvas antes da

intercepgao.

E finalmente, analisando o comportamento dos hidrogramas calculados na bacia do rio
Canoas (Figura 57), o hidrograma do SCE-UA consegue acompanhar bem as cheias, com
subestimacdo, e no caso das estiagens se comporta de maneira mais sinuosa que o
hidrograma observado, mas na maioria das vezes apresentando um valor subestimado. No
caso do hidrograma calculado com o ACO-IPH, consegue ter uma boa acuracia no
acompanhamento das ceias, ndo assim nas estiagens, onde se comporta muito tranquilo em
relacdo ao hidrograma observado. De maneira complementaria, se visualiza na curva de
permanéncia das vazdes calculadas com ambos os algoritmos de calibracdo (Figura 58d), que
os valores calculados sdo maiores até o ponto de intercepcdo das curvas, com valor de 55%
nos eixos de abscisas e de 35 m®s no eixo das ordenadas, depois do qual os valores obtidos

com o ACO-IPH sdo maiores até o final da curva.

Observa-se que apesar de terem sido obtidos resultados muito proximos em termos do
valor da FO, resultados um pouco diferentes sdo encontrados em termos das vazdes
simuladas. O SCE-UA consegue acompanhar tanto as subidas como as descidas, enquanto o
ACO-IPH consegue acompanhar bem as cheias, mas néo tanto as estiagens, onde demostra
um comportamento mais suave em relacdo ao observado, que se mostra um pouco mais
sinuoso. Em ambos 0s casos existe uma tendéncia a subestimativa dos valores de vazdo ao
longo do tempo.
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Tabela 11. Resultados obtidos para KGE e parametros do IPH-1I nas quatro bacias analisadas.

Bacia do Rio Tesouras - GO

Bacia do Rio Preto - BA

SCE-UA ACO-IPH SCE-UA ACO-IPH
FO | KGE 0,9269 0,7645 FO | KGE 0,7714 0,7692
lo 45,0333 75,9861 lo 238,1403 236,0891
m Ib 0,3744 1,0543 w Ib 0,6663 0,6631
2 H 0,9182 0,967 2 H 0,7532 0,7538
% Ks 5,245 9,8651 qg; Ks 4,9179 5,2805
S | Ksub 498,8266 13,6403 5 | Ksub 10,0044 10,2285
Rmax 0,0003 8,2867 Rmax 8,9976 8,6697
Alfa 4,5963 16,9514 Alfa 19,9473 9,8992
Bacia do Rio Canoas - SC Bacia do Rio Itu - RS
SCE-UA ACO-IPH SCE-UA ACO-IPH
FO | KGE 0,8654 0,9053 FO | KGE 0,9144 0,7322
lo 10,3612 50,1441 lo 90,6035 177,7896
w Ib 0,3775 8,3908 m Ib 2,3524 0,6842
= H 0,0102 0,0208 = H 0,0656 0,9107
% Ks 4,2377 8,5973 % Ks 2,2150 7,579
5 | Ksub 227,6581 4458785 & | Ksub 10,0182 209,2104
RmMax 0,0408 4,4996 Rmax 0,7906 7,9272
Alfa 18,8887 3,3185 Alfa 1,6524 0,0108
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Figura 54. Vazdes observadas vs calculadas com base nos valores dos parametros obtidos pelo uso da funcdo KGE — Rio Tesouras.
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Figura 55. Vazdes observadas vs calculadas com base nos valores dos parametros obtidos pelo uso da funcdo KGE — Rio Preto.
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Figura 56. Vazdes observadas vs calculadas com base nos valores dos parametros obtidos pelo uso da fungdo KGE — Rio Itu.
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Vazdes observadas e calculadas para a bacia do rio Canoas (FO = KGE) o acorn
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Figura 57. Vazdes observadas vs calculadas com base nos valores dos parametros obtidos pelo uso da fun¢gdo KGE — Rio Canoas
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Figura 58. Curvas de permanéncia das vazdes simuladas das quatro bacias analisadas para FO = KGE. a) Bacia do Rio Tesouras; b) Bacia do

Rio Preto; c) Bacia do Rio ItU;
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Para a FOys (Tabela 12), observa-se que os valores da FO encontrados pelo ACO-IPH
nao ficam muito préximos dos encontrados pelo SCE-UA no caso da bacia do rio Tesouras —
GO e do rio Itu — RS. Nas outras duas bacias os resultados sdo bem mais préximos, inclusive
sendo levemente melhor no caso da bacia do rio Preto. Em relacdo aos valores dos
parametros, apenas na bacia do rio Preto os resultados do ACO-IPH e SCE-UA s&o muito
proximos, enquanto que nas demais bacias os valores encontrados pelo ACO-IPH séo, em
geral, maiores que os encontrados pelo SCE-UA.

A titulo de exemplo, o ajuste obtido entre as vazbes observadas e calculadas, nas
diferentes bacias com base nos valores dos parametros obtidos pelo uso da FOys €
apresentado nas Figura 59 a Figura 62, complementando com a curva de permanéncia das
vazbes simuladas para as quatro bacias analisadas, apresentada na Figura 63.

Na Figura 59 se visualiza para o caso da bacia do Rio Tesouras que as vazbes
calculadas calibradas com o algoritmo SCE-UA conseguem acompanhar de maneira aceitavel
tanto as cheias como as estiagens, mas sdo quase sempre subestimadas as vazdes em
relacdo ao observado, tanto para as subidas como para as descidas do hidrograma. No caso
das vazdes calculadas calibradas com o algoritmo ACO-IPH consegue acompanhar bem as
cheias, mas ndo assim as estiagens, mas mostra uma pequena melhoria em relagdo ao
desempenho na fungdo KGE, mas em geral superestima nas secas e subestima nas cheias.
Para complementar a andlise, observando a curva de permanéncia de ambas as vazdes
calculadas, visualizadas na Figura 63a, na qual se observa que os valores calculados com o
SCE-UA s&o menores até que se interceptam aos 10 m®s aproximadamente, e desde este
ponto os valores obtidos com a calibracado feita pelo ACO-IPH sé&o ligeiramente menores até o

final da curva.

No caso da bacia do rio Preto (Figura 60), ambos os algoritmos conseguem
acompanhar de maneira aceitavel as crescidas e as estiagens, observando-se que em quase
todos os intervalos ambos os hidrogramas sdo quase iguais e que em poucas ocasides ocorre
uma pequena superestimacdo do hidrograma calibrado com o ACO-IPH nas crescidas, e
ambos sdo, maiormente, superestimados nas estiagens. Em relagdo a curva de permanéncia
das vazdes calculadas (Figura 63b), observa-se que ambas as curvas sao muito similares em

relacdo aos valores, pois sdo quase superpostas ambas as curvas.

Observando os hidrogramas da Figura 61, correspondentes a bacia do Rio Itd, observa-
se que o hidrograma calibrado com o SCE-UA consegue acompanhar melhor as subidas e as
estiagens com certa superestimacdo, maiormente observado nas estiagens, e no caso do
ACO-IPH observa-se que novamente nas estiagens demonstra um comportamento mais
tranquilo que o observado, e também vem na maioria das vezes subestimadas tanto nas

subidas como nas descidas do hidrograma, inclusive mais subestimado que o hidrograma do
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SCE-UA. Na curva de permanéncia (Figura 63c) observa-se que os valores do SCE-UA sao
maiores que os valores do ACO-IPH até o valor de 70 m®s aproximadamente, e a partir de tal

valor as curvas sdo quase superpostas até o final.

E finalmente, analisando o comportamento dos hidrogramas calculados na bacia do rio
Canoas (Figura 62), o hidrograma do SCE-UA consegue acompanhar bem, tanto as cheias
como as estiagens com certa subestimag&o, maiormente observado nas secas. No caso do
hidrograma calculado com o ACO-IPH, consegue ter uma boa acurdcia no acompanhamento
das cheias, ndo assim nas estiagens, onde se comporta muito tranquilo em relacdo ao
hidrograma observado, demostrando para ambas as situagcdes uma subestimagcéo em relacéo
ao valor observado em quase todo o hidrograma. De maneira complementaria, se visualiza na
curva de permanéncia das vazdes calculadas com ambos os algoritmos de calibracdo (Figura
63d), que os valores calculados sdo maiores até o ponto de intercep¢do das curvas, com valor
de 55% nos eixos de abscisas e de 25 m*/s no eixo das ordenadas, depois do qual os valores

obtidos com o ACO-IPH sao maiores até o final da curva.

Observa-se que no caso do SCE-UA, se consegue acompanhar tanto as subidas como
as descidas em todos os casos, enquanto o uso do ACO-IPH na bacia do rio Tesouras — GO
ndo mostra uma boa calibracdo, pois o hidrograma se comporta menos sinuoso do que deveria
ser. No caso da bacia do rio Preto — BA e da bacia do rio Canoas - SC, ele consegue talvez o
seu melhor desempenho, pois tanto nas cheias como nas estiagens o ACO-IPH consegue
acompanhar bem o hidrograma observado, e no caso da bacia do rio Itu — RS se consegue um
bom acompanhamento do hidrograma nas subidas e nas descidas, mas com uma tendéncia a

subestimativa das vazoes.
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Tabela 12. Resultados obtidos para NS e pardmetros do IPH-II nas quatro bacias analisadas.

Bacia do Rio Tesouras - GO

Bacia do Preto - BA

SCE-UA ACO-IPH SCE-UA ACO-IPH
FO | NS 0,8569 0,6967 FO| NS 0,6146 0,6171
lo 38,5932 114,2696 lo 249,7139 274,3300
w b 0,4269 9,7573 w b 0,6756 0,6797
2 H 0,934804082 0,5675 2 H 0,7579 0,7241
% Ks 6,6443 9,8038 % Ks 5,9316 5,3985
& | Ksub 11,4193 10,2229 5 | Ksub 10,0194 10,7052
RmMax 0,0001 8,3284 Rmax 8,9920 8,6385
Alfa 19,9811 0,0208 Alfa 19,9878 15,9090
Bacia do Rio Canoas - SC Bacia do Rio Itu - RS
SCE-UA ACO-IPH SCE-UA ACO-IPH
FO | NS 0,8183 0,8096 FO| NS 0,7012 0,5355
lo 27,1216 63,7555 lo 174,2083 140,8996
m b 9,8700 9,8765 m b 1,9731 3,1737
2 H 0,0101 0,0100 2 H 0,1045 0,9960
% Ks 4,9890 8,6405 % Ks 2,6959 5,5704
5 | Ksub 11,8229 463,0060 5 | Ksub 25,9258 89,6424
Rmax 0,0620 3,5024 Rmax 0,0000 0,4596
Alfa 17,2724 10,5763 Alfa 2,2210 9,8104
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Vazoes observadas e calculadas para a bacia do rio Tesouras (FO = NS)
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Figura 59. Vazbes observadas vs calculadas com base nos valores dos parametros obtidos pelo uso da funcdo NS — Rio Tesouras.
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Vazoes observadas e calculadas para a bacia do rio Preto (FO = NS)
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Figura 60. Vazdes observadas vs calculadas com base nos valores dos parametros obtidos pelo uso da fungdo NS — Rio Preto
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Figura 61. Vazdes observadas vs calculadas com base nos valores dos parametros obtidos pelo uso da fungdo NS — Rio Ita.
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Figura 62. Vazdes observadas vs calculadas com base nos valores dos parametros obtidos pelo uso da fun¢gdo NS — Rio Canoas.
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Curva de permanéncia das vazdes simuladas do rio Tesouras (FO = NS)
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Curva de permanéncia das vazdes simuladas do rio Preto (FO = NS)
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Figura 63. Curvas de permanéncia das vazdes simuladas das quatro bacias analisadas para FO = NS. a) Bacia do Rio Tesouras; b) Bacia do Rio

Preto; c) Bacia do Rio Itu; d) Bacia do Rio Canoas
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Para a FO,q, (Tabela 13) observa-se que os valores da FO encontrados pelo ACO-IPH
ficam muito préximos em todos 0s casos, apresentando diferencas somente a partir da quarta
casa decimal no caso da bacia do rio Canoas — SC e do rio Itu — RS. Quanto aos valores dos
parametros encontrados pelo ACO-IPH, estes ficaram muito proximos dos encontrados pelo
SCE-UA em todas as bacias.

A titulo de exemplo, o ajuste obtido entre as vazbes observadas e calculadas, nas
diferentes bacias com base nos valores dos parédmetros obtidos pelo uso da FOp €
apresentado na Figura 64 a Figura 67, complementando com a curva de permanéncia das
vazbes simuladas para as quatro bacias analisadas, apresentada na Figura 68

Na Figura 64 se visualiza para o caso da bacia do Rio Tesouras que, tanto as vazbes
calculadas calibrada com o algoritmo SCE-UA como as calculadas com o ACO-IPH conseguem
acompanhar de maneira aceitavel tanto as cheias como as estiagens, estando quase sempre
com valores maiores que 0s observados, com a excecdo ao inicio e um pouco no meio do
intervalo que se visualizam valores um pouco menores na estiagem. Para complementar a
analise, observando a curva de permanéncia de ambas as vazfes calculadas, visualizadas na

Figura 68a, na qual se observa que os valores estao superpostos em quase toda a curva.

No caso da bacia do rio Preto (Figura 65), ambos os algoritmos conseguem
acompanhar de maneira aceitdvel as crescidas e as estiagens, apresentando novamente
valores quase iguais em todo o hidrograma, superestimando um pouco nas cheias em quase
todos os intervalos e quase sempre subestimando nas estiagens. Em relacdo a curva de
permanéncia das vazdes calculadas (Figura 68b), observa-se que ambas as curvas sao muito

similares em relacdo aos valores.

Observando os hidrogramas da Figura 66, correspondentes a bacia do Rio Itd, observa-
se que o hidrograma calibrado com o SCE-UA consegue acompanhar com boa acurécia tanto
nas cheias como nas estiagens, com poucos erros de subestimacdo nas estiagens e
superestimacdo nas cheias, e no caso do ACO-IPH observa-se que demonstra um
comportamento muito particular, pois € um hidrograma bastante subestimado em todos os
intervalos, reproduzindo s6é em algumas estiagens um valor aceitavel. Na curva de
permanéncia (Figura 68c) observa-se que os valores que a diferenca de valores ~e muito
grande nas maximas, sendo que entre 0os maximos valores hd uma diferenca de
aproximadamente 700 m?/s, e que a curva correspondente ao ACO-IPH tem a forma de quase

uma reta.

E finalmente, analisando o comportamento dos hidrogramas calculados na bacia do rio

Canoas (Figura 67), ambos os hidrogramas conseguem acompanhar bem as cheias, e no caso
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do hidrograma correspondente ao ACO-IPH apresenta um comportamento mais tranquilo nas
estiagenes. De maneira complementaria, se visualiza na curva de permanéncia das vazbes
calculadas com ambos os algoritmos de calibracdo (Figura 68d), que os valores sdao
superpostos em quase todos os intervalos, sendo muito pouco o margem de distingdo entre

ambas as curvas..

Observa-se que em todos os casos foram bem representados os periodos de estiagens,
conforme esperado pelo maior peso que a FO,q da as vazdes menores. No entanto, no caso
da bacia no rio Itu — RS, apesar do ACO-IPH ter apresentado um valor do 1Q levemente melhor
gue o SCE-UA, os valores das vazdes sao muito subestimados no periodo de cheias em
relacdo as vazdes observadas. Para as demais bacias, os valores das vazdes calculadas

apresentam um comportamento mais préximo dos valores observados nos periodos de cheias.

Tabela 13. Resultados obtidos para IQ e parametros do IPH-II nas quatro bacias analisadas.

Bacia do Rio Tesouras - GO Bacia do Rio Preto - BA
SCE-UA ACO-IPH SCE-UA ACO-IPH
FO | 1Q 0,9999 1,0323 FO| 1Q 0,1575 0,1577
lo 39,5682 39,3952 lo 299,7521 293,1852
m Ib 0,248 0,2155 m Ib 0,4239 0,3914
2 H 0,216601133 0,2542 2 H 0,7074 0,7348
% Ks 1,8848 1,9712 % Ks 8,9718 9,8202
g Ksub 53,7254 56,7571 E Ksub 10,0496 10,6968
Rmax 4,1218 1,8276 Rmax 1,3097 0,1947
Alfa 0,0173 0,2199 Alfa 1,3158 1,5237
Bacia do Rio Canoas - SC Bacia do Rio Itu - RS
SCE-UA ACO-IPH SCE-UA ACO-IPH
FO | 1Q 0,0122 0,0127 FO| 10 0,0134 0,0123
lo 29,6809 37,4162 lo 116,6903 244,4895
w Ib 10,0000 9,1620 m Ib 3,0959 7,6606
2 H 0,0203 0,0433 2 H 0,0322 0,9980
% Ks 3,2610 3,2762 % Ks 2,2640 5,4397
8 | Ksub 80,6368 73,4890 5 | Ksub 77,4918 10,7459
RmMax 0,0001 0,0021 RmMax 0,0009 8,9543
Alfa 3,5738 1,3978 Alfa 0,3124 5,3519
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Vazoes observadas e calculadas para a bacia do rio Tesouras (FO = 1Q)
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Figura 64. Vazdes observadas vs calculadas com base nos valores dos parametros obtidos pelo uso da fun¢éo IQ — Rio Tesouras.
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Figura 65. Vazdes observadas vs calculadas com base nos valores dos pardmetros obtidos pelo uso da fun¢éo IQ — Rio Preto.
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Figura 66. Vazdes observadas vs calculadas com base nos valores dos parametros obtidos pelo uso da fun¢éo IQ — Rio Itu.
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Figura 67. Vazdes observadas vs calculadas com base nos valores dos pardmetros obtidos pelo uso da fungéo IQ — Rio Canoas.
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Figura 68. Curvas de permanéncia das vazdes simuladas das quatro bacias analisadas para FO = 1Q. a) Bacia do Rio Tesouras; b) Bacia do Rio

Preto; c) Bacia do Rio ItU; d) Bacia do Rio Canoas
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6- CONCLUSOES E RECOMENDACOES

6.1- Aspectos gerais

Novas ferramentas de otimizacdo tem sido desenvolvidas recentemente e surge a
necessidade de avaliar seu desempenho na calibracdo automatica de modelos hidrolégicos
gue utilizamos no dia-a-dia como, por exemplo, o IPH Il. Nesse contexto, nessa pesquisa foi
desenvolvido um algoritmo baseado no comportamento de coldnias de formigas, denominado
ACO-IPH. Os algoritmos baseados no comportamento de colénia de formigas, desde a sua
concepcao foram projetado para fins de otimizacdo e testados, até a atualidade, em diversas
aplicacbes, para as quais apresentou desempenhos aceitdveis, embora as aplicacbes na

calibragdo de modelos hidrologicos sejam escassas.

O algoritmo ACO-IPH foi inicialmente testado usando fun¢cdes matematicas com 6timos
conhecidos apresentando um desempenho muito superior em termos de eficacia quando

comparado ao algoritmo ACO-IM, com uma leve perda de eficiéncia.

Posteriormente foi acoplado ao modelo hidrolégico IPH Il como uma alternativa na
calibracdo automatica mono-objetivo utilizando série sintética de vazdes diarias, e
posteriormente, utilizando séries reais de vazdes diarias em quatro bacias hidrograficas. O
desempenho do algoritmo foi avaliado em termos de eficacia e eficiéncia, para trés diferentes
funcbes-objetivo e utilizando como critério de comparacgéao o algoritmo SCE-UA.

Durante o acoplamento do algoritmo ACO-IPH ao modelo IPH Il ndo foram necessarias
simplificacdes, sendo desenvolvido um algoritmo genérico que pode ser acoplado a diferentes
modelos hidrolégicos cujo cédigo fonte esteja escrito em Fortran. No entanto, durante a
definicho do espago de busca € importante ressaltar que, em funcdo da estratificacdo
necessaria para utilizacdo do ACO-IPH, algumas boas solu¢ées podem ficar fora do espaco de
busca. Isto tentou ser contornado em parte com a utilizacdo da rotina de refinamento utilizada
pelo ACO-IPH. Outro elemento importante quanto a estratificagcdo adotada esta relacionado a
influéncia desta variavel no tempo de processamento: quanto maior a estratificacdo, maior o
tempo de processamento obervado nos diferentes testes e maior a percentagem de falha em

encontrar o 6timo para um mesmo numero de formigas na populacgéo.

Uma vez acoplado ao IPH I, o ACO-IPH foi testado para série sintética de vazoes,
utilizando as fungdes-objetivo KGE, NS e IQ. Em relagdo ao valor da FO, em todos 0s casos o
algoritmo ACO-IPH obteve um valor da FO muito proximo do valor 6timo, com um conjunto
alternativo de valores de pardmetros muito proximo também dos valores 6timos. No caso dos
indicadores de eficacia e eficiéncia, o algoritmo SCE-UA obteve, em geral, um desempenho

melhor que o ACO-IPH, marcando a principal vantagem no tempo de processamento, onde o
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SCE-UA apresentou um desempenho claramente superior. Finalmente, foram feitos os testes
para séries reais de vazles, para os quais foram escolhidas quatro bacias hidrograficas e
testadas as mesmas fungdes-objetivo testadas na série sintética, com o SCE-UA e o ACO-IPH.

Em relagdo aos indicadores de eficacia e eficiéncia, novamente foi o SCE-UA quem
apresentou melhor desempenho, marcando a diferenca mais acentuada no tempo
computacional requerido para realizar o processo de calibracdo, pois ele sempre foi menor que
o requerido pelo ACO-IPH.

Em termos dos valores encontrados das FO, os resultados foram muitos préximos entre
0 ACO-IPH e o SCE-UA; no entanto, valores do conjunto de parametros um pouco diferentes
foram encontrados se traduzindo em resultados também diferentes em termos das vazles
simuladas. E importante ressaltar que na maioria das bacias e FO os valores dos parametros
obtidos por ambos os algoritmos foram muito préximos. Ainda quanto ao algoritmo ACO-IPH,
este apresentou resultados da FO levemente melhores que os encontrados pelo SCE-UA em ¥

dos testes executados.

Em termos gerais, os diferentes testes executados na calibragdo automatica do modelo
hidrolégico IPH 1l mostraram que o ACO-IPH consegue encontrar boas solugfes, porém nao
consegue apresentar um desempenho, em termos de eficiéncia e eficacia, comparavel a
algoritmos do estado da arte, como o algoritmo SCE-UA. A perda de eficiéncia do ACO-IPH em
comparacdo ao SCE-UA é a mais importante, podendo demorar, em média, até 10 vezes mais

até a convergéncia.

6.2- Recomendacdes

Os estudos apresentados nesse trabalho podem ser estendidos a outras bacias e com

outras fungbes-objetivo.

Em funcdo dos resultados obtidos, observou-se uma perda importante no desempenho
do algoritmo sequencial em termos da eficiéncia temporal. Essa limitagdo pode ser contornada
com a paralelizacédo do cédigo, como feito por Randall e Lewis (2002) em um ACO para o TSP,
e por Bravo et al. (2009) no algoritmo MOSCEM-UA, encontrado um ganho importante em

termos de eficiéncia, com diminuicdo do tempo de processamento em mais de 40 %.

E comum o uso de algoritmos de calibracdo automética multi-objetivo de modelos
hidrol6gicos, assim recomenda-se ainda o desenvolvimento de algoritmos baseados no
comportamento de formigas multi-objetivo, como os aplicados por Jalali et al. (2006) e Kumar et
al. (2006) na otimizacdo da operagdo de reservatérios multi-propdésito, para sua utilizacdo na
calibragdo automatica do modelo IPH Il. Pode ainda ser adaptado o algoritmo ACO-IPH para a

resolucéo de problemas de otimizagdo multi-objetivo.
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Com o objetivo de melhorar a exploracdo do espaco de busca, o ACO-IPH pode ser

inicializado com multiplas col6nias de formigas.

Outro estilo comumente abordado atualmente sdo os algoritmos hibridos, e uma
proposta interessante seria hibridizar o algoritmo ACO-IPH, rodando-o sem o refinamento e,
posteriormente refinar os resultados com o método Simplex de Nelder e Mead (1965).

Outro enfoque que poderia ser abordado é o de colocar limitagGes fisicas aos
parametros, o que poderia ser feito realizando-se uma primeira calibracdo e, posteriormente,

um refinamento de acordo com os valores fisicos possiveis dos parametros.

126



7- REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

AFSHAR, M. H. (2006). Improving the efficiency of ant algorithms using adaptive
refinement: Application to storm water network design. Advances in Water Resources, 29(9),
1371-1382.

AFSHAR, M. H. (2010). A parameter free Continuous Ant Colony Optimization Algorithm
for the optimal design of storm sewer networks: Constrained and unconstrained approach.
Advances in Engineering Software, 41(2), 188-195.

ATAIE-ASHTIANI, B.; KETABCHI, H. (2010). Elitist Continuous Ant Colony Optimization
Algorithm for Optimal Management of Coastal Aquifers. Water Resources Management, 25(1),
165-190.

BLUM, C.; DORIGO, M. (2004). The hyper-cube framework for ant colony optimization.
IEEE transactions on systems, man, and cybernetics. Part B, Cybernetics : a publication of the
IEEE Systems, Man, and Cybernetics Society, 34(2), 1161-1172.

BONTOUX, B.; FEILLET, D. (2008). Ant colony optimization for the traveling purchaser
problem. Computers Operations Research, 35(2), 628-637.

BRAVO, J. M.; COLLISCHONN, W.; PILAR, J., GONCALVES, A. Avaliacdo do
desempenho de um algoritmo baseado no comportamento de formigas em problemas de
caminho de minimo custo em ambientes raster. Revista Brasileira de Cartografia No 60/01,
Abril 2008. (ISSN 1808-0936)

BRAVO, J. M.; COLLISCHONN, W.; TUCCI, C.E.M. Verificagdo da Eficiéncia e Eficacia
de um Algoritmo Evolucionério Multi-objetivo na Calibragdo Automética do Modelo Hidrolégico
IPH Il, Revista Brasileira de Recursos Hidricos, Volume 14 n.3 Jul/Set 2009, 37-50

CHIRCOP, J.; BUCKINGHAM, C. D. (2014) A multiple pheromone ant clustering
algorithm. Volume 512, 13-27.

CHOW, V. T.; KARELIOTIS, S. J.(1970). Analysis of Stochastic Hydrologic
Systems, Water Resoures Research, 6(6), 1569-1582.

COLLISCHONN, W.; TUCCI, C.E.M. Ajuste multi-objetivo dos paréametros de um

modelo hidrolégico. Revista Brasileira de Recursos Hidricos, volume 8, niUmero 3, 27-39, 2003.

COLORNI, A.; DORIGO, M.; MAFFIOLI, F.; MANIEZZO, V.; RIGHINI, G.; TRUBIAN, M.
(1996). Heuristics from Nature for Hard Combinatorial Optimization Problems. International

Transactions in Operational Research, 3(1), 1-21.

127



DORIGO, M.; BLUM, C. (2005). Ant colony optimization theory: A survey. Theoretical
Computer Science, 344(2-3), 243-278.

DORIGO, M.; GAMBARDELLA, L. M. (1997). Ant colonies for the travelling salesman
problem. Bio Systems, 43(2), 73-81.

DORIGO, M.; BONABEAU, E.; THERAULAZ, G. (2000). Ant algorithms and stigmergy.
Future Generation Computer Systems, 16(8), 851-871.

DORIGO, M.; DI CARO, G.; STUTZLE, T. (2000). Ant algorithms. Future Generation
Computer Systems, 16(8), v-vii.

DORIGO, M.; MANIEZZO, V.; COLORNI, A. (1996). Ant System: Optimization by a
Colony of Cooperating Agents. Systems, Man, and Cybernetics, Part B: Cybernetics, IEEE
Transactions on. 26(1).

DUAN, Q.; SOROOSHIAN, S.; GUPTA, V. (1992). Effective and efficient global
optimization for conceptual rainfall-runoff models. Water Resources Research, 28(4), 1015-
1031.

FERNANDEZ-VARGAS, J. A.; BONILLA-PETRICIOLET, A.; SEGOVIA-HERNANDEZ,
J. G. (2013). An improved ant colony optimization method and its application for the

thermodynamic modeling of phase equilibrium. Fluid Phase Equilibria, 353, 121-131.

GOLDBERG, D.E. Genetic algorithms in search, optimization and machine learning.

Addison Wesley Longman, Boston, 412 p., 1989.

HALLEMA, D. W.; MOUSSA, R.; ANDRIEUX, P., VOLTZ, M. (2013). Parameterization
and multi-criteria calibration of a distributed storm flow model applied to a Mediterranean

agricultural catchment. Hydrological Processes, 27(10), 1379-1398.

HASSANZADEH, Y.; ABDI, A.; TALATAHARI, S.; SINGH, V. P. (2011). Meta-Heuristic
Algorithms for Hydrologic Frequency Analysis. Water Resources Management, 25(7), 1855-
1879.

HOLLAND, J.H. Adaption in Natural and Artificial Systems, University of Michigan Press,
Michigan, 1975.

HUANG, B.; LIU, N.; CHANDRAMOULI, M. (2006). A GIS supported Ant algorithm for
the linear feature covering problem with distance constraints. Decision Support Systems, 42(2),
1063-1075.

HUANG, P.; LIN, F.; ZHOU, J. (2013). ACO-based routing algorithm for cognitive radio

networks. Mathematical Problems in Engineering, 2013.

128



JALALI, M. R.; AFSHAR, A.: MARINO, M. A. (2006). Multi-Colony Ant Algorithm for
Continuous Multi-Reservoir Operation Optimization Problem. Water Resources Management,
21(9), 1429-1447.

KUMAR, D. N.; REDDY, M. J. (2006). Ant Colony Optimization for Multi-Purpose
Reservoir Operation. Water Resources Management, 20(6), 879-898.

LI, Y.; MA, Z.; CAO, Z. (2005). A mitigating stagnation-based ant colony optimization
routing algorithm. IEEE International Symposium on Communications and Information
Technology, 2005. ISCIT 2005, 1, 34-37.

MAHBOD, M.; ZAND-PARSA, S. (2010). Prediction of soil hydraulic parameters by
inverse method using genetic algorithm optimization under field conditions. Archives of
Agronomy and Soil Science, 56(1), 13-28.

MASRI, S. F.; BEKEY, G. A.; SAFFORD, F. B. An adaptive random search method for
identification of large-scale nonlinear systems, Identif. Syst. Parameter Estim. Proc. IFAC Symp.
4th 1976. 246-255, 1978.

MAVROVOUNIOTIS, M.; YANG, S. (2013) Ant colony optimization algorithms with

immigrants schemes for the dynamic travelling salesman problem. Vol. 490 (pp. 317-341).

MERKLE, D.; MIDDENDORF, M.; SCHMECK, H. (2002). Ant colony optimization for
resource-constrained project scheduling. IEEE Transactions on Evolutionary Computation, 6(4),
333-346.

NELDER, J. A.; MEAD, R. A simplex method for function minimization, Comput. J 7(4),
308-313, 1965.

NICKLOW, J.; REED, P.; SAVIC, D.; DESSALEGNE, T.; HARRELL, L.; CHAN-HILTON,
A.; KARAMOUZ, M.; MINSKER, B.; OSTFELD, A.; SINGH, A.; ZECHMAN, E. (2010). "State of
the Art for Genetic Algorithms and Beyond in Water Resources Planning and Management.” J.
Water Resour. Plann. Manage., 136(4), 412-432.

PEI, Y., WANG, W.; ZHANG, S. (2012). Basic Ant Colony Optimization. 2012
International Conference on Computer Science and Electronics Engineering, 665-667.

PITAKASO, R.; ALMEDER, C.; DOERNER, K. F.; HARTL, R. F. (2007). A MAX-MIN ant
system for unconstrained multi-level lot-sizing problems. Computers Operations Research,
34(9), 2533-2552.

RANDALL, M.; LEWIS, A. (2002). A Parallel Implementation of Ant Colony Optimization.
Journal of Parallel and Distributed Computing, 62(9), 1421-1432.

SHELOKAR, P. S.; JAYARAMAN, V. K.; KULKARNI, B. D. (2004). An ant colony
approach for clustering. Analytica Chimica Acta, 509(2), 187-195.
129



SKARDI, M. J. E.; AFSHAR, A.; SOLIS, S. S. (2013). Simulation-optimization model for
non-point source pollution management in watersheds: Application of cooperative game theory.
KSCE Journal of Civil Engineering, 17(6), 1232-1240.

SOROOSHIAN, S.; GUPTA, V.K. Model calibration In: Singh, V. J. (editor) Computer
models of watershed hydrology. Water Resourc. Pub., Highlands Ranch. 1130 p., 1995.

STUTZLE, T.; HOOS, H. (1997). MAX-MIN Ant System and local search for the traveling
salesman problem. Proceedings of 1997 IEEE International Conference on Evolutionary
Computation (ICEC '97), 309-314.

TALBI, E. G.; ROUX, O.; FONLUPT, C.; ROBILLARD, D. (2001). Parallel Ant Colonies
for the quadratic assignment problem. Future Generation Computer Systems, 17(4), 441-449.

TASSI, R.; BRAVO, J.M.; MELLER, A.; COLLISCHONN, W. Avaliacdo do impacto de
diferentes funcbes-objetivo na calibragdo automética multi-objetivo do modelo IPH 1I. XXII

Congreso Latinoamericano de Hidraulica, Guayana, Venezuela, out. 2006, 1 CD.

TOKSARI, M. D. (2006). Ant colony optimization for finding the global minimum. Applied
Mathematics and Computation, 176(1), 308-316.

TUCCI, C.E.M. Modelos hidrolégicos. ABRH, Editora da UFRGS. Porto Alegre. 669 p.,
1998.

VRUGT, J.A.; GUPTA, H.V.; BOUTEN, W.; SOROOSHIAN, S. A Shuffled Complex
Evolution Metropolis algorithm for optimization and uncertainty assessment of hydrologic model

parameters. Water Resources Research, v 39, n 8. 2003.

WAGENER, T.; WHEATER, H.; GUPTA, H.V. Rainfall-Runoff modeling in gauged and
ungauged catchments. Imperial College Press. 306 p., 2004.

YAPO, P.O.; GUPTA; H.V.; SOROOSHIAN, S. Multiobjective global optimization for
hydrologic models. Journal of Hydrology, v 204, p. 83-97, 1998.

ZECCHIN, A. C.; SIMPSON, A. R.; MAIER, H. R.; LEONARD, M.; ROBERTS, A. J;
BERRISFORD, M. J. (2005). Application of two ant colony optimisation algorithms to water

distribution system optimisation.

ZHOU, Y.; LAl X.; LI, Y.; DONG, W. (2012). Ant Colony Optimization With Combining
Gaussian Eliminations for Matrix Multiplication. IEEE transactions on systems, man, and
cybernetics. Part B, Cybernetics: a publication of the IEEE Systems, Man, and Cybernetics
Society, 43(1), 347-357.

130



