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Abstract. Hydrological models that simulate the process of transfor-
mation of rainfall into runoff are based on simplified mathematical equations
that describe the behavior of a watershed, with some parameters to be adjust-
ed. This adjustment, called calibration, can be done with numerical techniques
of optimization based on the concept of Pareto front. This paper presents an
epidemic genetic algorithm for multi-objective calibration of hydrologic model
IPH?2 and a strategy based on fuzzy logic to choose the best solution among
the Pareto solutions obtained by the algorithm.

Resumo. Modelos hidrologicos que simulam o processo de transfor-
magdo de chuva em vazdo baseiam-se em equag¢oes matemdticas simplificadas
que descrevem o comportamento de uma bacia hidrogrdfica, com alguns pa-
rametros que devem ser ajustados. Tal ajuste, chamado de calibrag¢do, pode
ser feito com técnicas numéricas de otimizagdo multiobjetivo baseadas no
conceito de frente de Pareto. Neste artigo, é apresentado um algoritmo genéti-
co epidémico para a calibragdo multiobjetivo do modelo hidrologico IPH2 e
uma estratégia baseada em logica fuzzy para a escolha da melhor solug¢do
dentre as solugoes de Pareto obtidas pelo algoritmo.
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1. Introducao

Os diversos processos do ciclo hidroldgico que atuam em uma bacia hidrografica
podem ser representados por modelos matematicos simplificados que simulam a
transformagdo da chuva em vazdo (modelos chuva-vazdo). Tais modelos possuem
parametros que caracterizam o sistema, sendo que alguns deles, por representarem
abstragdes da realidade, ndo podem ser medidos [Tucci, 1998]. A vazdo estimada O,
depende, em cada intervalo de tempo t, do valor da precipitacdo P;, do valor da
evaporagio E; e de um vetor de parametros, 8, ou seja: Q.(0) = H(P;, E., 6), onde H(.)
representa o modelo hidrologico. Os erros na estimagao do modelo em cada intervalo de
tempo sao obtidos pelas diferencas entre os valores simulados e os NT dados
observados: &:(t) = Q; — Qt, t=12,..,NT. Com as informagdes da bacia
hidrografica, passa-se a calibra¢do (ajuste) dos pardmetros 8, que pode ser feita de
formas diversas através de fungdes objetivo F(e(6)), que quando otimizadas, espera-se,
estabelecerdo os valores dos pardmetros que gerem valores simulados de vazdo
préximos aos valores observados. As simplificacdes do modelo e da representatividade
dos parametros, bem como as incertezas nos dados, sdo indicadores de que, na pratica,
ndo existira um conjunto unico de parametros que seja capaz de representar os
processos hidrologicos, sendo necessario considerar duas ou mais funcdes objetivo, em
geral, conflitantes. Assim, a calibragdo ¢ um problema matematico de muitas (talvez
infinitas) solucdes igualmente possiveis, podendo ocorrer solugdes que ndo representem
a realidade do problema e nem mesmo dos valores esperados. Dentre as solucdes
aceitaveis tecnicamente, ¢ importante que se saiba distinguir a melhor.

A calibracdo multiobjetivo de um modelo hidrolégico é um problema de
otimizacdo multiobjetivo com a formulacdo geral: ming.q F(8) = {F,(6), ..., E,(6)},
onde F;(0), ..., E,(0) sdo as m diferentes funcdes objetivo a serem simultaneamente
minimizadas e 6 = (0,4, ...,0,) € o vetor de parametros em um espaco factivel de
pardmetros Q c R*. A fungio F mapeia o espaco factivel de pardmetros Q c R¥ no
espaco objetivo Z ¢ R™. Com a formulacdo seguinte [Yapo et al.], tem-se a divisdo de
Q em dois conjuntos: o das solugdes “boas”, ndo dominadas (conjunto de Pareto) e o
das solugbes “ruins”, dominadas. Por definicdo, toda solucdo xp pertencente ao
conjunto de Pareto deve ser tal que: Fj(xp) € estritamente menor do que F;(xp) para
qualquer j, para toda solu¢do x, ndo contida no conjunto de Pareto, e ndo existe uma
solugdo xp no conjunto de Pareto tal que F;(xp ) seja estritamente menor do que F;(xp)
para todo j. O conjunto de Pareto (alvo da otimizacdo) € mapeado por F em um
conjunto no espago objetivo chamado de frente de Pareto. Encontrado o conjunto de
Pareto, métodos de tomada de decisdo podem ser utilizados para determinar a melhor
solucéo dentre as solucdes de Pareto.

Neste artigo, é apresentado um algoritmo genético epidémico (AGE) para a
calibracdo multiobjetivo do modelo hidroldgico de pequenas bacias IPH2 [Tucci, 1998]
e uma estratégia, baseada em logica fuzzy, para a escolha da melhor solucdo dentre as
solugdes de Pareto obtidas pelo AGE.

2. O Algoritmo AGE

O AGE é uma variante do algoritmo evolucionario MOCOM [Yapo et al, 1998],
0 qual ja vem sendo usado no IPH2. Além dos operadores genéticos de cruzamento e
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mutacdo, ele utiliza um operador epidémico (Chiwiacowsky, Campos Velho, 2003).
Com o AGE, obtém-se uma aproximacdo da frente de Pareto na calibragdo
multiobjetivodo IPH2. Os cinco primeiros passos do AGE sdo idénticos ao do
MOCOM.

Primeiro passo: Inicialmente, sdo estabelecidos os limites minimos e maximos
que os k parametros a serem ajustados podem assumir, definindo, assim, uma regido
factivel Q para os pardmetros.

Segundo passo: Usando uma distribuicdo uniforme, é gerada uma populagéo na
regido factivel de pardmetros com ns pontos (individuos) formados por k coordenadas.

Terceiro passo: Os pontos da populacdo séo avaliados com as m funcdes
objetivo.

Quarto passo: E feito o seguinte ordenamento de Pareto: identificam-se todos
os individuos na populacdo que sdo ndao dominados, e a esses individuos atribui-se o
ranking 1. Estes individuos com ranking igual a 1 sdo temporariamente retirados da
populacdo. Na populacdo restante, sdo identificados os individuos ndo dominados, € a
esses individuos atribui-se o ranking 2. Retiram-se temporariamente esses individuos
com ranking 2 dessa populacdo. Estes passos se repetem até que a cada individuo da
populacdo tenha sido atribuido algum ranking. Os piores individuos (mais distantes da
frente de Pareto) possuem o maior valor de ranking, o qual serd denotado por R,q.-
Desta forma, sdo atribuidos, para cada ponto i da populacéo, valores de ranking r;, que
variam de 1 a Ry, S€NdO R, 4 < NS.

Quinto passo: Cada individuo com ranking R,,,, d& origem a um conjunto
denominado Complexo que é formado por um individuo com ranking R,,,, € mais k
outros individuos selecionados aleatoriamente entre os individuos da populacdo que ndo
possuem ranking R,,,,, usando a seguinte equacdo de probabilidade associada a cada

. Rmax—Ti+t1 ar PR i
ponto i: p; = o mex Tt . A probabilidade de um individuo ser selecionado
2ic1(Rmax—ri+1)

depende de seu ranking, sendo favorecidos os individuos de menor ranking (melhores).
Cada complexo possui, portanto, k + 1 elementos.

Sexto passo: Aqui é feita a evolucdo dos complexos com o objetivo de fazer
com que os pontos da populagdo convirjam para a frente de Pareto. Dado um complexo,
aplicam-se operadores genéticos de mutacdo e cruzamento em seus individuos, gerando-
se k + 1 novos elementos (filhos) no complexo até que, considerado o ordenamento de
Pareto feito no mesmo, o individuo de maior ranking tenha um ranking menor do que o
ranking maximo no complexo antes das opera¢fes. Quando isto ocorre, este novo
individuo de maior ranking substitui o individuo de ranking maximo do complexo, e
diz-se, entdo, que o complexo evoluiu. Colocou-se um parametro que estabelece o
namero maximo de tentativas de geragdes em cada complexo até que se alcance uma
evolugdo. Aqui, é considerada a aplicacdo de um operador de epidemia. Para tal,
introduz-se um parametro no intervalo (0,1) (um percentual) de modo que se o
percentual de complexos sem evolugdo alcanca o valor deste pardmetro, ativa-se uma
epidemia. Esta epidemia € aplicada a todos os individuos da populagéo cujos valores de
ranking sejam maiores ou iguais a um determinado valor pré-fixado (que também é um
parametro), isto €, todos os individuos com valores de ranking maiores ou iguais a esse
valor pré-fixado sdo eliminados da populacdo e sdo gerados, do mesmo modo que a
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populacéo inicial, outros tantos individuos que irdo substitui-los, voltando-se ao terceiro
passo do algoritmo. A aplicacdo de epidemias é limitada a um nimero maximo de
iteracOes.

Sétimo passo: Feita a evolucdo de todos os complexos, os individuos sdo
devolvidos a populacéo.

Oitavo passo: O critério de parada: o processo finaliza quando um ndmero
maximo de iteracOes é atingido ou quando R,,,, = 1, ou seja, as solucBes sdo todas nao
dominadas (frente de Pareto).

3. Uma estratégia de tomada de decisdo baseada em logica fuzzy

Depois de estabelecidas as solu¢Ges de Pareto (frente de Pareto) na calibragdo
multiobjetivo do modelo hidroldgico, é necessario uma tomada de decisdo no sentido de
escolher, dentre as solucdes de Pareto, a solugdo de compromisso (ou de preferéncia).
Neste trabalho serd considerada para tal tarefa uma estratégia baseada na teoria de
l6gica fuzzy.

Em um ambiente de légica fuzzy, em problemas que envolvem incertezas e
imprecisdo, a decisdo € frequentemente definida baseada nas relacdes seguintes:

encontre x que satisfaca f;(x) op f;*,i = 1, ..., m, sujeito a xeG

onde f;"é a solucdo ideal da func&o objetivo f; e G € R™ é 0 conjunto que envolve as
restrices do problema e op € {<, =, =}

~

Os trés tipos de relagio fuzzy <, = e = sdo usados para indicar,
respectivamente, que i-ésimo objetivo fuzzy é aproximadamente menor ou igual, maior
ou igual, e na vizinhanca de f;".

Pela natureza imprecisa do julgamento do operador de decisdo, usa-se uma
funcdo de pertinéncia u; para representar a i-ésima funcao objetivo de uma solucéo no
conjunto de Pareto. Os valores da funcdo de pertinéncia indicam o grau de satisfacdo
das funcdes objetivo do problema, estando estes valores entre 0 e 1. Ha varios tipos de
funcBes de pertinéncia como, por exemplo, a linear, a triangular, a trapezoidal e a
exponencial [Sakawa et al., 1987]. Como o problema multiobjetivo aqui considerado é
de minimizacédo, usaremos a funcdo de pertinéncia correspondente a relacdo fuzzy do
tipo <, que é dada por:

1; fl < fimin
O, f‘l 2 fimax
H’l - fimax _ fl .
kfimax _ fimin ’
onde f™™ e £ so, respectivamente, os valores minimo e maximo da i-ésima fungéo
objetivo. Estes valores podem ser estabelecidos apds a ordenacéo das solugdes da frente

de Pareto, sendo £%* a pior solucio para a i-ésima fungéo objetivo e £™™ a melhor
solucéo para a i-ésima fungéo objetivo.

fimm < f‘l < fimax

Para cada solugdo ndo dominada p, considerando N, como sendo o numero de
solugdes ndo dominadas da frente de Pareto e N,,; 0 nimero de funcdes objetivo,
obtém-se uma fungéo de pertinéncia com a seguinte equacao:
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Nopj
u® = Z u®
i=1

A melhor solu¢do de compromisso é encontrada por meio do valor maximo de
u® ou seja, sera aquela correspondente a um dos valores p = 1,2, ..., Np, para a qual
1 ® é méaximo [Lopes, 2010].

4. Resultados de Calibracao do IPH2 com o AGE e com uma tomada de
decisio baseada em logica fuzzy

Foram efetuados testes de calibracdo do modelo IPH2 com o AGE e com o
NT _A
MOCOM, usando duas funcdes objetivo: F, = /%;Qt)z (desvio das vazbes) e

(desvio dos inversos das vazdes). O modelo direto foi executado

com valores pré-fixados (Bravo et al., 2009) dos sete parametros do modelo e com
dados reais de precipitacdo e evaporagdo (301 registros diarios no periodo de
11/03/1983 a 05/01/1984) de uma bacia do rio Canoas, em Santa Catarina, cuja area é
de 989 km? Para simular as vazdes observadas foi adicionado um ruido de 5% nos
valores de saida do modelo IPH2, gerando uma série sintética de vazdes observadas que
foi usada para o procedimento de calibracéo.

Na Figura 1, temos uma aproximacdo da frente de Pareto obtida em uma das
calibragbes do IPH2 com o AGE, sendo indicada, no espago objetivo, a solugdo de
compromisso obtida como resultado da tomada de decisdo baseada em ldgica fuzzy aqui
apresentada. Os valores dos parametros correspondentes a essa solucdo séo
apresentados na Tabela 1, na qual também é apresentada a faixa de varia¢do de cada um
dos parametros, consideradas todas as solugfes do conjunto de Pareto.
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Figura 1. Resultado da calibragéo automatica do modelo IPH2.



XII Workshop de Computacio Aplicada (WORCAP 2012 — Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE))

Tabela 1: Solugdo de compromisso obtida com a estratégia apresentada e faixa
de variacdo dos parametros, resultantes de uma calibracdo como o AGE.

Parametros | Unidades | Valores Exatos Solucéo de Faixa de variagao
Compromisso dos parametros

I mmAt 18,20 22,91 22,71 - 24,04
l, mmAt 2,95 3,03 2,90 - 3,04

H -- 0,13 0,06 0,055 - 0,070
Ks At 5,72 5,64 5,61-5,70

Ksub At 40,25 37,55 37,17 - 41,75
RMAX mm 0,24 0,56 0,48 - 0,86

a -- 12,66 14,62 12,78 - 18,01

5. Conclusoes

Com o desenvolvimento dos computadores, cada vez mais rapidos e mais
potentes, a calibracdo automadtica multiobjetivo dos pardmetros de modelos hidrologicos
tem ganhado cada vez mais espaco, uma vez que ela permite uma melhor avaliagdo das
incertezas inerentes aos processos, das imperfeigdes dos modelos e da
representatividade dos parametros.

Este trabalho apresentou um algoritmo genético epidémico (AGE) para a
calibracdo multiobjetivo do modelo hidrolégico de pequenas bacias IPH2 e um
mecanismo de tomada de decisdo baseado em logica fuzzy para a escolha da melhor
solucdo dentre as solucdes de Pareto obtidas na calibragdo. Foram apresentados
resultados de calibracdo do IPH2 a partir de uma série sintética de vazdes, nos quais se
pode verificar a eficiéncia do AGE em gerar uma boa aproximagao da frente de Pareto e
também a eficiéncia do mecanismo de tomada de decis@o na obten¢do de um bom ajuste
dos parametros do modelo hidroldgico IPH2.

Em trabalhos futuros, a estratégia aqui apresentada serd comparada a outras
técnicas ja existentes usadas para encontrar a solugdo unica do problema de calibracdo
multiobjetivo do modelo hidrologico considerado.
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