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RESUMO

Nos ultimos anos, a ciéncia tem se beneficiado muito de modelos computacionais
como ferramentas importantes e cada vez mais confidveis em muitos tipos de inves-
tigagoes. Tais modelos estabelecem uma representacao de sistemas fisicos através de
equagdes matematicas que sao resolvidas de forma aproximada por meio de técnicas
numéricas codificadas em programas computacionais. Fendmenos de dinamica de
fluidos e nas areas de meteorologia, de transferéncia de calor em estruturas de en-
genharia, por exemplo, sao modelados com equacoes matematicas, muitas vezes sob
a forma de sistemas complexos de equagoes diferenciais. Para se garantir a aderén-
cia de um modelo a realidade do fenomeno modelado, torna-se necessario o ajuste
de varios parametros do mesmo, procedimento este conhecido como calibracao de
parametros. No caso de modelos de fluidos geofisicos, por exemplo, em que ha um
numero finito de parametros a serem ajustados, a calibragao corresponde a um tipo
de problema inverso - problema inverso discreto ou estimacao de parametros - no
qual, partindo-se dos efeitos (dados observados), tenta-se chegar as causas (parame-
tros). Para se resolver este tipo de problema inverso, uma estratégia é a otimizacao
de uma ou mais fungoes (objetivos) para avaliar o erro entre as varidveis de entrada
e de saida do modelo. Este trabalho trata da calibracao multiobjetivo dos parame-
tros de dois modelos de fluidos geofisicos: o modelo hidrolégico de pequenas bacias
IPH-II e o modelo de superficie atmosférico IBIS. Para a calibracao do IPH-II, foi
implementado um algoritmo genético com epidemia. A calibracao do IBIS é feita
com um software de calibracao multiobjetivo do IBIS, denominado Optis, que usa
como técnica de otimizagao multiobjetivo o algoritmo NSGA-II, sendo, aqui, propos-
tas algumas mudancas nas defini¢oes das fungoes objetivo, a implementacao de um
operador de epidemia no NSGA-II e o uso de uma estratégia de calibragdo baseada
na escala temporal das variaveis.
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MULTI-OBJECTIVE CALIBRATION OF HYDROLOGICAL AND
SURFACE ATMOSPHERIC MODELS

ABSTRACT

In recent years, Science has greatly benefited from computational models as impor-
tant and increasingly reliable tools for many types of investigations. These models
establish a representation of physical systems through mathematical equations that
are solved in an approximate way by means of numerical techniques encoded in com-
puter programs. Phenomena of geophysical fluid dynamics, meteorological phenom-
ena and heat transfer in engineering structures phenomena, for example, are modeled
with mathematical equations, often in the form of complex systems of differential
equations. To ensure the adherence of a model to the real modeled phenomenon, it
is necessary to adjust several parameters of the model, a procedure known as cal-
tbration of parameters. In the case of geophysical fluid models, for example, where
there is a finite number of parameters to be adjusted, the calibration corresponds
to an inverse problem type - discrete inverse problem or parameters estimation -
in which, starting from the effects (observed data), we try to determine the causes
(parameters). To address this type of inverse problem, a possible strategy is to opti-
mize one or more function (objective function) that evaluate the error between the
input variables and the output variables of the model. This paper deals with the
multi-objective calibration of the parameters of two models of geophysical fluids: the
hydrological model of small watersheds IPH-II and the atmospheric surface model
IBIS. For the parameters calibration of the IPH-II model, a genetic algorithm was
implemented with an epidemic operator. The IBIS parameters calibration is done
with a software for multi-objective calibration of the IBIS, called Optis, which uses
as a technique for multi-objective optimization the NSGA-II algorithm. Here we are
proposing some changes in the definitions of the objective functions, the implemen-
tation of an epidemic operator in NSGA-II and the use of a calibration strategy
based on time scale of the observed data.

Keywords: geophysical fluid models. inverse problems. calibration of parameters.
multi-objective optmization. genetic algorithms.
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1 INTRODUCAO

Nos tultimos anos, a ciéncia tem se beneficiado de modelos computacionais como
ferramentas importantes e cada vez mais confidveis em muitos tipos de investigagoes.
Tais modelos estabelecem uma representacao de sistemas fisicos, expressando-os
através de equagdes matematicas que sao resolvidas aproximadamente por técnicas

numéricas codificadas em programas de computador.

Fenomenos de dinamica de fluidos, confinados, neutros ou ionizados, e nas areas de
meteorologia, hidrologia, de transferéncia de calor em estruturas de engenharia, por
exemplo, sdo modelados com equacoes matematicas, muitas vezes sob a forma de
sistemas complexos de equagbes diferenciais. Para se garantir a aderéncia de um
modelo a realidade do fendomeno modelado, torna-se necessario o ajuste de varios

parametros do mesmo, procedimento este conhecido como calibracao de parametros.

Com a calibragao dos parametros, busca-se ajustar o modelo para que o mesmo
simule adequadamente o fendmeno considerado. Para tal, utilizando os dados ob-
servados, buscam-se valores para os parametros para os quais a saida do modelo
corresponda, com bastante razoabilidade, a realidade do fenémeno estudado. Esta-
se, portanto, adotando um procedimento inverso no estudo do fenémeno, partindo-se

dos efeitos (dados) e tentando-se chegar as causas (pardmetros).

Considerando-se que um determinado fendémeno fisico esteja bem compreendido, a
partir de sua modelagem matematica, pode-se chegar a uma funcao que relaciona
um conjunto de parametros, M, do modelo a um conjunto de dados, D, ou seja:
G(M) = D. Chamamos de modelo direto ao problema de encontrar D, dado M,
ou seja, a partir das causas, obter os efeitos. Quando, inversamente, passamos ao
problema de encontrar M, dado D, o modelo é dito inverso, e se esta, com isso,
partindo-se dos efeitos, tentando-se determinar as causas. Neste caso, estamos diante

de um problema que é denominado problema inverso.

Em modelos de fluidos geofisicos, ha um ntimero finito de parametros a serem es-
timados bem como um ntmero finito de dados observados a serem considerados.
Trata-se, portanto, de um problema inverso discreto ou problema de estimacdo de

parametros.

No inicio do século XX, o matematico francés Jacques Hadamard definiu um pro-
blema matematicamente bem posto como sendo aquele que satisfaz as seguintes

condigbes: (i) possui solucao, (ii) sua solugdo é tnica, (iii) sua solu¢do tem uma



dependéncia continua dos dados de entrada. Se uma das condigdes acima nao se
verifica, o problema ¢é dito mal-posto. Problemas inversos sao tipicamente problemas

mal-postos.

A calibragao de parametros é um problema de muitas solucoes igualmente possiveis,
podendo ocorrer solugoes que nao representem a realidade do problema. Por outro
lado, das solucoes aceitaveis tecnicamente, pode nao ser possivel distinguir a mais

adequada. Portanto, a calibracao de parametros é um problema inverso mal-posto.

A calibragao manual por tentativa e erro é uma das técnicas pioneiras de calibragao.
Consiste em um procedimento interativo em que o usuario do modelo altera os
valores dos parametros a cada tentativa e compara os resultados obtidos com os
valores medidos até se chegar a um conjunto de parametros para os quais, no seu
entendimento, os resultados do modelo sao os mais apropriados para o processo
simulado. A comparacao a cada tentativa é feita geralmente com alguma métrica ou
estatistica que avalia a medida do erro entre os valores calculados (saida do modelo)
e os valores observados. Apesar de sua robustez e simplicidade, a calibragao manual
depende essencialmente da habilidade do usuario. Além de entender o modelo, é
preciso possuir uma habilidade para se encontrar uma solugao por tentativa, mesmo
que, implicitamente, sejam consideradas multiplas métricas para a avaliacdo dos
erros. A falta de um critério mensuravel de comparacao e a utilizacao de critérios
subjetivos que levam a conjuntos de parametros diferentes por usuarios diferentes

podem ser apontadas como grandes deficiéncias da calibragao manual.

O processo de calibracao torna-se mais rapido e mais eficiente com o uso de técnicas
de calibragao automatica, baseadas no uso de computacao intensiva. Nestas técnicas,
o procedimento béasico para o ajuste dos parametros de um modelo considera os
elementos seguintes: uma ou mais medidas de avaliagdo dos erros (as chamadas
medidas de desempenho ou fungoes objetivo), um algoritmo de otimizagao e um
critério de parada. Assim, a calibracdo se torna um problema de otimizacao de
uma unica fungdo (calibragdo mono objetivo) ou de mais de uma funcao (calibragao

multiobjetivo).

A calibracao de um modelo complexo, envolvendo muitos parametros e muitas fun-
¢oes objetivo, pode ser um problema bastante dificil, se ndo impossivel, de se resolver
de forma exata e eficiente (NASH; SUTCLIFFE, 1970; JOHNSTON; PILGRIM, 1976; PIC-
KUP, 1977; DUAN et al., 1993). O grau de dificuldade geralmente estd associado a

trés fatores principais:



1 O ntmero de dimensoes (pardmetros) do problema. Quanto maior o nu-
mero de parametros, maior é o espago de busca e mais esforco é necessario

para se encontrar o 6timo global;

2 As caracteristicas da funcao objetivo. A superficie da funcao objetivo no
espaco dos parametros pode nao ser suave ou pode nem mesmo ser con-
tinua. Além disso, pode haver diversas regides de atragdo no espaco de
busca, sendo que cada uma pode conter varios 6timos locais (DUAN et al.,
1993);

3 A quantidade de funcoes objetivo. E comum a necessidade de se calibrar
um modelo levando em consideragao mais de uma variavel de saida do mo-
delo ou, mesmo considerando apenas uma variavel, fazer uso de mais de
uma medida de ajuste para sua avaliagao. Esta caracteristica multiobjetivo
torna o processo de calibragao muito mais complicado, principalmente por-
que, em geral, tais medidas podem ser conflitantes (objetivos conflitantes)

- a melhora em uma medida pode ser acompanhada pela piora em outra.

A dificuldade apresentada em (1) pode ser amenizada através de uma andlise de
sensibilidade (AS) que permita identificar, entre os pardmetros a serem ajustados,
os mais importantes para o modelo, restringindo, entao, o espago de busca. Para
resolver o problema descrito em (2) é necessario o uso de técnicas de busca global,
as chamadas meta-heuristicas, que podem fornecer boas solu¢oes para o ajuste. Para
se considerar o fator (3) é preciso usar técnicas de otimizacao multiobjetivo. Ainda
assim, um grande nimero de fungoes objetivo é um fator consideravel no aumento da
dificuldade de se determinar as solugoes 6timas, sendo importante buscar-se alguma
forma de reduzir tal nimero ou dividir o problema em varios subproblemas com um
numero menor de func¢des objetivo ou, ainda, agrupar varios objetivos em uma tnica

funcao a ser otimizada.

Na calibracao mono objetivo, considera-se uma tnica medida de desempenho, entre
as varias possiveis, obtendo-se como resultado um conjunto tinico de parametros que
otimizam tal medida. Na calibragao multiobjetivo, considera-se a otimizacao simul-
tanea de mais de uma medida de desempenho, que resultard em varios conjuntos de
parametros que irdo constituir um conjunto de solugoes étimas (conjunto de Pareto).
Deste conjunto de solugoes 6timas, espera-se, de forma apropriada, chegar-se a uma

resposta desejada para o ajuste dos parametros do modelo.

Dos diferentes algoritmos de otimizacao multiobjetivo que vém sendo desenvolvidos,



os algoritmos evolucionarios tém recebido uma maior atenc¢ao nas tultimas quatro
décadas. Em particular, os algoritmos genéticos tém-se mostrado bastante eficazes
nesta tarefa (FONSECA; FLEMING, 1993; SRINIVAS; DEB, 1994; DEB et al., 2000; DEB,
2004).

Este trabalho trata da calibracao multiobjetivo dos parametros de dois modelos de
fluidos geofisicos: 0 modelo hidrolégico de pequenas bacias IPH-II (TUCCI, 2005) e o
modelo de superficie atmosférico IBIS (FOLEY et al., 1996). Para a calibra¢ao do mo-
delo TPH-II, é apresentado um algoritmo genético com epidemia, o AGE (ARAUJO
et al., 2013), desenvolvido como uma variante de um algoritmo evolucionario, MO-
COM (YAPO et al., 1998), que ja vem sendo usado na calibragdo dos pardametros
do IPH-II. Para a calibragdo do IBIS, usa-se o Optis, um software de calibragao
multiobjetivo do IBIS desenvolvido por Varejao (2009), Varejao et al. (2013) que
usa como técnica de calibracao o algoritmo NSGA-II (DEB et al., 2000), sendo, aqui,
propostas algumas mudancas nas defini¢oes das fungoes objetivo, a implementagao
de um operador de epidemia no NSGA-II e uso de uma estratégia de calibragao
baseada na escala temporal das variaveis (MINJIAO; XIAO, 2014).

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma:

- O Capitulo 2 descreve os modelos de dinamica de fluidos IPH-II e IBIS, com
a apresentacao dos conceitos e das equagoes matematicas que envolvem os

parametros e as variaveis dos dois modelos consideradas nas calibragoes;

- O Capitulo 3 trata, inicialmente, de uma breve descricao da formulacao
de problemas inversos como problemas de otimizacao. Em seguida, é feita
uma abordagem tedrica da analise de sensibilidade como um instrumento
de grande importancia na calibracao de modelos de alta complexidade,
apresentando o conceito, os principais tipos de andlise de sensibilidade e o
Método de Morris. A seguir, sao apresentados os conceitos da otimizagao
multiobjetivo, expondo-se algumas das principais técnicas para a aborda-
gem dos problemas de otimiza¢ao multiobjetivo. Uma se¢ao deste capitulo
é dedicada a apresentacdo de um algoritmo genético epidémico, o AGE,
que foi implementado, como parte deste trabalho de tese, para a calibracao
multiobjetivo do modelo IPH-II. Em outra secao, é apresentado o algoritmo
multiobjetivo NSGA-II, o qual é utilizado na calibracao do modelo IBIS.
Na secao seguinte, é apresentado um operador de epidemia proposto para o
NSGA-II, visando a uma calibragdo do IBIS com uma versao do NSGA-II

com epidemia. Em seguida, hd uma secao onde sao apresentadas algumas
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métricas de avaliagao de erros (fungoes objetivo) que tém sido, comumente,
usadas na calibracao de modelos hidrolégicos e que sao utilizadas no Optis.
Finalmente, uma utima secao deste capitulo é dedicada a apresentacao do

sofware Optis;

No Capitulo 4, sdo apresentados os resultados de calibragdo do modelo
IPH-IT;

No Capitulo 5, sdo apresentados os resultados de calibracao do IBIS;

O Capitulo 6 é dedicado a apresentagdo das conclusoes gerais resultan-
tes deste trabalho, com a apresentacao de algumas sugestoes de trabalhos

futuros e ideias para aprimoramento das estratégias aqui apresentadas.

No Apéndice, encontram-se os resultados da andlise de sensibilidade usadas

na segao d.2.






2 MODELOS DE DINAMICA DE FLUIDOS GEOFiSICOS

Os modelos de fluidos geofisicos sao desenvolvidos para simular a dindmica de fluidos
na escala de forcas e dimensoes do planeta Terra, tais como: os fenémenos atomsfé-
ricos (estudo do clima e dindmica das massas de ar), a dindmica dos oceanos (ondas,
vortices e correntes), os movimentos do magma e do nicleo externo do interior da

Terra (efeito dinamo do nicleo e convecgao do manto terrestre).

Neste capitulo, abordaremos os modelos a serem calibrados neste trabalho, a sa-
ber: o modelo hidrolégico de pequenas bacias IPH-II e o modelo de superficie para
atmosfera IBIS.

2.1 O Modelo Hidrolégico IPH-II

O modelo hidrolégico IPH-IT é um modelo chuva-vazao do tipo concentrado no qual
os processos hidrologicos sao representados por varidveis concentradas no espaco e

a bacia hidroldgica é representada por uma precipitacao média (TUCCI, 2005).

Baseado no algoritmo de separacao de escoamento desenvolvido por Berthelot
(1970), Tucci et al. (1981) desenvolveram o modelo IPH-II, utilizando o referido
algoritmo e associando-o a outros trés: de perdas, de escoamento superficial e sub-
terraneo. Com o objetivo de tornar o modelo aplicavel em diferentes problemas
de recursos hidricos, com um minimo de pardmetros a serem ajustados, (TUCCI,
CAMPANA, 1993) fizeram modificagoes na estrutura do algoritmo de escoamento su-
perficial. O modelo é composto, basicamente, por trés algoritmos: um para as perdas
por evaporacao e interceptacao, um para a separacao dos escoamentos e um para a

propagacao dos escoamentos superficial e subterraneo.
2.1.1 Evaporacao e interceptacao

Da precipitacado que chega a superficie, parte é perdida por evaporacao e parte é
retida pela interceptagao. Representa-se, entao, o total da precipitagao retida por
interceptacao através de um reservatorio de perdas, com uma capacidade maxima
RMAX e uma variavel de estado R, (Figura 2.1b). O restante da precipitacao sera

a entrada para o algoritmo de separacao do escoamento.

Caso a precipitagao nao seja suficiente para atender a evapotranspiragao potencial,
considera-se a parte desta que é atendida pelo reservatorio de perdas, sendo o res-
tante da evapotranspiracao retirado do solo, de acordo com o seu estado de umidade.

Para se obter a retirada de agua do solo, utiliza-se a seguinte relacao linear entre a
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Figura 2.1 - (a) Relagao entre Evapotranspiragao potencial e umidade do solo; (b) Reser-
vatorio de perdas por interceptacao e depressdes do solo.

Fonte: Adaptado de Tucci (2005).

percentagem da evapotranspira¢ao potencial e a umidade do solo (Figura 2.1a):

E,(t).5(t)
E(t) =2~ 2.1
(®) Smazx (21)
onde E(t) é a evapotranspiracao da superficie no tempo t; E,(t) é a evapotranspi-
ragao potencial; S(t) é o estado de umidade da camada superior do solo; Smaz é a

capacidade maxima de umidade da camada superior do solo.

O algoritmo de perdas por evaporacao e interceptagao utiliza um tnico parametro,
RMAX | que descreve a capacidade maxima de armazenamento em um reservatorio
de perdas. Este parametro representa a lamina de agua interceptada pela vegetagao
ou armazenada em pogas, e que fica facilmente disponivel para a evaporagao (COL-
LISCHONN; TUCCI, 2003).

2.1.2 Separacao dos volumes

A parcela de precipitacao resultante pode gerar escoamento superficial ou infiltrar
no subsolo. Nao hé infiltracao no escoamento superficial gerado pela parcela de dgua
que precipita sobre dreas impermeaveis, como ocorre em regioes urbanas, nas quais
as areas impermeaveis estao diretamente ligadas com sistemas de coletores pluviais.
Torna-se necessario, portanto, diferenciar as areas impermedaveis que escoam dire-
tamente para os pluviais daquelas que escoam para partes da bacia com superficie

permeavel. Da parcela que precipita sobre areas permeaveis, é necessario calcular



o volume infiltrado, o volume percolado para o aquifero e o volume que gera o

escoamento superficial (descrito na se¢do seguinte).

Consideram-se as seguintes equagoes para os calculos da infiltragao () e da perco-
logao T'(t):

I(t) = I+ (I,—L)e ™ (Equacio de Horton) (2.2)
Tt) = L(l—e™) (2.3)

onde [, ¢ a capacidade de infiltracao quando solo esta saturado; I, é a capacidade
de infiltracao inicial; £ é um parametro que caracteriza o decaimento da curva ex-

ponencial de infiltracdo h = e, dependente das caracteristicas do solo.

No algoritmo de separacao do escoamento, ha trés parametros, proprios da equagao
de Horton: os parametros Iy e I, que representam as capacidades inicial e minima
de infiltracdo no solo, respectivamente, e o pardmetro H, que representa a fungao

de variacdo da capacidade de infiltracdo no solo, sendo dado pela equacdo H = e~ *.

2.1.3 Escoamentos superficial e subterraneo

A propagagao do escoamento superficial é feita com o método de Clarke (1973)
que utiliza parametros de tempo de concentragao que podem ser mantidos fixos ou
serem calibrados, dependendo da disponibilidade de informagoes de caracteristicas
fisicas da bacia. O método de Clarke utiliza o histograma tempo-area para levar em
conta a translagdo, e o modelo do reservatorio linear simples para o amortecimento.
A teoria do reservatoério linear simples considera que o escoamento superficial sofre

amortecimento equivalente ao de um reservatoério, através da seguinte equagao:

ds
¥ Vs —Qs (2.4)

onde S corresponde ao armazenamento; V's é a vazao de entrada; (s é a vazao de

salda.

Considerando que o armazenamento e a vazao de saida sejam lineares, tem-se que:
S = KsQs (2.5)

onde Ks é o tempo médio de esvaziamento do reservatoério.



A partir das equacgoes acima, e considerando que a vazao de entrada seja constante,
chega-se a seguinte equacao diferencial ordinaria:
dQs

KSW + QS = VS (26)

que ira representar o reservatorio.

Portanto, usando o modelo do reservatério linear simples para se considerar o efeito
do armazenamento da bacia, tem-se o parametro K's, que representa o tempo médio
de esvaziamento do reservatorio de retardo do escoamento superficial, o qual depende
do deslocamento do escoamento na bacia. Deve ser definido o percentual de area

impermeavel da bacia.

Na propagagao do escoamento subterraneo, utiliza-se também um modelo de reser-
vatorio linear simples com o parametro Ksub, que representa o tempo médio de
esvaziamento do reservatério subterraneo de escoamento. Para a simulagao de sé-
ries continuas de longo periodo, introuduz-se um parametro, «, que s6 é usado na
simulagao do processo de separacao do escoamento no caso em que a capacidade de
infiltracao supera a precipitacao. Este pardametro representa o escoamento direto de

areas impermeaveis.

Para a simulagao do processo, além dos sete parametros acima, devem ser informa-
das a area da bacia e as variaveis de entrada do modelo: precipitacdo e evapora-
¢ao (BRAVO et al., 2007).

A vazdo estimada pelo modelo, @,, depende, em cada intervalo de tempo ¢, dos
valores observados de precipitacao, P, e de evaporacao, E}, e do vetor de parametros,
0, ou seja:

@t = H(F, By, 0) (2.7)

onde H(.) representa o modelo hidroldgico.
2.2 O Modelo de Superficie para Atmosfera IBIS

O modelo IBIS (Integrated Biosphere Simulator) foi projetado para conectar expli-
citamente processos de superficie terrestre e processos hidrolégicos, ciclos biogeoqui-
micos terrestres e dinamica de vegetacao em uma unica estrutura de modelagem,
visando a uma melhor compreensao das consequéncias da atividade humana nos
processos biofisicos globais (FOLEY et al., 1996; KUCHARIK et al., 2000).
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Por considerar mudancas transientes na composicao e na estrutura da vegetacao em
resposta a mudangas no meio ambiente, o IBIS é classificado como um modelo de
vegetacdo dindmica global. Além de ser capaz de simular a dindmica da fenologia
da vegetacao, ele inclui processos de fisica da superficie terrestre, interacoes entre
a superficie terrestre e a atmosfera, ciclos de carbono e do nitrogénio, bem como
ciclagem de nutrientes, simulando também os efeitos das mudangas no balanco de

carbono terrestre sobre o clima e na concentragao atmosférica de C'Os.

Em sua versao mais atual (2D), o IBIS pode ser acoplado a outros modelos de
circulagao geral da atmosfera de mesma resolugao, representando as componentes
de superficie destes. A sua estrutura basica (Figura 2.2) é constituida de diversos
modulos que se comunicam entre si para fazer uma variedade de simula¢des com
incorporacoes de processos do ecossistema em uma unica estrutura, considerando

aspectos tais como:

e Processos de superficie: transferéncia de energia, agua, COy e momentum;,
e Fisiologia da planta: fotossintese, condutancia estomatica e respiracao;

e Fenologia da vegetacdo: aparecimento e crescimento (medidos por graus-

dia);
e Dinamica da vegetagao: indice de area foliar e biomas para 12 tipos funci-
onais de plantas;

e Competicao da vegetacao: por luz, por agua e por nutrientes;

e Biogeoquimica do solo: ciclos de C'Os e de nitrogénio, nutrientes terrestres,

produtividade primaria liquida, respiracao do solo e decomposicao.

Tais modulos sao interligados, seguindo uma hierarquia conceitual e organizados
conforme a ocorréncia dos processos (superficie, biogeoquimica do solo, dindmica da
vegetacao e fenologia das plantas) em escala temporal com intervalos de integragao

que variam de 60 minutos a um ano (Figura 2.2).
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Figura 2.2 - Esquema modular do IBIS 2.6.
Fonte: Adaptado de Kucharik et al. (2000).

Dentre os diversos processos e variaveis simulados pelo IBIS, consideramos, neste

trabalho, as seguintes variaveis (saidas do modelo) que foram usadas nas calibragoes:

PAR,: radiacao fotossinteticamente ativa refletida;

fapar: fracao absorvida de radiacao fotossinteticamente ativa;

R,,: saldo de radiacao;

u*: velocidade de friccdo do vento;

HE e LE: fluxos de calor sensivel e latente, respectivamente;

NFEE: troca liquida do ecossistema;

N PP: producao primaria liquida;

LAI: indice de 4rea foliar.

Uma descri¢ao de cada uma das variaveis acima ¢ apresentada a seguir, conforme Va-
rejao (2009).
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A radiacao fotossinteticamente ativa refletida é calculada no modelo através da
equacao:

PARO = (SdiT,vis-Tdir,vir + Sdif,’uis-rdz’f,vis)-(4-59) (28)

onde Sgirvis € Saifvis Sa0 os fluxos de radiagao solar direta e difusa incidentes, na
banda visivel; 7giy vis € Taifvis a0 a reflectancia direta e difusa, respectivamente, da

superficie na banda do visivel.

A fracao da radiacao fotossinteticamente ativa absorvida pelo dossel, f4par, exclui
a fracdo da radiacao fotossinteticamente ativa incidente refletida pelo dossel (PAR)
e a fracao absorvida pelo solo. A radiagao fotossinteticamente absorvida, APAR, é
a energia solar (400nm - 700nm) consumida pelo dossel no processo de fotossintese.

A APAR total é calculada como a soma da APAR do dossel superior e infeiror:
APAR = (PARudir-audir + PARudif-audif)-(PARldir-aldir + PARldif.Cleif) (29)

onde PAR, 4 é a PAR (radiacao direta) incidente no dossel superior, a,q; é a
fracao da PAR direta absorvida pelo dossel superior, PAR,q4; ¢ a PAR difusa
incidente no dossel superior, a,q; ¢ a fracdo da PAR difusa absorvida pelo dossel
superior, PAR;4;, é a PAR direta incidente no dossel inferior, a;q;, € a fracdo da PAR
direta absorvida pelo dossel inferior, PAR;4;s ¢ a PAR difusa incidente no dossel
inferior, aiqif é a fracdo da PAR difusa absorvida pelo dossel superior. A fapar €

calculada para cada hora do dia através da razao:

APAR

fapar = PAR, (2.10)

O saldo de radiacao, R,, é a contabilizacao liquida entre toda a energia radiante
recebida e perdida pela superficie, sendo calculado através do saldo dos balangos de

ondas curtas e de ondas longas:
Rn - Sin,vis-(l - Tm's) + Szn,m'r(l - Tm"r) + Lm - Lout (211)

onde Siy panda ¢ 0 fluxo de radiacao solar incidente, na banda indicada; rpenda € a
reflectancia da superficie em cada banda; L;, é a radiacao de onda longa que atinge

a superficie e L,,; é a radiagdo de onda longa liquida emitida pela superficie, sendo:

Lout = (1 — fu).fup + fu.[(1 — emu).(1 — ems) fup +
emu.stef.(tu)* + ems.(1 — emu).stef.(ts)* (2.12)
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LAI
emu =1 — e momur (2.13)

__SAI

ems =1 — e~ avmuir (2.14)

onde emu e ems sao as emissividades das folhas e galhos superiores da vegetagao,
respectivamente; fu é a fracdo da area média coberta pela vegetacao; fup é o fluxo
de radiacao I R descendente abaixo do nivel das arvores; tu e ts sao as temperaturas
das folhas e galhos do dossel superior, respectivamente; stef é a constante de Stefan-
Boltzmann; LAI é o indice de area foliar; SAI é o indice de area de galhos e avmuir

é a profundidade 6tica difusa média.

A energia radiativa disponivel é particionada nos fluxos de calor latente (LE) e

sensivel (H E) na superficie e no fluxo de calor no solo (G):

R,=HE+LE+G . (2.15)

A velocidade de fricgao do vento, u*, é calculada pelas equagoes:

Ug.vONK
= [ ]2.st 2.16
" \/[aloga - alogu] srram (2.16)
alogu = In[max(0.001; alogu_coef.(z21 — 22))] (2.17)
aloga = In(za — dispu) (2.18)

onde u, é a velocidade do vento; vonk é a constante de Von Karma; stramu é um
fator de corregao sobre o dossel superior; z1 ¢é a altura do topo do dossel superior;
22 é a altura da base do dossel superior; za é a altura sobre a superficie da forcante

atmosférica; dispu é o deslocamento do plano zero para o dossel superior.

A troca liquida do ecossistema, ou fluxo de C'O,, é dada pela diferenca entre dois
termos: a captura de C'O, pela folha durante a fotossintese e a emissao de C'O, pela

respiracao do solo. A NEFE é, portanto, assim calculada:
NEE =Ry — NPP (2.19)
onde Ry é a respiragao e NPP é a produgao primaria liquida.

A producgao priméria liquida, N PP, representa o carbono novo armazenado como
biomassa nos galhos, folhas e raizes das plantas. Ela corresponde a diferenca entre
o carbono assimilado durante a fotossintese e o consumo de carbono através da

respiracao das plantas, sendo uma medida quantitativa de crescimento da planta e
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de sequestro de carbono:
NPP =(1—1p) / (Ay — Ricas — Rsteam — Ryo)dt (2.20)

onde A, é a fotossintese bruta do dossel; Rieqf, Rsteam; [troot SA0 as respiragoes de
manutencao das folhas, dos troncos e das raizes, respectivamente; n ¢ a fracao de

carbono perdido devido a respiragao de crescimento.

A taxa de fotossintese de plantas C3, que incluem todas as avores e muitas herbaceas,
é representada segundo as equagdes de Farquhar (FARQUHAR et al., 1980; COLLATZ
et al,, 1991). A fotossintese bruta do dossel, A,, é definida como o minimo de duas
taxas potenciais de fotossitese: a taxa de fotossintese limitada pela luz, Jg, e a taxa

de fotossintese limitada pela enzima Rubisco, Jo. Tais taxas sao assim calculadas:

C; =T,

Jg = Oés-Qp-(m) (2.21)
T,
Jo=v, G o (2.22)
C; + Kc(l + K7(2))

onde @), ¢ a densidade do fluxo de radiacao fotossinteticamente ativa (PAR) ab-
sorvida pela folha, ag é a eficiéncia quantica para absorcao de plantas C3; C; é a
concentragao de C'O, nos espagos de ar intracelulares da folha; I'y é o ponto de
compensacao para a fotossintese bruta; V,, é a capacidade de carboxilase maxima
da Rubisco; K¢ e Ko sao os coeficientes de Michaelis-Menten para COsy e O, res-

pectivamente.

A capacidade de carboxilase maxima da Rubisco é obtida através das seguintes

féormulas:

Vin = Vs tempuom.stresstu (2.23)

1
etempum coef.(3.47¢>" Tu)

{1 + 60.4(5—tleaf)]'[1 + e0-4(tleaf—50)

tempvm = (2.24)
onde V.. € o valor nominal da capacidade maxima da enzima Rubisco; tempvm é a
funcao de estresse devido a temperatura da folha em Kelvin; tleaf é a temperatura
da folha em Celsius; stresstu é a funcao de estresse devido a umidade em todas as
camadas do solo, e é calculada por:

L

stresstu =Y _ stressu; (2.25)
j=1
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sendo stressu; a funcao de estresse devido a umidade no solo em cada camada j do
solo e L o nimero de camadas do solo. Tal funcao de estresse pode ser calculada
por:

stressu = froot.max[0; min(1.0; zwilt)] (2.26)

onde froot é a fracdo de raiz na camada do solo e zwilt é uma funcao de estresse

hidrico, dada por:
1— 6stressfac.awc

zwilt = (2.27)

1 — estressfac

sendo sressfac o parametro para célculo do estresse hidrico e awc o conteido de

agua disponivel.
Em plantas C}, a taxa de fotossintese é definida como:
A, = min(Jp; Jg; Jo) (2.28)

onde J; = ay.QQp é a taxa de fotossintese limitada pela luz; Jg = V,, é a taxa de
fotossintese limitada pela Rubisco e Jo = k.C}; é a taxa de fotossintese limitada pelo

COs a baixas concentragoes.

A respiragao da folha, Rje.f, ¢ determinada por:
Rleaf - ’va (229)
onde 7 é o custo de respiragao da folha (KUCHARIK et al., 2000).

As taxas de respiragdo de manutencao da biomassa dos troncos (R ) € das raizes

finas (R,00t) sdo dadas por:

Rstem = BstemJ\sapwood-Ostem,i-f(Tstem) (230)
Rroot = Broot-croot,i-f(Tsoil) (231)

onde Cyiem € Chroor Sa0 0 carbono contido na biomassa do tronco e das raizes finas,
respectivamente; 3 é o coeficiente de respiracao de manutencao; Asqpuwood ¢ @ fracao

viva da biomassa e f(T') é a fungdo de temperatura de Arrenhius, dada por:

1 1 )

f(T) = ePlm T (2.32)

sendo T a temperatura (do tronco ou das raizes), E, um fator de sensibilidade de

temperatura e T, uma temperatura de referéncia.
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A condutancia estomética é calculada pela formula:

n

mA
Gs.hso = Cs .hg +b (2.33)

onde g, 5,0 é a condutancia estomatica do vapor d’agua na folha; C's é a concentracao
de C'O4 na superficie da folha, hg é a umidade relativa na superficie da folha; m e
b representam, respectivamente, os coeficientes de inclinagao e intercepto da relagao

condutancia-fotossintese.

O indice de area foliar, LAI, é a razdo entre a area da superficie de folha superior
total da vegetacao e a area da superficie do solo no qual a vegetagao cresce, sendo
obtido pela soma dos indices de area foliar de cada tipo funcional de planta:
N
LAI = cbiol;.specla; (2.34)
j=1
onde N é o numero de tipos funcionais de plantas representados no modelo; specla
é a area de folha especifica; cbiol é a quantidade de carbono no reservatorio de

biomassa de folha, calculada por:
chiol = chiol.ctteat + aleaf.tauleaf.maz(0; aynpp).[1 — etau_lflzaf] (2.35)

onde tauleaf é o tempo de retorno do carbono nas folhas; aleaf é a fracao de
alocagao de carbono para as folhas; aynpp é a produgdo priméria liquida (NPP)

total anual.

As mudancas do C nos reservatorios de biomassa sao dadas pelas seguintes equagoes:

outcers = min(decomps.krs.clitrs; clitrs) (2.36)
outcws = min(decompl.kws.clitws; clitws) (2.37)
outcls = min(decompl.kls.clitls; clitls) (2.38)

outenb = min(decomps.knb.csoislon; csoislon) (2.39)
outepb = min(decomps.kpb.csoislop; csoislop) (2.40)

onde outcrs, outcws, outcls representam, respectivamente, as quantidades de C'
saindo dos reservatérios de raizes, madeira e folhas; outcnb e outcpb correspondem
aos fluxos para a biomassa de matéria organica nao protegida e matéria organica
protegida, respectivamente; krs, kws e kls sao as constantes de decomposi¢ao para

os reservatorios de liteira estrutural de raizes, madeira e folhas, respectivamente;

17



kpb, knb sao constantes de decomposicao para matéria organica protegida e nao-
protegida, respectivamente; decomps é um fator de decomposicao de matéria orga-

nica do solo e decompl é um fator de decomposicao de liteira.

O IBIS representa a distribuicao vertical do sitema radicular de acordo com a equa-

¢ao proposta por Jackson et al. (1997)

Y(d) _ 1 - (ﬁQ)d

= 1= (3. yi (2.41)

onde Y (d) é a fragdo de raizes finas entre a superficie e a profundidade do solo d;
Amae € a profundidade méaxima do solo e #5 é um parametro de distribuicao de raizes

finas.

As tabelas seguintes apresentam as varidveis e os parametros do IBIS considerados

neste trabalho.

Tabela 2.1 - Descricao das variaveis do IBIS consideradas neste trabalho.

Z
©

Nome Descricao

PAR, Radiagao fotossinteticamente ativa refletida (umolm=2s~1)

fAPAR Fracao absorvida da radiacdo fotossinteticamente ativa (adimensional)

Rn Saldo de radiagao (Wm™2)

u Velocidade de friccio do vento (ms™)

Troca liquida de COy do ecossistema (umolm=2s1)
HE Fluxo de calor sensivel (Wm™2)

LE Fluxo de calor latente (WWm™2)

NPP  Producio priméria liquida (kg — Cm™2)

© 00 DU W N
Z,
g3
=

LAI Indice de érea foliar (adimensional)
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Tabela 2.2 - Descricdo dos parametros do IBIS considerados neste trabalho.

No. Nome Descrigao

1 rhoveg_vis Reflectancia da folha no dossel superior - visivel (adimensional)

2 rhoveg-NIR  Reflectancia da folha no dossel superior - NIR (adimensional)

3 tauveg_vis Tramitancia da folha no dossel superior - visivel (adimensional)

4 tauveg- NIR  Tramitancia da folha no dossel superior - NIR (adimensional)

5 chifuz Fator de orientagao da folha no dossel superior (-1: vertical, 0: aleatério, 1: horizontal)
6 vmax_pft Capacidade de atividade méaxima da enzima Rubisco (mol — COym~2s71)

7 coe fmub Cocficiente relacionado a conduténcia estomética (adimensional)

8 chs Capacidade térmica dos galhos do dossel superior (Jkg~'m=?)

9 chu Capacidade térmica das folhas do dossel superior (Jkg=tm=2)

10 chl Capacidade térmica das folhas e galhos do dossel inferior (Jkg~'m=2)

11 beta2 Pardmetro relacionado a distribuicao de raizes finas (adimensional)

12 funca_coef Coeficiente da fungdo de temperatura da biomassa dos galhos (adimensional)
13 funcb_coef Coeficiente da funcdo de temperatura da biomassa das raizes (adimensional)
14 rroot_coef Coeficiente de manutencio de respiragio das raizes (s7!)

15 rwood_coef Coeficiente de manutencio de respiracio dos troncos (s71)

16 rgrowth_coef Coeficiente de respiracao de crescimento (adimensional)

17 tempuvm_coef Parametro de estresse térmico do Vmax (adimensional)

18 stressf_coef  Coeficiente relacionado ao estresse hidrico do solo (adimensional)

19 clitll_coef Carbono inicial no reservatério de liteira de folha - lignina (kg — C'm™2)

20 citlm_coef Carbono inicial no reservatério de liteira de folha - metabdlico (kg — C'm~2)

21 clitls_coef Carbono inicial no reservatério de liteira de folha - estrutural (kg — Cm™=2)

22 clitrl_coef Carbono inicial no reservatério de liteira de raizes finas - lignina (kg — C'm™2)
23 clitrm_coef  Carbono inicial no reservatério de liteira de raizes finas - metabdlico (kg — Cm™2)
24 clitrs_coef Carbono inicial no reservatério de liteira de rafzes finas - estrutural (kg — Cm~2)
25 clitwl_coe f Carbono inicial no reservatério de liteira de madeira - lignina (kg — C'm~2)

26 clitwm_coef  Carbono inicial no reservatério de liteira de madeira - metabdlico (kg — Cm™2)
27 citws_coef Carbono inicial no reservatério de liteira de madeira - estrutural (kg — Cm~2)
28  csoipas_coef  Carbono inicial no solo - htimus passivo (kg — Cm™=2)

29 csoislon_coef Carbono inicial no solo - himus nao-protegido lento (kg — Cm™?)

30 esoislop_coef  Carbono inicial no solo - hiimus protegido lento (kg — C'm~=2)

31 wsoi_coef umidade do solo inicial (adimensional)

32 kfactor Fator de multiplicacao das constantes de declinio dos reservatérios de C (adimensional)
33 tauleaf Constante de tempo de retorno da biomassa de folhas (anos)

34 tauroot Constante de tempo de retorno da biomassa de raizes finas (anos)

35  tauwood Constante de tempo de retorno da biomassa de madeira (anos)

36  specla Area foliar especifica (m2kg™")

37 aleaf Fragio de alocagao de carbono nas folhas (adimensional)

38  aroot Fragao de alocag@o de carbono nas raizes finas (adimensional)

39  awood Fragao de alocagdo de carbono na madeira (adimensional)

40 dispu_coe f Altura de deslocamento do plano zero para o dossel superior (m)

41 alogl_coe f Coeficiente para o calculo da rugosidade do dossel inferior (adimensional)

42 alogu_coe f Coeficiente para o cdlculo da rugosidade do dossel superior (adimensional)

43 avmuir_coef  Coeficiente para o célculo da emissividade do dossel (adimensional)
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3 CALIBRACAO DE MODELOS

O processo de calibragdo consiste em identificar parametros de forma a tornar um
modelo matematico fiel a representacao de um determinado fenémeno. Contudo, tais
parametros tém influéncia diferenciada sobre o modelo, isto é, o modelo tem resposta
(sensibilidade) diferente para cada pardmetro. Deste modo, pode-se estruturar dois
estagios distintos no processo de calibracao: analise de sensibilidade e identificagao

de parametros.

A identificacdo de pardmetros é formulada como um problema de otimizacao (ver
segdo abaixo). Se mais de uma fun¢do objetivo é usada, o processo torna-se uma
otimizacao multi-objetivo, onde um conjunto de solugoes nao dominadas deve ser
determinado: o conjunto de Pareto. Estratégias de otimizacao multi-objetivo sao
descritas (MOCON e NSGA-II, incluindo a versao OPTIS). A técnica de algoritimo

genético com epidemia é descrita e serd incorporada as estratégias citadas.
3.1 Problema Inverso Formulado como um Problema de Otimizacao

Diferentemente dos problemas diretos: A(u) = f , com u € X e f € F, que se
caracterizam por serem problemas bem postos, problemas inversos sao problemas mal
postos. Hadamard (1923) definiu um problema matematicamente bem posto como
sendo aquele que satisfaz as seguintes condigdes: (i) possui solucdo, (ii) sua solugao
¢ unica, (iii) sua solugdo tem uma dependéncia continua dos dados de entrada. Se

uma das condigdes acima nao se verifica, o problema é dito mal-posto.

Uma teoria geral para resolver problemas inversos foi desenvolvida pelo matematico
russo Andrey Nikolayevich Tikhonov, em que seria possivel encontrar um subcon-
junto W C X no qual o problema inverso seja um problema bem posto. Os elementos
do conjunto W sao caracterizados por alguma propriedade. A propriedade em geral
exige suavidade da solugdo, o que caracteriza a teoria de regulariza¢io (TIKHONOV;
ARSENIN, 1977).

O processo de regularizagao busca solugoes com regularidade global. Na formulagao
matematica do método, o problema inverso é formulado como um problema de

otimizagao com restricao:
min {||A(u) — f°|2}  sujeito a: Q[u] < p (3.1)

onde {2 é o operador de regularizagdo. O problema acima pode ser descrito como

um problema de otimizacao sem restricao fazendo-se uso de um multiplicador de
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Lagrange («):
min {[|A(u) = f[|3 + aQfu]} . (3.2)

A literatura tem relatado que problemas inversos do tipo identificacdo de pardme-
tros, como no caso de problemas de calibracao de modelos, podem ser resolvidos sem
uso explicito de regularizacao, fazendo-se uso de meta-heuristicas. Estas técnicas es-
tocasticas de otimizacdo permitem sondar de forma exaustiva o espago de solucao.
Deste modo, os elementos do subconjunto W podem ser identificados®. Para o pro-
blema de estimacao de fungdes a regularizacdo é necessaria. Uma descricdo mais
formal da diferenca entre estimacgao de parametros e estimagao de funcao pode ser
vista na Secdo 1.1 de (VELHO, 2008).

3.2 Analise de Sensibildade: Método de Morris

A anélise de sensibilidade (AS) é o estudo da relagao entre as informagoes de entrada
e as informagoes de saida de um modelo com o objetivo de entender que fatores de
variacao nos dados de entrada do modelo estarao associados a variagoes observadas
na saida. No contexto da calibracdo de parametros de um modelo, a analise de
sensibidade procura investigar a resposta do modelo diante da variagoes nos seus

parametros de modo a determinar:

1 Que parametros do modelo (ou de parte do modelo) sao insignificantes para
determinda saida e que, por isso, podem ser desconsiderados na calibracao.
A eliminacao de parametros sem influéncia em determinadas saidas do
modelo permite uma reducao na dimensao no espaco dos parametros, o

que facilita o processo de busca.

2 A regiao 6tima no espacgo de busca dos parametros. E preciso considerar
uma andalise de sensibilidade global, devendo as investigagoes serem feitas
em todo o espago de parametros e nao apenas em torno de um ponto

especifico.

3 Se ha, e quais sao, parametros que interagem uns com os outros. Frequen-
temente, ha parametros que possuem efeitos que sdo combinados e nao

podem ser reduzidos a soma dos efeitos individuais.

Tsto quase nunca acontece com os métodos deterministicos, pois ficam presos em minimos
locais.
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Sobre os tipos de andlise de sensibilidade, Saltelli et al. (2009) propuseram as
seguintes categorias: métodos de triagem, AS local e AS global. Enquanto as duas
ultimas classes sdo caracterizadas pela forma como os pardmetros sao tratados, a

primeira é caracterizada em relagdo ao uso (triagem) dos parametros.

Na Triagem, os experimentos sao conduzidos para identificar os parametros que con-
trolam a maior parte da variabilidade das saidas do modelo. Baseia-se na ideia de
que a influéncia dos parametros dos modelos seguem a chamada Lei de Pareto, a
qual afirma que, para muitos fendmenos, 80% das consequéncias advém de 20% das
causas, de modo que a maioria dos parametros pode nao ser influente no modelo. Mé-
todos de triagem podem, portanto, ser bastante uteis para modelos com alto custo
computacional e com grande niimero de parametros. Embora propensos a fornecer
medidas qualitativas de sensibilidade, permitindo estabelecer uma ordem de impor-
tancia dos fatores de entrada do modelo, os métodos de triagem nao determinam
quantitativamente o quanto um parametro é mais importante do que outro. Neste
tipo de AS hé que se avaliar a relacao entre o ganho com o custo computacional e

perdas na informagao.

As técnicas de AS Local procuram se concentrar nos efeitos locais dos parametros
no modelo, sendo feitas, geralmente, através do calculo de derivadas parciais das
funcoes de saida do modelo em relacdo aos parametros. Para o calculo numérico
de tais derivadas, os parametros sao variados em um pequeno intervalo em torno
de um dado ponto. Os métodos de AS local sao eficientes em determinar os pa-
rametros mais importantes do modelo apenas quando o mesmo é linear em todos
0s seus parametros, a menos que se considere algum tipo de média das derivadas
calculadas por todo o espaco de parametros. A grande limitacdo ou mesmo inade-
quacao de tais métodos se da quando o modelo considerado possui caracteristicas
nao-monotonicas (SALTELLI et al., 2005).

Na AS Global, consideram-se técnicas que atribuem as incertezas na saida dos mo-
delos de forma proporcional. As medidas de sensibilidade de cada parametro consi-
deram todo o seu intervalo de variacao e sao calculadas variando-se todos os outros
parametros. Assim torna-se possivel calcular, além dos efeitos individuais de cada

parametro, os efeitos de cada parametro nos demais.

Ao se escolher uma técnica de AS, é preciso levar em considera¢ao a mais importante
caracteristica de uma boa andlise de sensibilidade: a sua independéncia do modelo.

E preciso garantir que a acuracia do método de AS escolhido nao seja influenciada
pelo nivel de aditividade ou linearidade do modelo (VAREJAO, 2009).
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O Método de Morris (1991) de andlise de sensibilidade é um método global de
triagem, adequado para se trabalhar com modelos que possuem um grande nimero
de pardmetros. Ele se propoe a identificar que parametros do modelo possuem efeitos
que sao: (a) despreziveis, (b) lineares e aditivos, ou (c) nao-lineares ou envolvidos

em interacoes com outros parametros.

Neste método, os parametros sao variados um de cada vez, sendo que cada parametro
pode assumir um numero discreto de valores (niveis) que sdo escolhidos dentro do
intervalo de variagdo do parametro. Duas medidas de sensibilidade sdo propostas por
Morris: a medida p que estima o efeito médio do pardmetro na saida do modelo, e a
medida o que estima, através do desvio padrao, os efeitos de segunda ordem e ordens

maiores nos quais o pardmetro esté envolvido (inclusive curvaturas e interagoes).

Considerando o vetor de parametros x = (x1, Z3, ..., ¥)) correspondente a uma saida
y do modelo, define-se, inicialmente, uma regido de experimentac¢do, w, a qual corres-
ponde a uma grade k-dimensional com p niveis, onde cada x; pode assumir valores
do seguinte conjunto: {0,1/(p—1),2/(p —2),...,1}. Para um dado z, define-se uma
medida que corresponde ao efeito elementar para o i-ésimo parametro através da
equacao:

Y1y ooy T, Ty + Ay Ty, o, Tg) — y(T)

A

onde x € w, com a restricao r; < 1 — A, sendo A um valore pré-determinado como
multiplo de 1/(p — 1).

di(z) = (3.3)

Para cada parametro, calcula-se um ntimero r de efeitos elementares d;, em pontos
selecionados aleatoriamente no intervalo do i-ésimo pardmetro (r pontos). A média
i e o desvio padrao o; dos r efeitos elementares correspondem, entao, as medidas de
importancia do i-ésimo parametro. A medida p; é usada para detectar se o i-ésimo
parametro tem alguma influéncia total na saida do modelo, e a medida o; é usada
para detectar se o i-ésimo parametro tem efeitos nao-lineares ou esta envolvido em

interagoes com outros parametros.

Em modelos nao monotonicos, podem ocorrer efeitos elementares de sinais opostos
que, no calculo da média, podem se anular, produzindo um baixo valor de i e levando
a uma falha do método de Morris. Para corrigir tal problema, uma média do médulo

dos valores elementares, p*, foi sugerida por Saltelli et al. (2005).

No célculo dos r efeitos elementares de um parametro, ha a necessidade de se fazer

a avaliacao de y duas vezes para cada efeito d;. Assim, o custo computacional do
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calculo de r efeitos elementares para os k parametros é n = 2kr.

Morris propés um método de calculo mais eficiente que usa algumas simulagoes do
modelo para computar mais que um efeito elementar. Tal método é baseado na
construcao de r trajetérias, definidas como a sucessdo de k + 1 pontos no espaco
dos parametros. A Figura 3.1 mostra dois exemplos de trajetorias em espagos de
entrada dos parametros para k = 2 e k = 3, respectivamente. Cada trajetéria
fornece k efeitos elementares, um por parametro, e define uma Matriz de Orientagdo
B*, com dimensao (k + 1) x k, cujas linhas sdo pontos X!, X2, ..., X**1. O custo
computacional dos r efeitos elementares dos k pardmetros é, neste caso, n = (k+1)r
(VAREJAO, 2009).

a) b)
: k
Jl==""51 x@
1o widl
| = »\|/]
¥ " | A, §%
‘ | b x@ |/

Figura 3.1 - Dois exemplos de trajetérias no espago de parametros para (a) k = 2 e (b)
k=3.

Fonte: Varejao (2009).

A Matriz de Orientagdo B* é construida através dos seguintes passos:

1 Defina uma matriz B, de dimensao (k+1) X k, como uma matriz triangular

estritamente inferior de 1s.

2 Construa uma matriz D*, de dimensao k x k, diagonal na qual cada ele-

mento ¢ 1 ou —1, com igual probabilidade.

3 Tome uma matriz P*, de dimensao k X k, de permutacao aleatéria, na qual
cada coluna contém um elemento igual a 1 e todos os outros iguais a 0 e

nao existem duas colunas com 1s na mesma posicao.
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4 Construa a matriz de orientacao aleatoria B* assim:
* * A * *
B* = (JkJrl’l:C + 5[(23 — Jk+17k)D —+ Jk+17k])P (34)

onde Jy41 4, de dimensdo (k+1) X k, € Jy41 4, de dimensao (k+1) x 1, sdo

matrizes de 1s e * é um valor base de X escolhido aleatoriamente.

A matriz B* fornece um efeito elementar, aleatoriamente selecionado, por parametro.
3.3 Otimizagao Multiobjetivo

Muitos problemas do mundo real apresentam uma colecao de objetivos a serem con-
siderados que sao, na maioria das vezes, conflitantes entre si, isto é, a melhoria de
algum(uns) objetivo (s) causa(m) a deterioragao de outro(s). Podemos citar como
um exemplo de um problema com objetivos conflitantes a tarefa de aquisicao de um
computador. A aquisicdo 6tima é aquela que apresenta o custo minimo enquanto
maximiza o desempenho do equipamento. Tais objetivos sao conflitantes entre si
uma vez que existirdo desde computadores com elevado custo e elevado desempe-
nho até aqueles com baixo custo e baixo desempenho. Um computador pelo menor
custo com o mais alto desempenho, embora ideal, ndo existe no mundo real. Assim,
nenhuma solugao que tenha menor custo e menor desempenho pode ser considerada
melhor do que outra com maior custo e maior desempenho. Contudo, dentre to-
das as configuragoes de equipamentos, existem algumas que sdo superiores a outras,
isto é, apresentam desempenho maior ou equivalente por um prego menor ou igual.
Dizemos, entdo, que tais configuragoes (solugoes) sao nao dominadas pelas demais,
constituindo, assim, as chamadas solugoes nao dominadas do problema multiobje-
tivo em questao. Elas evidenciam o fato de que o problema nao tem uma solucao
6tima 1nica, mas, sim, um conjunto de solugoes. Tais solugoes sao 6timas porque
nao existem outras solugoes no espaco de busca melhores do que elas quando todos
os objetivos sdo simultaneamente considerados, e sdo chamadas de solugoes 6timas
de Pareto.

3.3.1 Formalizacao do Problema Multiobjetivo

A formulagao geral de um problema de otimizagdo multiobjetivo pode ser assim

expressa:

Otimizar: 7 = (fi(z), fa(x), ..., fu(x)) para k=1,...,[, com [>2 (3.5)
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sujeito a:

gj S 07 para j: ]-7 - q (36)
h; =0, para j=q+1,..,m (3.7)
v; <z <wy, para i =1,..,n (3.8)

onde x = (x1, Ta, ..., Tp).

O que se deseja ao resolver o problema é encontrar z = (x1, z, ..., T, ) que satisfaga
as restrigoes 3.6 (restrigdes de desigualdade), 3.7 (restrigoes de igualdade) e 3.8
(restrigoes laterais) e que otimize simultaneamente as fungoes objetivo de 3.5. As
restrigoes acima estabelecem um espaco de solugoes factiveis, {2 C R", das variaveis
de decisao x = (x1, z, ..., ). Este espago pode ser mapeado com o chamado espago
objetivo Z = (f1(x), fa(x), ..., fr(z)). A Figura 3.2 ilustra o mapeamento acima para
um espaco das variaveis de decisdo bidimensional e um espaco objetivo também
bidimensional. A relacdo entre as solu¢oes mapeadas no espago objetivo ird guiar a
escolha de pontos desejaveis para a solugao do problema no espago das varidveis de

decisdo.

X3 e f: ,/ B \
| \\ ll" N
{ \ 0 —
[ - A1:42 )] | J:'
.‘\ f) l\ - [
/ . |
% N/
‘\__ / —
X1 f}

Figura 3.2 - Mapeamento do espago de decisdo no espaco objetivo.

Fonte: Adaptado de Zini (2009).

A principal caracteristica de um problema de otimizacao multiobjetivo é que a sua
solucdo, em geral, ndo é tnica. E comum existirem varias solucoes tais que, ao se
mudar de uma solugao para outra, percebe-se a melhora obtida em uma func¢ao
objetivo em detrimento de pelo menos uma das outras func¢oes objetivo. E preciso,
pois, saber identificar dentre as solu¢oes aquelas que sao eficientes para a resolugao

do problema. Para tal, torna-se importante o conceito de dominancia, ja mencionado
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na introdugao desta segdo e que serd formalizado a seguir (ZINI, 2009):

Definicaol: Dizemos que uma solucao ¥ domina outra solucao T quando as duas

condigoOes seguintes sao satisfeitas:
a) a solu¢do ¥ nao ¢é pior que T em todos os objetivos;
b) a solucao 7 é estritamente melhor do que T em pelo menos um objetivo.

Considerando que o problema seja de minimizagao de todas as fungoes objetivo, a

definicdo acima pode ser matematicamente formalizada assim:

Definicao2: Dizemos que uma solucao & domina outra solugao T se para todo k €
{1,2,...,1}, tal que f(Z) < fi(T), existe j € {1,2,...,1} tal que f;(Z) < f;(T).

Quando uma solu¢ao  domina outra solu¢ao T, o mais comum é dizer que Z é nao

dominada por 7.

A Figura 3.3 a seguir ilustra, no espaco objetivo, a definicdo de dominancia, consi-

derando um problema de minimizagao de duas fungdes (ZINI, 2009).
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Figura 3.3 - Dominancia em uma minimizagdo de duas fungoes.

Fonte: Adaptado de Zini (2009).

Pelas defini¢bes de dominancia, a solu¢do a domina as solugoes b e ¢, as solugoes
a e d sdo nao dominadas entre si e o conjunto {a,d, e} é um conjunto de solugbes
nao dominadas que dominam as solugoes b e ¢, ou seja, pelo menos um elemento do

conjunto {a,d, e} domina os elementos b e c.

De modo geral, dado um conjunto de solugoes P do problema de otimizacao, o
conjunto das solu¢oes ndo dominadas P’ é o conjunto que contém todas as solugoes
nao dominadas por qualquer elemento do conjunto P. Assim quaisquer duas solugoes
de P’ sdo nao dominadas entre si, e qualquer solugdo das demais do conjunto P sao
dominadas por pelo menos um elemento de P’. Quando o conjunto P é o préprio

espago de busca, entao o conjunto P’ é chamado de conjunto de Pareto (ZINT, 2009).

A Figura 3.4 ilustra um problema simples de minimizar as fungdes g(z) = 22 e

h(z) = (x—2)? em relagiao a um parametro real x (SCHAFFER, 1985). As solugoes do
problema consistem de todos os pontos no intervalo [0, 2] no espago dos pardmetros,
no qual se pode observar que, para 0 < = < 1, tem-se h(z) > g(x), ao passo
que para 1 < x < 2, tem-se g(z) > h(x) . Fica claro, portanto, que o intervalo
[0, 2] corresponde ao conjunto de solugoes nao dominadas do problema, ou seja, é o

conjunto de Pareto.
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Figura 3.4 - Minimizacao de duas fungdes exemplos g e h.

A formulagao seguinte, feita por Yapo et al. (1998), estabelece a divisao do espago
das varidveis de decisdo em duas partes: o das solugoes ndo dominadas (conjunto
de Pareto) e o das solugbes dominadas, considerando a minimizagao da fungao Z =
(fi(z), fo(x), ..., fr(x)). Por definigdo, toda solugdo xp pertencente ao conjunto de

Pareto deve satisfazer as seguintes propriedades:

i) fi(zp) < fj(xp), para todo j = 1,2, .., k, para toda solu¢do zp nao contida no

conjunto de Pareto;

ii) ndo existe uma solugdo =} no conjunto de Pareto tal que f;(z}) < f;(zp), para
todo 7 =1,2,.. k.

O espacgo factivel de solugoes fica, entao, dividido em dois conjuntos, um de “boas”
solugbes (solugoes Pareto) e um de solugbes “ruins”, sendo impossivel distinguir a
melhor entre as solugdes “boas”. O conjunto das solu¢oes nao dominadas é, portanto,
o alvo da otimizagao multiobjetivo. Este conjunto, quando mapeado no espaco ob-
jetivo, forma uma superficie conhecida como frente de Pareto, ou seja, a frente de

Pareto é o resultado (no espago objetivo) do mapeamento do conjunto de Pareto.

Na Figura 3.5, é ilustrada a frente de Pareto para as fungoes g e h do exemplo
anterior. Observa-se que, movendo-se ao longo da frente de Pareto, a melhora em
funcao objetivo é acompanhada por uma piora na outra fungdo. Neste caso, por se
tratar de um problema de apenas duas fungoes objetivo, foi facil identificar a frente
de Pareto. Para problemas mais complexos, no entanto, ndo é possivel fazer uma
analise grafica, sendo necessario o uso de técnicas computacionais para a obtenc¢ao
de uma aproximacio da frente de Pareto. E sempre desejavel uma aproximacio que

permita identificar o maior niimero de solugoes nao dominadas.
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Figura 3.5 - Espacgo objetivo para as fun¢des exemplo g e h.

3.3.2 Abordagens e Técnicas para a Otimizacao Multiobjetivo

Os exemplos simples ja considerados neste capitulo evidenciam que além da quanti-
dade de fungoes objetivo, uma diferenca fundamental entre a otimizacdo mono ob-
jetivo e a otimizacao multiobjetivo esta na quantidade de solu¢oes 6timas obtidas.
Do ponto de vista pratico, no entanto, ao se resolver um problema de otimizagao,
necessita-se, na maioria das vezes, de uma unica solucao como resposta, indepen-
dente do tipo de otimizacao adotado. Assim sendo, duas abordagens podem ser

consideradas na otimizagdo multiobjetivo (CASTRO, 2001)

Abordagem 1. Pesos e prioridades sao estabelecidos entre os varios objetivos de in-
teresse, transformando o problema em um problema de otimizagao mono objetivo,

e procura-se por uma solucao tunica do problema;

Abordagem 2: Sem o uso de informagoes adicionais, procura-se encontrar o conjunto
de solugoes nao dominadas para, posteriormente, escolher-se uma entre as solugoes

desse conjunto.

Na primeira abordagem, é importante ressaltar que, geralmente, pouco se conhece
do problema real que d& origem ao problema de otimizacao a ser resolvido, o que
dificulta o estabelecimento do nivel relativo de importancia dos objetivos e, conse-
quentemente, a definicao das prioridades e dos pesos dos mesmos. Sendo o problema
reduzido a um problema de otimizacao mono objetivo, existem varios algoritmos
disponiveis para esta abordagem que podem ser baseados em métodos classicos,

algoritmos de busca busca aleatoria guiada como, por exemplo, o Recozimento Si-
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mulado, ou algoritmos evolucionarios.

Dos muitos métodos classicos disponiveis na literatura para tratar de problemas de
otimizacao multiobjetivo, ha alguns bastante consagrados que trabalham de acordo
com a primeira abordagem. Vale ressaltar que o termo métodos classicos é geralmente
usado para distingui-los dos algoritmos evolucionarios (ZINI, 2009). Em (COELLO,
1996; DEB, 2004; ZINI, 2009) sdo apresentados e bem descritos, por exemplo, o0s
seguintes métodos classicos: método da soma ponderada, método da restrigao-e,

métodos de programagao por metas (ponderado, lexicografico e mini-max).

Deve-se dizer que os métodos classicos apresentam como vantagem principal a exis-
téncia de provas que garantam a convergéncia para as solugoes de Pareto, e como
grande desvantagem o fato de que para transformarem um problema multiobjetivo
em um problema mono objetivo, sdo introduzidos parametros adicionais que afetam

diretamente nos resultados (ZINI, 2009).

Para a segunda abordagem, os algoritmos evolucionarios tém tido a preferéncia dos
pesquisadores. Os algoritmos genéticos, em particular, tém se mostrado bastante
eficientes para esta abordagem e vém ganhando cada vez mais espaco nas tultimas
décadas (FONSECA; FLEMING, 1993; SRINIVAS; DEB, 1994: DEB et al., 2000; DEB,
2004).

3.3.2.1 Algoritmos Genéticos

Um Algoritmo Genético (AG) (HOLLAND, 1975) é uma metaheuristica inspirada
na Teoria da Evolucao de Darwin que simula o processo de selecao natural e a

sobrevivéncia dos individuos mais aptos de uma populagao.

Em um problema de otimizacao, um AG tenta encontrar uma boa solucao, gerando,
inicialmente, uma populacao aleatoria, constituida de solucoes viaveis para o pro-
blema, e manipulando essas solugoes através de operadores matematicos. Tais ope-
radores usam as solugoes ja existentes para produzir novas solugoes que, espera-se,
sejam melhores que as anteriores. Diz-se que uma populagao de solugoes é gerada,
sendo cada solugao identificada como um cromossomo (ou individuo da populagao).
Para cada individuo, determina-se um valor de aptidao escalar que representa uma
medida numérica da sua capacidade em bem resolver o problema. A ideia princi-
pal é selecionar para reproducao as solugoes com maior aptidao e aplicar sobre elas

operacoes que gerem melhores solu¢oes para o problema.

Os entes bésicos de um algoritmo tém a sua denominagao associada a termos da
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Biologia. O conjunto de pontos a partir dos quais se deseja obter a melhor solugao
do problema é chamado de populacao, sendo tais pontos chamados de individuos
ou cromossomos. Cada individuo possui uma unidade bésica, denominada gene, que
descreve uma certa variavel do problema. Cada iteracao do algoritmo é denominada
geracao. As operacoes usadas sobre os individuos da populagao para gerar individuos
mais aptos, ou seja, melhores solugoes para o problema sao chamadas de operadores

genéticos.

A representagao ou codificagdo das varaveis em um AG pode ser binaria, ou com
numeros inteiros ou reais. A geracao da populacao pode ser feita de forma aleatéria
ou usando alguma heuristica de construcao. A avaliacao da populacgao é feita usando
uma ou mais fungoes de aptidao para avaliar a qualidade das solugoes (no caso
de uma otimizagao multiobjetivo, serdo usadas as fungdes objetivo). A sele¢ao dos
individuos ¢ um mecanismo usado para, depois de avaliados os individuos, permitir
a hereditariedade entre as geragoes e, com isso, preservar as boas caracteristicas
dos individuos. Ela pode ser feita aplicando os seguintes métodos: da roleta, do
torneio e do ranking (GOLDBERG, 1989). Os operadores genéticos basicos sao os de

cruzamento e mutacao.

O operador de cruzamento faz alteragoes ou combinacoes de sequéncias de infor-
macoes entre individuos da populagao, gerando novos individuos que herdam ca-
racteristicas dos individuos anteriores. Para manter a diversidade das solugoes, os
individuos com caracteristicas muito semelhantes, que possivelmente tenham sido
gerados por este operador, devem ser eliminados. As técnicas de elaboracao do ope-
rador de cruzamento levam em conta a representacao computacional das variaveis
com a qual se trabalha. As seguintes técnicas, por exemplo, podem ser mencionadas:

cruzamento de um ponto, cruzamento multipontos, cruzamento uniforme.

O operador de mutacao consiste em alterar aleatoriamente o valor de um ou mais
genes de um cromossomo. Ele ndo aumenta o tamanho da populagao, somente mo-
dificando os individuos existentes e transformando-os em individuos diferentes. Caso
o resultado da mutacao de um individuo seja um individuo que ja existe, ele é des-
cartado. O operador de mutagao permite uma maior diversidade genética e uma
maior exploracao do espaco de busca e evita que o algoritmo fique estacionado em

minimos locais.

Com o objetivo aumentar a velocidade de convergéncia do algoritmo é importante
preservar e utilizar em préximas geracoes as melhores solugoes encontradas em uma

determinada geracao, o que acarreta em elitismo. Um dos aspectos mais relevantes
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na estruturacao de um AG é o controle de seus parametros: tamanho da populagao,

taxa de cruzamento e taxa de mutagao.

Além dos operadores genéticos acima mencionados, um novo operador pode ser con-
siderado. Trata-se do Operador Epidémico, ou, simplesmente, Epidemia (MEDEIROS,
2002; CHIWIAKOWSKY; VELHO, 2003). Tal operador é ativado sempre que seja al-
cangado um numero pré-fixado de geragoes sem que se consiga obter uma melhora
desejada na populagao. Ele pode também ser usado para evitar ou solucionar um
problema de convergéncia prematura. Tal operador simula a ocorréncia de uma epi-
demia que recai sobre a populacao, dizimando os individuos menos aptos, de modo
que aqueles que apresentam melhores aptidoes sdo preservados. Os individuos eli-
minados sao, entao, substituidos por novos elementos, gerados pelo mesmo processo

de geracao da populacao inicial, e o processo de evolugao ¢ reiniciado.

H& uma vasta literatura sobre a teoria de algoritmos genéticos. Para uma introdugao
a esta teoria, bem como um bom entendimento dos varios aspectos técnicos relacio-
nados a representacao das variaveis em um AG e aos operadores genéticos, além das
referéncias mencionadas acima, (GOLDBERG, 1989; HOLLAND, 1975), pode-se reco-
mendar, por exemplo, os seguintes livros: Introduction to Genetic Algorithms (SIVA-
NANDAM; DEEPA, 2008) ¢ Genetic Algorithms + Data Structures (MICHALEWICZ,
1996).

A seguir, sdo apresentadas algumas vantagens e desvantagens na utilizacao dos al-
goritmos genéticos em problemas de otimizagao, conforme (CASTRO, 2001). Deve-se
dizer que as vantagens mencionadas a seguir sao proprias das metaheuristicas de

modo geral.

Vantagens:

e Sao robustos e aplicaveis a uma grande variedade de problemas;

e Nao requerem conhecimento ou informagoes do gradiente da superficie de-
finida pela fungao objetivo, o que torna os algoritmos genéticos muito ade-
quados para fungdes com descontinuidades ou para as quais seja impossivel
o calculo das derivadas. Descontinuidades ou complexidades na superficie

pouco ou nada afetam no seu desempenho;

e Apresentam um bom desempenho para uma grande variedade de proble-
mas, ja que nao impoem muitas das limitagdes que sao encontradas nas

técnicas de busca tradicionais;
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e S@o mais resistentes a se prenderem a Otimos locais (o que ocorre com

determinados métodos classicos);
e Sao de facil implementagao e proporcionam maior flexibilidade no trata-
mento do problema a ser resolvido.

Desvantagens:

e Dificuldade de encontrar o 6timo global exato;
e Podem regerer um grande nimero de avaliagoes da funcao de aptidao;

e Grandes possibilidades de configuragoes que podem complicar a resolucao

do problema.

Deve-se ressaltar que o avango das capacidades de computagao e as constantes me-

lhorias na técnica vém atenuando as desvantagens mencionadas acima.

Uma variedade de algoritmos genéticos multiobjetivos pode ser encontrada na lite-
ratura especializada. Entre os principais, podem ser citados, por exemplo, os seguin-
tes (DEB, 2004):

e VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm): implementado por Schaffer
(1985), foi o primeiro algoritmo genético multiobjetivo feito para encontrar

um conjunto de solugoes nao dominadas;

e MOGA (Multiple Objective Genetic Algorithm): implementado por Fon-
seca e Fleming (1993);

e NPGA (Niched-Pareto Genetic Algorthm), proposto por Horn et al. (1994);

e NSGA (Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm), implementado
por Srinivas e Deb (1994);

e NSGA-II (Elitist Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm) (DEB et al.,
2000) é uma melhora do NSGA.

Estes algoritmos podem ser encontrados em (DEB, 2004).

Uma caracteristica muito comum nos algoritmos de otimizagao multiobjetivo evolu-

cionarios é o uso da estratégia do Ordenamento de Pareto. Tal estratégia, proposta
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por Goldberg (1989), consiste em classificar os individuos da populagao de acordo
com a relacao de dominéncia entre eles, dividindo a populagao em M subconjuntos,
F,,m = 1,..., M, denominados frentes de domindancia. Em cada frente de domi-
nancia Fj, nenhuma solu¢ao domina outra solucao de Fj, e todas as solugoes de
F; dominam as solugoes de Fj para [ > j. Os individuos da primeira frente, F7,
correspondem as melhores solugoes para a geracao atual, enquanto os individuos
da ultima frente correspondem as piores, podendo, portanto, considerar-se esta pri-
meira frente como uma aproximacao, na geracao atual, para a frente de Pareto. A
Figura 3.6 abaixo ilustra o ordenamento de Pareto para um caso de minimizag¢ao de

duas fungoes objetivo.
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Figura 3.6 - Ordenamento de Pareto no Espago Objetivo.
Fonte: Lopes (2010).

3.4 Um Algoritmo Genético Epidémico para a Calibragcao Multiobjetivo
do IPH-II

Este tépico é dedicado a apresentacao de um algoritmo genético epidémico que foi
implementado, neste trabalho de tese, para a calibracao multiobjetivo do modelo
hidrolégico IPH-II. Tal algoritmo, denotado por AGE, foi desenvolvido como uma

variante do algoritmo evolucionario MOCOM (YAPO et al., 1998), o qual j& vem sendo
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usado na calibragao do modelo hidrolégico IPH-II. O MOCOM combina técnicas
evolucionarias com o algoritimo simplex de Nelder e Mead (1965). A ideia central
na elaboragdo do AGE foi substituir o processo de evolugago do MOCOM por uma

evolugao genética (com o uso de operadores genéticos).

Os passos do AGE sao apresentados a seguir, sendo os cinco primeiros passos e os
dois tltimos idénticos aos do MOCOM.

3.4.1 Passos do AGE

e Primeiro Passo: Inicialmente, sao estabelecidos os limites maximos e mi-
nimos dos valores que os k parametros a serem ajustados podem assumir,

definindo, assim, uma regiao factivel para os vetores de parametros.

e Segundo Passo: Usando uma distribuicdo uniforme, sao gerados ns pontos
com k coordenadas na regiao factivel de parametros do modelo. Cada um
desses pontos ¢ um individuo da populagao inicial, a partir da qual se
buscard o conjunto de solu¢ées nao dominadas do problema de otimizacao
multiobjetivo. Portanto ns é o parametro do algoritmo que representa o

tamanho da populacao.

e Terceiro Passo: Os pontos da populagdo sdo avaliados com as nf fungoes

objetivo, gerando uma matriz de resultados R(ns,nf).

e Quarto Passo: Aplica-se o seguinte Ordenamento de Pareto: Identidicam-se
todos os individuos da populacao que sao nao dominados, e a esses indi-
viduos atribui-se o ranking 1. Estes individuos com ranking igual a 1 sdo,
temporariamente, retirados da populagao. Em seguida, na populacao res-
tante, sao identificados os individuos nao dominados, e a esses individuos
atribui-se o ranking 2. Retiram-se, entao, temporariamente, esses indivi-
duos com ranking 2 dessa populacao. Estes passos se repetem até que a
cada individuo da populagao tenha sido atribuido algum ranking. Os pi-
ores individuos da populacao sao os que se encontram mais distantes da
frente de Pareto, possuindo o maior valor de ranking, o qual é denotado

por Raz-

Desta forma, sdo atribuidos, para cada ponto ¢ da populacao, valores de
ranking r;, que variam de 1 a R,,4., sendo R,,.; < ns. Os melhores indivi-
duos da populagao inicial (ndo dominados) possuem ranking igual a 1 e os

piores possuem ranking igual a R,,.,. Com este ordenamento, sdo criadas,
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no espacgo objetivo, varias frentes de dominancia que indicam o nivel de

dominancia de uma solugao em relagao as demais.

Quinto Passo: Criagao de Complexos: Feito o ordenamento de Pareto, cada
individuo com ranking R,,,, dard origem a um conjunto denominado Com-
plexo. Um Complezo é formado por um individuo com ranking R,,., € mais
k (ntmero de pardmetros do modelo) outros individuos selecionados ale-
atoriamente entre os individuos da populacao que nao possuem ranking
Rnqz, usando a seguinte equagao de probabilidade associada a cada ponto

1 da populacao:
Rmax - + 1

pi = ns :
j:l(Rmax —rj+1)

(3.9)

A probabilidade de um individuo ser selecionado depende de seu valor
de ranking, sendo favorecidos os individuos de menor ranking (melhores).
Cada Complexo possui, portanto, k 4+ 1 elementos. Os Compleros podem

possuir elementos comuns.

Sexto Passo: Aqui é feita a evolucao dos Complexos com o objetivo de fazer
com que os pontos da populacao convirjam para a frente de Pareto. Neste

algoritmo é proposta uma evolucdo genética aplicada a cada Complexo.

Dado um Complezo, aplicam-se operadores genéticos de mutagao e cruza-
mento em seus individuos, gerando-se k + 1 novos elementos (filhos) no
Complezo até que, considerado um ordenamento de Pareto (descrito no
quarto passo) feito no Complexo, o individuo de maior ranking tenha um
ranking menor do que o ranking maximo no Complero antes das opera-
¢oes. Quando isto ocorre, este novo individuo de maior ranking substitui
o individuo de ranking maximo do Complezxo e diz-se, neste caso, que o
Complezo evoluiu. Colocou-se, aqui, um parametro que estabelece o nu-
mero maximo de tentativas de geracoes em cada Complero até que se
alcance sua evolugao. Aqui, comecou a ser considerada a aplicagdo de um
operador de epidemia. Para tal, foi introduzido um parametro no intervalo
(0,1) de modo que, se o percentual de Complezos sem evolugao alcanga
o valor deste parametro, ativa-se uma epidemia. F esta epidemia é apli-
cada em todos os individuos da populacao cujos valores de ranking sejam
maiores ou iguais a um determinado valor pré-fixado (que também é um
parametro do algoritmo), isto é, todos os individuos com valores de ranking
maiores ou iguais a esse valor pré-fixado sao eliminados da populagao e sao

gerados, do mesmo modo que a populacao inicial, outros tantos inidviduos
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que irao subistitui-los, voltando-se, entao, ao terceiro passo do algoritmo.
A aplicacao da epidemia também foi limitada a um nimero maximo de

iteragoes (outro parametro do algoritmo).

e Sétimo Passo: Feita a evolugdo de todos os Complezos, todos os seus indi-

viduos sao devolvidos a populacao.

e Oitavo Passo: Teste de Convergéncia: se o critério de parada é satisfeito,
o algoritmo para. O critério de parada para o algoritmo finaliza o pro-
cesso quando todos os individuos da populagao sdo nao dominados, isto é,

quando R,,.; = 1, ou quando um nimero maximo de iteragoes é atingido.

3.4.2 Evolugao dos Complexos no MOCOM

No algoritmo MOCOM, o procedimento de evolucao usado para melhorar o pior
ponto no complexo, isto é, o ponto com ranking igual a R,,.,., ¢ uma extensao
multiobjetivo do método simplex de descida, denominado MOSIM (NELDER; MEAD,
1965). Este método gera um novo ponto que substitui o ponto do complexo com ran-
king igual a R,,.., a partir de duas operacoes, reflexdo e contracao, sobre complexo

conforme o seguinte procedimento.

Considera-se a seguinte equagao: C,, = v.Cy + (1 — ~).C,,, onde C,, é o novo ponto,
Cy € o ponto de pior ranking do complexo e C, ¢é a localizagao do centroide dos k
pontos melhores ranqueados do complexo. Quando v = 2, obtém-se um ponto de

reflexao, Cer, € quando v = 0,5, um ponto de contracao, Ce,y,, € obtido.

A Figura 3.7 traz uma ilustragdo geométrica dos passos de contracao e reflexdo para
um caso simples em que o Complezo é formado por trés pontos 1, x5 € x3 (0s indices

dos pontos correspondem ao seu valor de ranking).
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X3 Xq

Figura 3.7 - Passos de reflexdo e contracdo em um Complero no MOCOM.

A regra para escolher, entre C,.; e Cgy,, 0 ponto que ird substituir o ponto de
ranking igual a R,,,, do Complero é baseada no conceito de dominancia. O ponto
Crer € aceito se, e somente se, ele ¢ nao dominado em relacao aos demais k& pontos
do complexo que foram usados para calcular o centréide. Caso o ponto Ci.s seja

dominado, ele é rejeitado e o ponto C,,, é, entdo, aceito.

3.5 O Algoritmo NSGA-II

O NSGA-II (Elitist Non-dominated Sorted Genetic Algorithm II) é um algoritmo
genético multiobjetivo proposto por Deb et al. (2000) como uma versao melhorada
do NSGA (Non-dominated Sorted Genetic Algorithm) (SRINIVAS; DEB, 1994).

No NSGA-II, o Ordenamento de Pareto é feito de uma forma mais rédpida (Fast

Non-dominated Sorting) em duas etapas.

Na primeira etapa, os elementos da populacao P sao comparados uns com os outros
pelos valores das fungoes objetivo, sendo, entao, classificados de acordo com o seu
grau de dominancia. O grau de dominéancia de um individuo p da populacao, deno-
tado por np, corresponde ao nimero de individuos que dominam p. Ao final desta
etapa, na primeira frente de dominancia, estarao todos os elementos cujo grau de

dominancia é np = 0, e que serao os melhores individuos de toda a populagao.

Na segunda etapa, os individuos serao separados em diferentes frentes de dominancia
de acordo com os seus respectivos graus de dominancia. Cada individuo p em uma
frente é retirado totalmente do contexto do sistema, decrementando os valores dos
graus de dominancia dos individuos que sao dominados por p. Isto se repete até que

nao sobrem mais individuos na populagao restante.
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Assim, ao final do Ordenamento de Pareto, a populagao é classificada em M subcon-
juntos de frentes de dominancia, F),,,m = 1,..., M, ou seja, a populagao é dividida
em grupos de individuos de acordo com o grau de dominancia de cada individuo.
Em cada subconjunto, nenhuma solu¢cdo domina outra. Os individuos da primeira
frente correspondem as melhores solugoes para a geragao atual, enquanto os indivi-
duos da tltima frente correspondem as piores. Portanto na primeira frente estao os
individuos que nao sao dominados por nenhum outro individuo da geragao, e estao

proximos a frente de Pareto.

Para estimar a densidade de solugoes ao redor de um dado ponto propds-se um
operador de diversidade, denominado crowding distance (distancia de aglomeragao),
usado para garantir um espalhamento uniforme das solugoes ao longo da frente de
Pareto. Este operador ordenara cada ponto de uma frente de acordo com uma dis-
tancia média, em relacao as fungdes objetivo, entre o ponto e seus vizinhos na mesma
frente. As solugoes extremas da frente é atribuido um valor arbitrariamente grande
para essa distancia. Para as solugoes intermediarias a distancia de aglomeragao cor-
responde a distancia entre um individuo central ¢ e dois individuos adjacentes, i — 1
e i + 1, localizados em cada lado do individuo central (Figura 3.8). A ideia é dar
prioridade aos pontos mais distantes durante o processo de selecao a fim de espalhar
os resultados ao longo da frente de Pareto. Sendo assim, uma solugdo com a melhor
classificacdo numa frente é aquela que apresenta um maior valor desta medida de
distancia (LOPES, 2010).

.

Figura 3.8 - Céalculo das distancias de aglomeracao nas soluc¢oes intermedidrias.

Fonte: Adaptado de Deb et al. (2000).
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Considerando m fungoes objetivo fi,...fm,, a distancia de aglomeracao no i-ésimo

ponto de uma frente, d;, é obtida com a seguinte férmula:

A+ =AG=1) | fali+ )= fuli=1)

{naa: _ flmm f;lna:r _ f‘rrnnm

d; =

(3.10)

onde f/"*" e f]mm correspondem, respectivamente, aos valores maximo e minimo da j-
ésima funcao objetivo, em todo o espaco de solugoes; f;(i+1) e f;(i—1) correspondem
aos valores das funcgoes objetivo nos pontos 7 + 1 e ¢ — 1, respectivamente, para

g=1...m.

A distancia de aglomeragao d; corresponde ao semiperimetro do hipercubo formado

pelas solugoes vizinhas da solu¢do i na mesma frente de dominéncia.

A Figura 3.9 mostra como o NSGA-II funciona. Inicialmente, uma populagao R; =
P,UQ; é formada, onde P, é a populacao pai, de tamanho N, e ); é a populacao filha,
também de tamanho N. Esta nova populacdo R;, de tamanho 2NN, serd ordenada de
acordo com o ordenamento de Pareto, sendo escolhidos desta os melhores individuos
para formar a nova populagao P, (geracao seguinte da populagdo P, ). Esta nova
populagao P, obtida é usada para formar uma outra populacao @)1 por meio dos

operadores genéticos de selegao, cruzamento e mutagao (LOPES, 2010).

Ordenacao por Crowding distance
dominancia B
" [ =
’ -
e NS . _____ L
: ]
o / %
<«— lejeitadas Operadores -
1 genéticos O/

Figura 3.9 - Esquema do Algoritmo NSGA-II.
Fonte: Lopes (2010).

De acordo com o ordenamento de Pareto, o conjunto F) contera as melhores solugoes
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da populagdao combinada. Quando o tamanho de F; é menor do que N, todos os
individuos deste conjunto sao escolhidos para formar a nova populacao P, 1, seguidos
pelas frentes subsequentes dadas pela ordem de dominéncia (por exemplo, Fy e F3),
até completar os N individuos da populagdo. Caso o tamanho de Fj seja maior
do que N, as melhores solugoes sao escolhidas baseadas em um sorteio, usando
um operador de comparagio de aglomeragio (crowding comparison operator). Este
operador necessita tanto da ordenacao de Pareto quanto do valor da distancia de
aglomeracdo de cada solugao na populacao. Entre duas solugoes, a solucao escolhida
¢ aquela que apresenta o menor valor (melhor) de ordenagao . No caso das duas
solugoes estarem em uma mesma frente, a solugao escolhida é aquela que apresenta
o maior valor da distancia de aglomeracao, ou seja, a que estd localizada na regiao
menos densa de solugoes (LOPES, 2010).

3.5.1 Um Operador de Epidemia para o NSGA-II

Como visto nesta secao, o algoritmo NSGA-II é fortemente baseado no ordenamento
de Pareto. Depois de estabelecidas as varias frentes de dominancia e calculados os
valores de crowding distance em todos os individuos de cada frente, a evolucao da
populacao inicial, de tamanho N, se dda com a criagao, a cada iteracao, de uma
populacao de descendentes de mesmo tamanho através das operagoes genéticas de
mutacao e cruzamento. Esta populacao de descendentes ¢, entao juntada a popula-
¢ao inicial, formando uma nova populacao. Nesta nova populacdo, de tamanho 2NV,
aplica-se o ordenamento de Pareto e sdo escolhidos para formar a populacao final os
N individuos pertencentes as melhores frentes. Ao fim de um dado ntmero de ite-
ragoes do algoritmo, a frente de dominéncia Fj (individuos que nao sdo dominados
por nenhum outro individuo da populagdo) constituird uma aproximagao da frente
de Pareto. O ideal é que, ao fim da evolugao, a frente de dominancia F; tenha tantos
elementos quanto a populagao inicial, ou seja, F} sera a tnica frente de dominan-
cia. Da forma como esta implementado o NSGA-II, o tnico critério de parada do
algoritmo é o nimero de iteracoes. Assim, findada a evolugao, ndo ha a garantia de
que se tenha obtido uma aproximacao da frente de Pareto com uma tnica frente de

dominéncia (mesmo tamanho da populagao inicial).

Aqui, apresentamos uma estratégia de Epidemia que foi implementada no NSGA-II
com o intuito de se tentar uma possivel melhora na obtencao de uma aproximacao da
frente de Pareto. A ideia é estabelecer o objetivo de se chegar a uma aproximagao
da frente de Pareto com um ntmero que corresponda a um certo percentual da

populacao inicial.
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O Operador de Epidemia pode ser assim descrito: findado o ntimero de iteracoes,
se o numero de individuos da frente de dominancia F; for menor 40% da popula-
¢ao inicial, todos os individuos das outras frentes de dominéncia sao eliminados e
sao substituidos por novos individuos, criados pelo mesmo processo de criagao da

populacao inicial.
3.6 Meétricas de Avaliacao de Erros: Funcoes Objetivo

Como mencionado na introducao deste trabalho, a calibragao dos parametros de um
modelo vai depender de métricas (estatisticas) que avaliem os erros entre os valores

de entrada e de saida do modelo.

Assim para uma varidvel de saida (Y') que representa um processo simulado pelo
modelo, teremos uma funcgao de erro, €, na dependéncia de um vetor 6 de parametros

a serem ajustados:
€)=Y, —Y,; t=1,2,..,NT (3.11)

onde Y; e Y, respresentam os valores observados e os valores estimados pelo modelo,

respectivamente, em um nimero N7 de intervalos de tempo.

Tais erros podem ser, entdo, avaliados através de fungoes F'(e€(f)), chamadas de
Fungoes Objetivo, que estabelecem uma medida de desempenho dos modelos. A
tarefa de ajustar os parametros do modelo passa a ser, entdo, a de encontrar o vetor

de parametros € que minimize uma ou mais func¢oes objetivo.

Para os modelos hidrologicos do tipo chuva-vazao, como o IPH-II, em que a varidvel
de saida (unica) é a vazao (@), temos, por exemplo, as seguintes fungdes objetivo
muito comumente usadas (BRAVO et al., 2009):

NT M2
F = \/Ztl(@t Q) (Desvio padrao das vazoes) (3.12)
NT
NT(L _ L)z
=1g, — g, . - : ~
F, = NT (Desvio padrao do inverso das vazoes) (3.13)
NT|n _ 7
Fs = 2i=1 Lg,} @ (Desvio absoluto médio das vazoes) (3.14)
NT (), _ 7 )\2
Fi=1- 1@ Qt) (Coeficiente de Nasch e Sutcliffe) (3.15)

21(Qr — Q)2

onde () é a média da vazoes observadas.
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A fungao objetivo F; d& maior peso a erros de pico (cheias), enquanto a fungao F5,

por exemplo, d4 maior énfase a erros de vale (estiagem).

No caso de modelos de fluidos geofisicos mais complexos, como o IBIS, por exemplo,
ainda nao ha uma literatura bem estabelecida a respeito de fungoes objetivo comu-
mente usadas. Varejao (2009) considerou além das fungoes Fy e Fj (raiz quadrada

do erro quadratico médio e erro absoluto médido) as duas seguintes estatisticas:

B=%(P-0) (3.16)

i=1
que avalia o viés um um periodo completo de simulacao,

J
Bz = Max?ZIZ(PZ- - 0;) (3.17)

i=1

que da o maximo valor do viés durante todo o periodo de simulacao.
3.7 Estratégia OPTIS

Com o objetivo de se fazer a calibragao multiobjetivo automatica do IBIS, Varejao
(2009) desenvolveu um software em linguagem C', chamado Optis, no qual ao modelo
IBIS é acoplado o algoritmo NSGA-II. No Optis, durante o processo de calibracao, o
modelo IBIS faz as simulagoes de forma independente do processo de otimizacao pelo
NSGA-II. O NSGA-II interage com o modelo apenas na leitura dos dados de saida
do IBIS e mudando os valores dos parametros de entrada para o IBIS. Desta forma, o
Optis, praticamente, nao depende da versao a ser considerada do IBIS ou até mesmo
do modelo a ser calibrado. Pequenas alteracoes foram necessarias nos protocolos de
leitura dos parametros de entrada do IBIS para simplificar os processos de leitura e

escrita parametros de leitura tanto no IBIS como no Optis.

O Optis é absolutamente configuravel e permite varios tipos de experimentos de
calibracao, sendo possivel escolher qualquer combinacao das variaveis simuladas pelo
modelo, as métricas de ajuste a serem utilizadas e quais dos 43 parametros do
modelo (ou combinagao destes) serao calibrados. Além disso, é possivel realizar
sequencialmente calibragoes independentes do IBIS, permitindo que os parametros
possam ser separados por grupos, de modo que cada grupo possa ser calibrado
separadamente e, enquanto os parametros de um grupo estao sendo calibrados, os
dos outros grupos sao mantidos fixos (VAREJAO, 2009; VAREJAO et al., 2013).

Como ja mencionado neste capitulo, o NSGA-II apresenta como solucao, ao final de
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sua execucao, a frente de Pareto, ou seja, um conjunto de solugoes nao dominadas
do problema. No Optis, adota-se uma estratégia de escolha de uma das solugoes da
frente de Pareto, sendo esta aquela que se encontra mais proxima da origem, ou seja,
aquela que otimiza todas as func¢oes objetivo de forma simétrica. Antes de se fazer
tal escolha, é feita uma normalizacdo dos valores retornados pelo NSGA-II com o
intuito de se evitar interferéncias das unidades ou escalas nos valores das fungoes

objetivo.
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4 CALIBRACAO DO MODELO HIDROLOGICO IPH-II - RESULTA-
DOS

Foram efetuados testes de calibragdo multiobjetivo do modelo IPH-IT com o algo-
ritmo genético AGE e com o algoritmo MOCOM, descritos no Capitulo 3. O modelo
direto foi executado com os valores pré-fixados dos sete parametros do modelo e com
dados reais de precipitacao e evaporagao (301 registros obtidos) de uma bacia do
rio Canoas, em Santa Catarina, cuja area é de 989 km?. O periodo de dados foi de
11/03/1983 a 05/01/1984 e o intervalo de tempo considerado foi de um dia.

Uma série de vazoes foi, entao, obtida. A esta série foi adicionado um ruido de 5%,
e esta nova série sintética de vazoes, foi utilizada como série de vazoes observadas
para o procedimento de calibragao. Os valores atribuidos aos sete parametros para
gerar a série sintética de vazoes foram: I, = 18,20, [, = 2,95, H = 0,13, Ks = 5,72,
Ksub=40,25, RMAX =0,24 e « = 12,66 (BRAVO et al., 2009).

Foram consideradas as duas fungoes objetivo abaixo:

NT 2Ry
F = \/Ztl(@t @) (Desvio padrao das vazoes) , (4.1)
NT
s
F, = — ]Ci;T @ (Desvio padrao do inverso das vazoes) . (4.2)

O espaco de busca dos parametros é apresentado na tabela abaixo que mostra os

limites maximo e minimo para cada um dos 7 parametros a serem ajustados no
IPH-II.

Tabela 4.1 - Limites maximo e minimo dos parametros do modelo IPH-II para a calibragao
automatica.

Parametro Unidade Valor minimo Valor maximo

1, mmAt! 10.00 300.00
1, mmAt ! 0.10 10.00
H —— 0.01 0.99
Ks At 0.01 10.00
Ksub At 10.00 500.00
RMAX mm 0.00 9.00
Q@ —— 0.01 20.00

Como visto na descricdo do AGE, além do tamanho da populacdo, ns, que é o tinico
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parametro do algoritmo MOCOM, outros parametros foram inseridos no AGE. Os
testes iniciais foram feitos, partindo-se, inicialmente, de uma populagao com um
tamanho ns = 500, considerado como bastante satisfatério para a calibracao multi-
objetivo do IPH-II com o algoritmo MOCOM (BRAVO et al., 2009), e se procurando
ajustar, além do tamanho da populacao, os demais pardmetros do algoritmo AGE.
Com este tamanho da populacao, verificou-se uma dificuldade do AGE na conver-
géncia dos pontos da populagdo para a frente de Pareto, embora os valores obtidos
para as fungoes objetivo fossem muito préximos dos obtidos com o MOCOM. Um
nimero muito grande iteragoes (geragoes) se dava sem que se conseguisse chegar a

uma populac¢do em que todos os individuos fossem nao dominados.

A Figura 4.1 mostra a frente de Pareto, no espaco objetivo, para testes de calibragao
do IPH-II com os dois algoritmos, AGE e MOCOM, com uma populagao de tamanho
ns = 200 para ambos. Nos dois algoritmos, considerou-se o mesmo niimero maximo
de geragoes, igual a 1000. Pode-se observar na figura que o AGE parou antes de se
chegar a uma populagdo em que todos os individuos fossem nao dominados. Nota-se,
no entanto, pelos valores das fung¢oes objetivo, que o ajuste dos pardmetros por ele
¢ similar ao do MOCOM.

s Frente de Pareto
25 T T T T
+  AGE
¢ MOCOM
24+ -
+
23t -
+
224+ -
o+ T
L¥+ 7
1
21 ia_fﬁﬂ_‘”’% = 1
et ++ 4+
*:i%+i++++ g, Fyp
+ 44:4#+++++ -‘i:+++ + 4
2F S e et + -
i ¥
1 1 1 1
195 5 5.05 5.1
F

Figura 4.1 - Espago objetivo resultante da calibragdo multiobjetivo do IPH-II, com ns =
200.
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Resultados bastante satisfatérios para os testes com o AGE foram obtidos quando
se considerou o tamanho da populacao igual a 50. E, a partir de vérios testes,

estabeleceu-se o seguinte conjunto de parametros do algoritmo:

e Numero méaximo de iteragoes: MAX (ITER) = 5000;
e Taxa de mutagao: TAX(MUT) = 0.003;
e Méximo de tentativas de evolugao de um Complexo: M AX (GER) = 100;

e Taxa de ativagdo da epidemia (percentual de Complexos sem evolugao a

partir do qual a epidemia é aplicada): TAE = 0.70;

e Taxa de epidemia (indica em que individuos a epidemia serd aplicada):
individuos com valores de ranking maiores ou iguais a % + 1 serao eli-

minados;

e Até quando serao aplicadas epidemias: até que o nimero de iteragoes al-
cance a metade do valor de MAX(ITER).

A Figura 4.2 mostra resultados de calibragdo do IPH-II com o MOCOM e com o
AGE (este, com os pardmetros acima), considerando uma populacdo de tamanho
ns = 50. E importante observar que os melhores resultados de calibracdo se dao a

medida que a frente de Pareto se aproxima da origem.
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Figura 4.2 - Espago objetivo resultante da calibracao multiobjetivo do IPH-II, com ns =
50.

As duas estratégias, AGE e MOCOM, mostraram-se bastante satisfatérias para a

recuperacao dos valores pré-definidos dos parametros do modelo IPH-II.

Na tabela 4.2, sao apresentados os valores maximo e minimo de cada um dos para-
metros obtidos a partir de uma série de calibra¢ées multiobjetivo do IPH-II, usando
o AGE e o MOCOM, considerando em ambos uma populacdo de mesmo tamanho,
ns = 50, e com os parametros do AGE sendo os listados anteriormente. Para ambas
as estratégias, a faixa de variacao dos parametros foi relativamente estreita, o que é
uma boa indicag¢ao da validade do modelo hidorlégico. Nas calibragoes com o AGE,
os valores do parametro « estao bem préximos do limite superior estabelecido para

o parametro, o que indica a necessidade de ampliar tal limite.
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Tabela 4.2 - Faixas de variacdo dos parametros do IPH-II obtidas por uma série de calibra-
¢oes com o AGE e com o MOCOM, usando populaciao de tamanho ns = 50.

Parametro Unidade Valor exato Variacago-MOCOM Variacao-AGE

1, mmAt! 18.20 11.72-23.45 22.60-27.04
Iy mmAt! 2.95 2.64-3.05 2.87-3.08
H —— 0.13 0.028-0.077 0.035-0.40
Ks At 5.72 5.61-5.68 5.60-5.73
Ksub At 40.25 35.89-47.53 35.76-43.29
RMAX mm 0.24 0.01-1.53 0.44-0.86
o —— 12.66 4.89-9.94 17.04-20.00

A Figura 4.3 apresenta um gafico gerado a partir de todos os pontos do conjunto de
Pareto obtidos ao final de uma das calibragoes do IPH-II com o AGE, da série de

calibragoes mencionada acima. Os parametros foram normalizados.

1.00
0.80
0.60

0.40

0.20

Faixa de variagdo normalizada

I Ip H Ks Ksub RMAX a
Parametro

Figura 4.3 - Conjunto de Pareto resultante de uma calibragdo multiobjetivo do IPH-II,
com o AGE.

A Figura 4.4 apresenta hidrogramas (vazoes-tempo), com a vazao observada e a série
de vazoes calculadas a partir de todos os pontos do conjunto de Pareto representado

na Figura 4.3.
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Figura 4.4 - Vazdes observadas e vazoes calculadas com o conjunto de Pareto.

Como se pode observar na Figura 4.3, as solugoes de Pareto tendem a se aglome-
rar com bastante proximidade. No entanto, o parametro « apresenta uma maior
variacao, indicando uma tendéncia de que ele seja diferente nos dois objetivos con-
siderados na calibragao. Este parametro, certamente, desempenha um importante

papel na forma dos hidrogramas calculados.
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5 CALIBRACAO DO IBIS - RESULTADOS

Utilizando o Optis, (VAREJAO, 2009; VAREJAO et al., 2013) propuseram uma calibra-
¢ao baseada em uma hierarquia temporal dos processos simulados pelo IBIS, a qual
ele chamou de calibracao hierdrquica, comecando dos processos mais rapidos para
os mais lentos, estabelecendo 5 niveis de calibragdo. Com um conhecimento prévio
das relagoes entre os parametros do modelo e os processos simulados e através da
analise de sensibilidade dos parametros com o método de Morris, estabeleceram-se
as variaveis a serem consideradas e o grupo de parametros a serem calibrados em

cada nivel:

Nivel 1 - Fluxos radiativos: PAR, ¢ fAPAR (3 pardmetros);

Nivel 2 - Saldo de radiagao da superficie: Rn (3 parametros);

Nivel 3 - Turbuléncia: u* (3 pardmetros);

Nivel 4 - Fluxos turbulentos: NEE, HE, LE (16 parametros);

Nivel 5 - Alocagao de carbono: LAI (6 pardmetros).

Assim, a calibracao dos parametros é executada no Optis, com o algoritmo NSGA-
I, comecando pela calibragao dos parametros do Nivel 1, sendo que os parametros
obtidos em cada nivel sdo mantidos fixos no nivel seguinte e, ao fim da calibragao

dos parametros do ultimo nivel, tém-se todos os parametros calibrados.

Para definir as fungdes objetivo na calibracdo, (VAREJAO, 2009; VAREJAO et al.,

2013) usaram as seguintes estatisticas (ja4 mencionadas neste trabalho):

(2

MAE = M (5.1)
n

n . ():)2
RMSE = \/ ZZ=1(PT; 0)) (5.2)
B=3%(P—0) (5.3)

i=1
j

Bz = Maz’i_, ) (Pi—0;) . (5.4)

1

Um dos problemas apontados por Varejao como motivadores da elaboracao da estré-

gia de calibragao hierarquica foi o fato de considerar que cada varidvel de saida do
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modelo ja consiste, por si s6, uma funcao objetivo. Assim, se fosse considerar todas
as 9 variaveis de saida do modelo, ainda que usando uma mesma estatistica para
avaliar os erros em cada uma delas, ter-se-iam 9 fungoes objetivo, o que constiui um
fator de consideravel dificuldade para qualquer algoritmo de otimiza¢ao multiobje-
tivo baseado no conceito de dominéncia. Sua intengao, portanto, foi a de reduzir o

numero de variaveis nas calibragoes, considerando o maximo de 3 varidveis (nivel 4).

Adotando, por exemplo, a métrica M AFE no nivel 1, tém-se duas fungoes obje-
tivo: MAE(PAR,) e MAE(fAPAR); no nivel 2, tém-se trés fungoes objetivo:
MAE(NEFE), MAE(H) e MAE(LE).

Neste trabalho, estamos propondo uma estratégia para definir as fungoes objetivo,
a partir das estatisticas acima, mas considerando que a multiobjetividade vai estar
relacionada nao ao nimero de varidveis de saida envolvidas na calibracao, mas, sim,

ao nimero de métricas (estatisticas) usadas na avaliacao dos erros.

Considerando que sao 9 variaveis do modelo consideradas em nosso trabalho, vamos
denota-las por Y Y@ V) Consideremos duas métricas (estatisticas) diferen-

tes, My e M. Dai, construimos dois vetores:
Vi= (M (YD), My(Y®), . My (YD) (5.5)

Vo = (My(YD), My(Y @), ., My(YD) (5.6)

As fungoes objetivo serao, entdo, estabelecidas, considerando uma minimizacao das

normas dos dois vetores acima. Com isto, definimos as seguintes fungoes objetivo:
Oy = My(YD)+ My(YPD) + .+ My (YY) (5.7)

Dy = Mu(YD) + My(YP) + .+ My (YY) . (5.8)

Para ilustrar um dos vetores acima, consideremos, por exemplo, a métrica M =
MAE. Para cada variavel de saida, tomando os seus n valores calculados,
PO PR PO e observados, 0N, 0@ ... O temos, para cada j = 1,2...,9:

s, [P - o)

M(Y(j)) _
n

(5.9)
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Os resultados aqui apresentados foram obtidos considerando as seguintes métricas:

i (P-(j) _ O(j))Q

1

(5.10)

n

M1(Y(j)) — \J

2 (5.11)

Portanto, foram usadas as duas fungoes objetivo ®; e ®,, definidas pelas equagdes

(5.7) e (5.8), com as métricas acima.

Como séries de dados observados paras as variaveis de saida do IBIS foram construi-
das séries sintéticas. Foram usados dados observados disponiveis para as variaveis
consideradas correspondentes a Flona de Tapajos. Este sitio é localizado proximo
ao km 67 da rodovia Santarém-Cuiaba (2°51, 54"58/W). Inicialmente, a partir dos
dados disponiveis, fez-se uma calibracdo dos 43 parametros do IBIS, usando o Op-
tis. Os parametros calibrados foram, entao, utilizados como valores pré-fixados de
parametros para gerar a série sintética de dados. Rodou-se o modelo com os valores
pré-fixados dos parametros e com dados de radiagao solar incidente, de radiacao de
onda longa incidente, de temperatura do ar, de velocidade horizontal do vento, de
precipitacao e de umidade relativa do ar correspondentes a Flona de Tapajos. Em
seguida, as varidveis de saida foi acrescentado um ruido de 5% para se chegar as
séries sintéticas de dados observados. O periodo de dados foi de janeiro de 2002 a
dezembro de 2004. Temos Rn, PARo, HE, LE, NEFE e u* como variavies horarias;

fAPAR e LAI como varidvies mensais e a N PP como variavel anual.

Foram feitas calibragoes, considerando trés tipos de situacoes que serao detalhadas

na apresentacao dos resultados nos tépicos seguintes.
5.1 Testes com a Calibracao hierarquica

Seguindo a estratégia de calibragao hierdrquica (VAREJAO, 2009; VAREJAO et al.,
2013), temos a seguinte estrutura representada na tabela abaixo, considerando,

agora, as fungoes objetivo &, e P,.
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Tabela 5.1 - Fungbes objetivo, variadveis e parametros calibrados em cada nivel na cali-

bragao hierarquica.

Nivel Variaveis

Funcgoes Objetivo

Parametros

1 PAR, e fAPAR

4 NEE, HE ¢ LE

) LAI e NPP

q)lu q)Z

@17 (1)2

q)la ¢2

@1, (PQ

q)la ¢2

rhoveg_vis
tauveg_vis

chifuz

rhoveg_NIR
tauveg_NIR
avmuir_coef

dispu_coef
alogl_coe f
alogu_coef

vmazr_pft
coe fmub
chs
beta?
funca_coef
funcbcoe f
root_coef
rwood_coe f
tempvm_coe f
stressf_coef
clitls_coef
clitrs_coef
clitws_coe f
csoislon_coef
csoislop_coe f
k factor

rgrowth_coe f
tauleaf
specla
alea f
arrot
awood

A tabela seguinte mostra os valores pré-fixados dos parametros e os valores obtidos

na calibracao.
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Tabela 5.2 - Resultados da calibracao hierarquica.

Parametros Valores exatos Valores calibrados
rhoveg_vis 0.08720739 0.07782133
tauveg_vis 0.04984299 0.05236471
chifuz —0.22492749 —0.16428874
rhoveg_NIR  0.29658099 0.34676619
tauveg_NIR  0.20376832 0.22352694
avmuwir_coef  370.97404379 366.48724663
dispu_coef 0.97789433 0.98953577
alogl_coef 3.92890608 4.46822338
alogu_coef 7.2151337 6.44468483
vmazr_pft 0.00005841 0.00004996
coe fmub 7.54944019 7.66805367
chs 33448.51893589  22679.84521921
beta2 0.78376625 0.80806123
funca_coef 5477.41470401 6678.27075942
funcbeoe f 5900.21273165 5306.04776845
root_coe f 0.84288381 1.07025164
rwood_coe f 0.15634128 0.0856671
tempvm_coef 3961.88003908 3502.32838518
stressf_coef — —5.31207677 —5.11142866
clitls_coef 1.46855317 2.17268297
clitrs_coef 4.51240714 4.92262684
clitws_coe f 1.04517844 1.04517844
csoislon_coef 0.2501865 0.34285772
csoislop_coef  6.37357809 6.6973777
kfactor 1.47438363 1.38101766
rgrowth_coef 0.29653374 0.27381527
taulea f 0.58080392 0.72082252
specla 31.29498096 32.90618069
aleaf 0.26536141 0.18564253
aroot 0.32691409 0.18695653
awood 0.62796179 0.47728325
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Nas figuras seguintes, temos os graficos comparando os valores observados (sinté-
ticos) e os valores das varidveis de saida do modelo calculados com os pardmetros

calibrados apresentados na tabela 5.2.

A Figura 5.1 mostra os graficos dos valores horarios observados e calculados, ao longo
de um dia, da radiagao fotossinteticamente ativa refletida (PARo). Observa-se um
bom ajuste dos dados, com a superestimagao nos valores calculados no periodo entre
as 8h e as 17h, aproximadamente, compreendendo o horario em que ocorre o valor

de pico das séries.

Na Figura 5.2, temos os graficos dos valores mensais calculados e observados,
ao longo de um ano, da fracdo absorvida da radiacao fotossinteticamente ativa
(fAPAR). Podemos observar que houve um bom ajuste entre os dados, com uma

superestimacao dos valores calculados ao longo de todo o ano.

A Figura 5.3 mostra o grafico dos valores horarios calculados e observados, ao longo
de um dia, do saldo de radiacdo Rn. Observa-se que houve um excelente ajuste

(praticamente perfeito) entre os dados.

A Figura 5.4 traz os graficos dos valores horérios calculados e observados da veloci-
dade de friccao do vento (u*) ao longo de um dia. Podemos observar que houve um
6timo ajuste entre os dados, com uma superestimativa dos valores calculados, que é

mais acentuada nas proximidades do horario de pico.

A Figura 5.5 traz os graficos dos valores horarios observados e calculados da troca
liquida de C'O5 do ecossistema (N EFE) ao longo de um dia. Podemos observar que
houve um 6timo ajuste entre o observado e o calculado, com uma superestimativa

dos valores calculados, que foi maior nas 8 primeiras horas do dia.

Na Figura 5.6, temos o grafico dos valores horarios calculados e observados do fluxo
de calor sensivel (HFE) ao longo de um dia. Os valores estdo muito bem ajustados,
ocorrendo alguma subestimacao em alguns intervalos e uma superestimacao nas

proximidades do horario de pico dos valores calculados.

Na Figura 5.7, temos os graficos dos valores horarios calculados e observados do
fluxo de calor latente (LE) ao longo de um dia, onde podemos observar que houve
um ajuste muito bom entre os dados, com uma superstimagao dos valores calculados

no periodo entre as 9h e as 17h, aproximadamente.

Finalmente, a Figura 5.8 traz os graficos dos valoes mensais observados e calculados
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do indice de drea foliar (LAI) ao longo de um ano. Observa-se que houve um ajuste

muito bom dos dados com uma superestimativa nos valores calculados.
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Hora

Figura 5.1 - Resultados de PARo em um dia tipico - calibragdo hierarquica.
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Figura 5.2 - Resultados de fAPAR com dados mensais durante um ano - calibragdo hie-
rarquica.
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Figura 5.3 - Resultados de Rn em um dia tipico - calibracdo hierarquica.
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Figura 5.4 - Resultados de u* em um dia tipico - calibragdo hierarquica.
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Figura 5.5 - Resultados de NEE em um dia tipico - calib
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Figura 5.6 - Resultados de HE em um dia tipico - calibragao hierarquica.
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Figura 5.7 - Resultados de LE em um dia tipico - calibracao hierarquica.
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Figura 5.8 - Resultados de LAI com dados mensais durante um ano - calibragdo hierar-
quica.
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Para a variavel anual NPP, tém-se os valores NPP,rvado = 0.427770 e

N PP, yicuiado = 0.493276, correspondentes a um mesmo ano.

5.2 Calibragao a Partir de uma Analise de Sensibilidade Dependente da

Escala Temporal

Os resultados de calibragao que serao apresentados aqui foram obtidos a partir de
uma estratégia de calibragdo inspirada em um trabalho de Minjiao e Xiao (2014),
no qual eles apresentam a calibracao de um modelo hidrolégico baseada em uma
analise de sensibilidade dos parametros do modelo, através do método de Morris,

considerando uma dependéncia das escalas temporais nos dados de vazao.

Foram consideradas as seguintes variaveis do IBIS: PARo, Rn, HE, LE, NEFE e
u*. A partir dos dados sintéticos horarios das varidveis acima, foram construidos,
através de valores médios, os dados diarios e mensais correspondentes as mesmas
variaveis. Fez-se, entao, uma analise de sensibilidade, com o método de Morris, para
os dados mensais, diarios e horarios, obtendo-se os seguintes grupos de parametros:

e Grupo 1: parametros sensiveis para a escala mensal

e Grupo 2: parametros sensiveis para a escala diaria

e Grupo 3: parametros sensiveis para a escala horéria

Os resultados da andlise de sensibilidade e o procedimento para a composicao dos

grupos acima sao apresentados no Apéndice A.

Como no caso da calibracao hierarquica, um esquema de calibracdo em etapas é

adotado, com os trés passos seguintes:
(1) Assume-se um conjunto fixo de pardmetros nos grupos 2 e 3 e os parametros
do Grupo 1 sao ajustados;

(2) Com os pardmetros do Grupo obtidos no passo 1 e com os mesmos para-

metros fixados para o Grupo 3, ajustam-se os parametros do Grupo 2;
(3) Com os parametros dos grupos 1 e 2 ajustados nos passos anteriores,

ajustam-se os parametros do Grupo 3.

Nas calibrac¢des dos parametros em cada grupo, foram utilizadas as fungoes objetivo

®, e ®, aplicadas em todas as saidas do modelo consideradas neste caso (6 variaveis).
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A tabela seguinte mostra a composicao destes grupos.

Tabela 5.3 - Grupos de calibragdo em escala temporal.

Grupos Escala Parametros
Grupol  Mensal funcb_coef
rroot_coef

Grupo2  Diéria

Grupo3 Horaria

rwood_coe f
rgrowth_coef
tempvm_coe f
wsoi_coef
rhoveg_NIR
chu

taulea f
tauroot

specla

alea f

rhoveg_vis
tauveg_vis
tauveg_NIR
chifuz
vmax_pft
coe fmub

chs

beta?2
stressf_coef
clitlm_coe f
clitls_coef
clitrs_coef
clitwl_coe f
clitwm_coe f
clitws_coe f
k factor
dispu_coef
avmuir_coef

A tabela seguinte mostra o resultado da calibracao em escala temporal.
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Tabela 5.4 - Resultados da calibracdo em escala temporal.

Parametros

Valores exatos

Valores calibrados

funcb_coef
rroot_coe f
rwood_coe f
rgrowth_coe f
tempvm_coef
wsoi_coef
rhoveg_NIR
chu

tauleaf
tauroot
specla

alea f
rhoveg_vis
tauveg_vis
tauveg_NIR
chifuz
vmazr_pft
coe fmub

chs

beta?2
stressf_coef
clitlm_coe f
clitls_coef
clitrs_coef
clitwl_coe f
clitwm_coe f
clitws_coe f
kfactor
dispu_coef
avmuir_coef

5900.21273165
0.84288381
0.15634128
0.29653374
3961.83003908
0.91612359
0.29658099
1302.5611543
0.58080392
1.09496897
31.29498096
0.26536141
0.08720739
0.04984299
0.20376832
—0.22492749
0.00005841
7.54944019

33448.51893589

0.78376625
—5.31207677
0.00024668
1.46855317
4.51240714
0.00537632
0.00233071
1.04517844
1.47438363
0.97789433
370.97404379

4750.70310429
0.65975361
0.01343852
0.37905181
2836.74136227
0.7895921
0.32490211
1072.74237625
0.81010919
0.08207593
27.22459435
0.28746241
0.07704209
0.06530168
0.16359820
—0.39364458
0.00005482
7.98714334
35740.95259935
0.81753497
—4.84245661
0.00019952
0.62144355
4.36535523
0.00498947
0.00279589
0.85122613
0.93607121
0.97739616
376.24703313
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Nas figuras seguintes, temos os graficos comparando os valores observados (sinté-
ticos) e os valores das varidveis de saida do modelo calculados com os pardmetros

calibrados apresentados na tabela 5.4.

A Figura 5.9 mostra os graficos dos valores horarios observados e calculados, ao
longo de um dia, da radiacao fotossinteticamente ativa refletida (PARo). Observa-
se um bom ajuste dos dados, com a subestimagao nos valores calculados no periodo
entre as 9h e as 16h, aproximadamente, compreendendo o horario em que ocorre o

valor de pico dos dados.

A Figura 5.10 mostra o grafico dos valores horérios calculados e observados, ao
longo de um dia, do saldo de radiagdo Rn. Observa-se que houve um excelente

ajuste (praticamente perfeito) entre os dados.

A Figura 5.11 traz os graficos dos valores horérios calculados e observados da velo-
cidade de fricgdo do vento(u*) ao longo de um dia. Podemos observar que houve um

excelente ajuste (praticamente perfeito) entre os dados.

A Figura 5.12 traz os graficos dos valores horarios observados e calculados da troca
liquida de C'O5 do ecossistema (NEFE) ao longo de um dia. Podemos observar que
houve um bom ajuste entre o observado e o calculado, ocorrendo uma superestima-
tiva dos valores calculados no periodo de 8h as 18h, aproximadamente, que foi mais

acentuada nas proximidades do horario de pico.

Na Figura 5.13, temos o grafico dos valores horarios calculados e observados do
fluxo de calor sensivel (H E) ao longo de um dia. Os valores estao muito bem ajusta-
dos, ocorrendo alguma superestimacao dos valores calculados nas proximidades dos

valores de pico dos dados.

Na Figura 5.14, temos os graficos dos valores horérios calculados e observados do
fluxo de calor latente (LFE) ao longo de um dia, onde podemos observar que houve
um excelente ajuste entre os dados, com uma subestimacao dos valores calculados

nas proximidades dos valores de pico dos dados.
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Figura 5.9 - Resultados de PARo em um dia tipico - calibracdo em escala temporal.
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Figura 5.10 - Resultados de Rn em um dia tipico - calibragdo em escala temporal.
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Figura 5.11 - Resultados de u* em um dia tipico - calibracao em escala temporal.

T T T
9 | observado B

calculado

NEE(umolCO2/m?2s)

-12 1 1 |
6 12 18 24

Hora

Figura 5.12 - Resultados de NEE em um dia tipico - calibragdo em escala temporal.
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Figura 5.13 - Resultados de HE em um dia tipico - calibracdo em escala temporal.
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Figura 5.14 - Resultados de LE em um dia tipico - calibracdo em escala temporal.
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5.3 Calibragao a Partir de uma Analise de Sensibilidade Dependente da
Escala Temporal, usando o NSGA-II com Epidemia

Aqui, sdo apresentados resultados de testes feitos segundo a estratégia de calibragao
em escala temporal apresentada em 5.2, considerando o algoritmo NSGA-II com o

operador de epidemia descrito em 3.5.1.

A figura abaixo mostra a frente de Pareto resultante da calibracao obtida usando-se
o NSGA-II (parametros calibrados apresentados na tabela 5.4) e a frente de Pareto
resultante da calibragao obtida com o NSGA-II Epidémico. Os parametros calibrados

sao apresentados na tabela seguinte.

Frente de Pareto

T T T T T

300 - + com epidemia  +
>70 L sem epidemia N
240 ]
210 —

180

F2

150

-rf++++
+
+
T
+

120 - ot .
90 -
60 [ -
30 -

0 I I I I I
0 20 40 60 80 100 120

Fl

Figura 5.15 - Frentes de Pareto resultantes de calibragoes do IBIS obtidas usando-se o
NSGA-II com e sem epidemia - (Fy, Fy) = (®1, P2).

Nestes casos, as distancias, no espago objetivo, das solucoes escolhidas a origem
foram: de, = 0.505655, para a calibracao com epidemia; d,, = 0.546399, para a
calibracao sem epidemia. Podemos observar na Figura 5.15 que as frentes de Pareto
obtidas nos dois casos sao muito proximas. Considerando o critério de escolha da

solucao 6tima, o caso com epidemia levou a um melhor resultado.
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Tabela 5.5 - Resultados das calibragoes em escala temporal com o NSGA-II e com o
NSGA-II epidémico.

Parametros

Valores exatos

Valores Calibrados

Valores Calibrados

NSGA-IT NSGA-II Epidémico
funcb_coef 5900.21273165 4750.70310429 3934.77177546
rroot_coef 0.84288381 0.65975361 1.03025208
rwood_coe f 0.15634128 0.01343852 0.09358072
rgrowth_coef 0.29653374 0.37905181 0.39905178
tempvm_coef 3961.88003908 2836.74136227 3984.00792933
wsot_coef 0.91612359 0.7895921 0.7096109
rhoveg_NIR  0.29658099 0.32490211 0.34073863
chu 1302.5611543 1072.74237625 1153.32436519
tauleaf 0.58080392 0.81010919 0.76138721
tauroot 1.09496897 0.08207593 0.07625137
specla 31.29498096 27.22459435 25.75387211
aleaf 0.26536141 0.28746241 0.22915312
rhoveg_vis 0.08720739 0.07704209 0.08112713
tauveg_vis 0.04984299 0.06530168 0.06121735
tauveg_ NIR  0.20376832 0.16359820 0.14736745
chifuz —0.22492749 —0.39364458 —0.27153961
vmaz_pft 0.00005841 0.00005482 0.00004793
coe fmub 7.54944019 7.98714334 8.17464572
chs 33448.51893589  35740.95259935 38495.6097157
beta?2 0.78376625 0.81753497 0.89162825
stressf_coef — —5.31207677 —4.84245661 —5.31171454
clitlm_coe f 0.00024668 0.00019952 0.000178732
clitls_coef 1.46855317 0.62144355 1.80555215
clitrs_coef 4.51240714 4.36535523 4.16392503
clitwl_coe f 0.00537632 0.00498947 0.00517318
clitwm_coef  0.00233071 0.00279589 0.00191327
clitws_coe f 1.04517844 0.85122613 2.00103714
kfactor 1.47438363 0.93607121 0.96205971
dispu_coef 0.97789433 0.97739616 0.95803133

avmuir_coef

370.97404379

376.24703313

352.1726548
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Nas figuras seguintes, temos os graficos comparando os valores observados (sinté-

ticos) e os valores calculados com os parametros calibrados, usando o NSGA-II

epidémico, apresentados na tabela 5.5.

50 T T
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PARo(pmol/m?2s)

10 \

I I I
6 12 18 24
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Figura 5.16 - Resultados de PARo em um dia tipico - calibragdo em escala temporal com
NSGA-IT epidémico.
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Figura 5.17 - Resultados de Rn em um dia tipico - calibragao em
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Figura 5.18 - Resultados de u* em um dia tipico - calibragdo em escala temporal com
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Figura 5.19 - Resultados de NEE em um dia tipico - calibracdo
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Figura 5.20 - Resultados de HE em um dia tipico - calibracdo em escala temporal com

NSGA-IT epidémico.
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Figura 5.21 - Resultados de LE em um dia tipico - calibracdo em escala temporal com
NSGA-II epidémico.

Comparando os graficos acima com os obtidos com o NSGA-II sem epidemia, obser-
vamos que os resultados foram muito semelhantes nos dois casos. Podemos observar,
comparando as figuras 5.19 e 5.12, por exemplo, que, para o periodo noturno, o
ajuste com o NSGA-II sem epidemia foi melhor. Comparando as figuras 5.20 e 5.13,
observamos que o ajuste com o NSGA-II epidémico foi melhor, nao apresentando a
superestimativa que foi apresentada nos dados calculados com a calibracao com o
NSGA-IT sem epidemia.

Nas figuras seguintes, os graficos de valores observados e calculados, obtidos com
o NSGA-IT e com o NSGA-II epidémico, sao reapresentados, agora com 0s Seus
correpondentes graficos das curvas de erro absoluto entre o calculado e o observado.
Observa-se que os maiores valores de erro absoluto entre o calculado e o abservado

acontecem na calibracdo com o NSGA-II.
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Figura 5.22 - (a) Resultados de PARo em um dia tipico - escala temporal (NSGA-IT epidé-
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mico); (b) Erro absoluto entre observado e calculado (NSGA-II epidémico);
(c) Resultados de PARo em um dia tipico - escala temporal (NSGA-II); (d)
Erro absoluto entre observado e calculado (NSGA-II).
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Figura 5.23 - (a) Resultados de Rn em um dia tipico - escala temporal (NSGA-II epidé-

mico); (b) Erro absoluto entre observado e calculado (NSGA-II epidémico);
(c) Resultados de Rn em um dia tipico - escala temporal (NSGA-II); (d)
Erro absoluto entre observado e calculado (NSGA-II).
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Figura 5.24 - (a) Resultados de u* em um dia tipico - escala temporal (NSGA-II epidé-
mico); (b) Erro absoluto entre observado e calculado (NSGA-II epidémico);
(c) Resultados de * em um dia tipico - escala temporal (NSGA-II); (d) Erro
absoluto entre observado e calculado (NSGA-II).
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Figura 5.25 - (a) Resultados de NEE em um dia tipico - escala temporal (NSGA-II epidé-
mico); (b) Erro absoluto entre observado e calculado (NSGA-II epidémico);
(c) Resultados de NEE em um dia tipico - escala temporal (NSGA-II); (d)
Erro absoluto entre observado e calculado (NSGA-IT).
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(c) Resultados de HE em um dia tipico - escala temporal (NSGA-II); (d)
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Figura 5.27 - (a) Resultados de LE em um dia tipico - escala temporal (NSGA-II epidé-
mico); (b) Erro absoluto entre observado e calculado (NSGA-II epidémico);
(c) Resultados de LE em um dia tipico - escala temporal (NSGA-II); (d)
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6 CONCLUSOES

O desenvolvimento dos computadores, cada vez mais rapidos e mais potentes, tem
tornado possivel o surgimento e o aprimoramento de varias técnicas computacionais
para se resolver um importante tipo de problema inverso: estimacao de parametros
de alta ordem. Tal problema surge ao se modelar matematicamente um determinado
fendomeno, quando se torna necessario o ajuste de um nimero finito de pardmetros
do modelo de modo a garantir a aderéncia do modelo ao fendémeno estudado. Tal

ajuste é conhecido como calibracao de parametros.

As experiéncias préticas na calibragdo automética de modelos (calibracao com o
uso intensivo de computadores) tém mostrado que o uso de mais de uma fungao
objetivo (métrica de avaliacdo dos erros entre dados reais e dados calculados pelo
modelo) no processo de calibragao permite uma melhor avaliagao das incertezas, das

imperfeicoes do modelo e da representatividade dos parametros.

A complexidade na calibracao de um modelo esté associada a trés principais fatores:
o numero de parametros, o nimero de fungdes objetivo e as caracteristicas das

fungoes objetivo.

Este trabalho teve como propésito tratar da calibracao multiobjetivo dos parametros
de dois modelos de fluidos geofisicos: o modelo hidrolégico de pequenas bacias IPH-II

e o modelo de superficie atmosférico IBIS.

Para a calibracdo multiobjetivo do modelo IPH-II, foi implementado um algoritmo
genético com epidemia, denominado AGE, desenvolvido como uma variante do al-

goritmo evolucionario MOCOM, o qual ja vem sendo usado na calibracao dos para-

metros do IPH-II.

Para a calibracao do modelo IBIS, foi utilizado o software de calibracao multiobjetivo
do IBIS, denominado Optis, que usa como técnica de calibracdo o algoritmo de
otimizacao multiobjetivo NSGA-II. Foram, aqui, propostas algumas mudancas nas
defini¢oes das fungoes objetivo, uma estratégia de calibracao em uma escala temporal
das variaveis do IBIS, baseada na anélise de sensibilidade de seus parametros através

do método de Morris, e a implementacao de um operador de epidemia no NSGA-II.

Para os testes de calibracao com os dois modelos, foram consideradas séries sintéticas

de dados observados.

Na calibragao do IPH-II, o AGE mostrou-se eficiente na recuperacao dos valores
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pré-fixados dos parametros usados para gerar a série sintética de vazodes e também

para obter uma boa aproximacao da frente de Pareto.

Na calibracao do IBIS, as estratégias propostas mostraram-se, também, eficazes
na recuperacao dos valores pré-fixados dos parametros e na obtencao da frente de

Pareto..

De modo geral, este trabalho apresentou contribui¢des na calibragao multiobjetivo
com o uso do operador de epidemia, com aplicagdes no modelo hidrolégico IPH-II
(MOCOM+AGE) e no modelo de superficie IBIS — onde a estratégia OPTIS (VARE-
JAO, 2009; VAREJAO et al., 2013) (NSGA-II+ NSGA-II com epidemia) foi utilizada.
O uso da analise de sensibilidade em escala temporal para a calibracdo dos para-
metros do IBIS mostrou-se uma estratégia potencial para aplicagoes em previsao de

tempo de curto e médio prazos e previsao climatica sazonal.

Como sugestoes de futuros trabalhos, colocam-se:

- Considerar o uso de outras métricas na definicao das fungoes objetivo na

calibracao do IBIS, testando-se, inclusive, o uso de outras normas;

- Fazer mais testes de calibragdo do IBIS, considerando o NSGA-IT com

epidemia com o objetivo de comparar o seu desempenho com o do NSGA-
IT;

Y

- Implementar outros operadores de epidemia no NSGA-II,

- Usar o algoritmo AGE na calibragao automatica multiobjetivo de modelos

hidrolégicos de grandes bacias;
- Utilizacao de outras meta-heuristicas.

- Usar a estratégia de analise de sensibilidade em escala temporal para a
calibracao de modelos climéaticos, com integragao de longo prazo, como
feito em Minjiao e Xiao (2014).
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APENDICE - A Andilise de Sensibilidade para a Calibracio em Escala

Temporal

Para a analise de sensibilidade em escala temporal, foi utilizada uma implementa-
¢ao do método de Morris feita por Varejao (2009). Nesta implementacao, foram

consideradas as seguintes modificagoes.

No célculo dos efeitos elementares, a equacao 3.4 foi assim modificada:

(g, o, i1, + Ay xigq, o 2k) — y(x)
D

onde P corresponde ao valor médio da saida y ao variar os parametros nos seus

intervalos. Com este calculo, d; descreve a influéncia do i-ésimo parametro em relagao

ao valor médio da saida y.

Considerou-se também uma modificacdo no calculo da matriz de orientagao B*,

propondo-se uma equacgao pequena modificacao na Equagao 3.2:

A
B* = (Jk+1,1$* + 5[(23P* - Jk:-i—l,k:)D* + Jk+1,k]) (AQ)

O objetivo com esta modificacao foi o de simplificar o processo de permutagao dos

parametros (em termos de escalas, intervalos e unidades) (VAREJAO, 2009).

Considerou-se r = 4, ou seja, para cada parametro foram calculados 4 efeitos ele-
mentares, obtendo-se 4 matrizes de orientagdo B*, como sugerido por Saltelli et al.

(2009), correspondentes a 4 trajetdrias no espago de pardmetros.

Obtidas as medidas de sensibilidade, i} e o;, a identificacao dos parametros mais
importantes para cada saida do modelo foi feita, considerando-se um indice de in-

fluéncia I, definido como a soma das duas medidas de sensibilidade:
Este indice I leva em conta os efeitos gerais de cada parametro nas saidas do modelo

bem como os seus efeitos nao lineares ou de interagao com os demais, sendo, portanto,

uma boa medida da importancia de cada pardmetro no processo de calibracao.

As tabelas seguintes mostram os resultados dos calculos de I em cada uma das
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escalas temporais, considerando somente os parametros para os quais I # 0, listados

em ordem crescente em relagao aos valores de [.

Tabela A.1 - ParAmetros com indice de influéncia ndao-nulo na escala mensal.

Mensal Parametro 1
wsoi_coef 0.037
tempvm_coef 0.032
rroot_coe f 0.019
rgrowth_coef 0.06
funcb_coef 0.002
tauveg-NIR  0.0011
rwood_coe f 0.001
tauveg_-NIR  0.0009
chifuz 0.0008
rhoveg_NIR  0.00045
stressf_coef  0.00036
clitwm_coef  0.00035
clitwl_coe f 0.00035
beta2 0.0003
clitlm_coe f 0.00021
vmazr_pft 0.0001

Tabela A.2 - Pardmetros com indice de influéncia nao-nulo na escala diiria.

Diaria Parametro 1
rhoveg_NIR  0.36
rhoveg_vis 0.29
taulea f 0.08
aleaf 0.049
tauveg_vis 0.034
dispu_coef 0.021

specla 0.015
tauroot 0.002
chu 0.0018
tauveg- NIR  0.0011
chifuz 0.00010
vmaxr_pft 0.00009
coe fmub 0.00004
beta?2 0.00003

tempvm_coef 0.000016
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Tabela A.3 - Pardmetros com indice de influéncia nao-nulo na escala horéria.

Horaria Parametro I
rhoveg_vis 0.69
chifuz 0.43
tauveg_vis 0.34
beta? 0.26

tauveg_NIR  0.11
clitrs_coef 0.061
avmuir_coef  0.05
coe fmub 0.048
clitls_coef 0.032
vmax_pft 0.026
clitws_coe f 0.023
dispu_coef 0.21
kfactor 0.021
chs 0.013
stressf_coef  0.0041
clitwm_coef  0.0035
clitwl_coe f 0.0035
clitlm_coe f 0.0021
tempvm_coef 0.0016
taulea f 0.0008
alogu_coef 0.0006
rhoveg_ NIR  0.0004
rgrowth_coef 0.0005
wsoi_coef 0.00017

tauroot 0.00013
specla 0.00011
aleaf 0.00011
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A partir das tabelas acima, definiram-se os 3 grupos de parametros, um para cada

nivel de escala temporal, que sdo mostrados na tabela seguinte.

Tabela A.4 - Grupos de calibracdo em escala temporal.

Grupos Escala Parametros
Grupol  Mensal funcb_coef
rroot_coe f
rwood_coe f
rgrowth_coe f
tempvm_coe f
wsoi_coef
Grupo2  Diaria rhoveg_NIR
chu
tauleaf
tauroot
specla
aleaf

Grupo3 Horaria rhoveg_vis
tauveg_vis
tauveg_NIR
chifuz
vmax_pft
coe fmub
chs
beta?
stressf_coef
clitlm_coe f
clitls_coef
clitrs_coef
clitwl_coe f
clitwm_coef
clitws_coef
k factor
dispu_coef
avmuir_coe f
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