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RESUMO

Este artigo avalia 0 uso do algoritmo evolutivo Multi-Objective Particle Swarm Optimization (MOPSO) para cali-
brar o modelo conceitual do tipo chuva-vazdo SMAP em estagdes do Estado do Ceard. O artigo investiga a influéncia da
selecao das fungdes objetivo na definicdo do conjunto de parametros do modelo, bem como a habilidade do algoritmo MOPSO
em encontrar o 6timo de cada funcdo, assim como a capacidade do mesmo em definir a frente de Pareto de maneira adequa-

da.

Palavras Chave: Modelos hidroldgicos, calibragdo, otimizagao multiobjetivo.

INTRODUGAO

Modelos hidrologicos tém sido amplamente
utilizados no dimensionamento de estruturas de
engenharia, no planejamento e gestdo dos recursos
hidricos. Exemplos de aplicagdo incluem a extensédo
de séries hidroldgicas, a previsdo de afluéncias, di-
mensionamento e a operagdo de estruturas hidrauli-
cas, entre outros.

Apesar do desenvolvimento de modelos de
base fisica, modelos conceituais do tipo chuva-vazdo
sdo ainda muito utilizados. Geralmente, os parame-
tros destes modelos ndo podem ser estimados atra-
vés de medidas diretas, como por exemplo, da taxa
de infiltracdo do solo (pontual) ou defini¢do de tipo
de solo ou vegetagdo. A estimativa dos parametros é
feita através de um estudo de calibragéo, que consis-
te em definir os valores dos parémetros de modo
que os valores simulados de vazdo se aproximem das
vazdes observadas.

A calibracdo pode ser executada de forma
manual ou com base em algum algoritmo de otimi-
zacdo computacional. Na calibragdo manual, um
processo de tentativa e erro é aliado a experiéncia
do hidrélogo para a determinacdo dos parametros.
Este processo pode ser extremamente demorado e
extenuante, dependendo da dimensdo do vetor de
parametros.. Na calibracdo automatica, os parame-
tros do modelo sdo ajustados dentro do espaco de
busca, de acordo com um ou mais objetivos, que

mensuram a aderéncia dos resultados do modelo
aos dados observados no campo.

Muitas pesquisas sdo focadas na calibragdo
através de um unico objetivo e na determinacdo
automatica dos parametros que maximizem ou mi-
nimizem uma fungdo matematica que expresse O
objetivo a ser alcangado. Uma das maiores dificul-
dades apresentadas neste tipo de calibracdo é justa-
mente a escolha de que objetivo utilizar ja que, na
maioria dos casos, diferentes objetivos levam a dife-
rentes conjuntos de parametros. Experiéncias mos-
tram que a calibracdo automatica utilizando um
unico objetivo, mesmo que bem escolhido, ndo con-
segue determinar adequadamente o melhor conjun-
to de parametros do modelo que mais se adapte aos
dados reais (Duan, 2002). Desta forma, faz-se neces-
sario a utilizacdo de multiplos objetivos para uma
calibracdo mais eficiente.

Uma forma muito promissora de calibrar
modelos hidroldgicos consiste em empregar medi-
¢Oes de fluxos e de varidveis de estado, tais como,
umidade do solo, escoamento subterraneo e vazéo
superficial, cujos valores sdo simulados pelo modelo
Esta estratégia implica necessariamente no uso de
uma abordagem multiobjetivo. Desta forma, obtém-
se um modelo mais robusto no que se refere a re-
presentacdo dos processos hidroldgicos. Esta abor-
dagem ja vem sendo utilizada, pelo menos a nivel de
pesquisa, com modelos que simulam o fluxo de agua
e calor entre o solo e a atmosfera, aplicados a bacias
onde sdo realizadas campanhas intensivas de medi-
¢do. Neste caso, sdo utilizadas funcBes objetivo para
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avaliar o ajuste do modelo as séries temporais de
fluxo de calor latente, fluxo de calor sensivel, umi-
dade na camada superficial do solo etc. [Houser et
al. (2001), Bastidas et al. (2001), Crow et al. (2003),
Demarty et al. (2005), McCabe et al. (2005)]. Infe-
lizmente, devido a falta de dados, a calibracdo de
modelos chuva-vazdo ainda se limita, em grande
parte, ao ajuste da série de vazBes observadas. Entre-
tanto, é possivel que num futuro relativamente proé-
ximo seja possivel obter, por exemplo, estimativas
confidveis da umidade superficial do solo através de
sensoriamento remoto, 0 que certamente traria uma
maior confiabilidade na calibracdo desses modelos.
Esta perspectiva futura da uma idéia do potencial da
abordagem multiobjetivo em modelagem hidrolégi-
ca.

No momento, 0 que se observa mais usual-
mente no caso de modelos do tipo chuva-vazdo é o
uso da abordagem multiobjetivo para calibracdo de
diferentes caracteristicas das séries de vazbes obser-
vadas (Diskin e Simon, 1977; Gupta et al., 1998),
gue € o caso deste artigo, ou do uso simultaneo de
séries de vazBes em diversos locais da bacia de inte-
resse [Madsen(2000); Engeland et al. (2006); Bekele
etal. (2007)].

Uma forma de abordar a questdo multiobje-
tivo é fazer uso dos conceitos de dominancia de
Pareto, que permitem avaliar as trocas existentes
entre os multiplos objetivos analisados com base na
analise das solucdes nao-dominadas do espaco de
busca (Gupta et al., 1998; Yapo et al., 1998; Boyle et
al., 2000; Vrugt et al., 2003; Alvarez et al., 2005; Ho et
al., 2005; Villalobos-Arias et al., 2005).

Mais recentemente, muitos algoritmos evo-
lutivos tém sido utilizados para a estimativa multiob-
jetivo dos parametros de modelos hidrol4gicos. Mui-
tos destes algoritmos utilizam os conceitos de domi-
nancia de Pareto em sua evolucdo. Dentre os algo-
ritmos multiobjetivo evolutivos mais utilizados na
literatura podem-se citar o NSGA-II (Deb et al.,
2002), que utiliza os operadores dos algoritmos
genéticos, 0 MOCOM-UA (Gupta et al., 1998; Yapo
et al., 1988, entre outros) e o MOSCEM-UA (Vrugt
et al., 2003). Outras alternativas tém surgido na
literatura, como o MOPSO (Gill et al., 2006), pro-
posto por diversos pesquisadores como uma exten-
sdo multiobjetivo do algoritmo PSO (Particle Swarm
Optimization).

Este trabalho tem como objetivo investigar a
aplicacdo de algoritmos evolutivos multiobjetivo na
calibracdo do modelo conceitual de chuva-vazdo
SMAP (Lopes, 1981) em bacias situadas no semi-
arido do Nordeste brasileiro, mais especificamente
no Estado do Ceard. Adicionalmente, este trabalho

avalia diferentes funcbes objetivo e suas influéncias
na determinacédo dos pardmetros do modelo SMAP.
Para a determinacdo automética dos parametros
utilizou-se o algoritmo evolutivo de otimizacdo mul-
tiobjetivo MOPSO, proposto por Alvarez et al.
(2005) e investigou-se sua eficiéncia na determina-
¢do dos 6timos das funcdes testadas. Como forma de
avaliar os resultados e determinar a influéncia do
enfoque multiobjetivo, os resultados foram compa-
rados com os obtidos através da calibracdo automaé-
tica com um Unico objetivo ao se utilizar o algoritmo
de busca local de Nelder e Mead (1965) para a de-
terminacéo dos parametros.

FUNCOES OBJETIVO

A escolha adequada de uma determinada
funcdo objetivo ndo é uma tarefa simples e depende
sobremaneira do uso futuro do modelo hidrolégico.
A literatura apresenta varias sugestdes, algumas fo-
cadas mais nos picos do hidrograma, outras nas
vazdes minimas, outras na forma de ascensdo ou
recessdo do hidrograma etc. Gupta et al. (1998)
apresentam um conjunto de nove funcdes objetivo
utilizadas pelo National Weather Service para a calibra-
¢do do modelo chuva-vazdo SAC-SMA.

A selecdo das funcdes objetivo mais apropri-
adas para a calibracdo de modelos hidroldgicos tem
sido muito discutida na literatura (Diskin & Simon,
1977 e Gupta et al., 1998). Recentemente, observa-se
um aumento consideravel nos esforcos para enten-
der as incertezas inerentes aos resultados obtidos
através de modelos hidrolégicos, o que vem resul-
tando numa busca de func¢des objetivo que tenham
um apelo ou uma base mais estatistica, de modo que
seja possivel estimar de forma consistente as incerte-
zas na estimativa dos parametros. A funcéo objetivo
mais utilizada na literatura é aquela associada a mi-
nimizacdo da soma dos quadrados dos residuos, que
implicitamente assume que 0s erros sdo indepen-
dentes e possuem a mesma variancia ao longo do
tempo, premissas essas que dificilmente sdo verifica-
das na prética. Yapo (1996) mostra que alguns estu-
dos sugerem o uso do HMLE (heteroscedastic error
maximum likelihood estimation), que utiliza a funcdo
verossimilhanca assumindo que a variancia do erro
do modelo pode variar no tempo (Sorooshian et al.,
1993), o que seria um modelo mais apropriado para
o0 problema em questdo. Outros autores também
vém trabalhando nesta linha (Kuczera, 1988; Ka-
vetski et al., 2003). De toda forma, este artigo ndo se
prop@e a fazer uma anélise de incertezas em mode-

86




RBRH — Revista Brasileira de Recursos Hidricos volume 14 n.1 Jan/Mar 2009, 85-97

los hidrolégicos, mas sim mostrar a importancia de
se utilizar uma analise multiobjetivo no processo de
calibracdo e ilustrar o uso de algoritmos que permi-
tam a realizacdo de calibracdo automética empre-
gando mais de um obijetivo.

Varios estudos mostram que a magnitude
dos erros obtidos entre as vazdes simuladas e obser-
vadas esta intimamente ligada a escolha da funcéo
objetivo. Por estas razBes, faz-se necesséria a avalia-
cdo de multiplas funcbes objetivo (Duan et al.,
2002).

No presente trabalho, uma combinacdo de
quatro funcdes objetivo foi utilizada no estudo de
calibracdo do modelo SMAP mensal para o estado
do Ceara. Embora o modelo possa vir a ser utilizado
nos mais diversos estudos, o estudo de calibracdo foi
executado com dois objetivos em mente: (1) obter
um modelo capaz de realizar previsdo de afluéncia
aos principais reservatdrios do estado com base em
previsdo climatica; e (2) desenvolver estudo de regi-
onalizacdo dos parametros do modelo, a partir de
regionalizacdo hidrolégica, de modo que se possa
fazer previsdo em locais onde ndo ha disponibilida-
de de dados fluviométricos.

A primeira funcdo objetivo avaliada (FO1)
buscou maximizar a eficiéncia definida por Nash e
Sutcliffe (1970), formulada através da seguinte ex-
presséo:

z (Q obs,i Q sim, i )2

FOI=max 1-- —
Z<Q obs,i _Qobs)

i=1

€y

em que 0 é o conjunto de parametros do modelo,
Qs € a série de vazdes observadas, Q, a serie de
vazBes simuladas, n o comprimento da série em

meses e Q .. é a média mensal das vazdes observa-

das. De certa forma, a FO1 é a famosa func¢édo objeti-
vo baseada no somatoério dos quadrados dos resi-
duos, porém neste caso, a fungdo é padronizada
pela variancia da série observada.

Uma outra forma de avaliar a proximidade
das vaz@es simuladas e observadas esta relacionada
com o volume total escoado anualmente. A FO2
procura medir a aderéncia dos volumes anuais simu-
lados aos observados através do somatorio dos qua-
drados dos residuos e, como no caso da FO1, procu-
rou-se expressar esta medida de forma padronizada,
utilizando para isto a mesma idéia de eficiéncia su-
gerida por Nash e Sutcliffe (1970), s6 que agora
aplicada aos volumes dos hidrogramas observado e

simulado. Deste modo, a FO2 é obtida pela seguinte
expressao:;

n

Z (Vobs,i - Vsim,i )2

FO2 = max 1-42
‘ n

Z (VObS,i - Vobs )2

i=l

©)

em que V,, é a série de volumes anuais observados,
Vym @ Série de volumes anuais simuladas, n o com-

primento da série em anos e Vobs € 0 volume mé-
dio anual observado.

A terceira funcao objetivo (FO3) baseia-se
nos desvios entre a curva de permanéncia observada
e a curva de permanéncia modelada. Focou-se nos
desvios dos percentis de 5 a 95%, com espacamento
de 5%, mais o percentil de 99%. A FO3 procura
contornar a maior influéncia das vazdes extremas no
resultado da calibracdo, imposta claramente na FOL.
Mais uma vez, a funcéo objetivo é medida em termos
de eficiéncia de forma a padronizar a comparacao
dos resultados. A FO3 é expressa através da seguinte
expressao:

Sk, -, )
FO3 = max 1- i:; i — ©)
3%, -a% )

i=1

em que QEES € a vazdo observada com probabili-

dade de néo-excedéncia de Pe%, Q;fn € a vazdo
simulada com probabilidade de n&o-excedéncia de
Pe%, n € o nimero de pontos da curva de perma-

néncia que foram utilizados para o ajuste, n = 20, e

sz,s € a média das vazOes observadas associadas
aos percentis utilizados na comparacdo. O uso da
curva de permanéncia, ao invés do uso das séries de
vazBes mensais, justifica-se em um contexto de regi-
onaliza¢do hidroldgica. A regionalizacdo de curvas
de permanéncia possibilitaria a estimativa dos para-
metros do modelo em locais sem registros de vazéo.
A quarta e ultima fun¢do objetivo adotada
neste trabalho procurou minimizar as distancias
entre as vazées maximas observadas e simuladas em
cada ano. Mais uma vez utilizou-se uma expressao
similar aquela proposta por Nash e Sutcliffe (1970),
onde o somatdrio dos quadrados dos desvios entre
as vazbes maximas observadas e calibradas é padro-
nizada pela variancia dos picos dos hidrogramas
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anuais observados. A FO4 é calculada pela expressdo
apresentada abaixo:

S (g, —qim, )
FO4=m0ax 1-=2L

Z(qi’i’;, —qfii’;)z

i=1

C))

obs
em que qmax
sim

em um dado ano, (.,
simulada em um dado ano, n o comprimento da

€ a vazao mensal maxima observada

€ a maxima vazdo anual

obs

serieemanose (. € amediadasvazOes maximas
anuais observadas.

MODELO HIDROLOGICO

O modelo hidroldgico utilizado na investi-
gacdo dos efeitos da calibragdo multiobjetivo foi o
SMAP (Soil Moisture Accounting Procedure), de-
senvolvido por Lopes et al. (1981). O SMAP é um
modelo chuva-vazdo do tipo conceitual e concentra-
do, e a versdo utilizada nesta pesquisa possui discre-
tizagdo temporal mensal.

O modelo SMAP, assim como outros mode-
los conceituais, procura representar o armazena-
mento e os fluxos de dgua na bacia através de reser-
vatorios lineares ficticios. O modelo possui uma
estrutura relativamente simples, composta por dois
reservatérios que tentam representar o armazena-
mento e os fluxos na camada superior do solo e no
aquifero, como pode ser visualizado na Figura 1. O
SMAP segue a mesma linha conceitual do modelo
ESMA (Explicit Soil Moisture Accounting), desen-
volvido por Dawdy e O’Donnel (1965).

A cada evento de precipitacdo (P), realiza-se
um balanco de massa na bacia em estudo. Uma par-
cela de (P) é transferida como escoamento superfi-
cial (ES), estimado por uma equacdo exponencial
que depende de P, da taxa de umidade do solo
(TU), e de um expoente Kes.

A lamina restante da precipitacao, subtraida
do escoamento superficial (P — ES), sofre perda por
evaporacao (P — ES — EP) e é entdo adicionada a um
reservatorio, o qual representa a camada superior
do solo. Neste reservatério, a umidade do solo é
atualizada ao longo do tempo através das perdas por
evapotranspiracdo real (ER), que dependem do
nivel do reservatorio (RSOLO) e da capacidade de
saturacdo do solo (SAT). Outra saida deste segundo

reservatério representa a recarga do reservatorio
subterraneo (REC), estimada com base na TU, no
RSOLO e no coeficiente de recarga (CREC). O
nivel d’agua (RSUB) neste segundo reservatério é
entdo deplecionado a uma taxa constante de reces-
sdo do escoamento de base (K), resultando no esco-
amento de base (EB) propriamente dito. A soma de
ES com EB fornece a vazdo total no ponto de con-
trole da bacia.

Ep

[

lllllllll

Figura 1 - Esquema do modelo SMAP.

O modelo possui seis parametros que preci-
sam ser calibrados, quais sejam: a capacidade de
saturacdo do solo (SAT); expoente relacionado a
geracdo de escoamento superficial (Kes); o coefici-
ente de recarga do aquifero (CREC), que esta rela-
cionado com a permeabilidade da zona néo-
saturada do solo; a taxa de deplecionamento (K) do
nivel d"agua do segundo reservatorio (RSUB), res-
ponsavel pela geracdo do escoamento de base (EB);
a taxa de umidade inicial do solo (TUin), que de-
termina o nivel inicial do segundo reservatorio
(RSOLO) e o escoamento de base inicial (EBin).

Estudos realizados por Alexandre (2005)
mostraram que apenas SAT e Kes possuem sensibili-
dade para as bacias localizadas no Estado do Ceara.
Desta forma, o problema de calibracdo resume-se
em estimar apenas estes dois pardmetros, enquanto
que os demais sdo considerados constantes para o
Ceara com os seguintes valores: CREC = 0; K = 3;
TUin = 30 e EBin = 0. As faixas de variacdo dos pa-
rametros SAT e Kes utilizadas no processo de cali-
bragdo foram 400 a 5000 e 0,1 a 10, respectivamente.
Os dados de entrada do modelo sdo a precipitagdo
média mensal na bacia (P) e a evapotranspiragdo
potencial mensal (EP), ambas em mm, e a area de
drenagem da bacia (A) em km?,
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ALGORITMO DE OTIMIZACAO

O processo de calibragdo automaética de
modelos hidrolégicos pode ser visto como um pro-
blema de otimizacdo, no qual uma ou mais funcdes
objetivo devem ser minimizadas ou maximizadas,
estando sujeito a restrices impostas ao espago de
busca dos pardmetros do modelo.

Existem diversos algoritmos de otimizacao
para realizar a calibracdo automatica de modelos
hidrolégicos. Esses algoritmos sdo usualmente classi-
ficados em dois grupos, os de busca local (Rosen-
brock, 1960; Nelder e Mead, 1965) e os chamados
de busca global (Algoritmos Genéticos, Simulated
Annealing e o Shuffled Complex Evolution) [Duan,
2002].

A dificuldade dos algoritmos de busca local,
usualmente observada na calibracdo de modelos
hidrolégicos, reside basicamente na complexidade
geométrica da funcdo objetivo. Tal complexidade
decorre do grau de ndo-linearidade dos modelos
hidrolégicos, dos dados, da funcdo objetivo e da
existéncia de multiplicidade de caminhos inerentes
a estrutura destes modelos que dependem, de certa
forma, de limites impostos aos proprios parametros
ou a algum componente do sistema, representados
nos modelos por estrutras do tipo “if” [Kavestki et
al., 2006]. A presenca de descontinuidades e 6timos
locais dificulta bastante o desempenho destes tipos
de algoritmos (Kavestki, 2006), o que acabou moti-
vando o desenvolvimento dos algoritmos de busca
global [Gupta e Sorooshian, 1985; Duan et al.,
1992]. Entretanto, vale notar a publicacdo recente
de dois artigos [Kavetski et al., 2006 a,b] que explo-
ram a hipotese de que boa parte das dificuldades
encontradas por algoritmos de busca local sdo de-
correntes de problemas numéricos de implementa-
¢do dos modelos, que poderiam ser minimizados,
permitindo assim o uso de algoritmos do tipo New-
ton, que além de serem mais eficientes na busca do
6timo da funcéo obijetivo, fornece informacgdes im-
portantes acerca das incertezas na estimativa dos
parametros, algo que os algoritmos de busca global
ndo fazem.

O algoritmo utilizado neste trabalho é o
chamado PSO (Particle Swarm Optimization), algorit-
mo de busca global , desenvolvido por Kennedy e
Eberhart (1995) que foi adaptado por Alvarez et al.
(2005) de modo que possa ser empregado na cali-
bracdo multiobjetivo.

Particle Swarm Optimization

Kennedy e Eberhart (1995) propuseram um
algoritmo conhecido como colénia de particulas -
PSO (Particle Swarm Optimization) — que consiste
em um método de simulacdo baseado no compor-
tamento social de bandos, no qual particulas, ou
melhor, individuos como passaros, insetos ou peixes
fazem uso de suas experiéncias e da experiéncia do
préprio bando para encontrarem o ninho, alimento,
ou outro objetivo. Assim, dispostas de forma aleato-
ria, as particulas seguem em busca de um local que
satisfaca um dado objetivo. Inicialmente sem ne-
nhuma orientacdo prévia, essas particulas se aglo-
meram até que uma delas consiga encontrar uma
melhor posi¢do, do ponto de vista do objetivo esco-
lhido, o que acaba por atrair as particulas que esti-
verem mais proximas. Desta forma desenvolve-se o
que se chama de inteligéncia social, em que um
individuo aprende com o acerto do outro.

Fazendo uma analogia com os algoritmos de
otimizacdo, o espaco em que 0s bandos fazem a
busca corresponde ao espaco de busca do problema,
e o local em que se encontra o ninho ou alimento
corresponde ao 6timo, ou seja, 0 maximo ou mini-
mo de uma determinada funcéo objetivo. Esse algo-
ritmo modela de forma simplificada a teoria dos
enxames (Swarm Theory).

Assim como em outros métodos de otimiza-
¢do natural, o PSO trabalha com popula¢des de
solugdes, em que numa mesma iteragdo, varios pon-
tos do espaco de busca sdo avaliados através de uma
funcdo de aptiddo. Apesar de elevar o esforco com-
putacional, estes métodos possuem uma maior ca-
pacidade de percorrer o espaco de busca, reduzindo
a probabilidade de obtencdo de 6timos locais. Dife-
rentemente dos Algoritmos Genéticos, em que 0s
individuos sé possuem informacdes acerca da popu-
lacdo atual, no PSO os individuos aprendem com
suas experiéncias passadas, 0 que representa uma
vantagem desta metodologia.

Cada particula (solu¢do) do enxame de N
particulas possui uma posi¢do atual (correspondente
a cada iteracdo) e uma dada velocidade, que € atua-
lizada de acordo com a experiéncia da particula e
do bando. Desta forma, a cada iteracdo, o vetor po-
sicdo de todas as particulas da populacdo pode ser
formulado através da seguinte expressao (Alvarez et
al., 2005):

@+ _ @ ) ¥
xn _xn +Xvn +8 (5)
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em que X = vetor de posi¢cdes das particulas; V =
vetor de velocidade das particulas; [0, 1] = fator

gue controla a magnitude da velocidade; € = pe-
guena perturbacdo estocastica, conhecida como
“fator de turbuléncia”, introduzido como forma de
ajudar as particulas a sair de 6timos locais e melho-
rar a exploracdo do espaco de busca.

A velocidade de cada particula é modificada
a cada iteracdo através de duas diferentes parcelas: a
melhor posicdo individual, Pn, que explora o me-
lhor resultado encontrado pela particula, e a melhor
posicdo global, G, que é a melhor solu¢do encontra-
da por toda a populacdo, introduzindo assim o co-
nhecimento do bando. O vetor velocidade de tama-
nho N de todas as particulas pode ser formulado
através da seguinte expressao:

vt

n+l = WV; + Clrl (1)}1 - x:: ) + CZFZ (Gn - xrt1 ) (6)
em que r, e r, sS40 nimeros aleatérios uniformemen-
te distribuidos entre [0,1]. As constantes c, e ¢, con-
trolam a influéncia da velocidade individual e glo-
bal, e o parametro w, definido como inércia, contro-
la a influéncia da experiéncia atual na velocidade da
particula no passo seguinte. No presente trabalho
foram utilizados os seguintes valores: ¢, =c,=1ew
variando entre 0,95 a 0,4 até atingir 70% do maximo
de iteragdes, permanecendo com o menor valor nas
iterac8es seguintes. Observa-se que ndo foram feitas
tentativas no intuito de verificar a influéncia destes
parametros no desempenho do algoritmo.

Multi-Objective PSO (MOPSO)

A técnica do PSO tem se mostrado muito e-
ficaz na otimizacdo de problemas com um Unico
objetivo. Mais recentemente, alguns autores vém
propondo modifica¢gdes no algoritmo de otimizagdo
visando a solu¢do de problemas multiobjetivo (Coel-
lo e Lechuga, 2002; Hu e Eberhart, 2002, Parsopou-
los e Vrahatis, 2002, Fieldsend e Singh, 2002 e Alva-
rez et al., 2005). No presente trabalho, seguiu-se a
metodologia apresentada por Alvarez et al. (2005).

Segundo as metodologias apresentadas para
incorporar a questdo multi-objetivo ao PSO, a prin-
cipal dificuldade encontrada é na determinacdo da
melhor forma de selecionar as componentes que
irdo guiar as particulas. No PSO, a cada iteragdo, as
particulas sdo modificadas com base no melhor de
cada particula e no melhor global. Se a nova posicao
de uma particula é melhor que a melhor posicao
desta em todas as itera¢fes anteriores, o 6timo indi-
vidual é trocado. Desta forma, ndo ha compartilha-

mento de informacdes com as outras particulas da
populacdo, a ndo ser que cada particula consiga
atingir o 6timo global. Para a otimizacdo multiobje-
tivo, a troca de informac®@es entre todas as particulas
€ necessaria para se construir a verdadeira frente de
Pareto. Percebe-se assim, que ndo ha uma definicdo
clara do melhor individual e global quando se traba-
lha com “D” objetivos.

No algoritmo utilizado para a implementa-
¢do do MOPSO séo utilizados os conceitos de domi-
nancia de Pareto. Segundo estes conceitos, sejam 0s
“D” obijetivos testados simultaneamente: y; = f(x),
emquei=1, ..., D, e onde cada objetivo depende de
um vetor x de K pardmetros ou variaveis de decisao.
As varidveis de decisdo podem estar sujeitas a J res-
tricdes: g;(x) = O para j =1, ..., J. Segundo Alvarez
et al. (2005), sem perdas de generalidade, pode-se
assumir que esses objetivos sdo de minimizacdo e o
problema pode ser expresso da seguinte forma:

Minimizary = f(x) = (f,(X), f,(X), ..., [o(X)) @)

Sujeito a: e(x) = (e;(X), €,(X), ..., €;(x)) = 0 (8)

Diz-se que o vetor u domina estritamente
outro vetor v (simbolizado por u < v) se f;(u) < fi(v)
V i=1,..,D,equeudominav (simbolizado por u
< v) se fi(u) £ fi(v) para todo i. Um conjunto de
vetores de decisdo é dito ndo-dominado se nenhum
membro do conjunto é dominado por outro. Logo,
a frente de Pareto verdadeira é o conjunto de solu-
¢des ndo-dominadas por nenhuma outra solucdo
possivel do espaco de busca. Assim, o algoritmo
proposto por Alvarez et al.(2005) consiste basica-
mente em montar a frente de Pareto a cada itera-
¢do, atualizando-a com as novas solu¢des dominan-
tes obtidas e eliminando as solu¢des dominadas da
frente até completar o nimero total de geracdes.

O algoritmo inicia com a geracdo aleatéria
de um vetor de posi¢Bes das particulas, correspon-
dente, neste momento, ao vetor de melhores posi-
¢des. A cada iteracdo, verifica-se se a nova posi¢cdo da
particula, obtida pelas equacdes. 5 e 6, € dominada
pela melhor posicdo até entdo obtida ao longo das
iteracdes anteriores. Caso ndo seja dominada, a me-
Ihor posicéo é atualizada.

Diferente do que ocorre em sua versdo uni-
objetivo, no MOPSO, cada particula possui, além de
sua melhor posicédo local, uma melhor solucdo glo-
bal associada. A determinacdo da melhor posicdo
global, realizada a cada iteracdo, é feita através de
uma selecdo aleatéria de todas as solucdes da frente
de Pareto, caso a particula pertenca a frente, ou
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daquelas que a dominam, caso ndo faca parte da
frente.

Como critério de parada para o algoritmo
optou-se por utilizar o nimero de avaliacdes da
funcdo objetivo, fixado no presente trabalho em
10.000 avaliagbes, com uma populacdo de solucdes
de 100 individuos, o que corresponde a 100 itera-
¢Bes do algoritmo.

ESTUDO DE CASO: ESTADO DO CEARA

O algoritmo MOPSO foi utilizado na cali-
bracdo multiobjetivo do modelo SMAP mensal para
21 bacias hidrogréficas situadas no Estado do Ceara,
com area de drenagem variando entre 2449 a
20.608,0 km? Esta secdo comeca com a descricdo
dos dados utilizados e continua com uma discussao
sobre os resultados obtidos, focando mais no de-
sempenho do algortimo utilizado e na importancia
de empregar uma anélise multiobjetivo.

Dados utilizados

Os 21 postos fluviométricos utilizados no es-
tudo de calibracdo foram aqueles utilizados na ela-
boracdo do Plano Estadual de Recursos Hidricos
(PERH, 1992), Plano de Gerenciamento das Aguas
da Bacia do Rio Jaguaribe (COGERH, 2000a) e Pla-
no de Gerenciamento das Aguas das Bacias Metro-
politanas (COGERH, 2000b), de onde os dados de
vazdo e evaporacao foram obtidos.

Postos com menos de 10 anos de dados fo-
ram descartados, assim como 0s anos com falhas,
nédo tendo sido empregado qualquer mecanismo de
preenchimento das mesmas. Os periodos de dados
sob influéncia de um grande reservatério também
foram excluidos.

Resultados e discussao

O estudo de calibracdo utilizou as quatro
FOs apresentadas na secdo 3. A analise multiobjetivo
realizada com o algoritmo MOPSO empregou dois
pares de func¢des, quais sejam, FO1-FO3 e FO2-FO4.

O par FO1-FO3 utiliza o conceito de efici-
éncia definido por Nash e Sutcliffe (1970), colocan-
do, no caso de FO1, um peso maior nos desvios das
vazBes mais altas, uma vez que é proporcional ao
somatorio dos quadrados dos desvios, enquanto que,
no caso da FO3 (curva de permanéncia), a influén-
cia das vazdes altas é reduzida, ndo impondo qual-
quer penalidade por erros de fase. Embora as fun-
¢Bes FO1 e FO3 ndo sejam independentes, os resul-
tados mostraram uma variacao relativamente grande

dos parametros na frente de Pareto, como sera mos-
trado na continuacdo desta secao.

O par FO2-FO4 estabelece o comprometi-
mento entre a capacidade de simular bem as maio-
res vazdes médias mensais em cada ano e manter os
volumes anuais observados. Embora a maior vazéo
mensal em um ano seja um componente importante
do volume total anual, a FO2 forca o algoritmo de
calibracdo a ajustar bem as vazdes mensais mais bai-
xas, embora o ajuste das vazdes menores possa ser
compensado ao longo de todo ano, visto que o foco
da FO2 é o volume total escoado no ano.

Além do algoritmo multiobjetivo MOPSO, o
estudo incluiu também o algoritmo de busca local
descrito em Nelder e Mead (1965). Com isto, pbde-
se avaliar a capacidade deste tipo de algoritmo em
achar o 6timo do problema. Obviamente, neste
caso, ndo foi possivel determinar a frente de Pareto,
mas apenas 0 conjunto de parametros que maximi-
zava cada funcdo objetivo separadamente.

A busca realizada pelos algoritmos foi feita
dentro do espaco de busca definido pelos limites das
variaveis de decisdo apresentadas na se¢cdo 3. Como
forma de uniformizar a busca, os parametros foram
padronizados entre [-0.5; 0.5], em torno da média
do intervalo.

Como ja foi explicado na secédo 3, o estudo
limitou-se a calibrar apenas dois dos seis parametros
do modelo, o expoente relativo a taxa de geracao de
escoamento superficial (Kes) e a capacidade de
saturacdo do solo (SAT). A reducéo da dimensdo do
vetor de parédmetros foi possivel gracas a um conhe-
cimento a priori acerca da realidade fisica do semi-
arido cearense, bem como da estrutura e compor-
tamento do modelo na regido (Alexandre, 2005;
Alexandre et al., 2005). A incorporacdo de conhe-
cimento a priori facilita bastante o processo automa-
tico de calibracdo e tende a reduzir as incertezas nas
estimativas dos pardmetros. O fato de haver apenas
dois pardmetros a serem calibrados permite ilustrar
e avaliar de forma gréafica o desempenho do algo-
ritmo utilizado para a defini¢do da frente de Pareto,
além de facilitar o entendimento do problema de
otimizacdo deste modelo para esta regido especifi-
camente.

A Figura 2 apresenta os resultados da cali-
bracdo multiobjetivo dos parametros Kes e SAT para
0s 21 postos fluviométricos utilizados no estudo. O
que a Figura 2 mostra é a variacdo dos parametros
associada a frente de Pareto para cada par de fun-
¢Bes objetivo. Esta variacdo € representada, para
cada posto e para cada parametro, por um par de
boxplots, sendo que cada boxplot estd associado a
um par de FOs.
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Figura 2 — Resultados da calibragcdo dos pardmetros SAT e Kes para os pares de funcéo objetivo.

Por exemplo, a Figura 2 mostra que o pa-
rametro SAT para o posto fluviométrico 1 varia a-
proximadamente entre 1450 e 1700 mm (FO1-FO3),
enquanto que o pardmetro Kes teria uma variagdo
aproximada entre 3.2 e 3.6.

Com base na Figura 2 observa-se uma gran-
de variabilidade espacial dos valores dos pardmetros
SAT e Kes no Estado do Ceard. O SAT varia desde
500 mm até 2500 mm (FO1-FO3), sem considerar o
posto 15 que apresenta um SAT em torno de 3000
mm, enquanto que o Kes varia aproximadamente
entre 3.0 e 5.5, embora quatro postos apresentem
valores entre 7 e 9. Entender a variabilidade espacial
dos valores dos parametros é importante porque

muitos dos locais onde se deseja fazer previsdo de
afluéncias, um dos principais usos do modelo SMAP
para o estado, ndo dispde de dados de vazdo, o que
impede o estudo de calibracdo. Nestes locais, a esti-
mativa dos valores dos parametros é feita através de
regionalizacdo. Trabalhos anteriores mostram que
grande parte desta variabilidade observada na Figu-
ra 2 pode ser explicada por caracteristicas climaticas
e fisiograficas das bacias [Alexandre et al., 2005].
Por exemplo, a porcentagem da area da bacia sobre
embasamento cristalino explica mais de 60% da
variabilidade espacial observada no pardmetro SAT,
enquanto que a precipitacdo média anual e a capa-
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cidade de armazenamento do solo explicam apro-
ximadamente 50% da variabilidade de Kes.

Ainda em relacdo a Figura 2, pode-se verifi-
car que tanto o grau de variacdo dos parametros na
frente de Pareto, quanto os valores dos parametros
propriamente ditos, podem ser muito dependentes
do par de FOs escolhido, embora isso ndo seja sem-
pre verdadeiro. Corroborando estudos anteriores,
estes resultados mostram claramente a importancia
da escolha destas func¢des no estudo de calibracgdo, e
também a necessidade de utilizacdo de uma aborda-
gem multiobjetivo que seja capaz de incorporar as
diferentes nuances inerentes ao problema de cali-
bracdo de modelos hidroldgicos.
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Figura 3 — Frentes de Pareto plotadas no espaco de busca
dos parametros SAT e Kes para os postos 34750000 (a) e
36210000 (b).

Os resultados mostram uma maior variagao
do parametro Kes na frente de Pareto quando o
segundo par de FOs (FO2-FO4) é utilizado. Isto
acontece em praticamente 50% dos casos. Em ape-

nas dois postos observa-se uma variacdo maior de
Kes quando o par FO1-FO3 é empregado, enquanto
que nos nove postos restantes ndo ha praticamente
diferenca. Nao esta claro o porqué deste comporta-
mento, e uma investigacdo mais detalhada acerca da
relacdo entre os parametros e os pares de funcdes
objetivo utilizados faz-se necessaria.

Além de analisar a faixa de variacdo dos pa-
rametros na frente de Pareto para cada par de fun-
¢Bes objetivo, é interessante observar a geometria da
frente no espacgo de busca dos parametros. Em mui-
tos dos casos estudados, observaram-se geometrias
bem peculiares (ver Figura 3), o que permite ilustrar
bem, conforme apresentado mais adiante, a influén-
cia da forma das funcdes objetivo na geometria final
da frente de Pareto.

A Figura 3 mostra,para duas das vinte e uma
bacias estudadas (34750000 e 36210000), todas as
solucBes da frente de Pareto obtidas pelo algoritmo
MOPSO para os dois pares de FOs. E interessante
observar a presenca de descontinuidades na frente,
que sdo causadas, nestes casos, pela presenca de
méaximos locais e pela forma como as duas funcdes
interagem uma com a outra.

Mais interessante ainda é a presenca de ge-
ometrias inusitadas da frente de Pareto. A Figura 4,
que mostra isolinhas das fung¢bes objetivo FO2 e
FO4, bem como as solucdes da frente de Pareto
obtidas pelo MOPSO para o posto 36210000, ajuda a
entender o porqué dessas formas.
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Figura 4 — Isolinhas de FO2 e FO4 para o posto 36210000
e as solucdes que pertencem a Frente de Pareto.
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Teoricamente, a frente de Pareto deve ir do
méaximo da FO2 (FO4) para o0 maximo da FO4
(FO2), passando necessariamente pelos pontos de
tangéncia entre as isolinhas de cada funcéo objetivo.
A explicacdo para isto é simples. Imagine uma solu-
¢d0 que ndo pertence a frente, cujo valor da FO4 é
0.7 e o correspondente valor da FO2 é 0.2 (vide
Figura 4). E perfeitamente possivel aumentar o valor
de FO2 sem comprometer a FO4. Para isto, basta
percorrer a isolinha de FO4 (=0.7) no sentido anti-
horario. Em um determinado ponto, a isolinha de
FO4 (=0.7) tangencia a isolinha de FO2 (=0.6). Nes-
te ponto, ndo ha como melhorar a FO2 sem piorar a
FO4, e vice-versa. Por definicéo, este ponto faz parte
da frente de Pareto.

A Figura 4 mostra que o algoritmo MOPSO
foi capaz de encontrar o maximo de cada funcéo.
Além disso, analisando-se cuidadosamente as isoli-
nhas de cada funcdo objetivo, percebe-se que o al-
goritmo MOPSO foi capaz também de representar
de maneira extremamente satisfatoria a verdadeira
frente de Pareto.

Pode-se ainda observar através da Figura 4 a
alta ndo-linearidade do problema, embora o grau de
ndo linearidade seja pequeno nas regides préximas
aos maximos das funcdes.

FORZ (%)

Figura 5 — Frente de Pareto do posto fluviométrico
36210000 (13) para o par FO2 - FO4.

De acordo com esta figura, pode-se supor
que algoritmos de busca local ndo encontrariam
problema para achar o 6timo de cada uma das fun-
¢cdes. De fato, como se pode observar na Figura 5,
gue apresenta a frente de Pareto obtida pelo MOP-
SO, o algoritmo de busca local Nelder-Mead foi
capaz de obter o 6timo das funcdes, aqui represen-
tados por uma cruz nos dois extremos da frente de

Pareto. Vale notar a extrema variacdo das funcdes
objetivo na frente de Pareto. A solucdo que maximi-
za a FO2 (~0.85), associada a aderéncia do modelo
as maximas vazfes anuais, produz um resultado pifio
para a FO4, a qual tenta preservar os volumes totais
anuais. O oposto também acontece, porém em me-
nor grau. A solucdo que maximiza a FO4 resulta
numa FO2 de apenas 52%.

Embora este artigo ndo trate a incerteza na
estimativa dos parametros, vale notar ainda que,
para este caso em particular, as duas funcdes obijeti-
vO S30 mais sensiveis ao parametro SAT, o que indi-
ca que ha uma maior incerteza a respeito do valor
calibrado de Kes.

Discutiu-se até 0 momento a variacdo dos va-
lores dos parametros Kes e SAT associada a frente
de Pareto obtida pelo algoritmo MOPSO para cada
par de funcéo objetivo. Estes resultados sdo por si s6
importantes, pois um dos objetivos deste trabalho é
o de desenvolver um estudo de regionalizacdo destes
parametros, baseado em regressdo regional, de mo-
do que seja possivel obter uma estimativa regional
de Kes e SAT em locais onde n&do ha disponibilidade
de dados fluviométricos.

Porém, é importante entender o que esta
variagdo dos parametros representa em termos de
variacdo das vaz8es simuladas. Com base nos resul-
tados dos 21 locais estudados, ndo é possivel descre-
ver um retrato homogéneo do que acontece com 0s
hidrogramas. Em alguns casos, apesar de haver vari-
acdo dos valores dos parametros na frente de Pareto,
a variacdo dos hidrogramas simulados foi pequena.
Em outros postos, porém, a variacdo foi importante.
A Figura 6 apresenta os resultados para o posto flu-
viométrico 36210000, o mesmo a que a Figura 4 se
refere.

A éarea hachurada representa a faixa de vari-
acdo do hidrograma simulado associada a todas as
solucbes da frente de Pareto obtida pelo MOPSO
para o par FO2-FO4. As vazdes observadas estdo
representadas pelos pontos pretos.

De uma forma geral, através de inspecéo vi-
sual, a calibracdo pode ser considerada satisfatéria.
Alguns autores consideram a area hachurada como
a representacdo da incerteza relativa as funcgdes
objetivo empregadas ou a frente de Pareto. De certa
forma a expressdo € correta, porém os autores deste
artigo possuem uma certa restricdo ao termo, pois
pode gerar uma falsa idéia de descri¢do de incerteza
num ambito maior. Deve-se ressaltar que esta descri-
¢cdo de incerteza esta intimamente ligada a maneira
pela qual o algoritmo evolui. As fontes de incerteza
em resultados de modelos hidroldgicos incluem
erros nos dados de entrada, erros na estrutura do
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modelo, e erros na estimativa dos parametros. A
“incerteza” em relacdo a funcdo objetivo ou a frente
de Pareto é apenas parte da incerteza na estimativa
dos parametros.

- Qobs |
[ | Qsim_|

.

a—

. .

ANy M}tj SR A
48 BO 72 84 98

108 120 132 144

=s#'

Tl

36
Tempo{meses)

Figura 6 — Comparacdo entre hidrogramas simulado e
observado para o posto 36210000.

A definicdo final dos valores dos pardmetros a serem
utilizados nos estudos de previsdo de afluéncia e de
regionalizacdo dos parametros vai depender, de
certa forma, de uma anélise a posteriori da frente de
Pareto.

CONCLUSOES

O modelo SMAP mensal esti sendo utiliza-
do para fazer a previsdo de afluéncias em diversos
locais no Estado do Ceard na escala mensal e sazo-
nal, com base na previsdo numérica de clima resul-
tante dos modelos RAMS e RSM (Reis et al., 2006;
Reis et al., 2007) . Tendo em vista a forte dependén-
cia dos resultados de calibracdo a escolha da funcao
objetivo, optou-se por refazer a calibracdo do mode-
lo adotando uma abordagem multiobjetivo.

Este trabalho teve o objetivo de mostrar a
importancia de se utilizar uma analise multiobjetivo
no processo de calibracéo e de investigar e ilustrar o
uso de algoritmos que permitam a realizacdo de
calibracdo automética empregando mais de um
obijetivo.

Os resultados obtidos neste estudo, basea-
dos em quatro fungdes objetivo, corroboram estudos

anteriores mostrando claramente a importancia e
sensibilidade da escolha destas fun¢Bes nos resulta-
dos da calibracédo, o que justifica a utilizacdo de uma
abordagem multiobjetivo.

O algoritmo MOPSO, empregado neste es-
tudo, foi capaz de representar de forma extrema-
mente satisfatéria a frente de Pareto. Este fato péde
ser observado através da plotagem das solucdes per-
tencentes a frente, obtidas pelo algoritmo, no mes-
mo grafico onde estavam representadas as isolinhas
das duas func¢des objetivos empregadas. Ficou claro
que as solucdes da frente ligavam o maximo de cada
funcdo através do caminho que representa o lugar
geométrico dos pontos de tangéncia entre as isoli-
nhas das funcdes objetivo.

REFERENCIAS

ALEXANDRE, AM.B. (2005). “Regionalizacdo de vazbes
maximas, médias e parametros de modelos hidrold-
gicos no Estado do Ceard”. 101p Dissertacdo de
Mestrado em Engenharia Civil, &rea de concentragéo
em Recursos Hidricos, Universidade Federal do Ce-
ara.

ALEXANDRE, A.M.B., MARTINS, E.S., CLARKE, R.T., REIS,
D.S. JR (2005). Regionalizagédo de Pardmetros de
Modelos Hidroldgicos. In: Anais do XVI Simposio
Brasileiro de Recursos Hidricos, ABRH, Jo&o Pes-
soa — PB, 2005.

ALVAREZ-BENITEZ, J.E.; R. M. EVERSON; e J. E. FIELD-
SEND. (2005). A MOPSO algorithm based exclusive-
ly on pareto dominance concepts, In Evolutionary
Multi-Criterion Optimization, Proceedings of Third In-
ternational Conference, EMO 2005, Guanajuato,
Mexico, March 9-11, pp. 459-473.

BASTIDAS, L.A., HV. GUPTA, S. SOROOSHIAN (2001).
Bounding Parameters of Land-Surface Schemes Us-
ing Observational Data, In: Lakshimi, V., J. Albert-
son, J. Schaake (Eds.), Land Surface Hydrology, Me-
teorology and Climate: Observations and Modeling,
Water Science and Application, Vol. 3, pp 65-76,
American Geophysical Union, Washington D.C..

BEKELE, E.G., J.W. NICKLOW (2007). Multi-objective Auto-
matic Calibration of SWAT Using NSGA-II. Journal of
Hydrology, 341, pp.165-176.

BOYLE, D. P., GUPTA, H.V. E SOROOSHIAN, S. (2000).
Toward improved calibration of hydrological models:
Combining the strengths of manual and automatic
methods, Water Resources Research, 36(12), 3663-
3674.

COELLO, C.A.C. E LECHUGA, M.S. (2002). MOPSO: A pro-
posal for Multiple Objective Particle Swarm Optimiza-

95




Avaliagdao do Algoritmo Evolutivo Mopso na Calibragio Multiobjetivo do Modelo SMAP no Estado do Ceara

tion. In. Proceedings of Congress on Evolutionary
Computation (CEC’2002), Vol. 2, IEEE, pag. 1051-
1056.

COGERH (2000a). Planos de Gerenciamento das Aguas da
Bacia do Rio Jaguaribe.

COGERH (2000b). Planos de Gerenciamento das Aguas das
Bacias Metropolitanas.

CROW, W.T., EF. WOOD, M. PAN (2003). Multiobjective
Callibration of Land Surface Model Evapotranspira-
tion Predictions using Streamflow Observations and
Spaceborne Surface Radiometric Temperature Re-
trievals, Journal of Geophysical Research, Vol. 108,
No. D23, 4725, doi: 10.1029/2002JD003292.

DAWDY, D.R. e O'DONELL, T. (1965). Mathematical Models
of Catchment Behaviour. Journal of Hydraulics Divi-
sion, Proceedings of the American Society of Civil
Engineers, 91(HY4), 123-127.

DEB, K., PRATAP, A., AGARWAL, S. e MEYARIVAN, T.
(2002). A fast and elitist multiobjective genetic algo-
rithm: NSGA-Il. |IEEE Transactions on Evolutionary
Computation, 6(2), 182-197.

DEMARTY, J., C. OTTLE, I. BRAUD, A. OLIOSO, J.P. FRAN-
Gl, H.V. GUPTA, L.A. BASTIDAS (2005). Constrain-
ing a Physically Based Soil-Vegetation-Atmosphere
Transfer Model with Surface Water Content and
Thermal Infrared Brightness Temperature Measure-
ments Using a Multiobjective Approach, Water Re-
sources  Research,  Vol. 41,  WO01011,
doi:10.1029/2004WR003695.

DISKIN, M.H., E. SIMON (1977). A Procedure for the Selection
of Objective Functions for Hydrologic Simulation
Models, Journal of Hydrology, 34, 129-149.

DUAN, Q., SOROOSHIAN, S., GUPTA, V.K. (1992). Effective
and Efficient Global Optimization for Conceptual
Rainfall-Runoff Models. Water Resources Research,
28(4), 1015-1031.

DUAN, Q. (2002). Global Optimization for Watershed Model
Calibration. In: Calibration of Watershed Models, 89-
104Eds.: Q. Duan, H.V. Gupta, S. Sorooshian, A.N.
Rousseau, R. Turcotte. Washington D.C., American
Geophysical Union.

DUAN, Q, GUPTA, H.V., SOROOSHIAN, S., ROUSSEAU,
AN. e TURCOTTE, R. (eds.). (2002). Calibration of
Watershed Models, AGU, Water Science and Appli-
cations, Vol 6. Washington D.C.

ENGELAND, K., I. BRAUD, L. GOTTSCHAL, E. LEBLOIS
(2006). Multi-objective Regional Modelling. Journal of
Hydrology, 327, pp. 339-351.

FIELDSEND, E. E SINGH, S. (2002). A Multi-Objective Algo-
rithm based upon Particle Swarm Optimization, an
Efficient Data Structure and Turbulence. In. Proceed-
ings of the 2002 U.K. Workshop on Computational
Intelligence, Birmingham, UK. pag. 37-44.

GILL, M. K., Y. H. KAHEIL, A. KHALIL, M. MCKEE, e L. BAS-
TIDAS (2006), Multiobjective particle swarm optimi-
zation for parameter estimation in hydrology, Water
Resources Research, 42, W07417,
doi:10.1029/2005WR004528.

GUPTA, V.K., SOROOSHIAN, S. (1985). The Automatic Cali-
bration of Conceptual Catchment Models Using De-
rived-Based Optimization Algorithms. Water Re-
sources Research, 19(1), 269-276.

GUPTA, H. V., SOROOSHIAN, S., E YAPO, P.O. (1998).
Toward improved calibration of hydrologic models:
Multiple and noncommensurable measures of infor-
mation, Water Resources Research, 34(4), 751-
763.

HO, S.L.; Y. SHIYOU; N. GUANGZHENG, E. W.C. LO; e H.C.
WONG. (2005) A particle swarm optimization based
method for multiobjective design optimizations”. IEEE
Transactions on Magnetics, 41(5):1756-1759, May
2005.

HOUSER, P.R., H.V. GUPTA, W. J. SHUTTLEWORTH (2001).
Multiobjective Calibration and Sensitivity of a Distri-
buted Land Surface Water and Energy Balance
Model, Water Resoruces Research, Journal of Geo-
physical Research, Vol. 106, No. D24, pp 421-433.

HU, X. E EBERHART, R. (2002). Multiobjective Optimizaion
using Dynamic Neighbourhood Particle Swarm Opti-
mization. In. Proceedings of the IEEE World Con-
gress Computational Intelligence, Havai.

KAVETSKI, D., FRANKS, S.W., KUCZERA, D. (2003). Con-
fronting Input Uncertainty in Environmental Modeling.
In: Calibration of Watershed Models, 49-68, Eds.: Q.
Duan, H.V. Gupta, S. Sorooshian, A.N. Rousseau, R.
Turcotte. Washington D.C., American Geophysical
Union.

KAVETSKI, D., KUCZERA, D., FRANKS, S.W. (2006a). Cali-
bration of Conceptual Hydrological Models Revisited:
1. Overcoming Numerical Artefacts. Journal of Hy-
drology, 320, 173-186.

KAVETSKI, D., KUCZERA, D., FRANKS, S.W. (2006b). Cali-
bration of Conceptual Hydrological Models Revisited:
2. Improving optimisation and analysis. Journal of
Hydrology, 320, 187-201.

KENNEDY, J. E EBERHART, R.C. (1995). Swarm Intelligence.
In. Proceedings of the IEEE International Conference
on Neural Networks, pag. 1942-1948.

KUCZERA, G. (1988). On Validity of First-Order Prediction
Limits for Conceptual Hydrological Models, Journal of
Hydrology, 103, 229-247.

LOPES, J.E.G., BRAGA, B.P.F. E CONEJO, J.G.L. (1981).
Simulagdo Hidrologica: Aplicagbes de um Modelo
Simplificado, In: Anais do Ill Simpésio Brasileiro de
Recursos Hidricos, v.2, 42-62, Fortaleza.

96




RBRH — Revista Brasileira de Recursos Hidricos volume 14 n.1 Jan/Mar 2009, 85-97

NELDER, J. A. E MEAD, R. (1965). A simplex method for
function minimization. The Computer Journal, 7(4),
308-313.

MADSEN, H. (2000). Automatic Calibration of a Conceptual
Rainfall-Runoff Model Using Multiple Objectives.
Journal of Hydrology, 235, pp. 276-288.

McCABE, M.F., S.W. FRANKS, J.D. KALMA (2005). Calibra-
tion of a Land Surface Model Using Multiple Sata
Sets. Journal of Hydrology, 302, pp. 209-222.

NASH, J. E. E J. V. SUTCLIFFE (1970). River flow forecasting
through conceptual models part | — A discussion of
principles. Journal of Hydrology, 10 (3), 282-290.

PARSOPOULOS, K.E. E VRAHATIS, M.N. (2002). Particle
Swarm Optimization Method in Multiobjective Prob-
lems. In. Proceedings of the 2002 ACM Symposium
on Applied Computing (SAC'2002), pag. 603-607.

PERH (1992). Plano Estadual de Recursos Hidricos, Fortale-
za.

REIS, D.S.Jr, MARTINS, E.S.P.R e NASCIMENTO, L.S.V. e
COSTA, AAA.  Previsdo Sazonal de Vazbes no Es-
tado do Ceara. In: VIII Simpésio de Recursos Hidri-
cos do Nordeste, 2006, Gravaté - PE. Anais do VIII
Simpésio de Recursos Hidricos do Nordeste, 2006.

REIS, D. S. Jr., MARTINS, E.S.P.R., NASCIMENTO, L.S.V.;
COSTAAA. ; ALEXANDRE, A.M.B. Monthly stream-
flow forecasts for the State of Ceard, Brazil. In: XXIV
IUGG Assembly, 2007, Peruggia, Italia. Quantifica-
tion and Reduction of Predictive Uncertainty for Sus-
tainable Water Resources Management (Proceed-
ings of Symposium HS2004 at IUGG2007, Perugia,
July 2007). IAHS Publ. 313, 2007. Walligford : IAHS
Press, 2007. p. 158-166.

ROSENBROCK, H. H. (1960). An automatic method for finding
the greatest or least value of a function. Computer
Journal, v. 3, 175-184.

SOROOSHIAN, S., DUAN, Q. E GUPTA, V.K. (1993). Calibra-
tion of rainfall-runoff models: application of global op-
timization to the Sacramento Soil Moisture Account-
ing Model. Water Resources Research, 29(4), 1185-
1194,

VILLALOBOS-ARIAS, M. A,; G. T. PULIDO; e C. A. C. COEL-
LO. (2005) A proposal to use stripes to maintain di-
versity in a multi-objective particle swarm optimizer.
In Proceedings of the 2005 IEEE Swarm Intelligence
Symposium, pages 22-29, Pasadena, California,
USA, June 2005. IEEE Press.

VRUGT, J. A, GUPTA, H.V., BASTIDAS, L.A. BOUTEN, W. E
SOROOSHIAN, S. (2003). Effective and efficient al-
gorithm for multiobjective optimization of hydrologic
models, Water Resources Research, 39(8), 1214-
1232.

YAPO, P.O., GUPTA, H.V., SOROOSHIAN, S. (1996). Auto-
matic calibration of conceptual rainfall-runoff models:
sensitivity to calibration data. Journal of Hydrology,
181, 23-48.

YAPO, P. O., GUPTA, H.V. E SOROOSHIAN, S. (1998). Multi-
objective global optimization for hydrologic models,
Journal of Hydrology, 204, 83- 97

Evaluation of Multiobjective Particle Swarm Opti-
mization (MOPSO) in the Multiobjective Calibra-
tion of the SMAP Model in the State of Ceara

ABSTRACT

This paper presents an evaluation of a multi-
objective optimization procedure for calibration of wa-
tershed models in the State of Ceara, Brazil. We employ the
Multi-Objective Particle Swarm Optimization (MOPSO)
algorithm to calibrate the conceptual rainfall-runoff model
SMAP with two different pairs of objective functions. The
paper investigates the role of the choice of objective func-
tions in the definition of the parameter set and the ability of
MOPSO to both find the optimum of each object function
and represent the Pareto front properly.

Keywords: Hydrologic Models, Calibration, Multiobjective
Optimization.
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