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Resumo — Modelos hidrologicos sdo ferramentas que reptasge de forma simplificada, os
diversos processos do ciclo hidroldgico que intemaghuma bacia hidrografica, por meio de um
conjunto de equacdes matematicas. Cada equacawai ppasEmetros que caracterizam o
comportamento hidrologico na bacia hidrograficadgyao ser calibrados por observag@sity,
tentativa e erro, e por algoritmos que calibranomaticamente os valores dentro de uma faixa
escolhida pelo usuario. Este trabalho utilizou gosh@ogia GLUE para avaliar como a distribuicéo
estatisticaa priori dos valores dos parametros do modelo hidrologRH-Il influenciam a
calibracdo automatica do modelo hidroldgico utilida o algoritmo SCE-UA. Foi utilizado como
medida de eficiéncia do modelo hidrolégico, da melogia GLUE e do algoritmo SCE-UA o
coeficiente de Nash-Sutcliffe. Foram testados difers nUmeros de solu¢des candidatas no GLUE
(500, 1000 e 5000) e dois patamares de aceitacé@oediwiente de Nash-Sutcliffe (0,75 e 0,90). Os
resultados indicaram que o uso da metodologia Gpaia encontrar uma distribuicdo estatistica
inicial a posteriori, permite ao algoritmo SCE-UA reduzir o nUmero aga¢des necessario para
encontrar um conjunto 6timo de parametros do madéimlogico.

Palavras-Chave— Modelos Hidrolégicos, GLUE, SCE-UA

INFLUENCE OF PROBABILITY DISTRIBUTION ON THE
GENERATION OF INITIAL SOLUTIONS IN AUTOMATIC CALIBR  ATION
OF HYDROLOGICAL MODELS

Abstract — Hydrological Models represents, in a simplifrednner, the collection of hydrological
processes that exists in a hydrological basin uairgllection of mathematical equations. Each
equation has its own parameters that charactdrebydrological behavior of the basin, and can be
calibrated byin situ observations, trial-and-error methodology, andmatic calibration performed
by specific algorithms using a range of values taat be set by the user. This work employed the
GLUE methodology with the goal of evaluate theuefice of ama priori statistical distribution
from the hydrological model IPH-II parameter’s, thre hydrologic model automatic calibration
using the SCE-UA algorithm. The efficiency measadepted in the hydrological model, in GLUE
methodology, and in the SCE-UA algorithm was thaiN8utcliffe coefficient with different initial
candidate solutions (500, 1000, and 5000) and fiferent levels of acceptang,75, and 0,90) in
the GLUE methodology. Our findings suggests that ke of GLUE methodology to find an
posteriori initial statistical distribution of the hydrologit model parameter’s value, allow the
reduction of iterations needed to the SCE-UA atbami to find the optimal conjunct of the
hydrological model parameter’s.
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INTRODUCAO

Modelos hidroldgicos séo ferramentas que represerda forma simplificada, os diversos
processos do ciclo hidrolégico que interagem nuataabhidrografica. Esses modelos sdo baseados
em equacdes matematicas e possuem parametrosrgoeitaam o comportamento hidrolégico da
bacia (Tucci, 1998). O ajuste dos valores dos petr@s € realizado através do processo de
calibracdo do modelo hidrolégico, utilizando comasd® as informages hidrolégicas.g.
precipitacdo, vazao) ja existentes (Braval, 2009).

A calibracdo de um modelo hidrolégico é realizadpadir de funcdes-objetivo (FO), que
buscam avaliar a diferenca entre os dados obsesvawiocampo e os resultados preditos pelo
modelo. A calibragdo de modelos hidrolégicos pasfersalizada através de um processo manual,
por meio de tentativa e erro, que permite ao usudrroduzir sua propria experiéncia e
conhecimento, e através de técnicas automaticasadl@s em algoritmos de otimizacéo
(Collischonn e Tucci, 2003). O sucesso da calimagdanual depende essencialmente da
experiéncia do usuario e do seu conhecimento smlnedelo utilizado e 0s processos que esse
modelo representa. Além de consumir muito tempoaéguns casos, a calibracdo manual pode
sempre ser vista como subjetiva, pois diferentaginss do modelo podem obter diferentes
conjuntos de parametros para uma mesma bacia (Etkéadrnold, 2001; Bravet al, 2007).
Visando contornar estes obstaculos, muitos estuelnsfocando no desenvolvimento de algoritmos
de calibracdo automatica (e.g. Goldberg, 1989; beuy e Marryott, 1991; Duaet al, 1992).
Dentre os algoritmos de calibracdo automaticaexies, o algoritm&huffled Complex Evolution —
University of Arizona(SCE-UA) possui grande destaque (Madsen, 2000)oseitilizado em
diversos trabalhos (e.g. A al, 2000; Coopeet al, 2007; Wuet al, 2012).

A procura de parametros 6timos (parametros queandiscrevem o comportamento fisico)
pode ser complicada mesmo utilizando técnicas atioas. Este fato ocorre pela existéncia da
“equifinalidadé (Beven e Freer, 2001), teoria que aceita a exts#éde mais de um conjunto de
parametros que representem de maneira satisfaisridados observados. O comportamento da
variacdo dos parametros aceita pela teoria daiegjudiade indica que existe certa distribuicdo
estatistica prioritaria para os parametros do nopdglie é avaliada em termos de alguma
probabilidade inerente aos dados observados e istrbuicdo posterior calculada que pode ser
utilizada para predicdo (Beven e Freer, 2001). Estabase da metodologia GLUGe€neralized
Likelihood Uncertainty EstimatiQnproposta por Beven e Binley (1992). Esta metagialovem
sendo utilizada em diversos trabalhos visando astinincerteza nos parametros de modelos
hidrolégicos (e.g. Christiaens e Feyen, 2002; Hosskal, 2004; Choi e Beven, 2007; Ji al,
2010).

Os métodos utilizados tipicamente na calibracdoraatica de modelos hidrolégicos sao
algoritmos evolucionarios. Estes métodos utilizam eonjunto de solu¢des candidatas geradas
inicialmente a partir das quais, através de umegs®e iterativo, convergem a um resultado que
representa os valores dos parametros otimizadogt@do utilizado na geracdo do conjunto inicial
de solucbes candidatas € baseado na consideragawadéistribuicdo uniforme ao longo da faixa
de validade de cada parametro. Assim, qualquer dalparametro dentro da faixa de validade tem
a mesma probabilidade de ser parte do conjuntollgdes candidatas. Este trabalho utilizou a
metodologia GLUE, procurando determinar novas ibigigdes estatisticas que foram utilizadas na
geracdo de solucdes candidatas iniciais para aefibr automatica de um modelo hidrologico,
visando responder a pergunta: A geracdo da popmulaig@al de solugbes candidatas no algoritmo
SCE-UA influencia a determinacédo de uma soluc&uasi
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METODOLOGIA
Modelo Hidroldgico

O modelo IPH-II (Tucci, 1998) é um modelo hidroldgiconcentrado, que representa a
transformacao de chuva em vaz&o por meio de sefenptos: | (representa a capacidade de
infiltracdo do solo quando se encontra em capaeididcampo),,l(representa a capacidade de
infiltracdo do solo quando esta saturado), h (patémde decaimento da curva de infiltracao), K
(representa o tempo de retardo do reservatoriorfstiph, Ks,p (representa o tempo de retardo do
reservatério subterraneo), R (representa a lamina d’agua interceptada pelatag@e ou
armazenada em pocas) e Alfa (Parametro que peftevite em conta a ndo uniformidade das
caracteristicas do uso do solo (infiltracdo) pendd que mesmo que a taxa de infiltracdo seja
maior que a chuva efetiva, possa acontecer um pegescoamento superficial). O modelo ainda
possui alguns parametros opcionais, que permitpnegsentar de forma mais precisa 0S processos
hidrolégicos na bacia estudada (ver Braval, 2006).

O modelo foi aplicado utilizando os dados da bddd&io Tesouras, no estado de Goias, no
periodo de 1982 a 1986. A area da bacia é de 183,7no periodo analisado apresenta precipitacao
anual média de 1659 mm e evapotranspiracdo anwgihrdé 1613,4 mm. A partir dos dados de
precipitacdo e evapotranspiracdo, uma série siatée vazao superficial foi gerada utilizando
parametros conhecidos (Tabela 1).

Tabela 1 - Parametros utilizados para gerar a série sintética de vazao superficial.

IO Ib h KS Kbag Rma). Alfa
Valor | 50,0 1,0/ 0,80 5,0 | 100,00 40 | 2,0

A série sintética de vazéo superficial foi utiliagohra os estudos apresentados neste trabalho.
Para avaliar a precisdo do ajuste e testar os mosjide parametros, foi utilizado como funcgéo-
objetivo (FO) o coeficiente de Nash-Sutcliffe (N®m a forma 1-NS (Equagéo 1). Esta forma da
FO foi utilizada para minimizar os valores.

FO=(1-Ng)=Y (Quan = Quas)

=L (Qt,obs _6)2

Para o0 uso do SCE-UA e do GLUE os limites maximogrm@mos dos parametros do modelo
IPH-1I devem ser conhecidos (Tabela 2). Essesdsnitefinem o espaco de busca, onde o modelo
SCE-UA e a metodologia GLUE determinardo os coogidie parametros que melhor representam
0S processos de conversao de precipitacdo em sapadicial.

(1)

Tabela 2- Limites dos pardmetros do modelo IPH-II.

IO Ib h Ks Kbag Rma) Alfa
Minimo | 10,0| 0,1 0,010,01| 10,0, 0,0 | 0,01
Méaximo | 300,0| 10,0/ 0,99| 10,0/ 500,0] 9,0 | 20,0

GLUE (Generalized Likelihood Uncertainty Estimation)

Diferentes medidas de probabilidade podem ser apogs num conjunto de aplicagbes. O
objetivo da metodologia GLUE € avaliar o desempetaliferentes modelos, de uma forma que
permita que diferentes medidas (calculadas paréweas ou periodos diferentes) possam ser
combinadas de uma maneira simples. Beven e Bill@92) destacaram diversas maneiras de
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formular medidas de probabilidade e de combinaasestedidas, incluindo a seguinte forma da
equacao de Bayes (Equacao 2):

L[M (@)] _ LO[M (@)]-LT!.M (GXYT ZTJ )

onde L[M(®)] ¢ uma probabilidade primaria especifica do mod¢@) com o vetor de
parametros©, LT[M (@)|YTZT] € a probabilidade calculada pelo modelo sobrering® T com
vetor de entrad¥t e vetor de variaveis observadas e C é uma constante de escala. Observe que

€ a probabilidade do modelo (conjunto de parametfog estrutura do modelolM (@) gue esta

sendo avaliado em detrimento ao valor de uma olag&ovou dos parametros individualmente.
Aplicagbes da Equacdo 2 implicam que os valoreprdbabilidades calculadas para diferentes
modelos podem ser consideradas independentes.

A andlise dos resultados foi realizada por meiameparametro, aqui chamag@atamar de
aceitacao(similar ao termoL[M (@)] na Equacéo 2). A escolha do patamar de aceitagacapFO

avaliada levou em conta a distribuicdo dos reso#tambtidos. Somente a partir da escolha do
patamar, a determinacéo das distribuighemsteriorifoi realizada. O estudo levou em conta dois
patamares de aceitacdo, um restritivo (NS = 0,90 evalor mais usual em trabalhos envolvendo
calibracdo de modelos hidrolégicos (NS = 0,75).aRotestados, ainda, diferentes tamanhos do
conjunto de solucdes iniciais (500, 1000 e 5000¢g@s iniciais).

SCE - UA Shuffled Complex Evolution — University of Arizona

O algoritmo SCE-UA (Duaset al, 1992) trata a busca global pelos parametros &tuheoum
modelo hidrolégico fazedo uma analogia com um Eseenatural de evolugdo, onde os pontos
amostrais no espaco de busca (limitado pelos \aloré&ximos e minimos dos parametros do
modelo hidrolégico) constituem uma populagédo. Ooaétinicia dividindo os pontos amostrais em
complexos (ou comunidades). Baseado em um prodessceproducdo numerica”, cada complexo
evolui, gerando novas populagBes. Em estagios ¢ieo® da evolucdo, toda a populacdo é
misturada para gerar uma nova geracao de solugip@ntos amostrais sdo novamente repartidos
em complexos. Esta mistura nos pontos amostraisifgeao modelo escapar de regides deminimos
locais, garantindo a busca continua do minimo ¢lohmda, caso a populacédo inicial seja
suficientemente grande, toda a populacdo tendeneengir para as vizinhancas do minimo global
(Agyei e Hatfield, 2006).

Neste trabalho o algoritmo SCE-UA foi utilizado dezzes com o processo de geragcédo das
solucbes candidatas iniciais de forma aleatériana uez com o processo de geracdo de solucdes
candidatas iniciais ap0s a nova distribuicdo dédabrdidade ser gerada pela metodologia GLUE.
Em cada caso, foram utilizadas cinquenta solucéedidatas e apenas um complexo.

RESULTADOS

A escolha do numero de soluc¢des candidatas ini@a@i em conta o numero de chamadas
ao modelo hidrolégico e a eficiéncia na reducdealor da FO. Foram avaliados dois patamares de
aceitacdo na metodologia GLUE e trés tamanhos dpimmio de solugbes candidatas no algoritmo
SCE-UA (Tabela 1). As solucbes para distribuicaquélas que atenderam o patamar da
metodologia GLUE) sao utilizadas na geracao daibiistdo de probabilidade a posteriori, que é
utilizada na geracéo das solugdes candidatas datalg SCE-UA.
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Tabela 1 -Solucges iniciais avaliadas no estudo.
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Numero de solucbes candidatas Patamar de aceitag

Adolucoes para distribuicao

500 177 (35,4%)
1000 NS = 0,75 360 (36,0%)
5000 1832 (36,6%)
500 66 (13,2%)

1000 NS = 0,90 114 (11,4%)
5000 532 (10,6%)

Avaliando o desempenho do algoritmo SCEU-UA emrajaabaixos valores da FO, os dois
patamares de aceitacdo adotados levaram a resuttetiotos. Para o patamar NS = 0,75, o melhor
caso avaliado foi o que levou em conta 500 solucaeslidatas (Figura 1). Para o patamar NS =
0,90, o melhor caso foi 0 que levou em conta 1@0@¢8es candidatadas (Figura 2). Em ambos os
patamares avaliados o maior numero de solucdesdeaasl (5000) ndo apresentou melhora no
desempenho do modelo em atingir valores baixo<da F

Valor da Fungdo Objetivo
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|
|

] " "
0 100 200 300

Iteragdo

400 500

Figura 1 - Desempenho do algoritmo SCE-UA com patamar NS = 0,75.
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Figura 2 - Desempenho do algoritmo SCE-UA com patamar NS = 0,90.

XX Simpdsio Brasileiro de Recursos Hidricos



ABRH

AGUA *+ DESENVOLVIMENTO ECONOMICO E SOCIOAMBIENTAL ASSOC/ACAO BRASILEIRA DE RECURSOS HIDRICOS

As solucbes candidatas iniciais do algoritmo SCE-fdfam geradas de duas maneiras:
utilizando a metodologia GLUE (patamar NS = 0,7508 solucbes candidatas), e de maneira
aleatdria (gerando pontos ao longo do espaco dmlmamsiderando uma distribuicdo uniforme). O
desempenho do algoritmo SCE-UA, com e sem a meig@dolGLUE, apresentou diferencas
(Figura 3). Dos dez cenarios avaliados, apenasndmisapresentaram melhora de desempenho ao se
utilizar a metodologia GLUE.

Desempenho do algoritmo SCE-UA

0.003

0.002

GLUE

o001 ~— -+~~~ e Aleatdrio

Valor da Fungdo Objetivo

0.000 * ! T T |
0 100 200 300 400 500
Iteragdo

Figura 3 - Desempenho do algoritmo SCE-UA com e sem a metodologia GLUE.

DISCUSSAO

A metodologia utilizada neste trabalho pode sduémiciada por diversos aspectos, entre eles,
podemos destacar a funcéo-objetivo utilizada, oerdrde solugbes candidatas adotadas (tanto no
GLUE quando no SCE-UA), o patamar de aceitacéollddoo(GLUE) e o nimero de complexos
utilizado para evolucdo (SCE-UA).

A FO utilizada (Coeficiente de Nash-Sutcliffe) édoama mais comum de avaliar a precisao
dos valores simulados por modelos hidrolégicos. (Elypi e Beven, 2007; Xiong e O’'Connor,
2008; Liet al, 2010; Jinet al, 2010). O numero de soluc¢des candidatas iniciaia p GLUE
comumente utilizado € variado (400 — ChristiaeRsyen, 2002; 1000 — Hassainal, 2008; 2000 -
Xiong e O’Connor, 2008). E importante ressaltar guento maior o nimero de solucdes
candidatas iniciais maior o esforco computacionab&vido e mais tempo é necessario para gerar a
distribuicdo de probabilidada posteriori gerada pela metodologia GLUE. Os patamares de
aceitacao utilizados neste trabalho séo valoregpgtmaitem um ajuste mais restritivo (NS = 0,90)
ou menos restritivo (NS = 0,75). Estes valoresavarentre os trabalhos utilizando o GLUE (0,60 —
Choi e Beven, 2008; 0,70 — Xiong e O’Connor, 20080 — Jiret al, 2010; 0,95 — Let al, 2010).

As solugbes candidatas e os patamares de aceitdgij@ados permitiram a geracdo de
distribuicdes de probabilidade a posteriori quailtam diferentes da distribuicdo uniforme para a
maioria dos parametros do modelo. Alguns parameteosnostraram mais sensivel que outros,
tornando a diferenca entre a distribuicdo unifoeme distribuicda posteriorimais clara (ex.p)
Ksub € h). O numero de solugdes iniciais e de complexmslgoritmo SCE-UA influencia na
eficiéncia e eficacia obtidos. O modelo IPH-1I é umodelo simples, que representa de forma
concentrada o processo de conversdo da precipimgdeazdo em uma bacia hidrogréfica. Por
conta disto, o uso de muitas solucdes iniciais aitas complexos ndo permitiria visualizar a
evolugéo dos valores da FO de forma coerente (atif@iria valores baixos em poucas iteracoes).
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Os resultados encontrados neste trabalho demongtrara utilizacdo da metodologia GLUE
aliada ao algoritmo de calibragdo automatica SCE&WAiciente, permitindo que o algoritmo atinja
valores baixos da funcéo-objetivo utilizando menesacdes. Em um trabalho recente (Blasene
al., 2008), a metodologia GLUE foi modificada e uaiiita em conjunto com o algoritnghuffled
Complex Evolution Metropoli§sSCEM-UA — Vrugtet al, 2003) no modelo hidrolégico MIKE-
SHE (Graham e Butts, 2006). Os autores encontraoitaglos similares aos apresentados neste
trabalho, indicando que o uso da metodologia GLESmo modificada) pode reduzir o esforco
computacional requerido pelo algoritmo SCEM-UA dinesr a incerteza nos valores dos
parametros otimos encontrados. O tempo computda@tessario para gerar uma distribuicdo a
posteriori pela metodologia GLUE pode ser elevadeépendendo do numero de solugdes candidatas
utilizada. Este trabalho n&o verificou como o teropmputacional € influenciado pela utilizacéo da
metodologia GLUE, sendo necessario um trabalhocéspe para estimar o tempo computacional
ganho ou gasto.
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