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Resumo

O planejamento da producao hidrelétrica depende consideravelmente das previsdes
de vazao dos rios que sao feitas a partir de modelos matematicos, estocasticos e hidrologicos,
na maior parte das vezes incorporados a sistemas computacionais. O aumento da preciséo da
previsao de vazao é uma forma importante de auxiliar as decisdes estratégicas da producéo e
armazenamento de energia nas Usinas Hidrelétricas (UEHS), aumentando a sua eficiéncia e
reduzindo os custos de complementacdo térmica. Este trabalho apresenta um estudo
comparativo entre trés técnicas de otimizacdo baseadas em inteligéncia computacional
visando otimizar os parametros do modelo SMAP (Soil Moisture Accounting Procedure)
para trés sub-bacias brasileiras (Emborcacdo, Nova Ponte e Corumba). Inicialmente sera
realizado um estudo de convexidade para o problema em questdo, visando justificar o
emprego de técnicas de inteligéncia computacional para sua resolucdo. Em um segundo
momento serd realizada uma andlise comparativa entre o Bat Algorithm (BA), Grey Wolf
Optimization (GWO) e Salp Swarm Algorithm (SSA), sendo o0 BA o modelo utilizado
oficialmente pelo setor elétrico para realizacdo da otimizacdo do modelo SMAP. A
comparagdo entre os trés algoritmos envolverd anélise de variabilidade das solugdes,
caracteristicas de convergéncia e tempo de processamento computacional. Como sera
apresentado neste trabalho, os resultados encontrados apontam de forma promissora para a

utilizacdo do GWO na otimizacdo do modelo SMAP.

Palavras Chave: Algoritmos Bio-inspirados, Inteligéncia Computacional, Modelo SMAP,

Otimizacdo, Previsdo de Vazéo.
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Abstract

The hydroelectric production planning depends considerably on river flow
predictions, which are made from mathematical, stochastic and hydrological models, mostly
incorporated into computer systems. Increasing the accuracy of water flow forecasting is an
important way to help making strategic decisions on energy production and storage in
hydroelectric power plants, increasing their efficiency and reducing thermal
complementation costs. This work presents a comparative study between three optimization
techniques based on computational intelligence aiming to optimize the water flow forecast
computed by the SMAP (Soil Moisture Accounting Procedure) model applied for three
Brazilian sub-basins (Emborcacdo, Nova Ponte and Corumba). At first, a convexity study
was carried out to justify the use of computational intelligence techniques to solve the
problem. In a second moment, a comparative analysis was performed between Bat Algorithm
(BA) — official optimization model technique used by the electric sector to perform SMAP
model optimization — Grey Wolf Optimization (GWO) and Salp Swarm Algorithm (SSA).
The comparative study of these three algorithms involves the analysis of solutions’
variability, convergence characteristics and computational processing time. The results
encourage the use of GWO in the SMAP model optimization.

Keywords: Computational Intelligence, Hydrological Models, Optimization, SMAP model,

Waterflow Forecast.
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Capitulo I

Introducao

I.1- Consideracgodes Iniciais

O parque gerador do sistema elétrico brasileiro é reconhecido pela sua significativa
predominancia da hidreletricidade, com as térmicas atuando em regime complementar e, por
isso, € caracterizado como um sistema hidrotérmico. A energia proveniente das hidrelétricas
é reconhecidamente mais barata do ponto de vista operativo em comparagdo com a operacao
de uma usina térmica. Diante deste cenario, a qualidade da previsdo de vazdo natural dos
aproveitamentos hidrelétricos tem carater fundamental para o planejamento e operacao do
Sistema Interligado Nacional (SIN), pois, a partir dessas informacdes sao tomadas decisdes

de operacdo visando a minimizacao dos custos e otimizacao dos recursos disponiveis [1].

Do ponto de vista das usinas hidrelétricas, para o estudo de planejamento do sistema
elétrico é de suma importancia a analise de diversos cenarios de vazao disponivel nas usinas,
de forma a avaliar as melhores estratégias para a operacdo do sistema a longo prazo.
Posteriormente a etapa de planejamento e estabelecidas as estratégias operativas € importante
que estudos de curto prazo sejam realizados para que a operacao do sistema seja apropriada,
considerando que os cenarios de vazao disponivel as usinas hidrelétricas ja sdo mais definidos

e menos suscetiveis a erros, quando comparados com a etapa de planejamento a longo prazo

[3].

15



A responsabilidade pela elaboracdo da previsdo de vazBes naturais médias diérias,
semanais e mensais para todos os locais de aproveitamentos hidrelétricos do SIN é do
Operador Nacional do Sistema (ONS). Um dos desafios do ONS consiste na determinagéo
da vazdo em funcéo das caracteristicas hidroldgicas, uma vez que o solo, relevo, temperatura,
evapotranspiracdo, chuva e umidade apresentam impactos na dindmica da agua ao longo do
percurso de uma bacia até atingir uma usina hidrelétrica. Tais dados séo utilizados nos

processos de planejamento e programacéo da operacdo do SIN [1].

Diversos modelos matematicos vém sendo estudados e desenvolvidos com o intuito
de aprimorar a maneira como uma bacia hidrografica € representada, ou seja, com o objetivo
de que o modelo apresente um comportamento préximo ao real. Deste modo, de posse dos
dados de previsdo climatica futuros e as caracteristicas da bacia é possivel obter uma

aproximacdo do volume de &gua que estara disponivel para o despacho da usina dias a frente

2.

O ONS vem adotando, desde 2008, um modelo matematico conhecido como SMAP
(modelo hidroldgico de transformacdo chuva-vazéo) para realizar a previsdo de vazdes da
primeira semana operativa do Programa Mensal de Operacdo (PMO) para alguns
reservatorios do SIN. A partir dessas informacGes sdo tomadas diversas decisdes de forma a

otimizar todos os recursos disponiveis e minimizar os custos [1].

O SMAP é um modelo matematico de transformacdo chuva-vazdo que permite a
elaboracdo de previsdo de vazdes naturais médias diarias, através da utilizacdo de uma ou
mais informacdes de precipitacdo existentes no ponto de interesse. Além disso, 0 modelo
também permite 0 uso de informacgdes de precipitacdo e vazdo colhidas dos postos
hidrométricos existentes na bacia. Anteriormente ao uso deste modelo é verificada a
necessidade de calibrar e validar seus pardmetros para cada trecho de bacia de interesse. E

neste ponto que o presente trabalho esta interessado [2].

A ocorréncia de desvios de valores entre o hidrograma de vazbes observadas e
calculadas é considerado normal, principalmente devido aos seguintes fatores: (i) Erro ou
falha nos dados observados de precipitacdo; (ii) Nao representatividade dos dados de
evapotranspiracdo potencial da sub-bacia em estudo; (iii) Baixa densidade da rede de
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estacOes pluviométricas considerada na etapa de testes/operacionalizagdo. Com o intuito de
contornar os problemas citados anteriormente, utiliza-se 0 modelo SMAP para prever as
vazOes futuras com o menor erro possivel, através do ajuste do hidrograma de vazbes
observadas e calculadas em um periodo significativo de dias anteriores ao dia de previséo.

Tal ajuste pode ser realizado através da otimizacao de pardmetros do modelo chuva-vaz&o.

Diante dos fatos que foram apresentados, o presente trabalho apresenta um estudo
comparativo entre trés técnicas de otimizacdo baseadas em inteligéncia computacional
visando a otimizacéao da previsdo da vazao calculada pelo modelo SMAP para as sub-bacias
Emborcagdo, Nova Ponte e Corumba.

Para situar no continente brasileiro as sub-bacias analisadas, a Figura 1 mostra a
localizag@o destas e a Figura 2 mostra as principais usinas que estdo situadas na regido
compreendida pela bacia do Rio Paranaiba, bacia esta que engloba tanto as sub-bacias

analisadas neste trabalho quanto inimeras outras.

Para o tratamento e resolucéo do problema foi realizado, inicialmente, um estudo de
convexidade visando justificar o emprego de técnicas de inteligéncia computacional na
resolucdo do problema em questdo. Posteriormente realizou-se uma analise comparativa
entre o Bat Algorithm (BA), o Grey Wolf Optimization (GWO) e o Salp Swarm Algorithm
(SSA).
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Figura 1 — Bacia Hidrogréfica do Rio Paranaiba e sua inser¢do no territdrio brasileiro
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Figura 2 — Diagrama esquematico das Usinas Hidrelétricas na Bacia do Rio Paranaiba
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I1.2- Revisao Bibliografica

Diversos estudos e aplicagdes podem ser encontrados na literatura especializada
envolvendo os pontos principais abordados neste trabalho. Mais especificamente 0 modelo
SMAP, os algoritmos de otimizagdo (BA, GWO e SSA) e a modelagem matematica de bacias
hidrograficas estdo presentes em inimeros trabalhos cientificos e artigos publicados em

revistas e/ou congressos das mais diversas areas do conhecimento.

Em [2], o modelo SMAP foi utilizado para realizar previsao de vazédo para a bacia do
rio Tieté, com intuito de aumentar a precisdo da previsdo de vazdo para auxiliar as decisfes
estrateégicas de producédo e armazenamento de energia nas UHES, aumentando a eficiéncia e
reduzindo os custos de completagédo térmica. Para o estudo foram selecionados trés postos
Fluviométricos (PFs), todos localizados na bacia do rio Tieté. A calibragdo e validacdo do
modelo para cada um dos PFs foi realizada através da utilizagdo de dados de séries historicas

de chuva e vazdo. Apo0s esta etapa, foram realizadas previsdes de vazdo diaria para alguns
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periodos. Segundo a autora, os resultados obtidos mostraram que o0 modelo SMAP teve um
bom desempenho.

Em [3], o modelo hidrolégico SMAP foi utilizado em uma metodologia para
avaliacdo de impactos de mudancas climaticas em vazdes de rios, realizando uma aplicacéo
ao Rio Grande, na cidade de Camargos — MG. Esta metodologia utiliza 0 modelo SMAP,
alimentado pelas projecOes climaticas do Eta-HadGEM2 (modelagem de projecdo de
mudangas climaticas). O autor analisou o desempenho da metodologia através da
comparacdo entre os dados de precipitacdo calculados pelo Eta-HadGEM2 e de vazéo
calculados pelo SMAP com os valores observados no mesmo periodo. Os resultados obtidos
mostraram que as precipitacdes e vazdes simuladas para o passado reproduziram
razoavelmente bem a sazonalidade da regido, com um periodo Umido e outro seco, porém os
modelos superestimaram as precipitacdes e vazdes do periodo seco. Segundo o autor, as
projecBes de vazbes futuras indicaram reducdo nas vazdes médias e nas vazOes

representativas. Nao foi observada tendéncia significativa para as vazdes maximas.

Em [4] os autores objetivaram realizar a modelagem hidroldgica das sub-bacias
hidrograficas do rio Almada com o intuito de estabelecer uma relacéo entre os dados de vazao
de cada uma das sub-bacias hidrograficas do rio com o uso e ocupacéo da terra. Para isto foi
empregada a metodologia do modelo hidrolégico SMAP e a aplicacdo de técnicas de Sistema
de Informacdo Geogréafica. Os resultados demostraram que as sub-bacias do alto curso do
Almada possuem as menores vazdes ocasionadas pela conversdo do uso da terra de mata para
pasto e solos exposto. Também foi demostrado que as sub-bacias do rio Almada em anéalise

ndo possuem varia¢do muito grande entre as vaz0es.

Em [5] a autora avalia as dificuldades impostas para a gestdo de recursos hidricos no
que diz respeito a rede de equipamentos para 0 monitoramento da precipitacdo. Diante destas
dificuldades a autora cita os estudos hidrolégicos, que visam analisar as alternativas para o
monitoramento da precipitacdo e vazao em bacias hidrograficas. Dessa forma o trabalho foi
desenvolvido com o intuito de analisar a eficiéncia das estimativas das precipitacdes via
satélite e a aplicagdo em um modelo hidrolégico chuva-vazédo, na bacia do Rio Mundad,
localizada nos estados de Alagoas e Pernambuco, a qual apresenta significante importancia
no desenvolvimento econdmico e social da regido. Primeiramente foi realizado o estudo por
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meio da comparacdo da precipitacdo média entre dados de satélite e pluviémetros, através da
andlise visual e os conceitos estatisticos de erro médio (EM), raiz do erro quadratico médio
(REQM), coeficiente de correlacdo de Pearson (r) e de eficiéncia de Nash-Sutcliffe (NS). Em
seguida foi feita a modelagem hidroldgica do modelo concentrado SMAP, em sua revisao
mensal. Como resultado as estimativas do satélite subestimaram os dados de superficie e 0s
valores dos coeficientes estatisticos apresentaram baixa eficiéncia para a bacia, apesar da boa
correlacdo encontrada. No que se refere a modelagem realizada, ambas as fontes de dados
apresentaram eficiéncia aceitavel, tendo o modelo do pluvidmetro melhor desempenho para

ambos os coeficientes analisados.

Em [6] foi aplicado 0 modelo SMAP em uma regido do semiérido nordestino. A
calibracdo do modelo foi realizada utilizando as versdes do AG, PSO e modelos hibridos de

cada uma com o algoritmo conhecido como Nelder Mead.

Em [7] foi realizado um estudo para melhorar a performance do algoritmo GWO.
Neste, o parametro “a” (responsavel pela fase de exploracdo e intensificagdo das solugdes)
foi alterado por um valor varidvel no tempo com decrescimento linear. Para aumentar a
convergéncia global do algoritmo, ao gerar a populacdo inicial, um conjunto de pontos
iniciais melhorados foi empregado. Testes foram realizadas através de simulacfes em
funcdes distintas e demostraram que o método proposto apresentou boa qualidade de solucéao

e boa performance de convergéncia se comparado ao GWO tradicional.

Um ano apo6s, em [8] foi proposto um algoritmo GWO para uma rede neural modular
com uma abordagem granular. O método proposto realizou a granulagdo 6tima de dados e
projeto de arquiteturas de redes neurais modulares para realizar o reconhecimento humano.
Para comprovar sua eficacia, bancos de dados de referéncia de medidas biométricas de
orelha, iris e face foram utilizados para realizar testes e comparagdes com outros trabalhos.
Os autores propuseram 0 GWO para o projeto de redes neurais granulares modulares e 0s
resultados foram comparados com outros algoritmos, (como por exemplo o algoritmo
genético) para verificar qual dessas técnicas apresenta melhores resultados quando aplicados

ao reconhecimento facial.
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Mais recentemente, em [9] foi investigado o uso do GWO para minimizar 0 peso de
engrenagens utilizadas em maquinas. Comparando com estudos anteriores, os resultados
mostraram que é possivel projetar uma engrenagem mais leve com o uso da otimizacéo via
GWO.

Em [10] um novo modelo de algoritmo baseado no BA, denominado MOBA (Multi-
Objective Bat Algorithm), foi desenvolvido para usinas hidrelétricas. Este modelo pode ser
usado para aumentar a receita que é gerada com a energia hidrelétrica, levando em conta as
restricdes do problema, em um horizonte de tempo menor. Em outras palavras, 0 modelo de
otimizagdo proposto pode prever o fluxo de &gua através da turbina hidrelétrica a fim de

maximizar a receita da usina.

Em [11] foi proposto um modelo hibrido para melhoria do algoritmo BA. Neste
estudo a busca global do algoritmo foi melhorada e, assim, ajudou na otimizagdo da funcédo
aptiddo através da geracdo de novas solucdes. Apoés realizacdo de testes foi mostrado que o
algoritmo hibrido apresentou melhores resultados se comparado ao original.

Em [12] foi utilizado o algoritmo BAT para resolver o problema de despacho de carga
Otimo em sistemas elétricos, ou seja, obter a mais eficiente operacdo de uma rede de sistemas
de geracdo de energia elétrica. O principal objetivo foi minimizar o custo com geracao de
energia proveniente de combustiveis fésseis. Deste modo, um algoritmo BA modificado foi
introduzido para resolver este problema. Os autores utilizaram a ideia do efeito Doppler e
movimentacdo de morcegos em diferentes habitats. Este novo algoritmo foi comparado com
0 BA original e com o algoritmo de otimizacdo de enxame de particulas para encontrar o

mais eficiente deles.

Em [13] foi utilizado uma nova metodologia baseada no Salp Swarm Algorithm
(SSA) para alocacdo e dimensionamento ideal de geradores renovaveis distribuidos (do
inglés, Renewable Distributed Generators - RDGs) e bancos de capacitores Shunt (do inglés,
Shunt Capacitor Banks — SCBs) em redes de distribuicéo radial. Uma aproximacéo de funcéo
multi-objetivo foi utilizada para assegurar a qualidade de energia através do aumento do nivel
de tensdo, além de minimizar as perdas de energia do sistema e de todo o custo operacional

darede. A metodologia proposta foi testada em um sistema de distribuicdo radial de 33 barras
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em diferentes cenarios para provar sua validade e desempenho. Os resultados obtidos foram
comparados com os algoritmos: Grasshopper Optimization Algorithm (GOA), Particle
Swarm Optimization hibrido (PSO) e Gravitational Search Algorithm (GSA). O algoritmo
proposto (SSA) comprovou sua superioridade com precisdo para resolver os problemas de
alocacdo de geradores renovaveis distribuidos e bancos de capacitores Shunt

simultaneamente.

Em [14] os autores propdem a localizacdo de nds em redes sem fio através do Salp
Swarm Algorithm (SSA). Para melhor entendimento, a localizacdo de nés em um sensor de
rede sem fio ocorre através do calculo das coordenadas de nés desconhecidos com auxilio
dos nos ja conhecidos. O desempenho de uma rede sem fio pode ser altamente afetado pela
localizacdo acurada dos nds. O algoritmo proposto é comparado com algoritmos de
otimizacdo, tais como: Particle Swarm Optimization (PSO), Butterfly Optimization
Algorithm (BOA), Firefly Algorithm (FA) e Grey Wolf Optimizer (GWO) sob diferentes
implantacOes de redes sem fio. Os resultados da simulagdo mostram que o algoritmo de
localizacdo proposto é melhor do que os outros algoritmos analisados em termos de erro de

localizacdo, tempo computacional e nimero de nos localizados.

Em [15] o Salp Swarm Algorithm (SSA) é usado para obter a solucéo ideal e eficiente
para a questdo de controle de frequéncia de carga (do inglés, Load Frequency Control — LFC)
de um sistema de poténcia. Para confirmar a utilidade do algoritmo proposto, um modelo
desigual de sistema de energia interligado em quatro areas é utilizado para a andlise de
desempenho do LFC. O SSA é utilizado para encontrar a configuragdo 6tima dos parametros
de um controlador PID (proporcional, integral e derivativo) do sistema de energia, de acordo
com a minimizacao da funcdo objetivo adotada. Além disso, a superioridade do algoritmo
SSA no projeto do controlador PID é estabelecida comparando sua resposta transitéria do
modelo do sistema de poténcia em questdo com o obtido por outros algoritmos e outras
técnicas de controle disponiveis em publicacdes recentes. Os resultados obtidos revelam que
o controle PID baseado no algoritmo SSA proposto oferece melhor desempenho do que

outros.

Diante do exposto nos Gltimos pardgrafos é possivel observar que a investigacédo e
aplicacdo do modelo SMAP em diversas regides do Brasil é relevante, principalmente devido
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as suas particularidades. Além disso, a aplicacdo de técnicas de inteligéncia computacional,
tais como otimizagdo evolutiva e bioinspiradas é caracteristica presente nos trabalhos que
envolvem o tema em questdo. Vale ressaltar que as técnicas de inteligéncia computacional
também estdo presentes em diversos temas de outras areas do conhecimento, destacando sua

importancia no cendrio de pesquisas envolvendo otimizacéo nos dias atuais.

1.3- Objetivos e Motivacao do Estudo

Diante das questdes que foram levantadas, este trabalho propbe a realizagdo da
comparacao entre trés técnicas de otimizacdo baseadas em inteligéncia computacional com
intuito de otimizar os parametros do modelo SMAP aplicado a trés sub-bacias brasileiras
(Emborcacédo, Nova Ponte e Corumba). Para tanto sera utilizado o Bat Algorithm (BA), que
simula o comportamento da procura por alimento e habitat dos morcegos na natureza; o Grey
Wolf Optimization (GWO), que simula o comportamento de caga dos lobos cinzentos na
natureza; e o Salp Swarm Algorithm (SSA), que é baseado no comportamento de procura por
alimento das salpas (espécie de plancton) na natureza. A comparacao entre os trés algoritmos
sera realizada através da andlise da variabilidade das solucGes, caracteristicas de

convergéncia e tempo de processamento computacional de cada um.

Como motivacdo para o presente trabalho vale ressaltar que 0 modelo SMAP foi
processado pelo ONS inicialmente através da rotina Solver do Microsoft Excel, porém para
garantir maior robustez ao processo de previsdo de vazdes, promover maior disseminagéo do
modelo em outras bacias do SIN e reduzir o tempo de processamento das rotinas de
otimizacdo das variaveis de estado e da precipitacdo verificada, foi desenvolvido um modelo
baseado em técnicas de otimizacdo bioinspiradas. Este modelo ficou conhecido como
aplicativo SMAP, sendo 0 mesmo desenvolvido pelo ONS em parceria com a Universidade
Federal de Juiz de Fora (UFJF) em linguagem de programacao C++ [1].

Neste contexto verificou-se a oportunidade de avaliar outros métodos de inteligéncia
computacional para confrontar com os resultados obtidos pelo método oficial utilizado
atualmente pelo ONS. Assim foram selecionados métodos mais recentes e aplicados em trés

sub-bacias para realizar este estudo comparativo.
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Outro fator que serviu de motivacao para o estudo em questdo se concentra na grande
importdncia do tema para o setor de planejamento energético brasileiro e grande
movimentacao para o desenvolvimento recente de pesquisas voltadas para o assunto tratado
neste trabalho. A utilizacéo de algoritmos bioinspirados se justifica pela ndo convexidade do

problema, fato este que sera explicado com mais detalhes oportunamente.

Ressalta-se ainda que a utilizacdo dos algoritmos GWO e SSA em estudos referentes
a otimizacao dos parametros do modelo SMAP néo foi observada em pesquisas cientificas

até entdo, fato que também motivou a referida pesquisa cientifica.

1.4- Publica¢oes Decorrentes desta Pesquisa

Em decorréncia desta pesquisa, foram produzidos os seguintes trabalhos:

Silva, R. B., Alves, T. R., Campos, L. A., Junior, I. C. S. “Otimizacdo do Modelo
SMAP: Estudo Comparativo entre Bat Algorithm e Grey Wolf Optimization”, LI
Simpdsio Brasileiro de Pesquisa Operacional, Limeira, Sdo Paulo, Setembro de
2019.

Silva, R. B., Alves, T. R., Campos, L. A., Guimaraes, H. A., Cabral, V. A., Junior,
I. C. S. “Rainfall parameters calibration for waterflow forecasts applied to two
Brazilian sub-basins”, artigo submetido ao XII Latin-American Congress on

Electricity Generation and Transmission, Santiago, Chile, Outubro de 2019.

I.5 - Estrutura do Texto

Além deste capitulo, esta dissertacdo conta com mais quatro capitulos.

O capitulo 1l apresenta 0 modelo chuva-vazio SMAP. E feito uma pequena
introducdo do modelo, mostrando suas principais utilidades e funcionalidades. E feita uma
discussdo mais detalhada de tal modelo, mostrando sua formulacdo e os procedimentos
realizados para otimizacdo dos parametros. Ainda neste capitulo é feito um estudo de
convexidade do problema, que servird como justificativa para a utilizacdo de métodos de
inteligéncia computacional na resolucéo do problema em questé&o.
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No capitulo Il s&o apresentados os métodos de inteligéncia computacional utilizados
para a resolucdo do problema. Inicialmente é feito um apanhado geral sobre a utilizagdo
destes métodos na resolucdo de problemas de alta complexidade e posteriormente sdo
detalhados os trés métodos utilizados no trabalho em questdo (Bat Algorithm - BA, Grey
Wolf Optimization - GWO e Salp Swarm Algorithm - SSA).

No capitulo IV sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos através da
aplicacdo da metodologia proposta em trés estudos de caso. Tal metodologia se refere a
utilizacdo de inteligéncia computacional, mais especificamente algoritmos bioinspirados,
para realizagdo da otimizacdo dos parametros do modelo SMAP para as sub-bacias de
Emborcagdo, Nova Ponte e Corumba.

No capitulo V sdo apresentadas as principais conclusdes obtidas neste estudo e
indicadas sugestbes para trabalhos futuros, tendo em vista os desenvolvimentos realizados

nesta dissertacao.
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Capitulo II

Modelos Chuva-Vazao

II.1- Consideracgdes Iniciais

Os modelos Chuva-Vazao tém por objetivo estimar o deflivio em um sistema de
drenagem qualquer, gerado por um evento de chuva. Estes buscam reproduzir as fases do
ciclo hidrolégico entre a precipitacdo e 0 escoamento no ponto de interesse. EXistem

inimeros desses modelos utilizados na Engenharia

Vale ressaltar que existem duas classes de modelos Chuva-Vazéo, ou seja, modelos
concentrados e modelos distribuidos. Os modelos concentrados diferem dos modelos
distribuidos de acordo coma variabilidade do fenémeno estudado no tempo e no espaco. Um
modelo €é dito concentrado quando seus parametros e variaveis variam somente em funcao
do tempo. Quando estes componentes variam também segundo o espaco, o sistema é dito
distribuido. Um outro grupo de modelos chamados semi-distribuidos preenche a lacuna entre

os modelos ditos fisicos idealmente distribuidos e os concentrados.

Neste trabalho serd abordado o modelo SMAP, classificado como modelo
concentrado. Tal modelo sera bastante detalhado, pois sera o método utilizado para produzir

os resultados deste trabalho.

I1.2 - O modelo SMAP (Soil Moisture Accounting Procedure)

O modelo SMAP é um modelo deterministico de simulagdo hidroldgica do tipo

transformacdo chuva-vazdo, ou seja, procura simular o ciclo da 4&gua em uma bacia
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hidrografica. Modelos como este utilizam dados de previsdo de chuva e podem ser utilizados
para previsdo de vazao para locais especificos. Foi desenvolvido na década de 80 por [16] e
apresentado no International Symposium on Rainfall-Runoff Modeling realizado em

Mississipi nos Estados Unidos.

O desenvolvimento do modelo foi baseado na experiéncia com a aplicagéo de outros
modelos semelhantes realizados no DAEF — Departamento de Aguas e Energia Elétrica do
Estado de S&o Paulo [1].

Este modelo utiliza internamente a ideia do ciclo hidrolégico, conforme mostrado na
Figura 3. Este ciclo, também conhecido como ciclo da dgua, é o movimento continuo da dgua
presente nos oceanos, continentes (superficie, solo e rocha) e na atmosfera. Este se refere a
troca que a agua realiza na hidrosfera, passando do solo a atmosfera. O ciclo tem inicio com
a energia solar incidindo sobre o planeta. Assim, inicia-se a transferéncia da agua da
superficie para a atmosfera, que passa do estado liquido ao estado gasoso através da
evaporacéo direta e por transpiracao das plantas e dos animais. A energia solar tem influéncia
direta neste processo, pois a agua evapora-se durante os periodos mais quentes do dia e com
mais intensidade em zonas mais quentes da terra. O vapor de dgua se condensa apds percursos
de alta velocidade, e podem regressar a superficie em formas de precipitacdo, como é o caso
da chuva. A agua se move pelo ciclo a partir de processos de evaporacdo (evaporacao das
aguas dos oceanos, rios e outros corpos d’agua), evapotranspiragdo (nome dado ao vapor de
agua obtido na transpiracdo dos seres vivos, isto é, das plantas e animais), precipitacdo e
escoamento superficial (caminho percorrido pela agua, que pode ser através de infiltracdo no
solo para formacdo de um aquifero ou um lencol freético; ou pode apenas escoar até chegar

a um rio, lago ou oceano, fazendo com que o ciclo da agua continue) [26].

Originalmente, o modelo SMAP foi desenvolvido para intervalos de tempo diario e
posteriormente apresentadas as versdes horaria e mensal através de algumas modificaces

em sua estrutura.
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Figura 3 — Ciclo Hidrolégico

Transpiracao

Evaporagao

Fonte: [16]

A Figura 4 mostra o esquema simplificado da utilizagio do modelo SMAP. E possivel
observar que para utiliza-lo sdo necessarios os dados dos parametros de entrada e das
varidveis de entrada. Os parametros de entrada sdo calibrados e validados em periodos
diferentes. Apoés esta etapa sdo realizados célculos utilizando 0 modelo SMAP e é gerada a
variavel de saida [2].

Os parametros de entrada sdo referentes as caracteristicas geoldgicas da regido e séo
dependentes da topografia, solo, vegetacéo etc. Tais pardmetros séo inicializados com base

em estudos de especialistas.

As variaveis de entrada sdo referentes aos estados climaticos utilizados para alimentar
o0 modelo SMAP, como, por exemplo, varidveis relacionadas a precipitagdo, evaporacao,
vazoes iniciais etc. O modelo SMAP consiste em um sistema deterministico constituido de
equacdes que utilizam os parametros calibrados para relacionar as variaveis de entrada com
as de saida.
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Parametros

Figura 4 — Esquema do Modelo SMAP
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Fonte: BRIANEZI (2015)

Na Tabela 1 séo listados os pardmetros de entrada do modelo SMAP. Vale ressaltar

que este modelo utiliza seis parametros.

Tabela 1 — Parametros modelo SMAP

Sigla

Descricdo do parametro

Ai [mm]

Abstracgéo inicial

Capc [%]

Capacidade de campo

Kkt [dias]

Constante de recessao do escoamento hasico

Str [mm]

Capacidade de saturacdo do solo

K2t [dias]

Constante de recessdo do escoamento superficial

Crec [%]

Parametro de recarga subterranea

Fonte: Proprio autor.

Na Tabela 2 sdo mostrados os limites referentes aos valores dos seis parametros de

entrada do modelo SMAP. Estes limites foram extraidos a partir de experiéncias com a

aplicacdo do modelo em bacias de diversas regides brasileiras [2].
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Além disso, na Tabela 2 é possivel observar os valores do parametro Aj, no qual é
necessario verificar as caracteristicas da cobertura vegetal da regido onde serd aplicado o
modelo. Também é possivel observar os valores do parametro Capc, o qual é definido em

funcdo do tipo de solo da regido para o qual sera utilizado o modelo.

Tabela 2 — Limites dos parametros do modelo SMAP

Sigla Limites | Unidade de medida | Valores | Tipo
2,5 Campo
3,7 Mata
Ai[mm] Ai<9 mm
5 Floresta
Densa
30 Solo
Arenoso
40 Solo
Capc[%] | 20<60 % )
Misto
50 Solo
Argiloso
Kkt [dias] | 10<270 dias - -
Str [mm] | 100 <2000 mm - -
K2t [dias] | 0,2<10 dias - -
Crec [%] 0 <100 % - -

Fonte: Proprio autor

Para determinar o valor do parametro Kkt devem ser observados os trechos de
recessdo do histograma. O termo “trechos de recessdo do histograma” se refere a fase onde
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somente o0 escoamento subterraneo (fluxo de agua devido a contribuicdo do aquifero) esta
contribuindo para a vazao total do rio. A Tabela 3 relaciona o valor Kkt em func¢éo do nimero

de dias e da velocidade de escoamento.

Tabela 3 — Valores de recessdo do escoamento basico (Kkt)

Parametro | Tempo | Velocidade | Valor da Constante
30 dias | Muito rapido 0,9772
60 dias Rapido 0,9885
Kkt 90 dias Médio 0,9923
120 dias Lento 0,9942
180 dias | Muito Lento 0,9962

Fonte: Préprio autor

I1.2.1- Modelagem Matematica

A modelagem matematica, ou seja, versdo diaria do modelo SMAP foi baseada em
[1] e sera descrita detalhadamente a seguir. Esta é representada por reservatorios matematicos

que representam o0 armazenamento da agua a partir do fluxo intercorrente entre a atmosfera.

Os dados de entrada do modelo SMAP sdo os totais diarios de precipitacdo
observados, os totais diarios de evapotranspiracdo potencial (Ep)) e as vazOes medias
diarias observadas (Qobs ) do historico de dados. Com os valores diarios de precipitagdo
observados, o modelo calcula o total diario de precipitagdo media na bacia

(Pb() ponderando a precipitacdo observada de cada estacdo pluviométrica pelos

coeficientes (ke), de acordo com as equagdes (1) e (2):

Pb(t) = Pl(t) X k81 + PZ(t) X k62 + P3(t) X ke3+. ‘s +Pn(t) X ken (1)
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k6’1 + kez + ke3+. . +ken == 1 (2)
Onde:
Pbs . precipitacdo média observada na bacia, no instante de tempo t
(mm/dia);

P14y; P2();...; Pny.  precipitagdo observada nos postos pluviomeétricos considerados

na bacia;

kei; key; ... ke, . coeficientes de representacdo espacial de cada posto

pluviométrico.

Apds esta fase, 0 modelo calcula a precipitacdo considerada como representativa do
dia t (Pd ), sendo esta composta por uma ponderagéo de precipitacdes médias observadas

de diferentes tempos e representada pela equacao (3):
Pd (t) = Pb(t—n) X kt(_n) + Pb(t—n+1) X kt(_n+1)+. . +Pb(t) X kt(o) (3)

Onde:

Pd : precipitacdo representativa do instante de tempo
t (mm/dia);

kt_ny; kt—n+1y; kteoy; ker1y; kecioy:  coeficientes de representagao temporal.
As considerac0es feitas pela equacdo (3) sdo necessarias pelos seguintes motivos:

e O modelo produz uma defasagem temporal de um dia, deste modo o0s
escoamentos sdo calculados com o estado dos reservatorios do estagio de

tempo anterior;
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e As medidas de precipitagdo nos postos pluviométricos sdo realizadas,
geralmente, as 07:00 h, ou seja, a maior parte da precipitacdo ocorrida no dia
t s6 é medida e computada no dia t + 1. Deste modo, principalmente naquelas
bacias nas quais o tempo de concentracao é relativamente pequeno, a vazao

média do dia t pode ser influenciada pela precipitacdo medida no diat + 1.

O valor de Pd ., € multiplicado pelo fator Pcof, que tem a fungéo de ajustar o volume

de precipitacdo na bacia para garantir o equilibrio hidrico desta, vide equacéo (4).

Pt=Pd(t)XPCOf (4)
Onde:
P . precipitacdo média na bacia no instante de tempo t
considerado pelo modelo (mm/dia);
Pcof :  coeficientes de ajuste de precipitagéo.

Outro valor que necessita de ajuste, pelo fato de garantir o balan¢o hidrico da bacia,

é a evapotranspiracdo potencial (Ep(t)). Isto ocorre, pois a evapotranspiracdo potencial é

estimada a partir de equacdes empiricas ou medidas em locais distantes e ajustadas para a
bacia de interesse. O ajuste € feito pelas equacoes (5) e (6).

Epwy = Epfiey) X Ecof ®)
Emarg ) = Epf) X Ecof 2 (6)
Onde:
Epe . evapotranspiracdo potencial (mm/dia);
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Epfe . evapotranspiracdo potencial diéria estimada para a bacia
(mm/dia);

Ecof . coeficiente de ajuste de evapotranspiracdo potencial

média da bacia;
Emarg . evapotranspiracao da planicie de inundacdo (mm/dia);

Ecof?2 :  Coeficiente de ajuste da evapotranspiragdo potencial da
evaporacao da planicie de inundacéo.

Na Figura 5 é apresentado um esquematico da formulacdo do modelo SMAP na
versdo diaria. E possivel observar que o modelo utiliza cinco funcdes de transferéncia
representadas pelo: escoamento superficial (Es), evapotranspiracdo real (Er), recarga
subterranea (Rec), escoamento direto (Ed) e escoamento basico (Eb). Quando ocorre um
evento de chuva (P), uma parte da dgua deve ser transferida como escoamento superficial,
que € calculado utilizando a equacdo do método SCS (Soil Conservation Service do U.S.
Departamento of Agriculture). Caso ocorra um eventual transbordo de dgua do reservatorio
do solo (Rsolo) este também ¢é transformado em escoamento superficial. Nesta figura séo
listados também os parametros de entrada (Capc, Kkt, Str, K2t e Crec), as variaveis de

entrada (P e Ep) e os trés reservatorios do modelo (Rsolo, Rsup e Rsub)[3].

Observa-se que este modelo se caracteriza pela divisdo da vazao em escoamento
superficial e escoamento subterraneo pelo fato de possuirem caracteristicas distintas. Cada
parcela é armazenada em reservatérios ficticios, que sdo responsaveis por descrever a forma

e a duracdo dos escoamentos.
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Figura 5 — Esquemaético do Modelo SMAP
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Tabela 4 — Classificacdo das variaveis do esquematico do modelo SMAP

Parametros Denominagéo
Rsup Reservatdrio de superficie
Rsolo Reservatorio do solo
Rsup2 Reservatdrio de superficie/planicie
Rsub Reservatorio subterraneo
Ep Evapotranspiracdo potencial
P Precipitagéo
Er Evapotranspiracdo real
P-Es Parcela que infiltra no solo
Es Escoamento superficial
Ed3, Ed Escoamentos superficiais do reservatorio de superficie
Ed2 Escoamento superficial do reservatorio de superficie/planicie
Eb Escoamento superficial do reservatério subterraneo

Fonte: Préprio autor

A parcela do escoamento superficial (Es) é transferida para o reservatorio de
superficie (Rsup)onde sdo calculados os escoamentos superficiais (Ed)e (Ed3), assim
como a transferéncia de agua (Marg) para o reservatorio de planicie (R sup 2). A partir do
(Rsup2) é calculado o escoamento superficial de planicie (Ed2) e uma parcela da

evaporacdo (Emarg).
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A parcela que infiltra no solo (P — Es) é transferida para o reservatorio de solo
(Rsolo) onde computa-se a parcela de evapotranspiracdo real (Er) e também ha
transferéncia para o reservatério subterrdneo (R s u b) através da recarga do aquifero (Re c¢),
desde que ndo tenha sido atingido o limite da capacidade de campo do solo (Capc). No

reservatorio (R su b), entdo, é calculado o escoamento subterraneo (Eb).

Diante do que foi exposto nos ultimos dois paragrafos e na Figura 5, 0o modelo SMAP
diario pode ser representado por quatro reservatorios, sendo as varidveis de estado de cada

um dos reservatdrios atualizadas a cada instante de tempo, de acordo com as equaces (7),

(8). (9) e (10).

RSOlO(t) = Min{Rsolo(t_l) + P(t) - ES(t) - Er(t) - Rec(t),Str} (7)
RSU.b(t) = Rsub(t_l) + Rec(t) - Eb(t) (8)
RSUp(t) = Rsup(t_l) + ES(t) - Mar‘g(t) - Ed(t) - Ed3(t) + (9)

Max{0, [(Rsolo—1y + Py — Esqy — ETe) — Recyy) — Str}

Rsup2y = Rsup2;_1y + Margy — Ed2) — Emarg, (10)
Onde:
Rsolog, . reservatdrio do solo no instante de tempo t (mm);
Rsub . reservatorio subterrdneo no instante de tempo t (mm);
Rsup s . reservatorio da superficie no instante de tempo t (mm);
R sup 2 . reservatorio da superficie/planicie no instante de tempo t
(mm);
Py . precipitacdo media na bacia, a ser considerada pelo

modelo no instante de tempo t (mm);
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Es . escoamento para o reservatorio de superficie no instante

de tempo t (mm);

Ere . evapotranspiracéo real do solo no instante de tempo t
(mm);

Re c . recarga subterranea no instante de tempo t (mm);

Eb :  escoamento basico, proveniente do reservatorio

subterraneo, no instante de tempo t (mm);

Marg, . extravasamento pelas margens no instante de tempo t
(mm);

Emarg :  evaporagdo da planicie de inundagdo (mm);

Ed : escoamento superficial, proveniente do reservatorio da

superficie, no instante de tempo t (mm), para vazdes de
pequeno e médio porte;

Ed2 : escoamento superficial, proveniente do reservatorio da

superficie/planicie, no instante de tempo t (mm);

Ed3 : escoamento superficial, proveniente do reservatorio da
superficie, no instante de tempo t (mm), para vazdes de

grande porte;
Str : capacidade de saturagdo do solo (mm);
t : instante de tempo (no atual estudo: diario).

Se tratando de um modelo integrativo, faz-se necessario uma estimativa inicial para
valores quantitativos de dgua acumulada em cada um dos reservatorios matematicos. Na

Tabela 5 estdo apresentadas essas variaveis.
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Tabela 5 — Variaveis do modelo SMAP

Sigla Descricéo

Ad[km?] | Area de drenagem

Tuin Teor de umidade inicial

Ebin [m%/s] | Vazdo basica inicial

Supin [m%/s] | Vazéo superficial inicial

Fonte — Préprio autor

Com base nos valores de escoamento dos reservatorios (Rsolo), (Rsub), (R sup),
(R sup 2) e na area de drenagem da bacia em estudo é possivel determinar a vaz&o total no
instante de tempo t através da equacdo (11). A divisdo pelo fator 86,4 tem por objetivo a
mudanca da unidade de tempo, correspondente a 1/1000 do nimero de segundos em um dia
(24 horas x 60 minutos x 60 segundos = 86.400 segundos).

© 86,4
Onde:
Qcalcy : Vazao total calculada pelo modelo no instante de tempo
t (m/s)

I1.3 - Otimizacdao do modelo SMAP

A otimizagdo é a area de estudo que trata o problema de encontrar valores para
variaveis ou incognitas que, dentre todos aqueles valores que satisfazem um conjunto dado

de restri¢des, minimizam (ou maximizam) uma funcéao objetivo predefinida [27].
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Em um problema geral de otimizagdo é possivel atingir valores méximos ou minimos
de uma determinada funcdo de poucas variaveis ou até mesmo de inumeras varidveis. Esta
funcdo é conhecida como funcdo objetivo e esta sujeita a uma série de equacbes (ou
inequacdes), conhecidas como restricfes. Uma funcgéo objetivo é uma funcdo associada a um
problema de otimizacio que determina quéo boa é uma solucdo. E a fungdo de uma ou mais
variaveis de projeto que se quer otimizar, minimizando-a ou maximizando-a a partir de

muitas alternativas oferecidas.

A qualidade dos resultados do modelo SMAP estd diretamente ligada a sua
otimizacdo, ou seja, determinacdo dos pardmetros do modelo de forma a maximizar ou
minimizar uma determinada fung@o objetivo. O ajuste dos pardmetros pode ser feito de
maneira manual, o que requer um especialista e necessita de um arduo trabalho, exigindo um
grande conhecimento do modelo e da regido, ou pode ser feito automaticamente através de
técnicas computacionais, que possuem a vantagem de introduzir menor subjetividade ao

processo.

Inicialmente, foi utilizada pelo ONS uma planilha do Microsoft Excel para o
processamento do modelo, utilizando a rotina solver como otimizador. Este € um suplemento
do editor de planilhas, podendo ser usado para teste de hipdteses e é capaz de encontrar um
valor ideal para uma formula em uma célula. De acordo com o desenvolvedor, o solver
trabalha com um grupo de células, conhecidas como variaveis de decisdo ou simplesmente
de células variaveis, usadas nos célculos das formulas nas células de objetivo e de restri¢oes.
O funcionamento da ferramenta se da através do ajuste dos valores nas células variaveis de
decisdo para satisfazer os limites sobre as células de restri¢do e produzir o resultado desejado
para a célula objetivo. A planilha utilizada pode ser observada na Figura 6. Nesta podem ser
encontrados todos os dados necessarios para otimizacdo do modelo SMAP de uma

determinada sub-bacia.
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O modelo a ser utilizado neste trabalho sera baseado em otimizacdo bioinspirada,
onde serd realizada a otimizacdo dos parametros do modelo SMAP. Esta otimizacdo visa
ajustar trinta e cinco parametros do modelo, que serdo descritos com mais detalhes nos
préximos paragrafos, com o objetivo de atingir o minimo desvio entre as vazdes calculadas

e observadas.

De forma geral, 0 SMAP tem como objetivo transformar a precipitacdo que ocorre
em uma bacia em vazdo, por isso 0 nome modelo Chuva-Vazao. Deste modo, atravées da
precipitacdo € possivel fazer a previsao de vazdo e, com isso, auxiliar o PMO (Programa
Mensal de Operacdo) na tomada de decisbes de curto prazo. Entretanto, para que a previsao
seja proxima do real, 0 modelo SMAP deve representar bem a bacia em estudo, isto é, deve

ser feita a otimizacdo dos parametros do SMAP.

Para que seja obtido sucesso na otimizacdo, um conjunto de dados histéricos de
previsao é selecionado e os parametros sofrem variagdes até que a previsdo do modelo seja
préxima aos dados histéricos de vazdo. Atualmente, essa otimizacdo é feita pelo ONS através
de um algoritmo bioinspirado na ecolocalizacdo de morcegos, conhecido como BA (Bat
Algorithm), algoritmo este desenvolvido em parceria com a Universidade Federal de Juiz de
Fora (UFJF) que se tornou 0 modelo oficial adotado pelo 6rgéo. A justificativa para utilizacao
deste modelo pelo ONS ao invés do Solver do Excel se da pela maior robustez ao processo
de previsdo de vazdes, facilidade da disseminacdo do uso do modelo SMAP em outras bacias
do SIN e reducdo do tempo de processamento das rotinas de otimizacdo das varidveis de

estado e da precipitacéo verificada. [1]

A otimizacdo do modelo SMAP consiste no ajuste de trinta e cinco parametros do

modelo, sendo estes:

e Ostrinta e trés coeficientes de pluviosidade espacial;
e Escoamento subterraneo inicial (Ebin);

e Escoamento de superficie inicial (Supin).
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Tabela 6 — Parametros do modelo SMAP a serem ajustados

ke, | ke, | kes | ke, | kes | ... | keso | kesy | kesy | kess | Ebin | Supin

Fonte — Proprio autor

O objetivo ¢é produzir uma resposta de vazdo calculada cada vez mais assertiva, ou
seja, que consiga reproduzir de maneira mais proxima possivel a vazdo observada. Deste
modo o problema de otimizacdo em questdo serd tratado como de minimizagdo, onde a
funcdo objetivo visa minimizar o desvio (erro) ente a vazdo calculada, equacdo (11), e a

vazao observada.

Sendo assim, o MAPE (Mean Absolute Percentage Error) sera a métrica a ser
utilizada, conforme pode ser observado na equacao (13). A utilizacdo do MAPE se justifica
pelo fato de apresentar uma perspectiva de curto prazo, visto que avalia cada ponto

individualmente.

N Qcalc — Qobs | (13)
i=11"  Oobs
MAPE (%) = ]\?Obs x 100

O erro é definido como a diferenca entre um valor atual ou observado e o valor
previsto. Os erros percentuais sdo somados em modulo para o calculo do MAPE. Tal medida
fornece o erro em termos de porcentagem. Além disso, como sdo usados erros percentuais
absolutos, é evitado o problema de erros positivos e negativos anularem-se mutuamente.
Deste modo, o MAPE tem grande apelo para problema de otimizacéo nos quais o intuito é

determinar previsfes. Quanto menor o MAPE, melhor € a previséo feita.

I1.4 - Estudo de convexidade do problema

Com todo o problema definido, ou seja, funcéo objetivo e restricdes, apresenta-se um
estudo de convexidade, visando justificar o emprego de técnicas de inteligéncia

computacional na resolucdo da otimizacdo do modelo SMAP. Desta forma torna-se possivel
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MAPE (%)

obter mais informacdes detalhadas sobre o comportamento da funcdo objetivo e,

consequentemente, verificar a melhor forma de abordar o problema.

O estudo de convexidade foi realizado a partir do uso do Método de Pontos Interiores
(MPI) para realizacdo da otimizacdo do modelo SMAP. Este método sera detalhado no
Anexo 1. Para tanto foram realizadas 5000 simula¢bes do MPI partindo, cada uma das
simulages, de pontos distintos pseudo-aleatorios. Destaca-se que para esta simulacdo foram
usados os dados da bacia de Parnaiba referentes a sub-bacia de Emborcacao. Os resultados
do MPI pré-otimizacdo e poOs-otimizacdo estdo apresentados na Figura 7 e o gréafico

comparativo em escala dos resultados na Figura 8.

Figura 7 - Resultados pré® e pés-otimizagdo®, respectivamente

MAPE (%)
=

-
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Fonte - Proprio autor
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Figura 8 — Composicao em escala do MPI para pré® e pos-otimizacdo® dos parametros do modelo
SMAP
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Fonte - Proprio autor

Pela Figura 7 observa-se uma grande dispersdo e assimetria dos valores percentuais
do MAPE para as solucdes iniciais geradas na pré-otimizacdo dos pardmetros do modelo
SMAP, comportamento este que era esperado pelo fato das inicializacdes serem pseudo-
aleatdrias. Entretanto, ainda na Figura 7, na pds-otimizacdo dos parametros, é possivel
observar a convergéncia do MPI para diferentes valores percentuais de MAPE, valores estes
que variam entre 6,5% e 7,9%. Isto leva a concluir, com base nos resultados obtidos, que a
solucdo inicial tem influéncia na resposta final do MPI, portanto, a existéncia de minimos

locais indica a caracteristica multimodal do problema em analise.

A Figura 9 apresenta a dispersao dos valores das trinta e cinco variaveis de otimizagéo
(trinta e trés coeficientes de pluviosidade espacial, escoamento subterraneo inicial e

escoamento de superficie inicial) para as 5000 simulagdes do MPI.
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Figura 9 — Variabilidade das varidveis de otimizacdo do modelo SMAP
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Capitulo III

Inteligéncia Computacional aplicada ao Modelo SMAP

III.1- Consideracgodes Iniciais

A busca por sistemas artificiais que apresentam algum tipo de comportamento
inteligente, de maneira similar ao exibido por muitos sistemas biolégicos (incluindo seres
humanos), sempre foi objeto de estudos de muitos cientistas. Os sistemas biologicos sdo
resultados de um longo processo de evolucdo natural, apresentando caracteristicas como
adaptabilidade, tolerancia as falhas e robustez as variagdes ambientais. Estas caracteristicas
sdo bastante desejaveis em sistemas que envolvem problemas de engenharia, o que tém
levado diversos pesquisadores a propor estratégias visando emular alguns aspectos
observados em sistemas biolégicos naturais. Dentre as areas de pesquisas que procuram por
sistemas artificiais inteligentes, uma das mais promissoras é a conhecida como inteligéncia

computacional [17].

A inteligéncia computacional se refere a métodos que procuram desenvolver sistemas
que apresentam alguma forma de inteligéncia similar a observada na natureza. Alguns deles
foram inspirados em sistemas bioldgicos (como as redes neurais artificiais, algoritmos
genéticos e a computacdo evolutiva), enquanto outros tentam simular sistemas que produzam
algum tipo de comportamento proximo ao observado em sistemas naturais, apesar de nao

terem inspiragéo bioldgica (como por exemplo, o raciocinio aproximado dos sistemas fuzzy).
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Nos dias atuais, tendo em vista o grande avanco da tecnologia de microprocessadores
e memoria de computadores, existem cada vez mais recursos computacionais a custos
decrescentes. Este fato tem levado a um grande interesse da comunidade cientifica nos
métodos baseados em inteligéncia computacional. Com o0s recursos computacionais cada vez
mais viaveis é de se esperar que grandes avangos nesta area ainda sejam atingidos nos

proximos anos.

Conforme detalhado na secdo I1.4 do Capitulo Il, diante das caracteristicas
multimodais do problema em estudo, optou-se por fazer a otimizacdo do modelo SMAP
através da utilizacdo de técnicas de inteligéncia computacional. Diferentemente dos métodos
classicos de otimizagdo néo linear, como o MPI, as técnicas de inteligéncia computacional
possuem pouca dependéncia da solucao inicial e sdo mais eficazes na resolucao de problemas

multimodais.

Dentre as diversas técnicas de inteligéncia computacional existentes na literatura,

optou-se pela aplicacdo de trés:

e BAT ALGORITHM (BA), datada de 2010, é a técnica atualmente utilizada
pelo ONS na otimizacdo do modelo SMAP;

e GREY WOLF OPTIMIZATION (GWO), datada de 2014, é uma técnica
recente e ainda pouco difundida quando comparada com as demais técnicas
de inteligéncia computacional, como por exemplo o Algoritmo Genético
(AG), PSO (Particle Swarm Optimization), ABC (Artificial Bee Colony),
dentre outros;

e SALP SWARM ALGORITHM (SSA), datada de 2017, é uma técnica também
bastante recente e ainda pouco difundida.

I11.2- Otimizacao Bioinspirada

A otimizacdo bioinspirada, como o proprio nome diz, é baseada em algoritmos
inspirados na natureza, tendo em vista as caracteristicas de sucesso dos sistemas bioldgicos
nos processos de adaptacdo as diversas mudancas ambientais proporcionadas pela natureza

no decorrer dos anos. A capacidade de adaptacdo de forma eficaz ao ambiente em frequente
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mudanga, maximizando seus objetivos evolutivos foi e continua sendo objeto de estudo para
indmeros pesquisadores cientificos. Com base nas caracteristicas de sucesso dos sistemas
bioldgicos, diversos algoritmos inspirados na natureza foram desenvolvidos ao longo das
ultimas décadas, sendo aplicaveis as mais diversas areas do conhecimento, dentre as quais:

engenharia, medicina, industria, quimica, entre outros.

Em diversas aplicacBes de engenharia é necessario que se encontre a solugdo ideal
para determinado problema complexo sujeito a inumeras restricbes. Geralmente, tais
problemas de otimizagdo sdo multimodais, 0 que torna a tarefa de encontrar solugdes 6timas
bastante desafiadora, devido ao comportamento da fungéo a ser otimizada. Neste ponto, as
técnicas de otimizacdo classicas, na maioria dos casos baseadas em derivada e gradiente,
geralmente ndo apresentam bom funcionamento em problemas com multimodalidade,

sobretudo para problemas de porte maior.

Diante do que foi apresentado, a tendéncia atual é para 0 emprego de algoritmos
metaheuristicos inspirados na natureza para o tratamento de tais problemas complexos. Tais
técnicas tém sido bastante utilizadas pela sua grande eficiéncia em problemas com estas

caracteristicas.

Uma caracteristica importante dos algoritmos inspirados na natureza é o fato de
fazerem uso de técnicas estocasticas na busca pela solugdo 6tima. Para tanto, o algoritmo
parte de um conjunto de soluc¢des iniciais aleatdrias que sdo atualizadas e melhoradas ao
longo do processo iterativo, até que seja atingido o critério de parada estabelecido. Deste
modo, estes sdo considerados como uma busca aleatéria, porém guiados por heuristica.
Devido ao grande sucesso das metaheuristicas, muitos algoritmos foram propostos nos
ultimos anos, como por exemplo: algoritmo Artificial Bee Colony, proposto em 2005 [18];
Cat Swarm Optimization, em 2006 [19]; Cuckoo Search Algorithm em 2009 [20] e Firefly
Algorithm [21] propostos em 2009; Flower Pollination Algorithm (FPA) proposta em 2012
[22].

Uma caracteristica comum e importante dos algoritmos bioinspirados ¢ a diviséo do
processo de busca em duas fases. A primeira fase se refere ao processo de investigacéo de

areas promissoras do espago de busca tdo amplamente quanto possivel. Ja a segunda fase, se
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refere a capacidade de busca local ao redor da area promissora obtida na fase anterior. Deste
modo, a potencialidade dos algoritmos bioinspirados estd no fato de visar o célculo da
solucéo Otima global, ou seja, tais algoritmos possuem caracteristica estocastica, 0 que evita
a estagnacdo em solucdes locais e permite ao algoritmo procurar extensivamente em todo o
espaco de busca. Essa importante caracteristica dos algoritmos bioinspirados sera essencial
para o tratamento do problema em quest&o.

Os trés algoritmos bioinspirados selecionados para utilizacdo neste trabalho (BA,
GWO e SSA) sdo baseados em populacdo, ou seja, conjunto de solucdes. Diferentemente dos
algoritmos baseados em solucéo Unica, aqueles baseados em populacdo possuem vantagens,
tais como: multiplos candidatos a solucdo compartilnam informacgdes sobre o espaco de
busca, resultando em saltos mais rapidos para a proximidade do 6timo global; multiplos
candidatos a solu¢do monitoram uns aos outros para evitar “cair” em Otimos locais;

geralmente os algoritmos baseados em populagdo possuem amplitude exploratéria maior.

Uma outra caracteristica de suma importancia dos algoritmos bioinspirados é a sua
flexibilidade de aplicacdo, ou seja, podem ser aplicados a qualquer tipo de problema de
otimizacdo. Em outras palavras, para estes algoritmos somente as entradas e saidas sdo
importantes, podendo a complexidade interna do problema ser assumida como uma caixa

preta.

Nos topicos seguintes serdo detalhados os algoritmos selecionados para otimizacao
do modelo SMAP neste trabalho.

I111.2.1- Bat Algorithm - BA

O Bat Algorithm foi proposto em [23], sendo baseado no fenémeno da ecolocalizacéo
inerente aos morcegos na natureza. A capacidade de ecolocalizagcdo permite aos morcegos
encontrar sua presa e diferenciar diversos tipos e tamanhos de insetos, mesmo na completa
escuriddo. Através da emissdo de sons com altos pulsos e percepcdo do eco de retorno, 0s
morcegos conseguem mapear os objetos ao seu redor. Quando na procura por alguma presa,
estes emitem sons mais altos (amplitude maior), diferentemente de quando estédo se dirigindo

até a presa ja encontrada, momento no qual emitem sons mais baixos (amplitude menor).
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Estudos mostram que os morcegos usam a diferenca entre o tempo de emisséo e
deteccdo do eco, a diferenca entre a detecgdo do som nos seus dois ouvidos e a variagdo da
altura do eco para construirem mentalmente um cenério tridimensional de tudo que se
encontra ao seu redor. Inclusive podem detectar a distancia e orientacdo do alvo, o tipo de

presa e a velocidade de deslocamento dela.

O controle da exploracdo (busca global) e intensificacdo (busca local) é feito através
dos parametros amplitude (A) e frequéncia (r), respectivamente, onde ambos séo alterados

no decorrer do processo iterativo.

Para elucidacdo do método faz-se o uso de uma analogia matemética ao
comportamento dos morcegos para resolugéo de problemas de otimizacao, vide Tabela 7.

Tabela 7 — Analogia: Ecolocalizagdo x Otimizacéo

ECOLOCALIZACAO

Amplitude do pulso sonoro

Taxa de emissdo de pulso

Procura por presa

ALTA

BAIXA

Presa localizada

BAIXA

ALTA

OTIMIZACAO Amplitude do pulso sonoro Taxa de emisséo de pulso
Busca global ALTA BAIXA
Busca local BAIXA ALTA

Fonte: Préprio autor

A analogia matematica ao comportamento da ecolocalizagdo dos morcegos foi

modelada em um algoritmo que tera o passo a passo descrito a seguir:

1. Pardmetros: n, a, A. Onde:

n—> Numero de morcegos que fardo a busca pela melhor solugéo;

a—> Taxa de decréscimo da amplitude sonora: 0 < a < 1;

A—> Taxa de aumento da emissé@o do pulso da onda sonora: 0,001 < 1< 0,9




2. Inicializagdo dos morcegos X;

e Cada morcego corresponde a uma possivel solugdo que pode ser viavel ou
ndo. A solucdo inicial pode ser gerada de duas formas: aleatdria ou heuristica.
Estas podem ser geradas considerando limites ou néo.

3. Avaliacdo f(x;) para todos 0s morcegos

e Com a populacdo inicial de morcegos conhecida (solucgdes iniciais), 0
préximo passo € a avaliacdo de cada uma das solucbes através do valor

numeérico da funcdo objetivo do problema em analise.

4. Atualizagdo do melhor morcego x*
e Com a populacdo inicial avaliada através do valor numérico da funcéo

objetivo pode-se determinar a melhor solucéo corrente (melhor morcego).

5. Enquanto critério de parada ndo atingido, faca
Parai = 1 até n, faca
Vit =V + (X" =x)x B, B €[0,1] > equacio de velocidade
t+1

Xemp = X Vi~ = equagdo de deslocamento

Sendo v, =0 e t = contador de iteracdes.

e A atualizacdo das solucBes é feita através das equacOes de velocidade e
deslocamento.

e Como critério de parada inUmeras séo as possibilidades: tempo de simulacéo,
estagnacdo da melhor solucdo durante o processo, numero maximo de

iteragBes, distancia minima entre a melhor solucao e a média das solugdes etc.

6. Etapa de busca local
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Serand < r;,rand € [0,1]
Xemp =X +€x A e €[-11]
Sendo rit+1 =1-e" > equacdo que descreve a taxa de emissdo de pulso e t=

namero de iteracdes.

7. Etapa de busca global
e Esta é baseada em trés informac6es: alteracdo da solugdo corrente, amplitude

sonora e avaliagdo das solucdes correntes.
Realizagdo de uma perturbagdo em uma dimensao de Xemy
Serand < A; oU f (X¢emp) < f(x;),rand € [0,1]

Xi = Xtemp

rit+1 =1 — (-2

At =g x A
fim se
Onde: A’ =1

8. Com a populagdo corrente avaliada através do valor numérico da funcéo objetivo
pode-se atualizar a melhor solugéo corrente (melhor morcego).
Atualizacdo do melhor morcego x*
fim para

fim enquanto
O pseudocodigo da metodologia proposta por [23] € apresentado na Figura 10.

Os parametros utilizados para o BAT estdo apresentados na tabela 8.
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Tabela 8 — Parametros utilizados para 0 BA

Parametro Denominagéo Valor
n Numero de morcegos 6
a Amplitude do pulso sonoro 0,5
A Taxa de emissdo do pulso 0,1

Fonte: Adaptado de [23]
Figura 10 — Pseudocddigo do Bat Algorithm

Inicializar os parimetros: 7, cv, A

Inicializacdo dos morcegos: X;(i =1,2,3,...,n)
Avaliacdo dos morcegos: f(X;)

Atualizagio do melhor morcego: X!

enquanto nio atingir o critério de parada, faca

para i de 1 até n, faca

f'ri. = frmin + {frma:c - frmin)_g- 3 = [0 1
Vi =V (X - XD fry

X?_t—l — 'L_,’!_t+l + Xf

se r; > rand, rand € [0, 1], entdo

| X=Xt +2-média(Al), =€ [-1,1]
fim se

Verificar os limites de busca (X[*!)

Avaliar o morcego f(X+!)

se rand < A! & f(XITY) < f(X}), rand €

0,1], entdo
ritt =1 — exp(—At)
A = aAt
fim se
Atualizar o melhor morcego X!
fim para

fim en quanto

Fonte: Adaptado de [23]

111.2.2- Grey Wolf Optimization - GWO

O Grey Wolf Optimization foi proposto por [24], sendo inspirado na hierarquia de
lideranca e nos mecanismos de caca utilizados pelos lobos cinzentos na natureza. No
algoritmo, que sera detalhado mais a seguir, quatro tipos de lobos sdo empregados para

simular a hierarquia de lideranca: alfa, beta, delta e dmega. Os mecanismos de caga (busca,
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encurralamento e ataque) sdo representados no GWO através de etapas de exploragédo e
intensificacdo das solucdes. Estas etapas sdo controladas pelo parametro af. Se at < 1 tem-
se a etapa de intensificacdo (busca local) e se a® > 1 tem-se a etapa de exploracdo (busca

global). O passo a passo do algoritmo GWO sera descrito a seguir.

1. Inicio do processo de busca. Inicializacdo da populacdo de lobos x;(i =
1,2,3,...,n).

e Cria-se uma populacéo aleatdria de lobos (candidatos a solucéo). De acordo

com a hierarquia a solucéo alfa sera a primeira melhor e assim sucessivamente

até a solucdo 6mega.

2. Inicializacdo de vetores que irdo simular o cercamento das presas. As formulas
para calculo destes vetores possuem valores que sdo sorteados a cada iteracéo,
permitindo que os lobos atinjam qualquer posi¢do ao redor da presa no espaco de

busca.

3. Calcular a aptiddo de cada agente de busca.
x, = melhor agente de busca

xg = segundo melhor agente de busca

x5 = terceiro melhor agente de busca

4. Enquanto (1< max iteracdes)
para cada agente de busca
x(t+1) = (x1 +x, +x3)

fim para
Atualiza vetores inicializados no item 2.
Calcula a aptid@o de todos os agentes de procura.
Atualizar x4, x5, X5

t =t + 1 (atualizar o contador de iteracdes)
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fim enquanto
5. Retorna o valor da melhor solucéo x,

No pseudocodigo, vide Figura 11, a notagdo vetorial mesclada com operadores escalares

é original de [24] e significa que as opera¢es sao feitas elemento a elemento.
Figura 11 — Pseudocodigo do Grey Wolf Optimization

Inicializacio dos lobos: X;(i =1,2,3,...,n)
Avaliacio dos lobos: Fop(X;)

Defini¢do da hierarquia: X, X3, X;

enquanto nio atingir o critério de parada, faca
Atualizar parimetro de busca: a'

para i de 1 até n, faca

A=at -7 —a, r1 € [0,1]
C=2.7, i3e[0,1]

—— ‘ —

t t
cr - Xt - X]|

1
[

o =

e

Di=|C- X - Xt

Dy =|C5- Xt — X!
Xi=X.-4,-D.
X; =X}~ 4;-D;
X;=X| - 43 D;
X1+ X5+ Xs

Er—L _
3
Atualizar a hierarquia dos lobos: X, X3, X;
fim para

fim enquanto

Fonte: Proprio autor
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Os paréametros utilizados para 0 GWO estdo apresentados na tabela 9.

Tabela 9 — Parametros utilizados para 0 GWO

Parametro Denominagéo Valor
X; Nimero de lobos 6
Critério de Méximo ndmero de 3000
parada iteracdes

Fonte: Adaptado de [24]

O algoritmo GWO possui algumas caracteristicas importantes que o colocam com
grande potencial para resolucdo de problemas multimodais. Dentre estas caracteristicas

destacam-se:

e A hierarquia social proposta pelo algoritmo permite que as melhores solugdes
obtidas até certo momento durante cada iteracdo sejam armazenadas;

e A maior importancia dada para a procura por solucdes globais em detrimento
das locais é garantida pelos valores adaptativos de parametros presentes no
interior do algoritmo;

e Baixo numero de pardmetros;

e Nao necessidade de fator de escala.

I11.2.3- Salp Swarm Algorithm - SSA

O Salp Swarm Algorithm é um método bastante recente de otimizacao inspirado no
comportamento das salpas na natureza e proposto por [25], em 2017. A principal fonte de
inspiracdo deste método foi a observacdo do comportamento das salpas, uma vez que estas
buscam se organizar e obter uma melhor procura por alimentos e locomogdo usando

mudancgas rapidas de coordenadas.

Matematicamente, a modelagem das cadeias de salpas é feita atraves da divisdo da
populacdo em um lider e o restante em seguidores. A posi¢do do lider é atualizada com

relacdo & melhor posicdo encontrada até o momento e os seguidores sdo atualizados
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utilizando a sua posicéo e a da salpa imediatamente a sua frente. A varia¢do do parametro C;
com o numero de iteracOes realiza o balanco entre as etapas de exploragéo (busca global) e

intensificacdo (busca local). O passo a passo do algoritmo SSA sera descrito a seguir:

1. Inicializar a populacgdo de salpas Xi (i=1, 2, 3, ..., n)
2. Enquanto condicdo de parada n&o for satisfeita
Avaliar cada Salpa: Fob (Xi)
3. Atualizar a melhor salpa X*
4. Atualizar parametros C; pela equagéo: C1 =2 * exp(- (4t / tmax)?)
5. Paraidelatén, faca
Sei<2
Ca recebe um valor aleatorio entre O e 1
Carecebe um valor aleatorio entre 0 e 1
Se C3<0,5, entéo
Variacao da posi¢do da salpa um pouco abaixo da solugdo 6tima encontrada,
através da equagdo: Xi** = X" - C1 [(Lsup - Linf).C2 + Linf]
Senéao
Variacao da posicao da salpa um pouco acima da solugdo 6tima encontrada,
através da equacio: Xi"** = X"+ Cy [(Lsup - Linf).C2 + Linf]
Fim Se
Senao
Xttt = (Xit+ Xi-1) /2
Fim Se
6. Verificar os limites de busca

7. Atualizar salpa lider com a melhor solu¢édo 6tima encontrada até 0 momento

O pseudocodigo do SSA pode ser encontrado na Figura 12.
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Figura 12 — Pseudocodigo do Salp Swarm Algorithm

Inicializacdo das Salpas: X;(i=1,2,3,...,n)
Avaliacdo das Salpas: F;(X;)

Ordena X em ordem crescente (minimizacio)
Atualiza a melhor Salpa X,

para t de 1 até £,,4,. faca

= 2eeap(~(2)’)

para i de 1 até n, faca
se i < 2, entao
('3 recebe um valor aleatorio entre 0 e 1
C'5 recebe um valor aleatério entre 0 e 1
se C'3 < 0.5, entao
| X' =X, —C1[(Loup—Ling).Co+Ling]

Senao
| Xt = X, 401 [(Loup—Ling)-Ca+Ling]
fim se
senio i
t+1 g TRy
| xen o XX
fim se

Verifica os limites de busca X;_l
se Fob(X!™!) < Fob(X.), entio
| X, = Xf+1

fim se

fim para

fim para

Fonte: Adaptado de [25]

A Figura 13 mostra esquematicamente a aplicacdo do BAT, GWO e SSA no problema
do modelo SMAP em questdo. Ou seja, sera realizado o ajuste dos parametros de entrada do
modelo: Ebin (vazdo basica inicial), Supin (vazdo superficial inicial) e dos K’s (33
parametros de representacdo espacial). Estes ajustes sdo realizados pelo algoritmo até que os
valores de vazdo calculada e observada sejam aproximadamente iguais, ou seja, 0 que se

deseja € a minimizacdo do MAPE (erro percentual absoluto médio).
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Figura 13 — Esquema de otimizacdo dos parametros do Modelo SMAP

modelo + (A

& SMAP =™
A

K's

GWO %‘ BAT '

Fonte: Proprio autor
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Capitulo IV

Estudo de Casos

IV.1- Consideracoées Iniciais

Este capitulo apresenta os principais resultados obtidos pela aplicacdo da metodologia
proposta no problema de otimizagé&o dos parametros do modelo SMAP. Para tal foi realizado
um estudo comparativo entre os algoritmos BA, SSA e GWO visando otimizar os parametros

do modelo para trés sub-bacias brasileiras (Emborcacdo, Nova Ponte e Corumba).

Conforme foi discutido no capitulo anterior, a metodologia proposta neste trabalho
faz 0 uso de trés técnicas de inteligéncia computacional para resolucdo do problema de
otimizacdo dos parametros do modelo SMAP. Cada uma dessas técnicas possui sua
particularidade e a comparacao entre as mesmas foi feita através da analise de variabilidade

das solucdes, caracteristicas de convergéncia e tempo de processamento computacional.

Com o objetivo de comparar a eficiéncia das técnicas de inteligéncia computacional
abordadas (BA, GWO e SSA), quanto a otimalidade da solucdo, dispersdo das solucGes e
tempo de simulacéo, foram realizados trés estudos de caso: (i) otimizacdo do modelo SMAP
para a usina de Emborcacao; (ii) otimizacdo do modelo SMAP para a usina de Nova Ponte;

(iii) otimizag&o do modelo SMAP para a usina de Corumba.
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IV.2- Parametros Utilizados

Para todas as metodologias aqui abordadas foram adotados os seguintes parametros

e consideracdes:

e Numero maximo de individuos da populacédo igual a 6;

e Convergéncia pelo numero maximo de iteracdes igual a 3000;

e Realizacao de 5000 simula¢des de cada método;

e Todos os algoritmos partiram sempre das mesmas solucdes iniciais, geradas
com distribuicdo uniforme, para cada uma das 5000 simulacGes realizadas,

vide Figura 14.

Figura 14 — Inicializagdo em cada execucédo do problema

Conjunto de solugdes iniciais aleatorias 6x35

1 2 5000
Xexas ‘ Xexas 1 8 e 2 Xex3s J
GWO / GWO / GWO /
SSA SSA SSA
12 simulacdo 22 simulacao 50002 simulacao

Fonte: Préprio autor

A Tabela 10 compara os tempos totais das 5000 simulacdes realizadas de ambas as
metodologias. Este tempo se refere ao tempo total das 90 milhdes de avaliacdes do modelo
SMAP (5000 simulagdes x 3000 iteracdes x 6 individuos). As especifica¢cbes computacionais
utilizadas para as simulacfes sdo: sistema operacional Windows 10 64 bits, memoria RAM
8 Gb, processador Intel Core i5-3230M 2,60GHz.
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MAPE (%)

Tabela 10 — Tempos totais das 5000 simula¢des das metodologias

Sub-bacias BA GWO SSA

Emborcacao | 14h 39min 59s | 3h 22min 41s | 3h 2min 30s

Nova Ponte | 13h 58min 23s | 3h 13min 12s | 3h 8min 51s

Corumba | 15h 16min 19s | 3h 6min 47s | 3h 6min 32s

Fonte: Prdprio autor

IV.3- Caso 1: Otimizacao do modelo SMAP para a sub-bacia de

Emborcacao

As Figuras 15(a), 15(b) e 15(c) apresentam os historicos de convergéncia do BA,

GWO e SSA, respectivamente, para as 5000 simulacdes realizadas.

Diante dos resultados apresentados é possivel perceber que a fase de exploracdo do
BA ocorre de forma mais lenta do que a apresentada pelo GWO e SSA. Percebe-se que a
busca global (exploracdo da regido de solu¢do), no inicio do processo, é bem mais eficiente
se realizada pelo GWO e SSA, uma vez que ja nas primeiras iteracbes sdo encontradas

solucdes de excelente qualidade.

Figura 15 — Gréficos de convergéncia em 5000 simulagdes para sub-bacia de Emborcagédo

Convergéncia Convergéncia Convergéncia
Tempo de execugao: 52618.778432 Tempo de execugao: 12160.688740 Tempo de execugao: 10950.998999
T T . T T T

300

250

MAPE (%)
g

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 0 ' ' ! .
o 500 1000 1500 2000 2500 3000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000

(a) Emborcacdo — BA (b) Emborcagdo - GWO (c) Emborcacdo - SSA
Fonte: Préprio autor
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Por outro lado, ao serem comparados os resultados das trés metodologias em estudo
é possivel constatar, de acordo com a Figura 16, um melhor desempenho do BA na obtencéo
da solucéo final, o qual gerou o menor valor de MAPE (Mean Absolute Percentage Error) e
menor valor de mediana, quando comparado com as solugdes finais alcancadas pelo GWO e
SSA.

Ainda de acordo com a Figura 16, no que diz respeito a dispersdo dos resultados, o
GWO se mostrou melhor, porém o valor de MAPE (%) obtido por este método foi maior do
que o obtido pelo BA, fato este que credencia o0 BA como melhor otimizador neste caso em
comparagao com o0s outros dois métodos. Em segundo ficou 0 GWO, que apresentou menores
valor de MAPE (%), mediana e dispersdo em comparagao com 0 SSA.

Vale ressaltar que, de acordo com os resultados obtidos, apesar de ter como
caracteristica uma fase de exploracdo mais lenta, o BA tem sua eficiéncia na etapa de
intensificacdo das solucdes (busca local), possibilitando a obtencdo de solucdes finais de
melhor qualidade.

Como foi abordado no capitulo anterior, o Bat Algorithm atua na busca local atraves
da selecdo de uma nova solucdo entre as melhores encontradas até 0 momento e, a partir
disso, gera uma solucdo local ao redor da melhor solugédo selecionada. Isto permite que o
método consiga explorar adequadamente todo o espaco de busca, sempre procurando por

uma melhor solucdo a partir daquela que foi considerada melhor até 0 momento.
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Figura 16 — MAPE das trés metodologias sem outliers (5000 simula¢6es) para sub-bacia de

Emborcacéo

Boxplot: GWO x BA x SSA (sem outliers)

8.5

I
I
I
I
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I
I
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£
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= I
1 | I
I
,L ! _ |
—
1
! I
6.5 —— —
GWO BA SSA

Fonte: Préprio autor

Os outliers, ou seja, solucBes que se diferenciam drasticamente das outras, também
conhecidos como pontos fora da curva sdo mostrados na Figura 17. Este grafico confirma
aquilo que foi visto na Figura 16, ou seja, o grande nimero de outliers dispersados observado
no grafico do BA indica que a exploracdo da regido de solucao ocorre de maneira mais lenta
neste método. Diferentemente do que ocorre com 0s dois outros métodos, onde os outliers
estdo concentrados praticamente em uma sé regido, fato que indica um processo de
exploracdo da regido de solugcdo mais eficiente. Assim, o grafico de convergéncia para o BA,
diferentemente do GWO e SSA, apresenta inimeras curvas com valores de MAPE (%)

elevados ja no inicio do processo iterativo.
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Figura 17 — MAPE das trés metodologias com outliers (5000 simulacdes) para sub-bacia de

Emborcacéo

Boxplot: GWO x BA x SSA (com outliers)
150 - F
+

100

S
= :
<
< :
50 -
ok —
0 1 1 |
GWO BA SSA

Fonte: Préprio autor

O melhor resultado entre as 5000 simulac¢des realizadas para cada uma das técnicas
de inteligéncia computacional investigadas € mostrado na Figura 18, onde sdo comparadas
as curvas de vazdo calculadas (resultados da otimizagdo do modelo SMAP) com a curva de
vazdo real observada. Para o caso da sub-bacia de Emborcacéo, os valores de MAPE obtidos

oriundos do BA, GWO e SSA foram, respectivamente, 6,4206%, 6,5035% e 7,0155%.
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Figura 18 — VazGes calculadas (BA, GWO e SSA) e observadas para sub-bacia de

Emborcacéo

850 Vazao: Observada x Calculada (prevista)

Q
@
~a
—__a

obs

600 cwo | 1
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SSA

calc

calc
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300

250

200

1 5 10 15 20 25 30
t [dia]
Fonte: Préprio autor

IV.4- Caso 2: Otimizacao do modelo SMAP para a sub-bacia de Nova

Ponte

As Figuras 19(a), 19(b) e 19(c) apresentam os histéricos de convergéncia do BA,
GWO e SSA, respectivamente, para as 5000 simulagdes realizadas.

Para esta sub-bacia, as metodologias tiveram comportamentos semelhantes ao caso
anterior. O GWO e SSA apresentaram-se melhores na etapa de exploracdo da regido de
solugéo (busca global), enquanto o BA obteve na etapa de intensificacdo (busca local) seu
grande diferencial. E importante observar como o0 GWO e SSA séo capazes de obter solugdes

de 6tima qualidade ja no inicio do processo, se comparado com o BA.
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Figura 19 — Graficos de convergéncia em 5000 simulacdes para sub-bacia de Nova Ponte

500

= go B.A {500 T 1800

Convergéncias do GWO (5000 simulagdes)

1600
1400 -
1200

|
1000 |

MAPE (%)

800

600

400

200

1000 1500 2000 2500 3000 0
iteragdo

(a) Nova Ponte —BA

Fonte: Préprio autor

500 1000 1500 2000 2500

iteragéo

(b) Nova Ponte - GWO

MAPE (%)

1400

1200 -

800 -

800D

400

200

Convergéncia
Tempo de execugao: 11330.509022

1000 1500 2000 2500 3000

(c) Nova Ponte - SSA

Ao serem comparados os resultados das metodologias em estudo é possivel constatar,

de maneira semelhante ao que foi verificado para a sub-bacia de Emborcacdo, um melhor

desempenho do BA na obtencdo da solugéo final, o qual gerou o menor valor de MAPE

(Mean Absolute Percentage Error), menor valor de mediana e menor dispersdo dos

resultados, quando comparado com as solucdes finais alcancadas pelo GWO e SSA, vide

Figura 20. Novamente em segundo ficou 0 GWO com menores valores de MAPE (%),

mediana e dispersao, se comparado com 0 SSA.
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Figura 20 — MAPE das trés metodologias sem outliers (5000 simula¢6es) para sub-bacia de

Nova Ponte
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Fonte: Préprio autor

Os outliers para a sub-bacia de Nova Ponte podem ser encontrados na Figura 21. De
maneira semelhante ao ocorrido na sub-bacia de Emborcacao, o elevado nimero de outliers
dispersados observado no grafico do BA para a sub-bacia de Nova Ponte indica que a
exploragdo da regido de solugdo ocorre de maneira mais lenta neste método. Também é de
se ressaltar a concentracdo de outliers praticamente em uma s6 regido para 0 GWO e SSA,
fato que indica um processo de exploracdo da regido de solucdo mais eficiente nestes

métodos.
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Figura 21 — MAPE das trés metodologias com outliers (5000 simulac@es) para sub-bacia de

Nova Ponte

Boxplot: GWO x BA x SSA (com outliers)
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Fonte: Préprio autor

O melhor resultado entre as 5000 simulac¢des realizadas para cada uma das técnicas
de inteligéncia computacional investigadas € mostrado na Figura 22, onde sdo comparadas
as curvas de vazao calculadas (resultados da otimizacdo do modelo SMAP) com a curva real
observada. Para o caso da sub-bacia de Nova Ponte, os valores de MAPE obtidos oriundos
do BA, GWO e SSA foram, respectivamente, 10,4459%, 10,5742% e 11,5348%.
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Figura 22 — Vaz0es calculadas (BA, GWO e SSA) e observadas para sub-bacia de Nova

Ponte

Vazdo: Observada x Calculada (prevista)

1 5 10 15 20 25 30
t [dia]
Fonte: Préprio autor

IV.5- Caso 3: Otimizacdo do modelo SMAP para a usina de Corumba

As Figuras 23(a), 23(b) e 23(c) apresentam os histéricos de convergéncia do BA,
GWO e SSA, respectivamente, para as 5000 simulacdes realizadas.

Assim como foi verificado para os dois casos anteriores, para este caso as
metodologias tiveram comportamentos semelhantes. O GWO e SSA apresentaram-se
melhores na etapa de exploragdo da regido de solucdo (busca global), enquanto o BA se
mostrou melhor na etapa de intensificagdo (busca local).
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Figura 23 — Gréaficos de convergéncia em 5000 simulagdes para sub-bacia de Corumba
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Ao serem comparados os resultados das metodologias em estudo é possivel constatar
um melhor desempenho do GWO na obtenc¢éo da solucdo final, o qual gerou 0 menor valor
de MAPE (Mean Absolute Percentage Error), menor valor de mediana e menor dispersao
dos resultados quando comparado com as solugdes finais alcancadas pelo BA e SSA, vide
Figura 24.

Figura 24 — MAPE das trés metodologias sem outliers (5000 simula¢6es) para sub-bacia de

Corumba

Boxplot: GWO x BA x SSA (sem outliers)
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Fonte: Préprio autor
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Os outliers para a sub-bacia de Corumbéa podem ser encontrados na Figura 25. De
maneira semelhante ao ocorrido nos dois outros casos analisados, para a sub-bacia de
Corumba também é possivel observar um elevado nimero de outliers dispersados no grafico
do BA. Mais uma vez isto indica que a exploracdo da regido de solucdo ocorre de maneira

mais lenta neste método.

Figura 25 — MAPE das trés metodologias com outliers (5000 simulacdes) para sub-bacia de

Corumba

Boxplot: GWO x BA x SSA (com outliers)
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Fonte: Préprio autor

O melhor resultado entre as 5000 simula¢des realizadas para cada uma das técnicas
de inteligéncia computacional investigadas € mostrado na Figura 26, onde sdo comparadas
as curvas de vazao calculadas (resultados da otimizagdo do modelo SMAP) com a curva real
observada. Para o caso da sub-bacia de Corumba, os valores de MAPE obtidos oriundos do
BA, GWO e SSA foram, respectivamente, 3,0535%, 3,0228% e 4,5954%.
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Figura 26 — Vaz0es calculadas (BA, GWO e SSA) e observadas para sub-bacia de Corumba
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Fonte: Préprio autor

A Tabela 11 apresenta um resumo contendo todo os resultados obtidos para as sub-

bacias analisadas.

Tabela 11 — Resumo dos resultados obtidos

MAPE (%)

Sub-bacias
BA GWO SSA

Emborcacdo | 6,4206 | 6,5035 | 7,0155

Nova Ponte | 10,4459 | 10,5742 | 11,5384

Corumbd | 3,0535 | 3,0228 | 4,5954

Fonte: Préprio autor
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Capitulo V

Conclusoes

V.1- Consideracoes Finais

Este trabalho teve como objetivo realizar uma anélise comparativa entre trés técnicas
de inteligéncia computacional na otimizacdo dos parédmetros do modelo SMAP (Soil

Moisture Accounting Procedure) para as sub-bacias de Emborcacéo, Nova Ponte e Corumba.

Dentre as inUmeras técnicas de inteligéncia computacional existentes na literatura,
optou-se por abordas trés: (i) BAT ALGORITHM (BA), técnica atualmente utilizada pelo
ONS na otimizagdo do modelo SMAP; (ii) GREY WOLF OPTIMIZATION (GWO) e (iii)
SALP SWARM ALGORITHM (SSA), técnicas bastante recentes e ainda pouco difundidas

guando comparada com as demais existentes na literatura.
Diante dos resultados obtidos com as simulagdes, pode-se destacar:

e Com relacdo a otimalidade das solucbes, o BA foi a metodologia que se
mostrou mais eficiente para as sub-bacias de Emborcacao e Nova Ponte. Para
a sub-bacia de Corumba, a metodologia que se mostrou mais eficiente foi o
GWO. Isto se justifica pelo fato de os resultados obtidos apresentarem menor
valor de mediana, menor dispersdo e assimetria e 0 menor valor de MAPE

(Mean Absolute Percentage Error) para as sub-bacias analisadas.
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O GWO mostrou grande potencialidade na obtengdo de boas solugdes no
inicio do processo iterativo. Outro fator interessante sobre 0 GWO foi o fato
deste método melhorar a eficiéncia do mecanismo de busca global, quando
comparado com as demais técnicas investigadas, o que pode ser observado
nas Figuras 15(b), 19(b) e 23(b). Pelos graficos de convergéncia percebe-se

que com poucas iteracdes foi possivel obter solugdes de 6tima qualidade.

O SSA foi a metodologia que obteve os resultados menos eficientes, pois para
as trés sub-bacias os resultados apresentaram o maior valor de mediana e

maior valor de MAPE em compara¢do com os outros métodos analisados.

O tempo computacional gasto pelo BA foi cerca de 4 vezes maior quando
comparada com as demais técnicas analisadas, vide Tabela 10. Isto se deve ao
fato da etapa de exploracdo da regido de solucdo (busca global) deste
algoritmo ocorrer de forma mais lenta do que os demais. Este fato também se
confirma pelos graficos de convergéncia e MAPE (%) com outliers para 0s
trés casos analisados, deixando claro a menor eficiéncia do BA na etapa de

busca global.

Diante das observagOes acima levantadas, acredita-se que 0 GWO possui grande
potencialidade quando comparada com as demais técnicas analisadas na otimizacdo dos
parametros do modelo SMAP. Para tanto, alternativas metodoldgicas devem ser investigadas
e propostas visando melhorar a busca local e a convergéncia acelerada do GWO logo no
inicio do processo de otimizacao.

V.2- Propostas para Trabalhos Futuros

Para investigacdo em trabalhos futuros considera-se interessante a modelagem de um
algoritmo hibrido entre o BA (forte na sua busca local) e 0o GWO (forte na sua busca global).
Esta pode ser uma ferramenta poderosa na otimizacdo do modelo SMAP atraves da
conciliacdo de tempo computacional e otimalidade das solugdes.

77



Anexo 1

Método de Pontos Interiores

O Meétodo de Pontos Interiores (MPI) utiliza a ideia basica de mover-se em direcao
ao 6timo do problema através do interior da regido factivel do modelo de programacé&o linear
[28].

Neste trabalho o MPI foi utilizado através do fmincon do Matlab [29].

Este método tem o objetivo de encontrar o minimo de uma funcdo multivariavel nao-
linear com restri¢des. O solver de programacao néo linear encontra o minimo de um problema

especificado por:

clx =0
ceglx) =10
min J(x) such that A-x<h

. Aeqg - x = beg
b < x < ub.

Onde b e beq séo vetores, A e Aeq sdo matrizes, c(x) e ceq(x) sdo funcdes que retornam
vetores e f(x) é uma funcéo que retorna um escalar. E importante citar que f(x), c(x) e ceq(x)
podem ser fungdes nao-lineares. Os valores de x, Ib e ub podem ser definidos como vetores

ou matrizes [29].

Dentre as diversas sintaxes possiveis de serem utilizadas no Matlab, neste trabalho a

utilizada foi a seguinte:
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[x,fval,ext] = fmincon(@FOB,x0,A,B,aeq,beq,lb,ub,[],options).

Esta sintaxe retorna o valor minimo da fungdo sujeita as restri¢cdes do problema. Vale
destacar que os valores de x0, ou seja, pontos iniciais do problema serdo obtidos a partir de
uma funcdo conhecida como generate_randvec. Funcdo esta que ira gerar valores
pseudoaleatorios a fim de observar o comportamento da otimizac&o do problema através de
pontos de partida distintos.

Na tabela 12 estdo especificados cada uma das variaveis utilizados na sintaxe do fmincon:

Tabela 12 — Variaveis utilizadas no fmincon

Variaveis Explicacao

Funcdo objetivo do problema, ou seja, o erro médio absoluto do problema

@FOB
(MAPE)

0 Pontos iniciais do problema, ou seja, pontos iniciais que foram gerados a

X
partir da funcéo generate_randvec
A, B, aeq, )
RestricBes do problema

beq

Ib Restri¢do de limite inferior do problema

ub Restricdo de limite superior do problema

Opcdes de otimizacao do problema que sdo especificadas no Matlab

options Sintaxe: options = optimoptions(@fmincon,'Algorithm','interior-point’)

Fonte: Préprio autor
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