DESEMPENHO DE ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS NA CALIBRAC AO
DE MODELO DE QUALIDADE DA AGUA
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RESUMO --- Tendo em vista a importancia de utilizacdo nmxlelos matematicos de qualidade
da a&gua no processo de gestdo de recursos hiddbssrva-se a necessidade da adocdo de
coeficientes adequados para a calibracdo desteslospghara que os fendmenos ocorridos nos
corpos de agua sejam representados de forma aedlistlibragdo de um modelo matematico € um
processo arduo e dependendo da complexidade da lidcografica o mesmo pode tornar-se de
dificil obtencdo manual. Para auxiliar nesse pmxess algoritmos de otimizacdo vém sendo
utilizados satisfatoriamente. Este artigo teve cabjetivo avaliar o desempenho dos Algoritmos
Genéticos (AG) e do Particle Swarm Optimization@P8a calibracdo automatica dos coeficientes
ka, kd e ks para a simulacdo dos parametros de qualidade wa @&ggénio dissolvido (OD) e
demanda bioquimica de oxigénio (DBO). Os estudosade mostraram que os algoritmos AG e
PSO obtiveram bons resultados. O PSO apresentoar mhiagpersdo dos coeficientes otimizados
guando comparados com os valores obtidos pelo A& fabalho destacou a necessidade de
continuidade de estudos para uma melhor avaliag@omhportamento dos coeficientes, em virtude
das dispersdes observadas, e analisar a posdkilida aplicar penalidades na funcdo objetivo
visando minimizar estas dispersoes.

ABSTRACT --- The use of mathematical models of water quality igery important technique in
the water quality management. Therefore, it is ss@ey to adopt of appropriate coefficients for
calibrating of these models. It produces a realistpresentation about the process that occurs in
bodies of water. The calibration of mathematicaldeis is a hard process and it can become
difficult to find the right answer. Optimizatiomgarithms have been used to assist this proce$s wit
satisfactory results. This paper aims to assespdifermance of the Genetic Algorithm (GA) and
Particle Swarm Optimization (PSO) in the automaglibration of the coefficientsa, kd andks for

the simulation of water quality parameters. Caadiss showed that GA and PSO algorithms have
been successful in simulations performed. The P8@wved higher dispersion for optimized
coefficients, when it was compared with GA. Thip@amade some recommendations for future
researches. It includes a study about the beha¥tiBOD and DO coefficients, and also about the
possibility to apply penalties in the objective ¢tion in order to minimize the dispersion of
coefficients.
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1. INTRODUCAO

Os modelos de qualidade d’agua sédo cada vez niliadds na gestao de recursos hidricos
em estudos de alocacao de efluentes, impactos @taisi@ntre outros. Apés a implementacdo da
modelagem da qualidade em uma bacia hidrograficapssivel avaliar o perfil do parametro
analisado e verificar o impacto de diferentes desate uso.

Dentro do processo de modelagem matematica dadgdalida agua a calibracdo do modelo
representa uma importante etapa, a qual sera g pela obtencéo de bons resultados.

A calibracdo é o processo onde os valores dos pam@sndo modelo sdo identificados de
maneira que fornecam o melhor ajuste entre as ntmagées simuladas e as observadas. Uma vez
estabelecidos, estes parametros possibilitam anatsnarios de carga distintos e desta forma
avaliar os possiveis impactos gerados em funcéoadificacdes na bacia hidrogréfica.

A calibracédo é um processo arduo, pois 0 ajustgdi@netros € um processo interativo onde
existem diversas solucdes possiveis. Em baciasleragy com grande numero de trechos de rio a
serem calibrados, o numero de parametros tornalesead®, dificultando ou até mesmo
impossibilitando a calibracdo manual. Para auxili@sse arduo processo os algoritmos de
otimizacdo vém sendo utilizados de forma satisfator

Tendo em vista esta importante etapa na modelagatarmtica, este trabalho tem como
objetivo avaliar o comportamento e o desempenhoAdigsritmos Genéticos (AG) e do Particle
Swarm Optimization (PSO) na calibragcdo automatias doeficientes de reaeracdo (ka),
decomposicdo da matéria organica (kd) e de remdedmatéria organica devido ao efeito da
sedimentacdo (ks) para a simulacdo dos paramedrqaalidade da dgua oxigénio dissolvido (OD)
e demanda bioquimica de oxigénio (DBO).

2. ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS

Os algoritmos evolucionarios séo utilizados paccyrar solugdes de problemas complexos
ou com espaco de solucdes grandes (espaco de,dtsies) sdo capazes de otimizar problemas que
dificilmente seriam otimizados com técnicas com@mais, como programacao linear e nao-linear.
Os algoritmos evolucionarios utilizados neste estséib o Particle Swarm Optimization (PSO) e o
Algoritmo Genético (AG). O bom desempenho destgerainos na &rea de recursos hidricos
incentiva cada vez mais testar e comparar os agdtobtidos por estas técnicas na otimizacao de

problemas complexos.
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2.1 Particle Swarm Optimization

O Particle Swarm Optimizatior(PSO) foi inicialmente proposto por James Kennedy
Russell C. Eberhart em 1995 (Kennedy e Eberharb)1 ¢ baseado na analogia com a formagéo
de v6o de um bando de passaros. Assim como o AZZ® é baseado em uma populacéo, que é

[{F4

chamada também de conjunto de particulas, no gusdlagdes “6timas” sdo procuradas atraves da
combinacgao do aprendizado individual e comportamsotial.

Existem algumas varia¢cdes do algoritmo PSO, poréformulacdo basica proposta por
Kennedy e Eberhart 1995 é mostrada na Equagéo 1 e 2

Vi(t+) =wrv (1) ¢ r* (P() — x(t)) + ¢, * r, * (Pg(t) — (1)) 1)

% (t+1) =x(t)+v(t+1) (2)

Ondew é o coeficiente de inércia que possui um papebrtapte para determinar se a busca
sera em torno de um 6timo local (valores baixow/)deu global (para valores mais eleva#gsc,
e C; sdo constantes que variam de 1,5 a 2,0, com a sémanaior que 4;; e r, S0 numeros
aleatorios uniformemente distribuidos no intendgd0 a 1P € a melhor posicdo da partictlaté
0 momento, também denominada melhor posicao |8cpé o vetor com a melhor posicdo global
para todas as particulas, até o0 momex(t, € o vetor da posicdo atual da partidula vi(t) é a
velocidade da particula

O valor do coeficientav parece ser o que mais afeta o0 PSO (Coello Cotl&.,e2004).
Alguns autores recomendam iniciar a otimizacdo galares mais elevados @ee diminuindo o

mesmo ao logo da otimizacéo. Os valores sugerid@pséo entre 0,4 to 1,4.

2.2 Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético (AG) € baseado nos mecanisti@oselecédo natura e foi proposto pro
Goldberg (1989). O AG funciona com uma populacacah formada pelos como cromossomos,
gue por sua vez sao formados pelos genes (variéleedecisao). Os cromossomos podem ter
representacdo binaria ou real, definindo assim tijpis de algoritmos, os de representagéo real e
de representacao binaria. Neste trabalho foi atlizum algoritmo com representacéo real.

No AG existem trés operadores: selecdo, cruzaneentatacdo, para gerar a nova populacao
de individuos filhos a partir da populacdo dos.pais

O operador de selecao € usado para selecionapm®Es0mos para, a partir deles, aplicar os
operadores de cruzamento e mutacdo. Existem diésreperadores de selecédo (Deb, 1999), e em
geral cromossomos com valor maior de funcao olgeém maiores chances de serem selecionados

e sobreviver. Uma das dificuldades dos algoritmeostinmizacédo baseados em populacdo € que uma
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vez que a busca encontra um valor de 6timo lodalisaa pode se concentrar em torno desta regiao
(Deb, 1999).

O algoritmo genético utilizado neste trabalho faséado no cédigo disponivel em Deb
(2008) e Deb e Berger (2001). O operador de utibzaeste algoritmo € 8imulated Binary
Crossover(SBX, Deb e Berger, 2001) e utiliza uma distrilwigle probabilidades em torno de dois
pais para criar as solugdes filhos. Diferentemeete@utras implantacfes de algoritmos genéticos
baseados em numeros reais, esta versdo procurkrsandistribuicdo de probabilidades utilizada
na versdo com codificacdo binaria.

AplOs a selecdo e cruzamento a mutacdo € realizada greservar a diversidade da
populacdo. A probabilidade de mutacdo deve ser idaariaixa, pois valores altos podem

comprometer boas solugdes (Deb, 1999).

2.3 Aplicacao dos Algoritmos Evolucionarios

Analisando a bibliografia recente constata-se umescente utilizagdo de algoritmos
evolucionarios entre eles os Algoritmos Genéticas Rarticle Swarm Optimization nas diversas
areas da engenharia de recursos hidricos. Quacdeséoa busca para a utilizacdo de algoritmos
para calibracdo de modelos de qualidade da agueero de publicacdes torna-se mais restrito.

Mulligan et. al (1998) fez uma aplicagéo utilizaralgoritmos genéticos para calibracdo dos
parametros de qualidade da agua para oxigéniohdidsdD e demanda bioquimica de oxigénio
DBO. As conclusfes deste estudo demonstraram @ abtém oOtimas estimativas em problemas
de otimizacdo néo linear com diversas restri¢coes.

Kondageski e Fernandes (2007) desenvolveram rot@salgoritmo genético para
calibracdo de um modelo de qualidade da agua paraiaihipotético, apresentado por Chapra
(1997), dividido em trechos. Foram definidos 5 cersa onde empregou-se diferentes niumeros de
pontos de monitoramento para a calibracdo do mpgel@ cada cenario foram realizadas 200
simulacfes. Observou-se que para 0s cenarios coon manero de pontos de monitoramento as
constantes de qualidade calculadas apresentartendtacao linear entre si. Além disso, observou-
se que as concentracdes de DBO e OD calculadasasonedias das constantes aproximaram-se
dos valores monitorados destas concentracdes.

Sowinski e Neugebauer (2007) aplicaram o Modelo WOQ@Vater Oxidation Deoxidation
Assessment) com a finalidade de obter a calibragdomatica dos parametros de OD e DBO. O
Modelo WODA utiliza o algoritmo genético para anutiacdo. O modelo foi aplicado para a
determinacao dos parametros do Rio Warta na PolBoias ajustes foram obtidos na comparacéo

dos valores calculados e observados.
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3. METODOLOGIA

Os modelos de qualidade da agua para rios tém Goalmlade basica simular os processos
fisicos observados nos mesmos. Este processo déasédn deve representar de forma realista os
processos ocorridos, como lancamento de efluertaptacoes.

Tendo em vista a importancia da representacdosdpsteedimentos buscou-se a utilizagdo
do equacionamento apresentado por Chapra (1998, wen que este vem sendo amplamente
utilizado.

O balanco quantitativo e qualitativo nos nos foicalado através das Equacdes 3 e 4,

respectivamente.

Qrio+l = Qrio + Qnat + Qeflu - D ( 3 )

— QequCequ + Qnatcnat + Qrio C:rio
Qeflu + Qnat + Qrio

C, (4)

Onde: Qs e Gy representam a vazéo e a concentracao do efluespectivamente; @ e Ga
representam a vazao e a concentragédo natural &]uespectivamente; eife Gi, representam a
vazao e a concentracdo do rio, respectivamente.

A demanda bioquimica de oxigénio (DBO) foi deteradia através da Equacao 5, a qual
representa o decaimento da matéria organica nbotrée rio considerado, e 0 comportamento do
oxigénio dissolvido no trecho foi obtido a partr Bquacgao 6.

k, k
o S o
L=LeV +Xt|1-eU’ (5)
kr
Onde: Kr representa a taxa total de remocao'fdkd representa a taxa de remocao relacionada a
decomposicdo da matéria organica {iti&s a taxa de remocéo relacionada a sedimenta@d;
Lo representa a concentracdo de DBO carbonéaceal ifogdl); U € a velocidade (m/s); x é a
distancia (m); Srepresenta a carga difusa de DBO (g/m3dia).
D=DgeVY +fbo eV -el +l(%]1—eu - Sk eV -el (6)
ke ki K k(k,—k)
Onde: D representa o déficit de oxigénio (mg/Ly; ddéficit inicial de oxigénio (mg/L); e Ka
constante de reaeracao (Yia

Para que o modelo de simulagéo reproduza corretanteperfil do parametro analisado,
devem ser adotados valores adequados para osieoificka, kd e ks. A determinagdo destes
valores pode se tornar um processo exaustivo demdgrande niumero de combinacdes possiveis.

Este processo é denominado de calibracdo do modelo.

XVIII Simpésio Brasileiro de Recursos Hidricos 5



Na calibragcdo os valores dos parametros do modibo identificados de maneira que
fornecam o melhor ajuste entre as concentracfegdagias e as observadas. Uma vez estabelecidos,
estes parametros possibilitam analisar cenariamdgm distintos e desta forma avaliar os possiveis
impactos gerados em funcdo de modificacdes no meio.

Visando a calibracdo automatica do modelo, foralicagns os algoritmos de otimizacao
(AG e PSO) que tem como finalidade minimizar a fgbjetivo. Esta funcao objetivo é a soma
quadratica das diferencas entre os valores obsesw@ds calculados pelo modelo. Onde o critério
de parada adotado neste estudo foi de 700 gerakdspuacao 7 apresenta a funcéo objetivo a ser

otimizada neste estudo.

F= i[WOD '(OD*i —Ob, )2 + Woeo -(DBO*i -DBG, )2] (7)

Onde:DBO*(i) representa a concentracao observada de DBM(i) a concentragdo calculada de
DBO; OD*(i) a concentracao observada de @MN(i) a concentracdo calculada de QBp 0 peso
0 parametro ODwpgo 0 peso do parametro DBQv{go=1-Wop): N 0 numero de pontos de

monitoramento.

4. ESTUDO DE CASO

Para este estudo foram testados dois algoritmasimiézacao, Algoritmo Genético e Particle
Swarm Optimization. O desempenho dos algoritmop@stos foi analisado através de duas redes,

uma hipotética, apresentada por Chapra (1997)tra mal, sendo esta a bacia do rio Camanducaia.

4.1 Estudo de caso 1: Caso hipotético

A rede hipotética Chapra (1997) tem comprimentd @ km e apresenta: um lancamento de
esgoto no inicio da mesma (0 km) e a descarga deauafluente a 40 km do inicio da rede. A
Figura 1 ilustra a rede proposta para o estudade &, onde a mesma foi dividia em trés trechos,
os dois primeiros com 40 km de comprimento e cetesaccom 60 km.

A Tabela 1 apresenta os valores da vazdo e coacéntrdos parametros DBO, OD e
temperatura para o rio hipotético consideradosmalacao.

Neste estudo de caso, o0 espaco de busca parafieseatdes foram: 0 «a <5,0; 0 <kd <1,6;

e O<ks<1,6, para todos os trechos. Os parametros do Ataaaols foram: taxa de cruzamento 95%
e taxa de mutacdo 0,3%. Para o PSO os paramettexdad foram: coeficiente de inérci) (foi
varidvel de 1,2 diminuindo ao longo das interacdités0,7; valores das constantgs ¢, iguais a

1,6. O tamanho da populacao € 90 individuos.
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Lanc. Afluente

Rio l l
’( ; ) ) »
Trechol  Trecho2 Trecho 3 °

Figura 1 — Rede hipotética utilizada no Estudo de &0 1

Tabela 1 — Valores de vazao e concentracdo dos panétros analisados para o caso hipotético
Vazdo (n¥s) DBO (mg/L) OD (mg/L) TemperatursQ)

Rio 5,787 2,0 7,5 20
Esgoto 0,463 200,0 2,0 28
Afluente 1,157 50 9,0 15

Nesta rede foram analisadas duas condicbes paifecareo desempenho dos algoritmos
propostos. A primeira com trés postos de monitoramédocalizados a jusante de cada trecho, e a
segunda com dois postos de monitoramento, local&zagusante do segundo e do terceiro trecho.

4.2 Estudo de caso 2: bacia hidrografica do rio Caamducaia

Neste segundo estudo de caso foi analisado o Rima@#ucaia. Este rio € um importante
afluente do Rio Jaguari pertencente a Bacia Hidfmgr do Piracicaba. A bacia hidrogréafica do
Camanducaia tem area de 1044,17 km? e para estiodst dividida em 23 sub-bacias comforme

Figura 2.

Figura 2 — Bacia Hidrografica do Rio Camanducaia cm suas Sub-bacias

A Tabela 2 apresenta os dados da bacia do rio Ghroaia, onde sdo observados valores da

contribuicdo natural, langamentos pontuais e cariaticas dos trechos utilizados nas simulagdes.
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Tabela 2 — Dados pertencentes a bacia do rio Camamzhia utilizados nas simulacdes

Dados Contribuicdo Dados Lancamento .
Natural Pontual Compri | oo | COSF | coet | CoefH | Dem
Trecho =T beo | op o | peo | op Tkenq;o Vel \E/)‘f' H Prof | (m3ls)
(m3/s) | (mg/L) | (mg/L) | (m3/s) | (mg/L) (mg/L) P
1 0 2 7 0 0 0 0.46 0.5 0.25 0.3¢ 0.49 0
2 0.04 2 3 0 0 0 1.97 0.5 0.25 0.34 0.4P @
3 0.12 2 3 0.008 300 0 1.37 0.5 0.25 0.34 0.49 D
4 0.53 2 6 0 0 0 9.1 0.5 0.25 0.34 0.49 0
5 0.41 2 7 0 0 0 11.18 0.5 0.25 0.34 0.49 (
6 0.52 2 5 0 0 0 18.24 0.5 0.26 0.32 0.46 (
7 0.21 2 6 0 0 0 11.19 0.5 0.26 0.32 0.46 (
8 0.07 2 6 0 0 0 4.34 0.5 0.26 0.32 0.4b @
9 0.16 3 4 0 0 0 7.62 0.5]] 0.27 0.32 0.45 (
10 0.12 3 6 0.005 300 0 1.04 0.51 0.24 0.86 0.51 010
11 0.03 3 6 0.01 300 0 4.14 0.51 0.24 0.86 0.51 0
12 0.99 2 5 0 0 0 6.39 0.5 0.24 0.35 0.5 0.p1
13 0.1 2 7 0.01 86 0 1.95 0.5 0.24 0.35 0.5 001
14 0.13 2 3 0.01 53 0 5.12 0.5 0.24 0.35 0.5 0/01
15 0.19 2 5 0 90 0 6.88 0.57 0.2§ 0.31 0.43 0/16
16 0.17 2 4 0.03 51.5 0 8.63 0.58 0.28 0.81 0.42 010
17 0 2 7 0.18 129 0 0.42 0.53 0.28 0.31 0.42 D
18 0 2 7 0 75 0 0.16 0.53 0.28 0.31 0.4p 0.p4
19 0.06 2 7 0 0 2.95 0.53 0.29 0.31 0.41 D
20 0.73 2 7 0 0 8.95 0.53 0.29 0.31 0.41
21 0.58 2 7 0 0 0 17.29 0.54 0.3 0.8 0.39 (
22 0.07 2 7 0.02 225 0 6.53 0.55 0.31L 03 0.37 0
23 0.1 2 7 0 0 0 9.71 0.41 0.29 0.28 0.49 (

A Tabela 3 apresenta as estacées de monitoramengpalidade da dgua da CETESB, as

quais foram utilizadas para verificar a calibragaanodelo.

Tabela 3 — Esta¢6es de qualidade da agua utilizadas estudo

Sub-bacia Posto Periodo de dados
CMDC02050 2004 - 2007
CMDC02100 2002 - 2007
Camanducaia CMDCO02300 2000 - 2007
CMDC02400 2000 - 2007
CMDC02900 2000 - 2007

Neste estudo de caso, 0 espaco de busca parafimsectes foram: 0,1 «a <6,0; 0,1 <kd

<1,6; e 0<ks<1,6, para todos os trechos. Os parametros do A@dak foram: taxa de cruzamento

95% e taxa de mutacédo 0,3%. Para o PSO os par&nsetavados foram: coeficiente de inércia

variavel (v), de 1,2 e diminuindo ao longo das interacbeDat¢ valores das constantese c,

iguais a 1,6. O tamanho da populacéo é 690 inddgidu
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste item serdo apresentados os resultados obgdosimulacdes, para os dois estudos de

caso descritos acima, utilizando os algoritmos @stys.

5.1 Estudo de caso 1: rede hipotética

A rede proposta para este estudo de caso foi dendarés trechos, sendo que existem trés
constantes de qualidade da agua por trecho a sgimmadas Ka, kd e k9), totalizando 9 variaveis
de decisdo. Esta rede ndo apresenta grande estongutacional, onde o tempo de processamento
para cada simulacéo foi 1,04 segundos para o AGlesegundos o para PSO.

A primeira condicdo analisada para verificacdo @sethpenho dos algoritmos testados
utilizou trés postos de monitoramento, como ja iiesc

Os resultados obtidos foram bons para os doisiatgms analisados, AG e PSO. A Tabela 4
mostra os resultados estatisticos da funcao objehtidos para 100 simulacdes.

Tabela 4 — Dados estatisticos obtidos para 0 AG &® considerando trés pontos de monitoramento

AG PSO
Minimo 1.58E-30 2.67E-18
Maximo 1.11E-21 1.33E-10
Média 3.51E-23 1.79E-12
Mediana 5.37E-26 3.21E-15
Devio Padrao 2.25E-42 1.78E-20

Os valores obtidos para a funcao objetivo nas fiQlacdes, tanto para o AG quanto para o
PSO, foram satisfatorios. Ao analisar as diferengeaie 0s valores minimos e maximos
observaram-se variacbes de pequenas amplitudedambém pode ser observado analisando os
valores do desvio padréo.

A Figura 3 ilustra os valores estatisticos obtipasa as variaveis analisadés, kd e k) para
cada trecho da rede nas 100 simulacdes realizadasopAG e PSO, quando considerados trés
pontos de monitoramento. Nesta estatistica sdcseqpexlos, no formato Box-plot, os valores
maximos e minimos, os quartis 25% e 75% da disgéou

Os valores apresentados na Figura 3 mostram goeefisienteska, kd e ks obtidos nas 100
simulacdes foram mais dispersos no espaco de pasaa PSO que os valores obtidos com AG.

A Figura 4 apresenta a relacédo entre os coefigdwate kd para os trés trechos simulados.
Observa-se que os dois algoritmos mantiveram a mesmportamento para os coeficientase
kd, também pode ser visualizado que estes coefisiaiigveram valores concentrados dentro de
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uma faixa menor para as simulacdes obtidas coi® guando comparados com os valores obtidos
com o PSO.

35
Ka Kd Ks

3.0

0.5

_D_
——

2-AG | I

0.0

AG

2-AG | 11—
2-Pso [ 1—

1-AG

Coeficientes (1/dia)
IR = N N
o (4] o o
| S
1-PSO|——— [ ———

-AG

1-PSO 1

3-AG |+
3-PSO {1

2-

PSC |—+
- -
3-PSC —F

Al
2-PSO

Al
3-PSO

AG
1-PSC

Trechos

Figura 3 — Box-plot dos coeficientes de qualidadeachgua com trés postos de monitoramento para o edmde
caso 1
Como se observa no trecho 1, os valores obtidos kzae kd, com a utilizacdo do AG,
apresentaram maior concentracdo de valores derdso faixas 1,1 — 1,5 e 0,36 — 0,44,
respectivamente. Quando utilizado o PSO estesesk® concentraram dentro das faixas 1,06 —
2,27 e 0,35 — 0,61 para os coeficiertase kd, respectivamente. Comportamento semelhante foi

observado para os trechos 2 e 3. Estas faixasseepieen o intervalo dentro do qual se encontram
25 a 75% dos valores simulados.

1.2
Trecho1-PSO#Trecho2-PSO Trecho3-PSO
1 OTrecho-AG < Trechoz-AG OTrecho - AG
0.8 -
=
S 0.6 °
2 061 @®
S ®
X
0.4 -
0.2 -
0 0.5 1 15 2 25 3 35 4
Ka (1/dia)

Figura 4 — Relagéo entre os coeficientds e kd nos trechos simulados com trés postos de monitoramto para o
estudo de caso 1
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A Figura 5 mostra os perfis de DBO e OD das 10Qukigdes, para os trechos analisados,
com os dois algoritmos, AG e PSO. Na mesma figogeser visualizada a localizagdo dos trés
postos de monitoramento considerados.
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Figura 5 — Perfil de DBO e OD ao longo dos trecha®m trés postos de monitoramento para o estudo daso 1

Os resultados obtidos para os perfis de OD e DB&nfeatisfatorios para os dois algoritmos.
No entanto, como os valores dos coeficiekiekd e ks obtidos através do PSO apresentaram-se
mais dispersivos que os obtidos com AG, uma nowdisenfoi realizada. Esta dispersao pode ser
observada na Figura 3 e Figura 4.

Nesta nova condicdo de verificagdo do desempenis aligoritmos propostos foram
considerados dois pontos de monitoramento, serfdeedciado da andlise anterior pela subtracdo
do ponto de monitoramento entre o trecho 1 e dwiré Esta nova condicdo confere um maior
grau de liberdade a andlise. Os resultados obpéts funcdo objetivo para as 100 simulactes
utilizando dois pontos de monitoramento encontramasTabela 5.

Tabela 5 - Dados estatisticos obtidos para 0 AG &P considerando dois pontos de monitoramento

AG PSO
Minimo 0.00E+00 3.94E-31
Maximo 3.94E-31 9.74E-20
Média 6.02E-32 1.06E-21
Mediana 0.00E+00 9.61E-27
Devio Padrao 1.98E-60 9.40E-39

Ao analisar a Tabela 5 observa-se o mesmo compentamobtido nas simulagbes
considerando os trés pontos de monitoramento. Raréma andlise mais criteriosa, observou-se
gue os valores obtidos pela funcdo objetivo comaii dois pontos de monitoramento foram

menores que os obtidos com trés pontos.
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Este resultado justifica-se por se tratar de unblproa menos complexo, uma vez que o
namero de variaveis foi mantido e a verificacaofudado objetivo foi realizada em apenas dois
pontos, 0 que conferiu uma maior liberdade ao probla ser otimizado. Ou seja, os algoritmos
conseguem gerar valores de funcédo objetivo melhates/és de combinacbes dos valores de
coeficientes do modelo de qualidade dos trechosrdante do primeiro ponto de monitoramento.

A Figura 6 ilustra, em formato Box-plot, os valorestatisticos obtidos para as variaveis
analisadaski, kd e ks) para cada trecho da rede nas 100 simulacbegadas para o AG e PSO,
guando analisados dois pontos de monitoramento.
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Figura 6 - Box-plot dos coeficientes de qualidadeadagua com dois postos de monitoramento para o edtude
caso 1

Nesta andlise apresentada na Figura 6, com apeisapastos de monitoramento, observa-se
a caracteristica dispersiva para as variaveis abticbm o PSO, quando estas variaveis sao
comparadas com os valores obtidos pelo AG.

A Figura 7 apresenta a relacédo entre os coefigdwte kd para os trechos simulados com
dois pontos de monitoramento.

Observa-se que os dois algoritmos mantiveram camapento similar para os coeficientes
e kd. Os coeficientes obtidos com a utilizagdo do AGitmraram-se concentrados dentro de uma
faixa menor quando comparados com os obtidos cBB@.

Pode-se observar que no trecho 1, os valores sbpidaka e kd, com a utilizacdo do AG,
apresentaram maior concentragdo de valores demsofalxas 1,04 — 1,96 e 0,23 — 0,33,
respectivamente. Quando utilizado o PSO estesesk® concentraram dentro das faixas 1,06 —

3,24 e 0,16 — 0,51 para os coeficieritase kd, respectivamente. Comportamento semelhante foi
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observado para os trechos 2 e 3. Estas faixasseepiean o intervalo dentro do qual se encontram
25 a 75% dos valores simulados.
Outra andlise permitida na Figura 7 € em relag@aiar dispersdo observada nos trechos 1 e

2 devido ao maior grau de liberdade proporcionadocansiderar apenas dois pontos de
monitoramento.
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Figura 7 - Relacéo entre os coeficientes ka, kd ng®chos simulados com dois postos de monitoramenpara o
estudo de caso 2
A Figura 8 apresenta os perfis de DBO e OD dassirfiQla¢Ges, para os trechos analisados,
com os algoritmos AG e PSO. Na mesma figura podeisealizada a localiza¢cdo dos dois postos
de monitoramento.

18 4 18 ‘
16 16
14 14 \
a ~ \
S 12 > 12
E £ \
& 10 - g 10 \
g g
E E ===
= 8 p— | = 8 | = R
o o —
S 64 S 6
o o
4 4
(] o
2 2
0 T T T 0 T 1
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Comprimento (km) Comprimento (km)
Algoritmo Genético PSO

Figura 8 — Perfil de DBO e OD ao longo dos trechaom dois postos de monitoramento para o estudo daso 2
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Os perfis de OD e DBO refletem a disperséo resltda grau de liberdade atribuido nesta
simulacdo. A maior disperséo dos coeficiemiggsd e ks obtidos através do PSO, foi refletida no
perfil de DBO e OD quando comparado com o perbdpezido pelo AG.

Visando verificar a eficiéncia dos algoritmos nanarios considerados com dois e trés
pontos de monitoramento, realizou-se a comparagéie es valores obtidos para os coeficientes
nas simulagfes. A Tabela 6 apresenta os valoremsneéd desvio padrdo dos coeficientes obtidos,
pelo AG e PSO, em cada trecho nas 100 simulacids, foram considerados dois e trés pontos de

monitoramento.

Tabela 6 — Comparagéo entre os coeficientes obtidosm a utilizag8o de dois e trés pontos de monitarento

Simula¢éo com 2 Pontos Simulag¢éo com 3 Pontos
Trechos Coeficient Monitoramento Monitoramento
Média Desvio Padréo Média Desvio Padrao

Ka- AG 1.514 0.622 1.329 0.365
Trecho 1

Ka-PSO 2.119 1.303 1.627 0.784

Ka- AG 1.269 0.341 1.126 0.235
Trecho 2

Ka-PSO 1.392 0.777 1.176 0.446

Ka- AG 0.969 0.189 0.974 0.171
Trecho 3

Ka-PSO 1.008 0.303 1.030 0.339

Kd - AG 0.304 0.107 0.407 0.076
Trecho 1

Kd-PSO 0.339 0.219 0.473 0.165

Kd - AG 0.389 0.098 0.289 0.074
Trecho 2

Kd - PSO 0.438 0.221 0.305 0.140

Kd - AG 0.280 0.076 0.282 0.069
Trecho 3

Kd - PSO 0.296 0.121 0.306 0.136

Ks- AG 0.284 0.089 0.359 0.077
Trecho 1

Ks- PSO 0.241 0.169 0.292 0.167

Ks- AG 0.305 0.092 0.228 0.075
Trecho 2

Ks- PSO 0.263 0.166 0.211 0.142

Ks- AG 0.208 0.075 0.206 0.068
Trecho 3

Ks- PSO 0.191 0.121 0.182 0.135

Na comparacao entre a simulacdo com dois e tréepde monitoramento, observou-se que
0 AG e PSO apresentaram maior dispersédo para dasi@é@oucom dois pontos, como pode ser
visualizado na Tabela 6.

Os desempenhos dos algoritmos na solucdo do prabfeoposto apresentaram Otimos
resultados quando analisada a funcao objetivo.Memen, o PSO apresentou maior disperséao para
os valores dos coeficient&s, kd e ks dentro do espacgo de busca. Esta dispersao fetidaflnos
perfis de DBO e OD, como apresentado na Figura 8.

O algoritmo genético mostrou apresentar valoresoselispersivos para as variaveis dentro
do espaco de busca, principalmente para a an@ime2cpontos de monitoramento que apresenta

um maior grau de liberdade.
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5.2 Estudo de caso 2: bacia do rio Camanducaia

A rede do rio Camanducaia foi divida em 23 treckosomo existem trés constantes de
gualidade da agua por trecho a serem otimizadakd e ks) o total de variaveis nesta rede é 69.

A rede conta com cinco pontos de monitoramentotengpo de processamento para cada
simulacao foi 29,5 segundos para 0 AG e 24,1 sexgungbara PSO.

Os resultados estatisticos obtidos para a funcdetivab nas 100 simulagbes do rio
Camanducaia sdo apresentados na Tabela 7. Pars ahgbatmos a diferenca entre os valores
minimos e maximos da funcdo objetivo é pequena&npoobservou-se que o valor da diferenca

para o PSO é um pouco maior que o encontrado cA@, onas mostrou-se insignificante.

Tabela 7 - Dados estatisticos obtidos para 0 AG &P no rio Camanducaia

AG PSO
Minimo 0.1050356 0.1049877
Méaximo 0.1050364 0.1322873
Média 0.1050359 0.1078002
Desvio Padréo 1.72E-07 5.82E-08

A Tabela 8 apresenta os valores médios e o deswip para os coeficientes ka, kd e ks

obtidos nas 100 simulacdes para os algoritmos RS@ no rio Camanducaia.

Tabela 8 - Coeficientes obtidos nas 100 simulacdmsm AG e PSO no rio Camanducaia

Ka- AG Ka- PSO Kd- AG Kd - PSO Ks-AG ks- PSO
1 0.58 0.21 3.17 1.69| 0.22 0.07 0.84 0.42 | 0.14 0.07 0.74 0.45
2 0.80 0.32 3.11 1.64| 0.30 0.09 0.86 0.44 ] 0.21 0.09 0.76 0.46
3 0.82 0.30 2.98 1.71| 0.27 0.09 0.84 0.44 ] 0.21 0.09 0.85 0.48
4 1.63 0.33 2.76 1.67 | 0.47 0.07 0.60 0.38 | 0.42 0.08 0.45 0.39
5 1.85 0.33 2.81 1.91| 0.44 0.06 0.47 0.30 | 0.38 0.07 0.34 0.30
6 1.91 0.22 2.23 1.44 | 0.37 0.04 0.33 0.19 | 0.30 0.04 0.25 0.21
7 1.55 0.15 1.24 0.80| 0.40 0.05 0.41 0.27 | 0.30 0.05 0.31 0.29
8 2.37 0.41 2.57 1.83| 0.38 0.07 0.56 0.37 | 041 0.09 0.33 0.33
9 2.45 0.27 2.42 152 | 0.34 0.05 0.31 0.21 | 0.37 0.06 0.27 0.25
10 1.87 0.42 2.77 1.80| 0.35 0.08 0.71 0.44 ] 0.39 0.11 0.60 0.44
11 2.34 0.32 2.54 1.60| 0.32 0.05 0.44 0.29 | 0.35 0.06 0.25 0.25
12 0.10 0.00 0.10 0.00| 0.10 0.00 0.10 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00
13 0.10 0.00 0.14 0.24 | 0.10 0.00 0.16 0.18 | 0.00 0.00 0.01 0.07
14 0.10 0.00 0.10 0.00| 0.10 0.00 0.10 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00
15 3.23 0.57 3.58 1.77] 1.10 0.13 1.25 0.38 1.45 0.06 1.25 0.41
16 3.16 0.42 3.54 1.64| 1.14 0.13 1.31 0.33 1.48 0.06 1.31 0.36
17 1.56 0.36 3.50 1.72| 0.30 0.08 0.96 041 | 0.34 0.11 0.86 0.44
18 1.17 0.36 3.22 1.70| 0.34 0.09 0.95 0.39 | 0.40 0.15 0.96 0.46
19 3.10 0.53 3.53 159 1.25 0.08 1.34 0.28 | 1.52 0.02 1.41 0.31
20 2.24 0.20 2.13 0.96 | 1.48 0.03 1.49 0.12 | 1.57 0.01 1.53 0.11
21 0.36 0.06 0.28 0.15| 0.10 0.00 0.10 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00
22 0.29 0.15 0.55 0.37| 0.10 0.00 0.10 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00
23 0.51 0.20 3.24 1.69| 0.19 0.05 0.85 0.47 | 0.11 0.06 0.83 0.47
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Os valores obtidos para os coeficientes mostraanportamento similar aos encontrados no
estudo de caso 1. Os resultados obtidos pelo PS€u@m um desvio padrao maior que os obtidos
com o0 AG, 0 que mostra a caracteristica mais disgedas variaveis no espaco de busca do PSO.

A Figura 9 e a Figura 10 ilustram os valores edtatis, no formato Box-plot, obtidos para os
coeficienteka e kd, respectivamente, para cada trecho da rede nasirhQ(acOes realizadas para o

AG e PSO, no rio Camanducaia (estudo de caso 2).
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Figura 9 — Box-plot do coeficientka para o estudo de caso 2
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Figura 10 - Box-plot do coeficientekd para o estudo de caso 2
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As Figura 11 e 12 mostram os perfis de DBO nassi®@ilacdes para o rio Camanducaia
utilizando o AG e PSO, respectivamente. Nas Fiddra 12 podem ser visualizados os Box-plots

dos cinco pontos de monitoramento considerados.
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Figura 11 - Perfil de DBO no rio Camanducaia obtidacom AG
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Figura 12- Perfil de DBO no rio Camanducaia obtidacom PSO

As Figura 13 e 14 apresentam os perfis de OD n@ssitlulagbes no rio Camanducaia

utilizando o AG e PSO, respectivamente.
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Figura 14 - Perfil de OD no rio Camanducaia obtidacom PSO

As Figuras 11 a 14 mostram que os dois algoritnppesantaram bom desempenho para a
funcao objetivo na calibracdo do rio Camanduca@eNtanto, a maior dispersado apresentada pelo
PSO na obtencdo das varidveis, no espaco de bresmdfou em um pior desempenho na
caracterizacao dos perfis de DBO e OD, quando caadpa com os resultados obtidos pelo AG.

A caracteristica dispersiva apresentada pelo PSd2 mstar relacionada ao método de
determinacdo de novos individuos. O algoritmo agmes resultados excelentes para a solu¢do do

problema proposto, considerando apenas o valanalfuscao objetivo.
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Devido a suas caracteristicas de facil implementagavelocidade de processamento
apresentadas pelo PSO, estudos devem ser aprofisndach analisar melhor estéa caracteristica
dispersiva das variaveis no problema proposto resstelo.

A disperséo foi verificada para os dois algoritmogsmo que em diferentes ordens de
grandeza, portanto, torna-se importante avalianroportamento dos coeficientes de qualidade da
agua nos trechos onde nao existem pontos de mamimto proOxXimos, pois a ndo existéncia destes
permite ao algoritmo um maior grau de liberdadeadacéo das variaveis. O grau de liberdade para
estes trechos pode ser restringido com o uso daligades na funcédo objetivo e desta forma

evitando a dispersdo observada. Esta hipotesesdewstudada e aprimorada em trabalhos futuros.

6. CONSIDERACOES FINAIS

Neste artigo foi analisado o comportamento e ordpsaho dos Algoritmos Genéticos
(AG) e do Particle Swarm Optimization (PSO) nalral¢do automatica dos coeficienkeskd e ks
para a simulacdo dos parametros de qualidade da @éggénio dissolvido (OD) e demanda
bioquimica de oxigénio (DBO).

Este estudo demonstrou que os algoritmos AG e F8®ecam bons resultados para a
otimizacdo dos problemas propostos quando anatsaslcesultados da fungao objetivo. Verificou-
se gque o PSO apresentou maior dispersdo dos emdisi quando comparados com os valores
obtidos pelo AG, e este resultado foi refletido pedis de OD e DBO.

Destaca-se a necessidade de continuidade de espadasuma melhor avaliacdo do
comportamento dos coeficientes, em virtude daseti$igs observadas em determinados trechos
analisados. Assim como analisar a possibilidadaptiear penalidades na funcéo objetivo visando

minimizar estas dispersoes.
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