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Abstract. Models developed in environmental modeling usually presamy pa-

rameters, are nonlinear, complex and stochastic model&jngahe calibration

of their parameters a relatively complex optimization pesbh. This paper de-
scribes the implementation of a calibration module base@wariutionary com-
putation for calibrating models developed using the TerEaModeling environ-
ment. In order to overcome challenges mentioned beforejntportant to incor-

porate a flexible and automatic calibration module to therd®tE framework

for complex models, such as the ones typically found in emriental model-
ing. This paper presents the calibration module based oetyealgorithms and

illustrates its application in a case study, specificallye tepidemiologic model
based on cellular automata for Dengue disease at the staRiafle Janeiro.

The results illustrate the utilization of the calibratiorodule and the potential of
the proposed tool in modeling complex phenomena.

Resumo. Os modelos desenvolvidos em modelagem ambiental podeseafae
muitos padmetros, podem sei@o lineares, complexos e es&sticos, tornando

o problema de calibra@o neste contexto um problema relativamente complexo
do ponto de vista da otimizaQ. Este trabalho descreve a implemeg@acle um
mbdulo de calibragéo de paémetros de modelos desenvolvidos no ambiente Ter-
raME utilizando o paradigma da Compufag Evolutiva. De forma a superar 0s
desafios identificados acim@ajmportante incorporar ao framework TerraME um
modulo de calibrago autonatica e flexvel de modelos complexos, como os tipi-
camente encontrados em modelagem ambiental. Este artrgseagia o radulo

de calibragio baseado em algoritmos g#icos e ilustra sua aplic&p em um es-
tudo de caso, especificamente, um modelo parandica populacional do Aedes
aegypti baseado em arhatos celulares. Os resultados ilustram a util@aglo
modulo de calibraéo e o potencial da ferramenta em modelagem ambiental de
fedmenos complexos.
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1 Introducao

A todo tempo estamos submetidos a mudancas cada vez neaisastque&m alterando o
funcionamento dos Sistemas Terrestres. Essas mud@&ngaspacto direto na integridade
do meio ambiente e na qualidade de vida das pessoas. Estudosas apontam astes
humanas como a principal forca direcionadora das albesagofridas por esses sistemas e
indicam que elas estaw associadas a altefes dasticas dos biomas [Salazar (2007)]. O
aumento da temperatura global, por exemplo, pipdaplicar em expla®es populacionais
de vetores de doencas tropicais e resultar em epidemiasiglo

Planejadores, decisores e todos aqueles que se ocupam jetarpeoestabele-
cer polticas publicas precisam de ferramentas de modelagem que sejanavaisfie
capazes de capturar a @mica e os resultados dasdag humanas [Lambin (1994),
Kaimowitz (1998), Turner 1l (1995)]. A simul@p de processos naturais ou a simatag¢
das interages humano-ambienté&@ instrumentos de pesquisa de impactos e piedic
[Batistella (2005)]. Essa simulag pode ser feita emavios tipos de sistemas, como 0s
sistemas ecolicos, os sistemas claticos, os sistemadiplicos de sades, os sistemas
hidrolégicos, os sistemas produtivos ou os sistemas de uso do Igaldelos computa-
cionais que reproduzem de uma forma satisfato ferbomeno geodafico sob estudo con-
tribuem para o ganho do conhecimento diged no que diz respeito ao seu funcionamento
e este conhecimento pode servir de alicerce para o planejarealefinio de pdiicas
publicas.

O framework TerraME &€ uma plataforma de ddmio pUblico para o desen-
volvimento de modelos ambientais espacialmenteieixp$ integrados a um Sistema de
Informago Geogafica (SIG), desenvolvido pela parceria TerraLAB-UE@Bniversi-
dade Federal de Ouro Preto) e INPE (Instituto Nacional delfess Espaciais). Esta
plataforma fornece uma linguagem de modelagem de altel que € utilizada para a
descri@o dos modelos/algoritmos e sua posterior inteégragos bancos de dados ge-
ograficos. Atualmente o laboi@io dise de &ries temporais de dados espaciais devi-
damente armazenadas em bancos de dadosaj@ogrtais como (i) Uso do solo: como
no estudo das mudancas de uso e cobertura do solo (LU&@a-Use/Cover Changeer
[Lambin (2006)]) na re@gio da Amadnia Brasileira; e (ii) Sade publica: como no caso
do estudo do modelo de dimica populacional parafdedes aegyptia cidade do Rio de
Janeiro, RJ (SAUDAVEL) [Lana (2009)].

Dentre os principais problemas em modelagem ambientakrpos destacar a
calibraggo dos modelos desenvolvidos. O desenvolvimento de modelasmulago
confiaveis rdo pode prescindir das etapas de calidoae validago do modelo. De-
pendendo da complexidade do modelo e detado escolhido, o tempo despendido na
execu@o dessa calibrap pode ser bem elevado. Esse retardo influencia diretamante
evolu@o do modelo, pois qualquer altedacvisando melhora em seu desenvolvimento
tera uma refle®o mais demorada. Em particular, ao desenvolver modelesiespente
explicitos baseados em d@umatos celulares, oimero de pa@metros a serem ajustados
pode ser muito elevado, e a fiiwzde ajuste do modelo pode apresentar &lago linear
em rela@o aos seus pametros. Por fimg comum gque modelos em modelagem ambi-
ental possuam pametros est@sticos, fazendo com que a fé@cde avaliago da qual-
idade do modelo seja esfgtica, ao ings de determistica. Todas essas caratséicas

http:/imww.terralab.ufop.br/
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podem tornar o problema de calibéacem modelagem ambiental um problema relativa-
mente complexo do ponto de vista da otim&agem queécnicas heldsticas podem ser
indicadas.

Alguns trabalhos na literaturarm abordado o uso déednicas de inteligncia com-
putacional e algoritmos evolutivos em modelagem ambieRt&al exemplo, D’Ambrosio et
al. [D’Ambrosio (2007)a] utilizam algoritmos géticos paralelos para a calibéade um
modelo de deslizamento de terras baseado eémmibs celulares. Algoritmos geticos
paralelos tambm si0 usados para calibi@g de modelos de processos @gitos tais
como fluxo de detritos e lava em [D’Ambrosio (2007)b]. Umais@&e da aplicago
de €cnicas de inteligncia artificial e computacional em sistemas de modelagem am
biental € apresentada em [Chen (2008)], cobrindo rdniocbaseado em casogica
fuzzy, redes neurais artificiais, algoritmos §8cos, sistemas multiagentes, @utatos
celulares e inteligncia de enxamesyarm intelligencg Métodos de computag bio-
inspirada e de aprendizagem deéquina aplicados n@mbito da ecologia computa-
cional €0 discutidos em [Recknagel (2006)]. Algoritmos ggtos tambm €m sido
amplamente estudados para evoluir regras e comportamentogubdmatos celulares
[Mitchell (1994), Breukelaar (2005)].

Este trabalho descreve a impleme@@ade um rddulo de calibra@o de padmetros
de modelos desenvolvidos no ambiente TerraME utilizandaragigma da Computag
Evolutiva. De forma a superar os desafios identificados adniaportante incorporar
ao frameworkTerraME um nddulo de calibrago autonatica e flekvel de modelos com-
plexos, como os tipicamente encontrados em modelagem atabiEste artigo apresenta
o modulo de calibrago baseado em algoritmos @ticos e ilustra sua aplicag em um
estudo de caso, especificamente, 0 modelo dengica populacional parasedes aegypti
no estado do Rio de Janeiro. Os resultados ilustram a yélizde nddulo de calibrago e
o potencial da ferramenta em modelagem ambiental darienos complexos.

2 O Ambiente TerraME

TerraME &€ um ambiente de desenvolvimento e suporte a modelagem rataibes-
pacial diramica que suporta modelos de compatagpaseados em d@umatos celu-
lares [Wolfram (2002)] e conceitos de anotatos celulares aninhados (Nested-CA)
[Carneiro (2006)]. Um modelo espacial dmico & uma representag abstrata de um
fendbmeno que evolui no tempo e no espacgo, baseado em descde entidades, pro-
cessos e relégs entre eles. Dessa forma, o TerraME essociado a um Sistema de
Informago Geogafica (SIG) que fornece a localiZzag espacial dos dados. Os resulta-
dos destes modelo&@ mapas que mostram a distriliocespacial de um pay ou de
uma varavel coninua. Maiores detalhes sobre o TerraME podem ser encostemto
[Carneiro (2007), Carneiro (2009)].

TerraME permite simuléo em duas dimedss de espacos celulares regulares
e irregulares. Entre as aplid¢as tpicas de TerraME podem ser citadas a modelagem
e simula@o de processos de mudanca de uso e cobertura do solo para tedg#o
Amazdnica noambito do projeto GEOMA desenvolvimento de modelos de drenagem
da agua das chuvas, modelos de propagage inéndios em florestas, e modelos epi-
demiobgicos juntca FIOCRUZ, como no caso do controle da Dengue nas cidades do Rio
de Janeiro (RJ) e Recife (PE).

2Ver http://www.geoma.lncc.br
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Figura 1. Ambiente de desenvolvimento e suporte a modelagem ambien tal TerraME.

A parte fundamental do desenvolvimento do ambiente Terra\dlnterpretador
TerraME, conforme ilustrado na Figura 1. Elé um programa escrito na linguagem de
modelagem TerraME, que por sua \&amma linguagem estendida da linguagem LUA, in-
terpreta o 6digo fonte, e chama as fubes doframeworkTerraME. Estdrameworké um
conjunto de mdulos escritos em C++ que oferecem foesg e classes para modelagem es-
pacial diramica e acesso ao banco de dados espacial TerraLib. Osdesutta simulap
dos modelos desenvolvidos podem ser vistos com a apbcierraView.

Para a elabor@&p do ©digo descritivo do modelo na linguagem usada pelo Ter-
raME, o pesquisador pode utilizar qualquer editor de textim ptal como Crimschou
Notepad+#, porem um ambiente de desenvolvimento integrado (IDfegrated Devel-
opment Environmeht como por exemplo o Eclipdeprové recursos que facilitam essa
elabora@o, tais como o destaque da sintaxe e a facilidade de chamggrpretador do
TerraME dentro deste mesmo ambiente. O interpretador fazificagio da sintaxe e da
senmantica do modelo, sendo tain o respor@vel pela execlp do modelo.

A biblioteca TerraLibe usada para leitura das entradas do modelo e para a@oavag
dos resultados da simukg abm de fornecer mecanismos para o gerenciamento da base
espacial de dados. Por fim, o aplicativo TerraView, um Siatdeninformago Geogafica
(SIG) desenvolvido sobre a biblioteca C++ Terral&utilizado para a visualizag, a
analise e o gerenciamento dos dados.

A Figura 2 descreve o arquitetura da plataforma de modelagemaME. Na
primeira camada, a TerralLib oferece sistemas de infcimgeogafica (SIG), gesto de
dados espaciais, servicos débige e funfes extras para a manipuda;de dados tempo-
rais. Na segunda, vtameworkTerraME proe a simulago e os servicos de calibég e
validagdo. Foi desenvolvido para ser independente da plataforrsiefremeworkpode
ser utilizado diretamente para desenvolvimento de mogel@m o desenvolvimento de

Shttp://www.crimsoneditor.com
“http://notepad-plus.sourceforge.net
Shttp://www.eclipse.org
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Figura 2. Arquitetura do Ambiente TerraME.

modelos na linguagem C++ pode ser um desafio para modelagoresso, o TerraME
proporciona uma linguagem de modelagem de aitelnA terceira camada da arquitetura
implementa a linguagem de modelagem TerraME e o0 ambientged@@o. A interface
TerraME/LUA estende a linguagem de prograg@m¢.UA com os novos tipos de dados
espaciais de modelagem dmica e servicos para simuage avaliago do modelo. Para
tornar poseel utilizar oframeworkatraes do interpretador LUA, foi necesso exportar

a API do TerraME para a APl de LUA, assim o TerraME reconhedgos descritos no
modelo. Atraes dessa exportag outras aplicdies escritas em C ou C++ podem ter suas
APIs exportadas para a linguagem LUAUAIma camad& chamada camada de apliaac

e inclui os modelos de uétio final.

3 Mobdulo de Calibracdo de Modelos Ambientais

Para a calibrégo dos paametros dos modelos desenvolvidos no ambiente TerraME,
o modelador dispunha @tenBo somente daétnica de simuld@&p de Monte Carlo
[Rubinstein (2007)], qué uma dasécnicas bastante utilizadas ambito da modelagem
ambiental. A écnica de Monte Carlo consiste num processo de amostragecastita
cujo objetivoé permitir a observap do desempenho de uma @l de interesse em @z

do comportamento de fEnetros do modelo que encerram elementos de incertezaeA bas
para o processo de amostragem realizado nas sitedate Monte Carlé a gerago de
nimeros aledtrios. Contudo, o processo de calitkagoor Monte Carlo pode ser muito
custoso em diversas apliéss de modelagem ambiental, uma vez que a azaliag
funcao de erro do modelo requer a sim@ago mesmo, o que pode levar alguns segundos
ou aé mesmo minutos, dependendo da complexidade do modelca [2es®, 0 processo

de calibrag@o de apenas alguns poucosgmaetros pode consumir dias de simaag

O objetivo desse trabalf®apresentar uma alternativa de caliBi@ague seja mais
vantajosa que a anterior, no sentido de propiciar econormaipalmente de tempo. A
alternativa proposta foi implementar unddulo de calibrago gerrico para o ambiente
TerraME baseado em algoritmos @&nos [Mitchell (1998), Eiben (2003)]. Um algoritmo
geretico (AG)é uma écnica de procura utilizada para encontrar Sodscaproximadas em
problemas de otimiz&p e busca. Eles consistem numa classe particular de elgsrivo-
lutivos que usamécnicas inspiradas na biologia evolutiva como hereddade, mutago,
sele@o natural e recombinag. O AGé uma op@o interessante como ferramenta de uso
geral de calibra@o em modelagem ambiental pelasiez listadas a seguir:

e Modelos baseados em autatos celulares, pelagpria natureza de modelagem
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espacialmente distrifida, em geral apresentam muitosgraetros desconhecidos
a serem ajustados;

e Modelos desenvolvidos em modelagem ambiental em geradeqen fungo de
erro de calibrago rao linear em relap aos parmetros de calibrép, gerando
fungdes de erro &0 convexas e multimodais;

e Os paametros de calibr@p podem ser mistos, ou seja, algunspstros podem
assumir valores coirtuos e outros pametros podem asumir valores discretos, tor-
nando necessio um netodo de calibrego flexvel e capaz de lidar com vaneis
mistas;

e E comum que modelos desenvolvidos em modelagem ambientdupm
parametros estasticos no modelo, de forma que cada siméudedto modelo produz
um resultado diferente para um mesmo conjunto de valoresqsapaametros de
calibrago. Portanto, o problema de calibfagorna-se um problema de otimiaac
em que a fungo objetivo apresentaido. Algoritmos evolutivos em geraémn se
mostrado eficientes no contexto de otimg&agle funges com rido;

e A avalia@@o da qualidade (erro de ajuste) de um dado conjunto de sgtara os
pa@metros de calibré@p requer a simul@p de um modelo complexo e em geral
computacionalmente caro de simular. Dessa forma, a cedibgor nétodos pura-
mente estoasticos como o Monte Carlo demanda elevado esforgco conipogdc
Essa melhora em relag ao tempo, se deve ao fato do direcionamento da busca
no AG ser condicionado a uma hestica caracterizada pela prassseletiva, tor-
nando o AG um ratodo de busca “estastico informado”, ist@, direcionado pela
pres§o seletiva e acumulativa da opeiage seleqo.

A ferramenta desenvolvida tem por objetivo ser parametazara a calibr&p de
qualquer modelo implementado, independente de suas pedaties. O modelador deve
apenas chamar a fuaig de calibra@o e passar como ganetro as configuré@es desejadas
para o seu problema esfiémo. A linguagem Lua permite que fubes sejam passadas
como paametro a outras furdgs, o que torna essa chamada ainda raais f

A funcao de calibrago tem a seguinte chamada:

CalibracaoAG(boolEstocastico, mModelo, fAvaliacao, boolFlag,
precisao, nTamPop, matrizLimites, pc, pm, nMaxGeracoes)

em que cada pametroé detalhado na Tabela 1. A estrutura geral do algoritmetiEmn
implementad@ mostrada no Algoritmo 1.

O algoritmo comeca com a inicialiZzag aleabria de uma populdp com
nTamPopindividuos, que codificam configur@dgs candidatas para o problema. @nero
de bits para cada vavel depende da preéis desejada para aquela @ael, um paiimetro
queé fornecido pelo usario. Caso o usario rao forneca uma pred@s, o valordefaulté
igual a10~2 vezes a faixa de variap da varavel (limite superior menos o limite inferior).

Cada gera@o t consiste na execao iterativa dos operadores @ticos que car-
acterizam o algoritmo. Na avaliag da populago, linha 5, 0 modelo desenvolvido na
linguagem LUA e indicado panModelo é simulado usando os @ganetros de calibréo
codificados pelo geéiipo do individuo. O resultado da simulag do model@ en&o anal-
isado para se estimar a qualidade do modelo, ésteeu ajuste aos dados previamente
fornecidos. A fungéo de aptido dos indiWduosé portanto uma furép da qualidade do
modelo em modelar os dados do&emeno sob alise.
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Tabela 1. CalibracaocAG

boolEstocastico Variavel booleana que indica se o modelo a ser calibéaglstoéstico ou @o.
mModelo Conem o modelo a ser calibrado, descrito em linguagem LUA. O modelo rexebe
pametros de calibré@p como argumento.
fAvaliacao E a fun@o de avaliago da qualidade do modelo, em geral o erro de ajuste a dados
previamente fornecidos. Representa a Bmngbjetivo a ser minimizada ou maximizada
pelo AG.
boolFlag Variavel que indica se a fuag objetivo deve ser minimizada ou maximizada.
precisao Indica a preci@o desejada para cada ael, internamente, reflete Gmero a ser usado
na represent&p biréria do indiiduo do AG.
nTamPop Tamanho da popul&p.
matrizLimites Matriz (n x 2) contendo os limites &ximos e nnimos para cada um dos panetros
de calibrago do modelo.
pc Probabilidade de cruzamento.
pm Probabilidade de mutag. A probabilidade de mutag usada por indivduo, istoé,

indica a probabilidade de um indduo sofrer muta@o ou r@o. Caso o indiduo sofra
muta@o, um de seus bitsescolhido aleatoriamente e invertido.

nMaxGeracoes NUmero naximo de geraiies sem melhora, usado comoérib de parada do algoritma.

Algorithm 1: Algoritmo Geretico para a calibr&p de modelos no ambiente
TerraME.

Entrada: boolEstocastico, mModelo, fAvaliacao, boolFlag,

precisao, nTamPop, matrizLimites, pc, pm, nMaxGeracoes

Sdda: Valores estimados dos ganetrosbtimos de calibrego.

N -

0 N o g b~ W

9
10
11
12

13
14

15
16 fim

inicio

t +— 0 {contador de gerates;

P = {pgl), e ,pg“)} «— Inicializar Populac ao(nTamPop) ;
enquantot < nMaxCer acoes faca
F, — Avaliar Populac  ao( P,, mModelo, fAvaliacao) ;
t*, p* «— Armazenar Melhor Indiv iduo( P, F));
repita
pﬁ”),py) «— Selecionar pais por torneio( P, F);
gV, ¢® — Aplicar cruzamento  (pc,p!”, piy;
a”,q!¥ — Aplicar mutac  ao(pm, q”, ¢!?);
Efetuar Competic ~ 2o(p}”,pi"., ¢(", 4”);
Atualizar  (P,41);
até Até queP, ;| esteja completa
t—1t+1,

fim

Nas linhas 7 a 13, uma nova popwlagde soluges candidatas criada em furio
da popula&o atual e de seus valores de afptidA etapa de sel&g dos indivduos “pais”
para a reprodlip é realizada de forma estagtica usando torneio ano. Nesta forma
de sele@o, dois indivduos &o selecionados aleatoriamente entre a popolagompetem
entre si de forma deternistica, istoé, o melhor indivduo entre os dois venceésele-
cionado para a reprodag. Os melhores indisiuos possuem portanto maior probabilidade
de serem selecionados para a repragugois paiqaf),p,gj) sao escolhidos dessa forma,
ver linha 8. Nas linhas 9 e 10, duas novas sods;80 produzidas a partir dos operadores
de cruzamento e mutag. Esses operadoregosconstitidos por heusticas espéficas e
em geral com algum componente de aleatoriedade.0@uin de calibrago conta atual-
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mente com operador de cruzamento com dois pontos de cortag@vel e mutago por
inversio de bit.

Finalmente, na linha 11, as duas novas sadsgeradas (indiguos “filhos”) com-
petem de forma deternistica com seus pais, istg os descendentes substituem os pais
caso sejam melhores do que eles. A subshtigode ser vista como um operador de so-
brevivencia. Os indilduos escolhidos na compeii f.0 armazenados e, ate que a
nova populago esteja completa conTamPopindividuos.

Quando o modelo a ser calibraéd@stoéstico, o resultado de sua simuagvaria
para um mesmo conjunto de valores para osupetros de calibrép. Dessa forma, a
funcao objetivo do problema de calibé@g torna-se uma fu@@ com rido. Algoritmos
evolutivos €m se mostrado eficientes em otimi@agcom rido em diversos contextos
[Eiben (2003)].

Neste trabalho, a abordagem utilizada na cal@oage modelos estasticos leva
em conta a vaaincia estimada do modelo para definir um limtaréshold na competigo
entre os pais e seus descendentes, conforme linha 11. EsHfzagerna o AG implemen-
tado bastante veaitil caso o modelo a ser calibrado seja eastico ou @o. Se o modelo
for determinstico, o limiar de compar@p para a substituép é zero, caso cordrio, o
limiar & definido em fungo da var@ncia do modelo.

A variancia do modelé estimada de forma autética pelo ndédulo de calibrago,
executando-se o modelolimeras vezes para uma combi@adixa dos pametros e cal-
culando o desvio paéo dos resultados dessas exéas; Esse procedimenéorepetido
para algumas combinaes fixas dos pametros, fazendo umaédia dos valores estimados
para o desvio pado. O resultado encontra@outilizado como um limiar na compegig
dos filhos em reldo aos pais. A@s o cruzamento, um filho substitui o pai se seu valor
de aptido for melhor que o dele em um valor superior a esse limiao, castario, o pai
permanece na populag. Essa abordage@interessante porque assegura de certa forma
que indiiduos melhores permanecam na popata@ois, apesar da exe@aegde um mod-
elo retornar valores diferentes para um mesmo valor dapetro, flutuages poximas ao
desvio padiio da fun@o rao {10 considerados.

4 Estudo de Caso:Aedes aegypti

Na Saide Hiblica, SIGs &o utilizados principalmente como uma ferramenta para
espacializago de dados epidemimicos. O principal objetivo do projeto desenvolvido
na dissertago [Lana (2009)E construir modelos computacionais que ajudem a entender
o comportamento damico espacial de populdgs deAedes aegyptem areas urbanas.
Esses modelosas de especial impd@hcia para a avaliap computacional de diferentes
estraégias de controle da Denguegiad de permitirem a aatise dos efeitos que diferentes
variaveis boticas e aliticas exercem sobre o comportamento dessas pd@mdaéssim,

este trabalho exercita o desenvolvimento de um modelo iedp@nte-exdkito que per-
mita aponta@reas de risco de transmassda doenca e a posterior aplidaagesse modelo

a cidade do Rio de Janeiro, RJ.

O estudo foi feito para o bairro de Higi@polis (22 52725’ S, 43 15741’ W)
na cidade do Rio de Janeiro, RJ, e foi neééssa aquisigo de dados ambientais, como
por exemplo, mapas de digés de setores cenaitos, arruamento e doniiios. Além
disso, foram neceasios dados cliraticos (Estago Meteorabgica do Galao) e estastica
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de oviposi@o do mosquito para o bairro estudado [Aoa (2009)]. Entre as principais
fontes de dados pode-se citar:

e Fiocruz: no esforco de modelar epidemias de dengue naecta®io de Janeiro,
RJ, o PROCC da Fiocruz avaliou pesquisas de campo que perméstabelecer
estatisticamente o perfil da popuacdessa cidade assim como o @adie mobil-
idade. Estes dados se tornaram di$peis para a equipe executora deste trabalho.
Os mapas de arruamento, doifias, de segreg&@p social e cobertura do solo
tamkem foram fornecidos pela equipe do PROCC. A equipe da Fiocrakéta
disponibilizou dados estaticos sobre esfiaticas de ovipos#o da mosquito no
bairro de Higiedpolis na cidade do Rio de Janeiro, RJ.

e Imagens de sensores remotos: imagens défiteatCBERS-Il e LandSat TM para
a cidade do Rio de Janeiro, RJ, foram disponibilizadas gaaaihte pelo INPE.

Com os dados em aos a modelagem foi feita levando em consid@odagdos os fa-
tores ambientais que colaboram para a digmed® mosquito. Uma eépie de armadilha,
as ovitrampas, foram espalhadas em lugares égtcats no bairro de Higiémpolis no Rio
de Janeiro, RJ. Os esgimes coletados, em todos osaggbs doAedes aegyptovos, lar-
vas, pupas e adultos, foram amostrados por 1,5 ano, masio estuquesto utiliza dados
de 53 semanas. As amostras foram separadas aleatoriamenl@segrupos, um para
validago e outro para calibrag do modelo.

A seguir @0 detalhados@&s modelagens diferentes realizadas e os resultados obti-
dos com a calibrap no ambiente TerraME.

4.1 Modelo Determiristico

Neste primeiro caso, 0 modelo possui umgmaetrolnico, definido como “Capacidade
de Suporte”. Esse pametroé um rumero real compreendido no interval®0, 1000]. A
temperatura usada nessa sinae& fornecida pela Estag Meteorabgica do Galad. O
algoritmo getico implementado foi utilizado para a calibfagesse modelo, realizando-
se 30 execuiges do algoritmo e validando o resultado obtido com &ado de Monte
Carlo,Unico dispoivel a& en&o na plataforma TerraME.

Umadnica simulago do modelo no TerraME consome aproximadamente 3 segun-
dos de computap. O netodo de Monte Carlo foi usado com 10,000 avdies; levando
aproximadamente 8 horas. O AG foi executado com 10iddos ao longo de 20 gef@es,
levando apenas 7 minutos para calibrar o modelo.

Com as 30 execidgs do AG, a Capacidade de Suporte encontrada féb4e +
26,9, com erro de calibrdp nédio del879, 60 + 35,5. Embora a calibraigo tenha sido
correta, uma vez que foi validada pel@todo de Monte Carlo, o0 modelo aindamapre-
senta desempenho satigfiab para os dados coletados.

4.2 Modelo Esto@stico

Os resultados obtidos anteriormente ainda se mostraram satisfaios para o mode-
lador. Em seguida, foi introduzido na modelagem mais undrpatro referente a uma
porcentagem de probabilidade de ovipasi¢Neste caso, a temperatéraimulada dentro
de um intervalo espé&ico semelhante ao amostrado ondeéfaaior nas 16 semanas ref-
erentes ao vao. Dessa forma, o problema de calil@ma@gora consiste em um problema

Shttp//www.rio.rj.gov.br/georio/alerta/tempo
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de otimiza@o com dois pametros contuos, sendo que a fuag de errcé estoastica.
Novamente o algoritmo geético foi utilizado, considerando fuag objetivo com rido, e
usando 20 indiidduos por 100 gerées.

Dessa vez, o valor encontrado para a Capacidade de Supate2fdi, 5 + 13, 55,
com erro de973, 4 + 166, 3. Este resultado ilustra a capacidade dudolo implementado
em tratar a calibré&po de modelos com pametros estdsticos. Entretanto, este resultado
ainda rdo foi considerado satisfaio para o modelo.

4.2.1 Modelo determiristico com mais paametros

Uma nova verdo da estruturé@p do modelo leva em conta novos @raetros que eram
usados como constantes baseados em estudos encontraesahad. Essas constantes
dizem respeitas taxas de desenvolvimento do mosquito, na qual ovos s&fdraram
em larvas, larvas se transformam em pupas e pupas que censegaluir para o eagio
adulto, isso tanto no vao quanto no inverno, totalizando mais 63maetros no intervalo
[0,1]. O paémetro estagstico no modelo anterior foi retirado, tornando o modekerde
ministico novamente. O problema de calititapossui agora 7 vaeis, a Capacidade de
SuporteC' mais as 6 taxas mencionadas.

O algoritmo gestico foi utilizado com 50 indiduos por 100 gerdgs. A
calibrag@o consumiu desta vez enedia 2 horas de simulag. Os valores obtidos para os
paametros de calibr&p 0 relacionados na Tabela 2. Vale ressaltar que a melh@asolu
obtida réo corresponda média obtida para os valores dos graetros. Se o modelo for
executado com a configui@g nedia na Tabela 2 o resultado obtido para o erro do modelo
é superior. O erro &dio obtido com a calibr@p pelo AG foi de365, 09 + 76, 38, bem in-
ferior ao encontrado nos casos anteriores. A Figura 3dusttesempenho do modelo em
relag@o aos dados amostrados. Nesta figura o0 modelo foi simulad@cuoelhor solugo
encontrada pelo AG.

Tabela 2. Mltiplos par ametros de calibrag &o

CapacidadeSuporte txVeraoOvos txVeraolLarv txVeraoPulp
275,19 £ 178,79 0,367 £0,24 0,326 £ 0,32 0,396 £ 0,34
txInvernoOvos txInvernoLarv txlnvernoPulp
0,465 + 0, 31 0,484 + 0, 28 0,515+ 0,22

5 Concluses

Este artigo apresentou oaaulo de calibrago baseado em algoritmos @¢icos para o
ambiente de modelagem ambiental TerraME. @loio de calibrago baseado em algorit-
mos geticos introduz flexibilidade para o modelador no desernanto e calibrago
de modelos, sendo capaz de calibrar modefs Imeares complexos comuttiplos
palametros, e modelos deterrigticos e estdsticos.

O desenvolvimento de modelos de simalagonfaveis @o pode prescindir das
etapas de modelagem, calibaace validago do modelo. Dependendo da complexidade
do modelo e do todo escolhido, o tempo despendido na exggulessa calibrap pode
ser bem elevado, retardando a evalnglo modelo. O estudo de caso apresentado ilustra
0 processo de modelagem da dengue no TerraME usando modpéusags baseados em



XLIISBPO ST CATE 1

120

== simulado
== amostrado

20 —

3 T 11 456 19 23 97 31 35 38 43 47 51
1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 33

Figura 3. Taxa de oviposic &o ao longo das 53 semanas, usando o modelo com mdltiplos
parametros.

aubmatos celulares. O estudo de caso ilustra o processo deéagede desde um modelo
mais simples @& um modelo mais complexo, envolvendodaetros estd@sticos ou &o.

A calibragao usando algoritmos geticos fica bastante facilitada para o modelador e mais
rapida, facilitando e beneficiando o processo de modelagem am todo.

Como trabalhos futuros, pretende-se incorporaréauo implementado na lin-
guagem LUAa bliblioteca de fun@es TerraLib C++, camada 2 na arquitetura do ambiente
TerraME. Com rela@o ao modelo da dengue, pretende-se investigar modeloscorais
plexos, em particular envolvendo panetros espacialmente distridas. Nesse caso, a
calibrago pode envolver centenas de graetros, dependendo da res@ogspacial do
modelo.
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