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Resumo

Os modelos desenvolvidos em modelagem ambiental podem apresentar muitos parimetros,
podem ser nao lineares, complexos e estocasticos, tornando o problema de calibracao neste
contexto um problema relativamente complexo do ponto de vista da otimizacdo. Este trabalho
descreve a implementagao de um médulo de calibracao de parametros de modelos desenvolvi-
dos no ambiente TerraME utilizando o paradigma da Computacdo Evolutiva. De forma a
superar os desafios identificados acima, é importante incorporar ao framework TerraME um
moddulo de calibragdo automatica e flexivel de modelos complexos, como os tipicamente encon-
trados em modelagem ambiental. Este artigo apresenta o médulo de calibracao baseado em
algoritmos genéticos e ilustra sua aplicagao em um estudo de caso, especificamente, um modelo
para dindmica populacional do Aedes aegypti baseado em automatos celulares. Os resultados
ilustram a utilizagdo do médulo de calibracao e o potencial da ferramenta em modelagem

ambiental de fendmenos complexos.



Abstract

Models developed in environmental modeling usually present many parameters, are nonlin-
ear, complex and stochastic models, making the calibration of their parameters a relatively
complex optimization problem. This paper describes the implementation of a calibration mod-
ule based on evolutionary computation for calibrating models developed using the TerraME
modeling environment. In order to overcome challenges mentioned before, it is important to
incorporate a flexible and automatic calibration module to the TerraME framework for com-
plex models, such as the ones typically found in environmental modeling. This paper presents
the calibration module based on genetic algorithms and illustrates its application in a case
study, specifically, the epidemiologic model based on cellular automata for Dengue disease at
the state of Rio de Janeiro. The results illustrate the utilization of the calibration module and

the potential of the proposed tool in modeling complex phenomena.
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Capitulo 1

Introducao

A todo tempo estamos submetidos a mudancas cada vez mais intensas que vém alterando o
funcionamento dos Sistemas Terrestres. Essas mudancgas podem ser naturais, antropogénicas
ou uma combinagao dos dois e tém impacto direto na integridade do meio ambiente e na quali-
dade de vida das pessoas. Estudos recentes apontam as a¢oes humanas como a principal forca
direcionadora das alteragoes sofridas por esses sistemas e indicam que elas estardo associadas
a alteragoes drésticas dos biomas (Salazar et al., 2007). O aumento da temperatura global,
por exemplo, poderd implicar em explosdes populacionais de vetores de doencas tropicais e
resultar em epidemias globais, a mudanga na vegetacao tem multiplicado desertos e cada vez
mais espécies de animais sao ameacadas de extincao.

Planejadores, decisores e todos aqueles que se ocupam em projetar e estabelecer politi-
cas publicas precisam de ferramentas de modelagem que sejam confiaveis, e capazes de cap-
turar a dindmica e os resultados das a¢oes humanas (Lambin, 1994)(Kaimowitz e Angelsen,
1998)(Turner IT et al., 1995). A simulacao de processos naturais ou a simulac¢ao das interagoes
humano-ambiente sdo instrumentos de pesquisa de impactos e previsao (Batistella e Moran,
2005) que tém potencial como meio de detectar, identificar, mapear e monitorar alteragoes
nos ecossistemas, independentemente dos seus agentes causais (Coppin et al., 2004). Essa
simulacao pode ser feita em vérios tipos de sistemas, como os sistemas ecolégicos, os sistemas
climéaticos, os sistemas piblicos de satde, os sistema hidrolégicos, os sistemas produtivos ou
os sistemas de uso do solo. Modelos computacionais que reproduzem de uma forma satis-
fatoria o fendmeno geografico sob estudo contribuem para o ganho do conhecimento cientifico
no que diz respeito ao seu funcionamento e este conhecimento pode servir de alicerce para o
planejamento e definicdo de politicas publicas.

O framework TerraME é uma plataforma de dominio publico para o desenvolvimento de
modelos ambientais espacialmente explicitos integrados a um Sistema de Informacao Geogra-
fica (SIG), desenvolvido pela parceria TerraLAB-UFOP! (Universidade Federal de Ouro Preto)

e INPE (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais). Esta plataforma fornece uma linguagem

"http:/ /www.terralab.ufop.br/
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de modelagem de alto nivel que é utilizada para a descricao dos modelos/algoritmos e sua
posterior integracdo aos bancos de dados geograficos. Atualmente o laboratério dispoe de
séries temporais de dados espaciais devidamente armazenadas em bancos de dados geograficos
tais como (i) Uso do solo: como no estudo das mudancgas de uso e cobertura do solo (LUCC -
Land-Use/Cover Change, ver (Lambin e Geist, 2006)) na regidao da Amazonia Brasileira; e (ii)
Satde publica: como no caso do estudo do modelo epidemiolégico para a Dengue na cidade
do Rio de Janeiro, RJ (SAUDAVEL) (Lana, 2009). Analisando essas massas de dados é pos-
sivel entender o impacto do fendémeno sob estudo em relacdo ao modelo desenvolvido, o que
lhe d4 confianca e credibilidade. O TerraME também dispoe de algoritmos para calibracao e
validacao de modelos espacialmente explicitos que serdo utilizados para avaliar o desempenho
dos modelos/algoritmos.

A sustentabilidade de ecossistemas tornou-se um objetivo primordial na atualidade
trazendo como uma de suas consequéncias, a continua necessidade de precisao e atualiza-
¢ao de banco de dados (Coppin et al., 2004). Dentre os principais problemas em modelagem
ambiental, podemos destacar a calibracao dos modelos desenvolvidos. O desenvolvimento de
modelos de simulacao confidveis nao pode prescindir das etapas de calibragao e validacao do
modelo. Dependendo da complexidade do modelo e do método escolhido, o tempo despendido
na execucao dessa calibracdo pode ser bem elevado. Esse retardo influencia diretamente na
evolucao do modelo, pois qualquer alteracao visando melhora em seu desenvolvimento tera
uma reflexdo mais demorada. Em particular, ao desenvolver modelos espacialmente explicitos
baseados em autématos celulares, o nimero de parametros a serem ajustados pode ser muito
elevado, e a funcdo de ajuste do modelo pode apresentar relacdo nao linear em relagdo aos
seus parametros que também podem ser complexos ou multimodais. Por fim, é comum que
modelos em modelagem ambiental possuam pardmetros estocasticos ou mistos, fazendo com
que a funcao de avaliagdo da qualidade do modelo seja estocastica, ao invés de deterministica.
Todas essas caracteristicas podem tornar o problema de calibracao em modelagem ambien-
tal um problema relativamente complexo do ponto de vista da otimizacdao, em que técnicas
heuristicas podem ser indicadas.

Alguns trabalhos na literatura tém abordado o uso de técnicas de inteligéncia computa-
cional e algoritmos evolutivos em modelagem ambiental. Por exemplo, D’Ambrosio et al.
(D’Ambrosio et al., 2007) utilizam algoritmos genéticos paralelos para a calibracao de um
modelo de deslizamento de terras baseado em autdématos celulares. Algoritmos genéticos par-
alelos também sao usados para calibragao de modelos de processos geologicos tais como fluxo
de detritos e lava em (D’Ambrosio e Spataro, 2007). Uma revisao da aplicacao de técnicas de
inteligéncia artificial e computacional em sistemas de modelagem ambiental é apresentada em
(Chen et al., 2008), cobrindo raciocinio baseado em casos, logica fuzzy, redes neurais artifici-
ais, algoritmos genéticos, sistemas multiagentes, autématos celulares e inteligéncia de enxame

(swarm intelligence). Métodos de computagao bio-inspirada e de aprendizagem de méaquina
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aplicados no ambito da ecologia computacional sdo discutidos em (Recknagel, 2006). Algorit-
mos genéticos também tém sido amplamente estudados para evoluir regras e comportamentos
em autoématos celulares (Mitchell et al., 1994) (Breukelaar e Béck, 2005).

Nesse contexto, uma ferramenta de calibracdo que atenda a todas as peculiaridades de um
fendémeno modelado se faz necesséria. Essa ferramenta deve ser, principalmente, eficiente no
quesito de tempo de retorno de resultados. A proposta a seguir descreve a implementagao
de um médulo de calibracao de parametros de modelos desenvolvidos no ambiente TerraME
utilizando o paradigma da Computacao Evolutiva. De forma a superar os desafios identificados
acima, é importante incorporar ao framework TerraMFE um médulo de calibracao automatica
e flexivel de modelos complexos, como os tipicamente encontrados em modelagem ambiental.
Este trabalho apresenta o médulo de calibracao baseado em algoritmos genéticos e ilustra sua
aplicacao em um estudo de caso, especificamente, o modelo epidemioldgico para a Dengue
no estado do Rio de Janeiro. Os resultados ilustram a utilizagdo do moédulo de calibragao
fazendo um paralelo entre a calibracdo proposta com a anteriormente adotada - utilizando

Monte Carlo - e potencial da ferramenta em modelagem ambiental de fendmenos complexos.

1.1 Motivacao e Relevancia

O AG é uma opcao interessante como ferramenta de uso geral de calibragdo em modelagem

ambiental pelas razoes listadas a seguir:

e Modelos baseados em automatos celulares, pela propria natureza de modelagem espa-
cialmente distribuida, em geral apresentam muitos parametros desconhecidos a serem

ajustados;

e Modelos desenvolvidos em modelagem ambiental em geral apresentam fungao de erro de
calibracdo nao linear em relagdo aos parametros de calibracdo, gerando fungoes de erro

nao convexas e multimodais;

e Os parametros de calibracdo podem ser mistos, ou seja, alguns parametros podem as-
sumir valores continuos e outros parametros podem asumir valores discretos, tornando

necessario um método de calibragdo flexivel e capaz de lidar com varidveis mistas;

e E comum que modelos desenvolvidos em modelagem ambiental possuam parametros
estocésticos no modelo, de forma que cada simulacao do modelo produz um resultado
diferente para um mesmo conjunto de valores para os pardmetros de calibracao. Por-
tanto, o problema de calibracdo torna-se um problema de otimizacao em que a funcgao
objetivo apresenta ruido. Algoritmos evolutivos em geral tém se mostrado eficientes no

contexto de otimizacao de fungoes com ruido;
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e A avaliagdo da qualidade (erro de ajuste) de um dado conjunto de valores para os
parametros de calibragdo requer a simulacao de um modelo complexo e em geral com-
putacionalmente caro de simular. Dessa forma, a calibragdo por métodos puramente es-
tocésticos como o Monte Carlo demanda elevado esforco computacional. Essa melhora
em relagdo ao tempo, se deve ao fato do direcionamento da busca no AG ser condi-
cionado a uma heuristica caracterizada pela pressao seletiva, tornando o AG um método
de busca “estocastico informado”, isto é, direcionado pela pressao seletiva e acumulativa

da operacgao de selecao.

1.2 Objetivos Gerais e Especificos

O objetivo desse trabalho é apresentar uma alternativa de calibragdo que seja mais vantajosa
que a anterior, no sentido de propiciar economia principalmente de tempo. A alternativa
proposta foi implementar um moédulo de calibracao genérico para o ambiente TerraME baseado
em algoritmos genéticos (Mitchell, 1998; Eiben e Smith, 2003). Um algoritmo genético (AG)
é uma técnica de procura utilizada para encontrar solugoes aproximadas em problemas de
otimizagao e busca. Eles consistem numa classe particular de algoritmos evolutivos que usam
técnicas inspiradas na biologia evolutiva como hereditariedade, mutacao, selecao natural e
recombinacao.

A ferramenta a ser desenvolvida tem por objetivo ser parametrizada para a calibragao
de qualquer modelo implementado, independente de suas peculiaridades. O modelador deve
apenas chamar a funcao de calibracao e passar como pardmetro as configuracoes desejadas
para o seu problema especifico. A linguagem Lua permite que fung¢des sejam passadas como
parametro a outras funcgoes, o que torna essa chamada ainda mais facil. Ela também deve
oferecer de forma generalizada suporte para modelos deterministas e estocasticos.

Apos a conclusdo da etapa de implementacao, objetiva-se que testes em modelos praticos

sejam feitos para validar a ferramenta, testando sua confianca.

1.3 Organizagao da monografia

O Capitulo 1 é uma introducao objetivando, principalmente, apresentar as motivagoes e ob-
jetivos dessa monografia.

O Capitulo 2 conceitua modelagem ambiental e TerraME. Conhecendo as principais carac-
teristicas do fundamento da modelagem podemos entender melhor o seu funcionamento e assim
contribuir para a construgdo. O TerraME é apresentado como ambiente de desenvolvimento
e suporte a modelagem espacial dindmica. Caracteristicas de sua estrutura e funcionamento
sao descritas e vantagens da utilizacao do TerraME por modeladores sdao apresentadas.

O Capitulo 3 apresenta Algoritmos Genéticos e calibragao de modelos. A justificativa e

funcionamento do AG sdo especificados e os detalhes dos métodos especificos usados no méodulo
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sao explicados. Na sequéncia, conceitua-se calibracao de modelos e o médulo desenvolvido com
esse intuito é apresentado, descrevendo passo a passo suas caracteristicas.

O Capitulo 4 descreve os testes efetuados utilizando o médulo de calibragao desenvolvido.
Um estudo de caso é feito utilizando um modelo de integracao de modelos dindmicos espaciais
para ecologia do vetor Aedes aegypti, que é resultado de uma dissertacdo de mestrado em
Ecologia de Biomas Tropicais, na Universidade Federal de Ouro Preto. Algumas abordagens
acerca desse modelo sdo ilustradas.

O Capitulo 5 apresenta conclusoes e discussdes sobre os resultados obtidos.



Capitulo 2

Modelagem Ambiental e a Plataforma
TerraME

Neste capitulo sdo apresentadas nogoes de modelagem ambiental. A partir dessas defini¢des
podemos identificar seus objetivos e caracteristicas principais, especificando seu funciona-
mento.
A plataforma TerraME também sera apresentada como o ambiente de desenvolvimento e
suporte a modelagem. Caracteristicas de sua estrutura e funcionamento serao detalhadas.
Ao final do capitulo, sdo apresentadas as vantagens que um modelador encontra utilizando

o ambiente TerraME.

2.1 Modelagem Ambiental

Computadores vém sendo utilizados como ferramentas de apoio a procedimentos de estudos,
de analises e de simulagdes em varios campos do conhecimento humano. Sistemas complexos
para andlises e para modelagens foram desenvolvidos para se trabalhar dados relacionados com
areas especificas como financgas, transportes, geologia, solos, etc.. Nessa mesma tendéncia,
sistemas de armazenamento, manipulacao e apresentacao de dados espaciais, conhecidos como
SIG, foram criados e estdo sendo utilizados no campo das ciéncias ambientais (Felgueiras,
1999).

Modelagem ambiental pode ser basicamente definida como qualquer abstragdo do mundo
natural com algum poder de prever eventos com base em principios gerais. A todo tempo es-
tamos submetidos a mudancas cada vez mais intensas que vém alterando o funcionamento dos
Sistemas Terrestres. Essas mudancas podem ser naturais, antropogénicas ou uma combinagao
dos dois e tém impacto direto na integridade do meio ambiente e na qualidade de vida das
pessoas. Estudos recentes apontam as acoes humanas como a principal forca direcionadora
das alteracoes sofridas por esses sistemas e indicam que elas estardo associadas a alteragoes

drasticas dos biomas (Salazar et al., 2007). Por exemplo, a floresta Amazonica dard lugar a
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uma vegetagdo pobre em biodiversidade cuja fisionomia se assemelhara a de um cerrado pobre
(D., 2007). O aumento da temperatura global podera implicar em explosdes populacionais de
vetores de doenca tropicais e resultar em epidemias globais (S. et al., 2002) (W. et al., 2000) (A.
et al., 1998) (M. et al., 1995). Essas simulagoes podem ser feitas em varios tipos de sistemas,
como os sistemas ecolégicos, os sistemas climéaticos, os sistemas piblicos de satde, os sistema
hidrolégicos, os sistemas produtivos ou os sistemas de uso do solo. Modelos mateméticos, ar-
itméticos e légicos, buscando representar propriedades e processos do meio fisico natural, tém
sido implementados, nos SIG, com o objetivo de facilitar o seu estudo e compreensao para que
se possa atuar sobre o meio ambiente de forma responsavel e cooperativa (Felgueiras, 1999).
As ferramentas de modelagem devem ser capazes de simular os fenémenos escolhidos para
estudo levando em consideracdo a dindmica e os resultados das ac¢oes humanas. De acordo
com os resultados obtidos na modelagem aqueles que sdo responsaveis por projetar e estabele-
cer politicas publicas tem condigdes de analisar os impactos das suas decisoes (Lambin, 1994)
(Kaimowitz e Angelsen, 1998) (Turner II et al., 1995). A simulacdo de processos naturais
ou a simulacao das interagoes humano-ambiente sao instrumentos de pesquisa de impactos
e previsao (Batistella ¢ Moran, 2005) que tém potencial como meio de detectar, identificar,
mapear e monitorar alteracdes nos ecossistemas, independentemente dos seus agentes causais
(Coppin et al., 2004). A sustentabilidade de ecossistemas tornou-se um objetivo primordial
na atualidade trazendo como uma de suas consequéncias, a continua necessidade de precisao
e atualizagao de banco de dados (Coppin et al., 2004). Desta forma, é clara a necessidade do
desenvolvimento de técnicas e tecnologias que permitam o melhor entendimento do funciona-
mento dos sistemas Terrestres e a simulacdo de seu comportamento. Tais artefatos deverao
ser utilizados para a anélise de cendrios alternativos gerados por simulacoes computacionais

que servirdo de base para o planejamento e defini¢ao de politicas publicas (Lana, 2009).

2.2 O Ambiente TerraME

TerraME é um ambiente de desenvolvimento e suporte a modelagem ambiental espacial
dinamica que suporta modelos de computacdo baseados em automatos celulares (Wolfram,
2002) e conceitos de automatos celulares aninhados (Nested-CA) (Carneiro, 2006). Um mod-
elo espacial dindmico é uma representagao abstrata de um fenémeno que evolui no tempo e
no espaco, baseado em descricoes de entidades, processos e relagoes entre eles. Dessa forma, o
TerraME esta associado a um Sistema de Informacao Geografica (SIG) que fornece a localiza-
¢ao espacial dos dados. Os resultados destes modelos sao mapas que mostram a distribuico
espacial de um padrdo ou de uma variavel continua. Maiores detalhes sobre o TerraME podem
ser encontrados em (Carneiro e Camara, 2007, 2009).

O TerraME permite simulacao em duas dimensoes de espacos celulares regulares e irregu-

lares. Entre as aplicacoes tipicas de TerraME podem ser citadas a modelagem e simulacao de
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Figura 2.1: Ambiente de desenvolvimento e suporte a modelagem ambiental TerraME.

processos de mudanga de uso e cobertura do solo para toda a regiao Amazodnica no ambito do
projeto GEOMA', desenvolvimento de modelos de drenagem da 4gua das chuvas, modelos de
propagacao de incéndios em florestas, e modelos epidemioldgicos junto & FIOCRUZ, como no
caso do controle da Dengue nas cidades do Rio de Janeiro (RJ) e Recife (PE).

A parte fundamental do desenvolvimento do ambiente TerraMFE é o interpretador TerraME,
conforme ilustrado na Figura 2.1. Ele 1é um programa escrito na linguagem de modelagem
TerraME, que por sua vez é uma linguagem estendida da linguagem LUA | interpreta o cédigo
fonte, e chama as fungoes do framework TerraME. Este framework é um conjunto de médulos
escritos em C++ que oferecem funcgoes e classes para modelagem espacial dindmica e acesso
ao banco de dados espacial Terralib. Os resultados da simulacdo dos modelos desenvolvidos
podem ser vistos com a aplicagdao TerraView.

Para a elaboracdo do c6digo descritivo do modelo na linguagem usada pelo TerraME, o
pesquisador pode utilizar qualquer editor de texto puro, tal como Crimson? ou Notepad+ 43,
porém um ambiente de desenvolvimento integrado (IDE - Integrated Development Environ-
ment), como por exemplo o Eclipse*, prové recursos que facilitam essa elaboracio, tais como
o destaque da sintaxe e a facilidade de chamar o interpretador do TerraME dentro deste

mesmo ambiente. O interpretador faz a verificacdo da sintaxe e da seméntica do modelo,

sendo também o responsével pela execugdo do modelo.

'Ver http://www.geoma.lncc.br
*http://www.crimsoneditor.com
*http://notepad-plus.sourceforge.net
‘http://www.eclipse.org
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Figura 2.2: Arquitetura do Ambiente TerraME.

A biblioteca TerraLib é usada para leitura das entradas do modelo e para a gravagdo dos
resultados da simulacao além de fornecer mecanismos para o gerenciamento da base espacial
de dados. Por fim, o aplicativo TerraView, um Sistema de Informacao Geografica (SIG)
desenvolvido sobre a biblioteca, C+-+ TerraLib, é utilizado para a visualizacao, a anélise e o
gerenciamento dos dados.

A Figura 2.2 descreve o arquitetura da plataforma de modelagem TerraME. Na primeira
camada, a Terralib oferece sistemas de informagao geogréfica (SIG), gestao de dados espaciais,
servicos de andalise e funcGes extras para a manipulagdo de dados temporais. Na segunda, o
framework TerraME prové a simulagao e os servicos de calibragdo e validacdo. Foi desenvolvido
para ser independente da plataforma. Este framework pode ser utilizado diretamente para
desenvolvimento de modelo, porém o desenvolvimento de modelos na linguagem C++ pode ser
um desafio para modeladores, por isso, o TerraME proporciona uma linguagem de modelagem
de alto nivel. A terceira camada da arquitetura implementa a linguagem de modelagem
TerraME e o ambiente de execugao. A interface TerraME/LUA estende a linguagem de
programagao LUA com os novos tipos de dados espaciais de modelagem dindmica e servigos
para simulacdo e avaliacdo do modelo. Para tornar possivel utilizar o framework através do
interpretador LUA, foi necessario exportar a API do TerraME para a API de LUA, assim o
TerraME reconhece os tipos descritos no modelo. Através dessa exportagdo outras aplicacoes
escritas em C ou C+-+ podem ter suas APIs exportadas para a linguagem LUA. A dltima

camada é chamada camada de aplicacao e inclui os modelos de usuario final.

2.3 Conclusao

Como os modeladores, em geral, ndo sdo programadores e sim especialistas na drea de conhec-
imento a ser modelada, o TerraME toma o cuidado de escolher uma linguagem de facil imple-
mentacao onde a preocupacao principal seja o modelo e ndo a ferramenta. Uma linguagem de

programacao de extensao projetada para dar suporte a programacgao procedimental em geral
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e que oferece facilidades para a descricdo de dados é a linguagem LUA. Ela foi planejada para
ser utilizada por qualquer aplicagdo que necessite de uma linguagem de script leve e poderosa
e é facilmente acoplada a linguagem C.

O TerraME procura ser de facil utilizacdo para que a dificuldade encontrada na mode-
lagem procure ser o modelo a ser desenvolvido e ndo a programacao relacionada a simulagao
favorecendo assim a interdisciplinalidade, tdo importante nesta area, pois torna ampla a pos-

sibilidade de multiplos fenémenos serem modelados.



Capitulo 3

Algoritmos Genéticos e Calibracao de
Modelos

Este capitulo inicia-se com a definicdo e apresentacdo das caracteristicas dos Algoritmos
Genéticos. Apods explicar a motivacao, detalha a estrutura de seu funcionamento e os métodos
especificos adotados nesse trabalho.

A calibracao de modelos é definida e a implementacao dessa calibracao desenvolvida aqui
é apresentada.

Alguns comentarios e conclusoes sobre as vantagens da utilizagao de algoritmos genéticos

na calibracao de modelos ambientais fecham o presente capitulo.

3.1 Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos sdo uma classe particular de algoritmos evolutivos que utilizam do pro-
cesso de evolugdo natural como um paradigma de solugdo de problemas, como os de otimizagao.
Eles sao inspirados no principio Darwiniano da evolugao das espécies e na reproducao genética
(Goldberg, 1989). De acordo com esse principio, a sele¢do de individuos é feita de modo a
privilegiar aqueles mais aptos & sobrevivéncia, que, consequentemente, tém a maior proba-
bilidade de reprodugao. O individuo que se reproduz, transmite seu cédigo genético a seus
descendentes e com isso suas caracteristicas sdo mantidas na populacdo. A manipulacao dessas
caracteristicas define o perfil da populagao.

A vantagem mais notoria da computagdo evolutiva estd na generalizagao da ferramenta de
resolucao de problemas, possibilitando a sua solucdo a partir da simples descricdo matematica
da solugdo desejada, pois se houvesse a necessidade de especificar os passos que levam ao
resultado, eles certamente seriam especificos de cada caso. Isso proporciona ao algoritmo
robustez e flexibilidade o que faz com que seus procedimentos genéricos e adaptaveis sejam

aplicados na solucao de problemas complexos.

11
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Os Algoritmos Genéticos sdo probabilisticos e constituem uma técnica de busca heuristica,
altamente paralela e adaptativa. Os principios biolégicos como hereditariedade, mutagao, se-
le¢@o natural e recombinagao (ou crossing over) sao codificados em algoritmos computacionais
que buscam solucionar da melhor forma um determinado problema evoluindo populagoes di-
recionadas por uma funcao objetivo.

A implementacao se d& através de uma simulacdo onde uma populacao de representacoes
abstratas sofre as mudancas resultantes da aplicacdo dos processos evolutivos, direcionadas
por um objetivo pré estabelecido. A evolugdo se inicia com a geracdo de uma populacio de
individuos inicial formada pela representacao de varias solugoes aleatorias. Cada individuo
representa um candidato & solucdo do problema e pode ser representado através de uma
estrutura de dados. Dentre os principais tipos de representacao estao binaria e real.

Essa populacao sofre modificagdes de acordo com a taxa de cruzamento e mutacdo estab-
elecidas na proposta da resolucao do problema. O cruzamento é responsével pela criacao de
novos individuos através da combinacao de dois outros. Essa combinacdo pode ser feita através
da troca de fragmentos da sequéncia de representacSes de solucoes, garantindo a coeréncia da
solucdo para o caso de representagoes reais. Os individuos que passardo por esse processo sao
selecionados na populacdo de acordo com algum direcionamento pré-estabelecido. A mutaciao
é feita modificando-se o contetdo de um atributo especifico do individuo, como uma posicdo
aleatéria da representacdo de um elemento da populacao, elemento esse também escolhido
aleatoriamente.

Os filhos resultantes dessas modificacoes podem substituir automaticamente os pais ou
substituir somente se forem avaliados como solucdes melhores que eles, dependendo da imple-
mentacao adotada. Essa nova populacao formada pela mesclagem da populacao anterior com
os elementos agora criados forma uma nova geragdo que é avaliada. Cada solugdo avaliada
possui uma medida de adaptacao ou fitness. O processo recomeca da mesma forma com a nova
populacao e, geracionalmente, a tendéncia é evoluir as solugdes com individuos mais adaptados
até alcancar a condicao de parada, o que geralmente indica a existéncia de um individuo que
represente uma solugdo que possua o resultado esperado. Outro possivel critério de parada
poderia ser um nimero definido de geracoes sem melhora na populagdo, ou o valor maximo
de geracoes ser atingido.

A estrutura bésica de um Algoritmo Genético pode ser ilustrada na figura 3.1:

As opcoes de operacles adotadas nesse trabalho serao detalhadas a seguir:

3.1.1 Representacao

A representacdo que serd utilizada é a binéaria. Nela, as solucbes sdo codificadas em cadeias
binarias de acordo com uma precisdo pré estabelecida. Essas cadeias podem ser decodificadas
para o valor original a qualquer momento, através de caculos matemaéticos. Todas as operacoes

seguintes sao feitas nos individuos representados nesse formato.
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Figura 3.1: Fluxograma AG

3.1.2 Cruzamento

O cruzamento adotado foi o que possui dois pontos de corte. Nele, os individuos pais s&o
selecionados e dois pontos da cadeia sorteados. A sequéncia binaria do trecho compreendido
entre esses dois pontos é trocada entre os elementos pais, formando dois elementos filhos

geralmente diferentes dos originais.

3.1.3 Mutacao

A mutacao adotada é Bit flip. Uma posicdo aleatoria da cadeia binaria é sorteda e o bit
correspondente a essa posi¢ao tem seu valor invertido. Essa operagdo sempre faz com que um

individuo pai gere um filho diferente dele.

3.1.4 Selecao

A selecao utilizada é a selecdo por torneio dois a dois. Nela dois individuos sdo selecionados
aleatoriamente na populac¢ao e avaliados. Aquele que apresenta melhor resultado é selecionado
para a operacao desejada. No caso do cruzamento, a selecdo é chamada uma vez para cada
pai. Com a sele¢do por torneio, diminuimos a probabilidade de individuos menos adaptados

serem selecionados para as operagoes.
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3.2 Calibracao de Modelos

Modelos ambientais desenvolvidos sao validados, geralmente, através de testes que comparam
os resultados obtidos em simulacdes com aqueles realmente coletados acerca do fenémeno
estudado. Quanto mais parecido o simulado é do real, melhor representado estd o problema
e com isso maior seguranga ele tem para prever um comportamento futuro desse fenémeno.
Para que um modelo tenha bons resultados, ele deve levar em consideracao as peculiaridades
do problema, todos os agentes que contribuem no comportamento do fenémeno em questao
devem estar presentes, muitos deles como parametros do modelo criado. A calibracdo de
parametros desse modelo consiste em encontrar a combinacao de valores que melhor contribui
para que o resultado encontrado na simulacao seja satisfatorio.

Para a calibracao dos parametros dos modelos desenvolvidos no ambiente TerraME, o
modelador dispunha até entao somente da técnica de simulagao de Monte Carlo (Rubinstein e
Kroese, 2007), que é uma das técnicas bastante utilizadas no ambito da modelagem ambiental.
A técnica de Monte Carlo consiste num processo de amostragem estocéstica cujo objetivo é
permitir a observacao do desempenho de uma varidvel de interesse em razao do comporta-
mento de parametros do modelo que encerram elementos de incerteza. A base para o processo
de amostragem realizado nas simulagoes de Monte Carlo é a geracdo de numeros aleatérios.
Contudo, o processo de calibragdo por Monte Carlo pode ser muito custoso em diversas apli-
cacoes de modelagem ambiental, uma vez que a avaliacao da func¢do de erro do modelo requer
a simulagdo do mesmo, o que pode levar alguns segundos ou até mesmo minutos, dependendo
da complexidade do modelo. Dessa forma, o processo de calibracao de apenas alguns poucos
parametros pode consumir dias de simulacao.

O objetivo desse trabalho é apresentar uma alternativa de calibragdo que seja mais vanta-
josa que a anterior, no sentido de propiciar economia principalmente de tempo. A alternativa
proposta foi implementar um moédulo de calibracao genérico para o ambiente TerraME baseado
em algoritmos genéticos (Mitchell, 1998) (Eiben e Smith, 2003). A ferramenta desenvolvida
tem por objetivo ser parametrizada para a calibracao de qualquer modelo implementado, in-
dependente de suas peculiaridades. O modelador deve apenas chamar a funcao de calibragao
e passar como pardmetro as configuracdes desejadas para o seu problema especifico. A lin-
guagem Lua permite que fungbes sejam passadas como pardmetro a outras funcdes, o que
torna essa chamada ainda mais facil.

A funcao de calibracao tem a seguinte chamada:

CalibracaoAG(boolEstocastico, mModelo, fAvaliacao, boolFlag, precisao,

nTamPop, matrizlimites, pc, pm, nMaxGeracoes)

em que cada parametro é detalhado na Tabela 3.1. A estrutura geral do algoritmo genético

implementado é mostrada no Algoritmo 3.2.
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Tabela 3.1: CalibracaocAG

boolEstocastico | Variavel booleana que indica se o modelo a ser calibrado é estocéstico ou nao.
mModelo Contém o modelo a ser calibrado, descrito em linguagem LUA. O modelo
recebe os parametros de calibracdo como argumento.

fAvaliacao E a funcdo de avaliagdo da qualidade do modelo, em geral o erro de ajuste a
dados previamente fornecidos. Representa a fun¢ao objetivo a ser minimizada
ou maximizada pelo AG.

boolFlag Variavel que indica se a func¢ao objetivo deve ser minimizada ou maximizada.
precisao Indica a precisao desejada para cada variavel, internamente, reflete o niimero
a ser usado na representacao binaria do individuo do AG.
nTamPop Tamanho da populagao.
matrizLimites Matriz (n x 2) contendo os limites méaximos e minimos para cada um dos
parametros de calibracao do modelo.
pc Probabilidade de cruzamento.
pm Probabilidade de mutagao. A probabilidade de mutacao usada é por individuo,

isto é, indica a probabilidade de um individuo sofrer mutagao ou nao. Caso o
individuo sofra mutagdo, um de seus bits é escolhido aleatoriamente e invertido.
nMaxGeracoes Namero méximo de geragoes sem melhora, usado como critério de parada do
algoritmo.

[!htb] boolEstocastico, mModelo, fAvaliacao, boolFlag, precisao, nTamPop,
matrizLimites, pc, pm, nMaxGeracoes. Valores estimados dos parametros o6timos de cali-
bragao. t <« 0 {contador de geragoes} P, = {pgl), e ,p,E“)} <+ Inicializar Populag&o(nTamPop)
t < nMaxGeracoes F; < Avaliar Populag&o(FP;, mModelo, fAvaliacao) t*,p* < Armazenar

Melhor Individuo(P;, F;) Até que P,y; esteja completa pgi),pgj) < Selecionar pais por

torneio (P, F}) qil),q,g) < Aplicar cruzamento(pc, pgi),pg‘j)) qil),q,g) <+ Aplicar mutag&o(pm,

qt(l),qt@)) Efetuar Competigéo(pgi),pgj), qgl), qt(z)) Atualizar(Pi1q) ¢t <« t+1 Algoritmo
Genético para a calibracao de modelos no ambiente TerraME.

O algoritmo comeca com a inicializacao aleatéria de uma populagdo com nTamPop indivi-
duos, que codificam configuracoes candidatas para o problema. O ntimero de bits para cada
varidvel depende da precisao desejada para aquela variavel, um pardmetro que é fornecido pelo
usuério. Caso o usudrio nao forneca uma precisdo, o valor default ¢ igual a 1073 vezes a faixa
de variagao da variavel (limite superior menos o limite inferior).

Cada geragao t consiste na execucdo iterativa dos operadores genéticos que caracterizam
o algoritmo. Na avaliacdo da populacao, linha 5, 0 modelo desenvolvido na linguagem LUA e
indicado por mModelo é simulado usando os parametros de calibracao codificados pelo gendtipo
do individuo. O resultado da simulagdo do modelo é entao analisado para se estimar a quali-
dade do modelo, isto €, seu ajuste aos dados previamente fornecidos. A funcéo de aptiddo dos
individuos é portanto uma funcido da qualidade do modelo em modelar os dados do fenémeno
sob anélise.

Nas linhas 7 a 13, uma nova populacao de solucoes candidatas é criada em funcido da
populacdo atual e de seus valores de aptidao. A etapa de selecio dos individuos “pais” para a

reproducao é realizada de forma estocastica usando torneio binario. Nesta forma de selecao,
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dois individuos sdo selecionados aleatoriamente entre a populacdo e competem entre si de
forma deterministica, isto é, o melhor individuo entre os dois vence e é selecionado para a
reprodugao. Os melhores individuos possuem portanto maior probabilidade de serem sele-
cionados para a reproducao. Dois pais pgi),pgj) sao escolhidos dessa forma, ver linha 8. Nas
linhas 9 e 10, duas novas solugoes sdo produzidas a partir dos operadores de cruzamento e
mutacao. Fsses operadores sao constituidos por heuristicas especificas e em geral com algum
componente de aleatoriedade. Convém destacar que embora os operadores genéticos apre-
sentem algum grau de aleatoriedade, a busca realizada pelo algoritmo genético esta longe de
ser uma busca aleatéria, pois o operador de selecao possui uma componente de determinismo
que orienta o algoritmo na direcdo das melhores regidoes do espago de busca. Assim como
na natureza a selecao natural é forca motriz na evolucao e na criagdo de complexidade, nos
algoritmos genéticos o operador de selecdo é o mecanismo responséavel pelo progresso acumu-
lativo e direcionado do algoritmo. O médulo de calibragao conta atualmente com operador de
cruzamento com dois pontos de corte por varidvel e mutacdo por inversao de bit.
Finalmente, na linha 11, as duas novas solugoes geradas (individuos “filhos”) competem
de forma deterministica com seus pais, isto é, os descendentes substituem os pais caso sejam
melhores do que eles. A substituicdo pode ser vista como um operador de sobrevivéncia. Os
individuos escolhidos na competicao sao armazenados em P;y1 até que a nova populagio esteja

completa com nTamPop individuos.

3.2.1 Modelos Estocasticos

Quando o modelo a ser calibrado é estocastico, o resultado de sua simulacdo varia para
um mesmo conjunto de valores nos parametros de calibracdo. Algoritmos evolutivos tém
se mostrado eficientes em otimizacao com ruido em diversos contextos. Na computagdo evolu-

ciondria, as incertezas sdo divididas em quatro categorias distintas?:

Funcao de fitness ruidosa;

Parametros mudam depois da otimizacao;

Funcao de fitness aproximada;

O valor 6timo do problema muda.

Para cada uma dessas categorias, encontramos propostas de solugoes na literatura. Nesse
trabalho, serd adicionada a ferramenta de calibracdo de modelos estocasticos para a categoria

de fungdes de fitness ruidosas 7. Nesse caso, podemo utilizar trés possiveis abordagens:
e Meédia Explicita;

e Meédia Implicita;
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e Selecao Modificavel.

A abordagem escolhida para implementacgao foi a selecio modificavel. Nela, ha competigdo
entre pais e filhos e permanece na populagdo aquele que apresenta melhor aptidao. Essa
competicao pode ser baseda em porcentagem ou limiar (threshold).

Na calibracao de modelos estocasticos levando em conta um limiar (threshold), define-se
esse valor baseado na varidncia estimada do modelo e aplica-se no momento da competicdo
entre os pais e seus descendentes. Essa escolha torna o AG implementado bastante versatil
caso o modelo a ser calibrado seja estocastico ou nao. Se o modelo for deterministico, o limiar
de comparacdo para a substituicdo é zero, caso contrario, o limiar é definido em funcio da
variancia do modelo.

A varidncia do modelo é estimada de forma automatica pelo médulo de calibracao,
executando-se o modelo indmeras vezes para uma combinacdo fixa dos pardmetros e cal-
culando o desvio padrao dos resultados dessas execucoes. Esse procedimento é repetido para
algumas combinagGes fixas dos parametros, fazendo uma média dos valores estimados para o
desvio padrao. O resultado encontrado é utilizado como um limiar na competi¢do dos filhos
em relacdo aos pais. Apods o cruzamento, um filho substitui o pai se seu valor de aptidao
for melhor que o dele em um valor superior a esse limiar, caso contrario, o pai permanece
na populacao. Essa abordagem é interessante porque assegura de certa forma que individuos
melhores permanecam na populacdo, pois, apesar da execucao de um modelo retornar valores
diferentes para um mesmo valor de parametro, flutuacoes préoximas ao desvio padrao da funcéo
nao sao considerados.

Neste trabalho, a abordagem utilizada na calibragao de modelos estocasticos leva em conta
a variancia estimada do modelo para definir um limiar (¢hreshold) na competigdo entre os pais
e seus descendentes, conforme linha 11. KEssa escolha torna o AG implementado bastante
versatil caso o modelo a ser calibrado seja estocastico ou ndo. Se o modelo for deterministico,
o limiar de comparacao para a substituic@o é zero, caso contrario, o limiar é definido em funcéo
da varidncia do modelo.

Analisando o comportamento dessa estratégia, conseguimos manter a variacdo do erro
dentro de um limite e com isso assegurar de certa forma que individuos melhores permanecam
na populacao, ja que esse valor a ser superado dé4 margem a desconsideracao de valores de
flutuacao préximos ao desvio padrao.

O resultado da aplicacao da estratégia do limiar na variacao do erro em uma sequéncia de
execugoes pode ser observado a seguir:

A varidncia do modelo é estimada de forma automadtica pelo médulo de calibracao,
executando-se o modelo indmeras vezes para uma combinacdo fixa dos pardmetros e cal-
culando o desvio padrao dos resultados dessas execucoes. Esse procedimento é repetido para
algumas combinagcodes fixas dos parametros, fazendo uma meédia dos valores estimados para o

desvio padrao. O resultado encontrado € utilizado como um limiar na competi¢ao dos filhos
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em relacgdo aos pais. Apods o cruzamento, um filho substitui o pai se seu valor de aptidao
for melhor que o dele em um valor superior a esse limiar, caso contrario, o pai permanece
na populacao. Essa abordagem é interessante porque assegura de certa forma que individuos
melhores permanecam na populacdo, pois, apesar da execucdo de um modelo retornar valores
diferentes para um mesmo valor de parametro, flutuagoes proximas ao desvio padrao da funcéo

nao sao considerados.

3.3 Conclusao

Algoritmos Genéticos tem se apresentado como boa opgao para resolver problemas complexos
em varios contextos. Na modelagem ambiental encontramos muitas dificuldades que se trans-
formam em barreiras para uma boa realizacao do trabalho. Um elevado tempo de simulagao
de um modelo, por exemplo, dificulta a visualizacao de resultados e consequentemente um ap-
rimoramento de seu conteudo. Algoritmos Genéticos usado na otimizacao dessas dificuldades
tem resultados satisfatorios. A calibracdo de modelos, geralmente, é uma etapa relativamente
demorada da modelagem onde a otimizagao desse processo tem uma contribuicao mais signi-

ficativa.



Capitulo 4

Resultados Obtidos

Este capitulo descreve a implementacdo de cada etapa dos testes realizados num modelo de
estudo de caso. O modelo descreve a integracao de modelos dindmicos espaciais para ecologia
do vetor Aedes aegypti, que € resultado de uma dissertagdo de mestrado em Ecologia de Biomas

Tropicais, na Universidade Federal de Ouro Preto. Este estudo de caso foi apresentado em

(7).

4.1 Estudo de Caso: Aedes Aegypti

Sistemas de Informacao Geografica (SIG) vém sendo utilizados para armazenar, recuperar,
visualizar e analisar informacoes a respeito de fendémenos que ocorrem no espago geografico,
como por exemplo, mudancas de uso e cobertura do solo, evolucdo de epidemias, etc. O
uso de recursos computacionais para tais estudos permitem que volumes de dados, que nao
poderiam ser processados pela mente humana, possam ser considerados simultaneamente para
a produgdo de prognosticos a respeito do estado futuro de um determinado fendémeno que se
desenvolve no espaco e no tempo (Lana, 2009).

Na Saude Publica, SIGs sao utilizados principalmente como uma ferramenta para espacial-
izacao de dados epidemiologicos. O principal objetivo do projeto desenvolvido na dissertacao
(Lana, 2009) ¢é analisar de forma integrada submodelos para dengue que englobem tanto var-
iaveis abidticas quanto bidticas e determinar como a adicdo de complexidade aos modelos
existentes afetam o desempenho dos mesmos e do modelo integrado. Assim, este trabalho
exercita o ambiente EpiTerra, que é fruto da integracdo dos frameworks TerraME e EpiGrass,
para o desenvolvimento de modelos integrados e de larga escala que simulem o comportamento
da dengue e a posterior aplicacdo desse modelo & cidade do Rio de Janeiro, RJ. Uma ilustragao
desse integracao pode ser entendida da seguinte forma:

O modelo foi validado com dados obtidos na cidade do Rio de Janeiro. Observa-se desta-

cado na figura abaixo o bairro de Higiendpolis, local escolhido para o estudo pela disponibil-
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Figura 4.2: Bairro de Higienépilis - Rio de Janeiro

idade de dados relevantes para a modelagem do problema e pela localizacdo em uma regiao
reconhecida por ser palco de varias epidemias da dengue, o Rio de Janeiro.

Foi necessaria a aquisicao de dados ambientais sobre o local, como por exemplo, modelo
digital de elevagao (relevo), mapas de cobertura e uso do solo, mapa de segregagao social,
arruamento, mapas de domicilios. Além disso, foram necessarios dados que descrevessem
estatisticamente a populacao de hospedeiros da cidade e seu padrao de mobilidade. Também
foram necessérios dados estatisticos sobre epidemias de dengue ocorridas nessa cidade. Entre

as principais fontes de dados pode-se citar:
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e Fiocruz: no esforco de modelar epidemias de dengue na cidade do Rio de Janeiro, RJ,
o PROCC da Fiocruz avaliou pesquisas de campo que permitiram estabelecer estatisti-
camente o perfil da populacao dessa cidade assim como o padrao de mobilidade. Estes
dados se tornaram disponiveis para a equipe executora deste trabalho. Os mapas de ar-
ruamento, domicilios, de segregagao social e cobertura do solo também foram fornecidos
pela equipe do PROCC. A equipe da Fiocruz também disponibilizou dados estatisticos

sobre epidemias passadas de dengue na cidade do Rio de Janeiro, RJ.

e SRTM: o modelo digital de elevagao para a cidade do Rio de Janeiro foi obtido na res-
olucao de 90x90 metros por meio do projeto Shuttle Radar Topographic Mission (SRTM)
da NASA.

e Imagens de sensores remotos: imagens dos satélites CBERS-1I e LandSat TM para a

cidade do Rio de Janeiro, RJ, foram disponibilizadas gratuitamente pelo INPE.

Com os dados em maos a modelagem foi feita levando em consideragao todos os fatores
ambientais que colaboram para a dispersdo do mosquito. Uma espécie de armadilha, as
ovitrampas, foram espalhadas em lugares estratégicos no bairro de Higien6polis no Rio de
Janeiro, RJ. Os espécimes coletados, em todos os estagios do Aedes aegypti, ovos, larvas, pupas
e adultos, foram amostrados por 54 semanas. As amostras foram separadas aleatoriamente

em dois grupos, um para validagdo e outro para calibracdo do modelo.
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Figura 4.3: Armadilhas espalhadas no bairro de Higiendpolis no Rio de Janeiro, RJ.
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A seguir sdo detalhados trés modelagens diferentes realizadas e os resultados obtidos com

a calibracao no ambiente TerraME.

4.1.1 Modelo Deterministico

Neste primeiro caso, o modelo possui um parametro dnico, definido como “Capacidade de
Suporte”. Esse parametro é um nimero real compreendido no intervalo [100, 1000]. A temper-
atura usada nessa simuacdo é fornecida pela Estacdo Meteorolégica do Galedo!'. O algoritmo
genético implementado foi utilizado para a calibragdo desse modelo, realizando-se 30 execucoes
do algoritmo e validando o resultado obtido com o método de Monte Carlo, tnico disponivel
até entao na plataforma TerraME.

Uma tnica simulacdo do modelo no TerraME consome aproximadamente 3 segundos de
computagao. O método de Monte Carlo foi usado com 10,000 avaliagoes, levando aproximada-
mente 8 horas. O AG foi executado com 10 individuos ao longo de 20 geracGes, levando apenas
7 minutos para calibrar o modelo.

Na tabela a seguir sao apresentados os resultados obtidos em uma média de 40 execucoes

do modulo de calibracao.

Populacao | Geragoes | Capacidade de Suporte Erro
10 10 464,5 +26, 87 1879,60 £35.5
10 20 462,9 +17,43 1868,64 +24, 07
10 30 457,7 10, 823 1860,99 +0, 0241

Tabela 4.1: Resultados AG

O gréafico a seguir apresenta o resultado gerado através da solugdo obtida a partir do
menor namero de geracoes apresentadas(10) coincidentemente também aquela que possui o
maior erro comparando o resultado encontrado com a solugdo obtida a partir da simulacao de
Monte Carlo e AG:

Comparando-se numericamente as solugoes:

‘ ‘ Monte Carlo ‘ Algoritmo Genético

Capacidade de Suporte 457.3 464,5
Erro 1860,98 1861,04
Niamero de experimentos 10000 140
tempo estimado(minutos) 500 7

Tabela 4.2: Resultados AG

Comparando-se os resultados obtidos a partir da aplicacao das duas técnicas podemos notar

que os valores da “Capacidade de suporte” e do erro possuem diferencas aceitaveis. O nimero

"http//www.rio.rj.gov.br/georio/alerta/tempo
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Figura 4.4: Monte Carlo x Algoritmo Genético

de experimentos executados é consideravelmente menor utilizando AG e consequentemente o
tempo também é. Com AG podemos chegar a um resultado aceitavelmente parecido utilizando
1,4% do tempo gasto pela simulagao de Monte Carlo, logo, seu uso se torna vantajoso. Porém,
embora a calibragao tenha sido correta, uma vez que foi validada pelo método de Monte Carlo,

o modelo ainda ndo apresenta desempenho satisfatério para os dados coletados.

4.1.2 Modelo Estocastico

Os resultados obtidos anteriormente ainda nao se mostraram satisfatérios para o modelador.
Em seguida, foi introduzido na modelagem mais um parametro referente a uma porcentagem
de probabilidade de oviposicao. Neste caso, a temperatura é simulada dentro de um intervalo
especifico semelhante ao amostrado onde ela ¢ maior nas 16 semanas referentes ao verao.
Dessa forma, o problema de calibracao agora consiste em um problema de otimizacao com
dois parametros continuos, sendo que a fungdo de erro é estocastica. Novamente o algoritmo
genético foi utilizado, considerando fun¢ao objetivo com ruido, e usando 20 individuos por 100
geragoes.

Dessa vez, o valor encontrado para a Capacidade de Suporte foi de 271,5 £ 13,55, com
erro de 973,4+166, 3. Este resultado ilustra a capacidade do médulo implementado em tratar
a calibracao de modelos com paridmetros estocisticos. Entretanto, este resultado ainda nao
representa bem o fendmeno a ser modelado. Analisando o grafico podemos observar que o

modelo sofre grande influéncia da temperatura e ainda nao é considerado satisfatorio.

4.1.2.1 Modelo deterministico com mais parametros

Uma nova versao da estruturacao do modelo leva em conta novos parimetros que eram usa-

dos como constantes baseados em estudos encontrados na literatura. Essas constantes dizem
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Figura 4.5: Modelo Estocastico

respeito & taxa de ovos que conseguem se transformar em larvas, a taxa de larvas que con-
seguemn se transformar em pupas e a taxa de pupas que consegue evoluir para o estagio adulto,
isso tanto no verao quanto no inverno, totalizando mais 6 parametros no intervalo [0,1]. O
parametro estocastico no modelo anterior foi retirado, tornando o modelo deterministico no-
vamente. O problema de calibracdo possui agora 7 varidveis, a Capacidade de Suporte C mais
as 6 taxas mencionadas.

O algoritmo genético foi utilizado com 50 individuos por 100 geracoes. A calibragdo
consumiu desta vez em média 2 horas de simulacao. Os valores obtidos para os parametros
de calibracao sao relacionados na Tabela 4.3. Vale ressaltar que a melhor solugdo obtida nao
corresponde & média obtida para os valores dos parametros. Se o modelo for executado com a
configuracdo média na Tabela 4.3 referente a 40 execugoes, o resultado obtido para o erro do
modelo é superior. O erro médio obtido com a calibracao pelo AG foi de 365,09 £ 76, 38, bem
inferior ao encontrado nos casos anteriores. A Figura 4.6 ilustra o desempenho do modelo
em relacao aos dados amostrados. Nesta figura o modelo foi simulado com a melhor solu¢ao

encontrada pelo AG.

Tabela 4.3: Miltiplos parametros de calibracao

CapacidadeSuporte txVeraoOvos txVeraolarv txVeraoPulp

275,19 £ 178,79 0,367+ 0,24 0,326 =0, 32 0,396 + 0, 34
txInvernoOvos | txInvernolarv | txInvernoPulp

0,465 + 0, 31 0,484 £ 0, 28 0,515 +0,22
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Figura 4.6: Taxa de oviposicao ao longo das 53 semana, usando o modelo com miltiplos
parametros.

Analisando o grafico podemos observar que a flexibilizacdo que considera valores constantes
como potenciais parametros a serem calibrados observa uma melhor tendéncia do fendémeno,
porém, ainda nao foi obtido um ajuste satisfatério entre a oviposicao simulada e aquela ob-
servada. Isso pode ser refente a uma escala espacial inadequada para o estudo, a um periodo
de amostragem muito curto. A resolucao temporal também precisa ser refinada através de

técnicas de suavizagao e interpolacao.



Capitulo 5

Discussao e Conclusao

Este trabalho apresentou um médulo de calibracdo baseado em algoritmos genéticos para o
ambiente de modelagem ambiental TerraME. O médulo de calibragdo baseado em algoritmos
genéticos introduz flexibilidade para o modelador no desenvolvimento e calibracdo de modelos,
sendo capaz de calibrar modelos nao lineares complexos com multiplos parametros, e modelos
deterministicos e estocasticos.

O desenvolvimento de modelos de simulacao confidveis ndo pode prescindir das etapas de
modelagem, calibragao e validacao do modelo. Dependendo da complexidade do modelo e do
método escolhido, o tempo despendido na execucao dessa calibracao pode ser bem elevado,
retardando a evolucdo do modelo. O estudo de caso apresentado ilustra o processo de mode-
lagem da dengue no TerraME usando modelos espaciais baseados em automatos celulares. O
estudo de caso ilustra o processo de modelagem, desde um modelo mais simples até um modelo
mais complexo, envolvendo parametros estocésticos ou nao. A calibra¢do usando algoritmos
genéticos fica bastante facilitada para o modelador e mais réapida, facilitando e beneficiando o
processo de modelagem como um todo.

Como trabalhos futuros, pretende-se incorporar o médulo implementado na linguagem
LUA a bliblioteca de fungoes TerraLib C++, camada 2 na arquitetura do ambiente TerraME.
Com relacao ao modelo da dengue, pretende-se investigar modelos mais complexos, em partic-
ular envolvendo parametros espacialmente distribuidos. Nesse caso, a calibracdo pode envolver

centenas de parametros, dependendo da resolucao espacial do modelo.
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