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Resumo

Os modelos desenvolvidos em modelagem ambiental podem apresentar muitos parâ-
metros, podem ser não lineares, complexos e estocásticos, tornando o problema de
calibração neste contexto relativamente complexo do ponto de vista da otimização.
Este trabalho descreve a implementação de um módulo de calibração de parâmetros de
modelos desenvolvidos no ambiente TerraME utilizando o paradigma da Computação
Evolutiva. De forma a superar os desa�os identi�cados acima, é importante incorpo-
rar ao framework TerraME um módulo de calibração automática e �exível de modelos
complexos, como os tipicamente encontrados em modelagem ambiental. Este trabalho
propoe um módulo de calibração baseado em algoritmos genéticos.
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1 Introdução

A todo tempo estamos submetidos a mudanças cada vez mais intensas que vêm alte-
rando o funcionamento dos Sistemas Terrestres. Essas mudanças têm impacto direto
na integridade do meio ambiente e na qualidade de vida das pessoas. Estudos recentes
apontam as ações humanas como a principal força direcionadora das alterações sofri-
das por esses sistemas e indicam que elas estarão associadas a alterações drásticas dos
biomas [13]. O aumento da temperatura global, por exemplo, poderá implicar em ex-
plosões populacionais de vetores de doenças tropicais e resultar em epidemias globais
[16].

Planejadores, decisores e todos aqueles que se ocupam em projetar e estabelecer
políticas públicas precisam de ferramentas de modelagem que sejam conáveis, e capazes
de capturar a dinâmica e os resultados das ações humanas [9] [10] [1]. A simulação de
processos naturais ou a simulação das interações humano-ambiente são instrumentos
de pesquisa de impactos e predições [2]. Essa simulação pode ser feita em vários
tipos de sistemas, como os sistemas ecológicos, os sistemas climáticos, os sistemas
públicos de saúdes, os sistema hidrológicos, os sistemas produtivos ou os sistemas
de uso do solo. Modelos computacionais que reproduzem de uma forma satisfatória o
fenômeno geográ�co sob estudo contribuem para o ganho do conhecimento cientí�co no
que diz respeito ao seu funcionamento e este conhecimento pode servir de alicerce para
o planejamento e de�nição de políticas públicas através da sua otimização e obtenção
de melhores resultados, essas são chamadas políticas saudáveis [4].

O framework TerraME é uma plataforma de domínio público para o desenvolvi-
mento de modelos ambientais espacialmente explícitos integrados a um Sistema de
Informação Geográ�ca (SIG), desenvolvido pela parceria TerraLAB-UFOP1 (Universi-
dade Federal de Ouro Preto) e INPE (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais). Esta
plataforma fornece uma linguagem de modelagem de alto nível que é utilizada para
a descrição dos modelos/algoritmos e sua posterior integração aos bancos de dados
geográ�cos. Atualmente o laboratório dispõe de séries temporais de dados espaciais
devidamente armazenadas em bancos de dados geográ�cos tais como (i) Uso do solo:
como no estudo das mudanças de uso e cobertura do solo (LUCC - Land-Use/Cover
Change, ver[11]) na região da Amazônia Brasileira; e (ii) Saúde pública: como no caso
do estudo do modelo de dinâmica populacional para o Aedes aegypti na cidade do Rio
de Janeiro, RJ (SAUDAVEL) [12].

Dentre os principais problemas em modelagem ambiental, podemos destacar a cali-
bração dos modelos desenvolvidos. O desenvolvimento de modelos de simulação con�á-
veis não pode prescindir das etapas de calibração e validação do modelo. Dependendo
da complexidade do modelo e do método escolhido, o tempo despendido na execução
dessa calibração pode ser bem elevado. Esse retardo in�uencia diretamente na evolu-
ção do modelo, pois qualquer alteração visando melhora em seu desenvolvimento terá
uma re�exão mais demorada. Em particular, ao desenvolver modelos espacialmente ex-
plícitos baseados em autômatos celulares, o número de parâmetros a serem ajustados
pode ser muito elevado, e a função de ajuste do modelo pode apresentar relação não
linear em relação aos seus parâmetros. Por �m, é comum que modelos em modelagem
ambiental possuam parâmetros estocásticos, fazendo com que a função de avaliação da
qualidade do modelo seja estocástica, ao invés de determinística. Todas essas caracte-
rísticas podem tornar o problema de calibração em modelagem ambiental um problema

1



relativamente complexo do ponto de vista da otimização, em que técnicas heurísticas
podem ser indicadas.

Alguns trabalhos na literatura têm abordado o uso de técnicas de inteligência com-
putacional e algoritmos evolutivos em modelagem ambiental. Por exemplo, D'Ambrosio
et al. [6] utilizam algoritmos genéticos paralelos para a calibração de um modelo de
deslizamento de terras baseado em autômatos celulares. Algoritmos genéticos parale-
los também são usados para calibração de modelos de processos geológicos tais como
�uxo de detritos e lava em [5]. Uma revisão da aplicação detécnicas de inteligência
arti�cial e computacional em sistemas de modelagem ambiental é apresentada em [18],
cobrindo raciocínio baseado em casos, lógica fuzzy, redes neurais arti�ciais, algoritmos
genéticos, sistemas multiagentes, autômatos celulares e inteligência de enxame (swarm
intelligence). Métodos de computação bio-inspirada e de aprendizagem de máquina
aplicados no âmbito da ecologia computacional são discutidos em [8]. Algoritmos ge-
néticos também têm sido amplamente estudados para evoluir regras e comportamentos
em autômatos celulares [14][3].

Esta proposta de trabalho objetiva um módulo de calibração de parâmetros de
modelos desenvolvidos no ambiente TerraME utilizando o paradigma da Computação
Evolutiva. De forma a superar os desaos identi�cados acima, é importante incorporar
ao framework TerraME um módulo de calibração automática e �exível de modelos
complexos, como os tipicamente encontrados em modelagem ambiental.
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2 Justi�cativa

É clara e reconhecida a importância do desenvolvimento de modelos ambientais base-
ados no impacto que eles podem causar no cotidiano da sociedade. A simulação de
processos ambientais ou a simulação das interações humano-ambiente são instrumen-
tos de pesquisa de impacto e predição. Planejadores, decisores e todos aqueles que se
ocupam em projetar e estabelecer políticas públicas precisam de ferramentas de mode-
lagem que sejam conáveis, e capazes de capturar a dinâmica e os resultados das ações
humanas [9] [10] [1].

Para a calibração dos parâmetros dos modelos desenvolvidos no ambiente TerraME,
o modelador dispunha até então somente da técnica de simulação de Monte Carlo [17],
que é uma das técnicas bastante utilizadas no âmbito da modelagem ambiental. A
técnica de Monte Carlo consiste num processo de amostragem estocástica cujo objetivo
é permitir a observação do desempenho de uma variável de interesse em razão do
comportamento de parâmetros do modelo que encerram elementos de incerteza. A base
para o processo de amostragem realizado nas simulações de Monte Carlo é a geração
de números aleatórios. Contudo, o processo de calibração por Monte Carlo pode ser
muito custoso em diversas aplicações de modelagem ambiental, uma vez que a avaliação
da função de erro do modelo requer a simulação do mesmo, o que pode levar alguns
segundos ou até mesmo minutos, dependendo da complexidade do modelo. Dessa
forma, o processo de calibração de apenas alguns poucos parâmetros pode consumir
dias de simulação.
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3 Objetivos Gerais e Especí�cos

O objetivo desse trabalho é apresentar uma alternativa de calibração que seja mais
vantajosa que a anterior, no sentido de propiciar economia principalmente de tempo. A
alternativa proposta foi implementar um módulo de calibração genérico para o ambiente
TerraME baseado em algoritmos genéticos [15][7]. Um algoritmo genético (AG) é uma
técnica de procura utilizada para encontrar soluções aproximadas em problemas de
otimização e busca. Eles consistem numa classe particular de algoritmos evolutivos
que usam técnicas inspiradas na biologia evolutiva como hereditariedade, mutação,
seleção natural e recombinação. O AG é uma opção interessante como ferramenta de
uso geral de calibração em modelagem ambiental pelas razões listadas a seguir:

• Modelos baseados em autômatos celulares, pela própria natureza de modelagem
espacialmente distribuída, em geral apresentam muitos parâmetros desconhecidos
a serem ajustados;

• Modelos desenvolvidos em modelagem ambiental em geral apresentam função e
erro de calibração não linear em relação aos parâmetros de calibração, gerando
funções de erro não convexas e multimodais;

• Os parâmetros de calibração podem ser mistos, ou seja, alguns parâmetros podem
assumir valores contínuos e outros parâmetros podem asumir valores discretos,
tornando necessário um método de calibração �exível e capaz de lidar com variá-
veis mistas;

• É comum que modelos desenvolvidos em modelagem ambiental possuam parâme-
tros estocásticos no modelo, de forma que cada simulação do modelo produz um
resultado diferente para um mesmo conjunto de valores para os parâmetros de
calibração. Portanto, o problema de calibração torna-se um problema de otimi-
zação em que a função objetivo apresenta ruído. Algoritmos evolutivos em geral
têm se mostrado e�cientes no contexto de otimização de funções com ruído;

• A avaliação da qualidade (erro de ajuste) de um dado conjunto de valores para os
parâmetros de calibração requer a simulação de um modelo complexo e em geral
computacionalmente caro de simular. Dessa forma, a calibração por métodos
puramente estocásticos como o Monte Carlo demanda elevado esforço computa-
cional. Essa melhora em relação ao tempo, se deve ao fato do direcionamento
da busca no AG ser condicionado a uma heurística caracterizada pela pressão
seletiva, tornando o AG um método de busca �estocástico informado�, isto é,
direcionado pela pressão seletiva e acumulativa da operação de seleção.

A ferramenta a ser desenvolvida tem por objetivo ser parametrizada para a cali-
bração de qualquer modelo implementado, independente de suas peculiaridades. O
modelador deve apenas chamar a função de calibração e passar como parâmetro as
congurações desejadas para o seu problema especíco. A linguagem Lua permite que
funções sejam passadas como parâmetro a outras funções, o que torna essa chamada
ainda mais fácil. Ela também deve oferecer de forma generalizada suporte para modelos
deterministas e estocásticos.

Após a conclusão da etapa de implementação, objetiva-se que testes em vários
modelos práticos sejam feitos para validar a ferramenta, testando sua con�ança.
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4 Metodologia

A etapa mais custosa do desenvolvimento da ferramenta será a etapa de implementação.
A função de calibração terá a seguinte chamada:

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

em que cada parâmetro é detalhado na Tabela 1. A estrutura geral do algoritmo
genético implementado é mostrada no Algoritmo

boolEstocastico Variável booleana que indica se o modelo a ser
calibrado é estocástico ou não.

mModelo Contém o modelo a ser calibrado, descrito em lin-
guagem LUA. O modelo recebe os parâmetros de
calibração como argumento.

fAvaliacao É a função de avaliação da qualidade do modelo,
em geral o erro de ajuste a dados previamente
fornecidos. Representa a função objetivo a ser
minimizada ou maximizada pelo AG.

boolFlag Variável que indica se a função objetivo deve ser
minimizada ou maximizada.

precisao Indica a precisão desejada para cada variável, in-
ternamente, re�ete o número a ser usado na re-
presentação binária do indivíduo do AG.

nTamPop Tamanho da população.
matrizLimites matrizLimites Matriz (n x 2) contendo os limites

máximos e mínimos para cada um dos parâmetros
de calibração do modelo.

pc Probabilidade de cruzamento.
pm Probabilidade de mutação. A probabilidade de

mutação usada é por indivíduo, isto é, indica a
probabilidade de um indivíduo sofrer mutação ou
não. Caso o indivíduo sofra mutação, um de seus
bits é escolhido aleatoriamente e invertido.

nMaxGeracoes Número máximo de gerações sem melhora, usado
como critério de parada do algoritmo.

Tabela 1: CalibraçãoAG
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5 Cronograma de atividades

Na Tabela 2, está detalhado o cronograma com as seguintes atividades:

1. Revisão bibliográ�ca sobre Algoritmos Genéticos.

2. Implementação do AG aplicado à ferramenta.

3. Implementação da generalização da ferramenta.

4. Revisão bibliográ�ca de Algoritmos Evolutivos adequados para calibração de mo-
delos estocásticos.

5. Implementação do Algoritmo Evolutivo escolhido para a aplicação.

6. Testes da ferramenta desenvolvida em modelos práticos.

Atividades Ago Set Out Nov Dez

1

X

2

X X

3

X X

4

X

5

X

6

X X

Redigir a Monogra�a X X X
Apresentação do Trabalho X

Tabela 2: Cronograma de Atividades.
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