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Resumo

Incéndios florestais causam os mais distintos danos, sejam ambientais ou socioambi-
entais. Eles tém aumentado significativamente como resultado das mudancas climaticas,
que afetam diversos biomas. A fim de ajudar especialistas na contencao desses fendmenos,
a propagacao de um incéndio florestal pode ser simulada por meio de modelos computaci-
onais. A modelagem da propagacao do fogo é essencial na prevencao e controle dos danos
causados pelos incéndios em areas com vegetagao nativa. Automatos celulares (ACs) sao
modelos discretos que representam um reticulado de células que interagem entre si. Seu
uso tem sido investigado na modelagem de diversos fendmenos naturais, inclusive na pro-
pagacao de incéndios. Entretanto, para uma modelagem satisfatéria, devem-se considerar
caracteristicas do bioma como tipo de vegetacao, solo, clima, vento e topografia do ter-
reno. Ajustar os varios parametros envolvidos nessa modelagem, costuma ser uma tarefa
bastante ardua e complexa. Nesse contexto, este trabalho propoe um método evolutivo,
baseado em Algoritmos Genéticos, para o ajuste dos parametros de modelos de propa-
gacao de incéndios baseados em regras de automatos celulares probabilisticos. A fim de
avaliar a efetividade da abordagem proposta e sua sensitividade a variacao nos dados a
serem modelados, varios experimentos foram realizados, considerando cenarios com vege-
tagoes homogéneas e heterogéneas e diferentes caracteristicas do bioma. Nesse processo,
devido a falta de dados reais de incéndio, empregaram-se dados gerados a partir do AC
e por outros dois modelos disponiveis na literatura. Os resultados alcancados mostram
que o algoritmo evolutivo é capaz de ajustar de forma automatica os parametros de um

modelo de propagacao de incéndio.

Palavras-chave: Algoritmos genéticos. Autdématos celulares. Modelo de propagacao de

incéndios. Computacao evolutiva. Ajustes de parametros.



Abstract

Forest fires cause diverse damages, whether environmental or socio-environmental.
They have significantly increased as a result of climate change, which affects various bio-
mes. In order to assist experts in containing these phenomena, the spread of a forest fire
can be simulated through computational models. Modeling the spread of fire is essential
in preventing and controlling the damage caused by fires in areas with native vegetation.
Cellular automata (CA) are discrete models that represent a lattice of cells that interact
with each other. Their use has been investigated in modeling various natural phenomena,
including the spread of fires. However, for satisfactory modeling, characteristics of the
biome such as vegetation type, soil, climate, wind, and terrain topography should be con-
sidered. Adjusting the various parameters involved in this modeling can be a challenging
and complex task. In this context, this study proposes an evolutionary method based on
Genetic Algorithms to adjust the parameters of fire spread models based on probabilistic
cellular automata rules. In order to evaluate the effectiveness of the proposed approach
and its sensitivity to variations in the data to be modeled, several experiments were carried
out, considering scenarios with homogeneous and heterogeneous vegetation and different
biome characteristics. In this process, due to the lack of real fire data, data generated
from CA and two other models available in the literature were employed. The results
achieved show that the evolutionary algorithm is capable of automatically adjusting the

parameters of a fire spread model.

Keywords: Genetic algorithms. Cellular automata. Fire propagation model. Evolutio-

nary computing. Parameters adjustments.
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CAPITULO

Introducao

Em geral, incéndios rompem com o equilibrio vigente e o desenvolvimento tanto ve-
getal quanto animal. Considerando a importancia dos ambientes naturais, como aqueles
de fitofisionomias florestais, seja ecoldgica, econdmica e social, a questao dos incéndios
assume contornos ainda mais graves com repercussoes cada vez mais dificeis de serem
mitigadas (MAIA; OLIVEIRA; SILVA, 2019).

No Brasil, o aumento das queimadas florestais é notério nos tultimos anos, principal-
mente no Pantanal, na Amazdnia e no Cerrado. Estes sao biomas que apresentam nos
periodos de estiagem uma séria susceptibilidade as queimadas, agravadas pela auséncia de
uma fiscalizacdo ambiental séria e de trabalhos de conscientizacdo daqueles que ocupam
estas areas. Em alguns biomas, como no Cerrado e no Pantanal, existem os chamados
fogos naturais. Esses incéndios sao necessarios para o desenvolvimento de algumas se-
mentes (COUTINHO, 2006). Quando a queimada nao é natural, esse desenvolvimento é
prejudicado, uma vez que os incéndios provocados pelo homem atrapalham os ciclos de
fogo natural dos chamados pirobiomas.

Esse cenario é diretamente associado as mudancas climéticas, como periodos de es-
tiagem maiores e aumento da temperatura, afetando direta ou indiretamente a vida de
milhGes de pessoas. Ademais, os danos a fauna e a flora sdo, por vezes, irreversiveis e
podem causar a extin¢ao de diversas espécies, devido a reducao dos habitats. Além disso,
podem surgir outros problemas como a grilagem de terra e o isolamento de areas verdes
(MOREIRA; FILHO; GUARALDO, 2021).

Entre os esforgos ligados a prevencao e combate dos incéndios estao aqueles relativos a
ampliacao do entendimento de como esses fendomenos, uma vez iniciados, propagam sobre
diferentes paisagens. Esta é, de fato, uma questao complexa uma vez que entre as difi-
culdades no combate a incéndios estao justamente a falta de acesso as areas atingidas e o
entendimento dos elementos como relevo, vegetacao, solo e ventos na definicdo das dire-
¢oes com maior potencial de serem tomadas por aquele episdédio de queima (MOREIRA;
FILHO; GUARALDO, 2021). Sendo assim, as investigacoes pautadas nestas questoes

precisam se valer das mais modernas técnicas de modelagem e simulagao para construgao
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de cenarios que permitam uma melhor compreensao desses ambientes susceptiveis aos
incéndios.

Autématos celulares (ACs) sdo sistemas dinamicos, discretos no tempo, no espaco e
em suas variaveis. Os uso de ACs tem sido estudado em diversas areas como na crip-
tografia (LIMA et al., 2012) e no escalonamento de tarefas (CARNEIRO; OLIVEIRA,
2011). Os ACs também tém sido utilizados como uma ferramenta de modelagem de feno-
menos naturais, sendo que a propagacao de incéndios ¢ uma das principais investigacoes
de modelos de simulacao baseados em ACs. Para ajudar na prevencao e na reducao de
danos, é necessario compreender esse fenomeno. Nesse contexto, automatos celulares vém
sendo estudados como uma ferramenta de modelagem de sistemas complexos. Com uma
implementacgao relativamente simples a propagacao de incéndios pode ser simulada com
resultados satisfatorios, desde que os parametros envolvidos em tais modelos sejam ajus-
tados adequadamente (CHOPARD; DROZ, 1998).

O modelo de propagacao de incéndios baseado em automatos celulares pode ser apli-
cado em grandes areas, sendo capaz de simular a propagagdo do fogo em uma regiao
de interesse, como uma floresta, uma &area rural ou mesmo uma cidade. Essa simulacao
permite estimar a trajetéria do incéndio e a sua velocidade de propagacao em diferentes
pontos da area, levando em consideragao fatores como a topografia do terreno, a direcao
e velocidade do vento, a umidade do solo e a densidade da vegetacdo. A partir dessas
informagoes, é possivel identificar areas mais propensas a propagacao do fogo e direcionar
acoes preventivas, como a limpeza da vegetacdo, a instalagao de barreiras fisicas ou a
criacao de pontos de acesso para as equipes de combate a incéndios. Também é possivel
identificar areas de risco, como locais com maior concentracao de edificios ou infraestru-
turas criticas, permitindo a¢des mais direcionadas para a protecao desses pontos.

Varias pesquisas tém investigado abordagens que adotam computagdo evolutiva para
configurar de forma automaética e eficiente os pardmetros de um sistema (MONTEIRO;
GANDINI; SCHIMIT, 2020) (FRAGA; OLIVEIRA; MARTINS, 2021). Nesse sentido,
algoritmos genéticos (AG) (HOLLAND, 1968) sao meta-heuristicas que se baseiam na
teoria da evolu¢ao de Darwin (1956), sendo propicias para a resolu¢ao de problemas de
busca e otimizacao. Esse tipo de algoritmo bioinspirado trabalha com a evolucao simul-
tanea de varias solugoes, o que garante uma vantagem significativa em relagao as técnicas
sequenciais. Além disso, a partir da definicdo de forma de representacao do problema e
avaliacdo como possivel solugao, os AGs sdo robustos e flexiveis e podem ser aplicados na
solucao de problemas complexos.

Neste trabalho, foi desenvolvida uma abordagem evolutiva baseada em algoritmos ge-
néticos para a configuracao automatica de modelos de incéndios baseados em autématos
celulares. Para isso, o modelo (FERREIRA et al., 2022b), baseado em (LOUZADA; JU-
NIOR, 2008) e (LIMA; LIMA, 2014), foi estudado e aprimorado para que pudesse ser

aplicado em vegetacoes homogéneas e heterogéneas. O ajuste automatico desse modelo
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foi feito utilizando algoritmos genéticos. O ajuste consiste na busca de dez parametros,
para cada tipo de vegetacao, que representam direcao e intensidade do vento, tempo de
queima e tempo de recuperacao da matéria organica. O melhor conjunto de valores é o que
é capaz de gerar uma simulagao que se assemelha a simulacoes utilizadas como referéncia.
Para validar o comportamento da ferramenta evolutiva, foram realizados experimentos
nos mais diversos cendrios, incluindo vegetacoes homogéneas e heterogéneas. Para avaliar
a sensitividade do ajuste evolutivo, os dados utilizados como base de referéncia foram
gerados por dois outros modelos de propagagao de incéndios: um mais simples (LIMA;
LIMA, 2014) e um mais complexo (TINOCO et al., 2022).

1.1 Motivacao

Os incéndios florestais sao notadamente prejudiciais ao ecossistema, resultando em
impactos ambientais, economicos e sociais. No Brasil, foi observado um aumento consi-
deravel das queimadas florestais nos ultimos anos, principalmente nos biomas conhecidos
como Amazonia, Pantanal e Cerrado. Esse cenario esta diretamente associado as mu-
dancas climaticas que incluem longos periodos de seca e aumento da temperatura média,
afetando direta ou indiretamente a vida de milhoes de pessoas. Além disso, os danos
a fauna e a flora sdo, na maioria das vezes, irreversiveis e podem causar a extingao de
diversas espécies, devido a reducao dos habitats.

Para prevenir e combater os incéndios, é necessario compreender como o fogo se pro-
paga em diferentes ambientes. Também é necessaria a compreensao de como fatores
relacionados a vegetacao, umidade, topografia, clima e direcdo e intensidade de ventos
tém impacto nessa propagacao. Além disso, é importante a escolha de uma abordagem
de modelagem adequada, capaz de reproduzir o fenémeno satisfatoriamente, ao mesmo
tempo que permita um ajuste dos parametros do modelo, através de implementagoes re-
lativamente simples.

Diversos modelos de propagacao de incéndios baseados em autématos celulares foram
propostos na literatura. A maioria desses modelos utiliza regras de transicao probabilis-
ticas aplicadas em reticulados bidimensionais de células, que representam os ambientes
onde o incéndio é propagado. Uma simulacao de incéndio florestal deve levar em con-
sideracao diferentes caracteristicas do ambiente o que leva a um nimero consideravel
de pardmetros no modelo resultante. Assim, esses modelos sao fortemente dependentes
desses parametros, que influenciam o comportamento dindmico observado. Além disso,
determinar os valores de pardmetros de um modelo de propagacao de incéndio é uma
tarefa critica. Além disso, mesmo que um modelo tenha sido previamente ajustado para
uma determinada regiao, sua aplicabilidade em outras areas pode depender de um ajuste
adequado dos parametros que levem em consideracao as diferencas entre os ambientes.

O ajuste automatico dos parametros de um modelo pode ser definido como encontrar
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um conjunto de valores que na simulacao produzem um resultado o mais parecido possivel
com o comportamento real do fendémeno, nesse caso, a propagacao de incéndios florestais.
Nesse sentido, pode-se identificar esses parametros utilizando problemas inversos (VE-
LHO, 2001), isto é, determinar as causas a partir da observagao dos seus efeitos. Isso
pode ser feito utilizando algoritmos genéticos (TOMINAGA; KOGA; OKAMOTO, 2000)
e observando as caracteristicas de um incéndio é possivel descobrir quais os valores dos
parametros produziriam efeitos semelhantes aos desejados.

Algoritmos genéticos sao robustos, podem ser aplicados a uma grande variedade de
problemas, possuem facil implementacao e sao flexiveis ao problema a ser resolvido. Além
disso, os algoritmos genéticos nao utilizam apenas informacao local, entao, nao ficam pre-
sos a Otimos locais como alguns métodos de busca, o que faz com que a técnica seja

adequada para problemas de comportamento complexo, como é o caso de simulagao de

fendmenos naturais (LINDEN, 2008).

1.2 Objetivos

O principal objetivo desta pesquisa consiste no desenvolvimento de uma abordagem
para a simulacao de incéndios florestais, que integra um modelo de propagacao do fogo
baseado em automato celular e um algoritmo genético capaz de ajustar automaticamente
os parametros desse modelo, de acordo com os dados histéricos de incéndios.

Esta pesquisa possui como objetivos especificos:

(1 Desenvolver um modelo de propagacao de incéndio baseado em automato celular
bidimensional, que combine as caracteristicas de dois modelos estudados na litera-

tura (LOUZADA; JUNIOR, 2008) (LIMA; LIMA, 2014). Esse modelo serd usado

como referencial para a avaliagdo do algoritmos de ajuste de parametros.

1 Implementar um algoritmo genético capaz de ajustar automaticamente os para-
metros do modelo de propagacao de incéndios baseado em AC a partir de dados

histéricos.

( Avaliar a eficiéncia do método em ajustar o modelo de AC para reproduzir o com-

portamento de diferentes cenarios de incéndios, considerando uma tnica vegetacao.

d Adaptar o método desenvolvido para lidar com cenarios com tipos distintos de
vegetacao, possibilitando sua utilizacdo em ambientes mais complexos e realisticos,

como os observados nas regides do Cerrado.

(1 Validar a sensitividade do método de ajuste, utilizando dados gerados por outros

modelos de propagacao de incéndios baseados em automatos celulares.

(1 Simular computacionalmente tipos de vegetacao referentes a area do Parque Esta-

dual do Pau Furado, localizado em Uberlandia, Minas Gerais.
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1.3 Questoes de Pesquisa

Neste trabalho, busca-se responder duas questoes de pesquisa principais:

QO E possivel aplicar um algoritmo genético para efetuar ajustes automaticos dos para-

metros de um modelo de propagacao de incéndios que utiliza automatos celulares?

(d Um modelo de propagacao de incéndio baseado em automato celular é capaz de re-
presentar efetivamente o comportamento observado em dados histéricos de incéndios

florestais?

A investigagao principal deste trabalho, portanto, é verificar se a partir da utilizacao
de automatos celulares bidimensionais é possivel criar um modelo eficiente de simulacao
de propagacao de incéndios florestais. Ademais, investiga-se se os parametros do modelo
como direcao do vento, tempo de queima, tempo de recuperagao e tipo de vegetacao
podem ser ajustados automaticamente mediante a utilizagao de algoritmos genéticos. Por
fim, verifica-se a possibilidade de utilizagdo do modelo resultante na simulacao eficiente

de incéndios florestais em regides com um ou mais tipos de vegetacao.

1.4 Contribuicoes

Esse trabalho propoe a criacao de um modelo de simulacao de propagacao de incén-
dios que utiliza automatos celulares bidimensionais para reproduzir e simular dados de
ambientes com diferentes tipos de vegetacao e com isso contribuir para que as entidades
responsaveis pela preservacao de florestas, em especial o bioma do Cerrado, sejam auxili-
adas no processo de prevencao e redugao de danos de incéndios provocados. Além disso,
ao desenvolver um algoritmo genético capaz de adaptar o modelo de automato celular a
dados reais dos ambientes monitorados, o modelo de propagacao de incéndios podera ser
adaptado a diferentes biomas. Por fim, a andlise da robustez do modelo a varia¢des nos
dados histéricos, que foi realizada a partir da validagdo do algoritmo na reproducao de
dados gerados por outros modelos e da analise de sensitividade do modelo a deslocamentos

temporais nos dados.

1.5 Organizacao da Dissertacao

O restante do documento esté organizado da seguinte maneira:

No Capitulo 2 sao apresentados os fundamentos e conceitos relacionados as técnicas
de computacao bio-inspirada investigadas neste trabalho, a saber: automatos celulares
e algoritmos genéticos. Esses conceitos sao fundamentais para o entendimento modelo

proposto.



Capitulo 1. Introdugdo 29

No Capitulo 3 sdo apresentados alguns trabalhos correlatos a abordagem proposta.

No Capitulo 4 é descrito, de forma detalhada, o modelo de propagacao de incéndios
baseado em autématos celulares desenvolvido neste trabalho.

No Capitulo 5 é descrita a estratégia evolutiva e as configuracoes utilizadas para atingir
0 objetivo proposto.

No Capitulo 6 sao apresentados os resultados alcangados nos experimentos efetuados,
bem como suas respectivas analises.

E, por fim, no Capitulo 7 serdo apresentadas as consideragoes adicionais, conclusoes

e perspectivas futuras.
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CAPITULO

Fundamentacao Tedrica

Esta secao apresenta alguns conceitos necessarios a compreensao das técnicas estuda-
das e utilizadas nesta pesquisa. A Se¢ao 2.1 introduz os conceitos de inteligéncia artificial e
computacao evolutiva. A Secao 2.2 traz uma descri¢ao geral sobre os conceitos de automa-
tos celulares e modelos de propagacao de incéndios que utilizam essa técnica. Finalmente,

a Secao 2.3 apresenta conceitos relacionados a algoritmos genéticos.

2.1 Inteligéncia Artificial e Computacao Bioinspirada

A Inteligéncia Artificial (IA) é uma area da computagdo que investiga técnicas que
buscam reproduzir aspectos associados a "inteligéncia", tais como: capacidade cognitiva,
funcionamento do cérebro, comportamentos coletivos de alguns animais (inteligéncia co-
letiva), entre outros. Ela engloba uma variedade de subéreas, como aprendizagem de
maquina, processamento de linguagem natural, robotica e percepg¢ao, computagao evolu-
tiva, dentre outras (NORVIG; RUSSELL, 2004).

A computagao bioinspirada é um a area de pesquisa da computacgao, inspirada em pro-
cessos biologicos ou naturais, empregada na resolucao de problemas complexos através do
uso de sistemas inteligentes. A origem da computacdo bioinspirada esta relacionada a
necessidade de modelagem de sistemas e processos naturais para compreender os padroes
encontrados na natureza. Posteriormente, a computagao bioinspirada foi aplicada na re-
solucdo de problemas e no desenvolvimento de novas tecnologias (NORVIG; RUSSELL,
2004).

Dentre as principais técnicas da computagao bioinspirada, destacam-se a computagao
evolutiva, automatos celulares, e a inteligéncia de enxames.

A Computagao Evolutiva (CE) propoe uma abordagem inspirada na teoria evolutiva
de Charles Darwin para a resolu¢ao de problemas (LINDEN, 2008). Esta area destaca-
se devido a sua capacidade para resolugao de problemas complexos ou que levariam um
tempo elevado através de meios convencionais, como os problemas NP-Completos.

A CE teve suas origens a partir da década de 50, quando cientistas inspirados por pro-
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cessos naturais buscaram por modelos de sistemas genéricos capazes de propor solugoes
vidveis computacionalmente para problemas de dificil resolugdo (RUSSELL et al., 2010).
Como consequéncia, foram propostas as mais variadas técnicas que buscam simular os
processos naturais de sobrevivéncia e reproducao das espécies. A CE pode ser dividida
nas técnicas: programacao evolutiva, estratégias evolutivas, algoritmos genéticos e pro-
gramacao genética (GOLDBERG; HOLLAND, 1988).

A abordagem proposta neste trabalho utiliza automatos celulares e algoritmos gené-
ticos. Portanto, essas duas técnicas bioinspiradas serao descritas com mais detalhes a

seguir.

2.2 Automatos Celulares

Um Autémato Celular (AC) tipico pode ser definido como um sistema dindmico e
discreto no tempo, espaco e estado. O espago do automato celular é delimitado por
uma malha de células (reticulado) identificadas por estados que evoluem, a cada passo
de tempo, de acordo com suas iteragoes locais e com a regra de transicao adotada (MIT-
CHELL et al., 2005). Dentre as principais vantagens do uso de automatos celulares é o fato
de serem modelos discretos, faceis de implementar e altamente paralelizaveis (TOFFOLI,
MARGOLUS, 1987). Os autématos celulares tém capacidade de, a partir da aplicagao de
regras simples, gerar padroes complexos que podem ser observados na natureza (computa-
¢ao emergente). Assim, os ACs tornaram-se objetos de estudos de diversos pesquisadores

nos ultimos anos.

2.2.1 Breve Contexto Histdrico

Ao estudar modelos de crescimento artificiais e autorreproducao, Von Neumann e
Ulam prouseram os conceitos de autématos celulares, no inicio dos anos 50 (NEUMANN;
BURKS et al., 1966). Posteriormente, na década de 70, Conway investigou a possibilidade
da criacao de um autdémato celular simples com computabilidade universal (CONWAY et
al., 1970). O resultado dessa investigagdo foi um dos mais conhecidos modelos de ACs:
“O Jogo da Vida” que mostrou a capacidade de um AC reproduzir padroes complexos,
resultando em estruturas semelhantes a organismos artificiais, simulando o processo de
nascimento, sobrevivéncia e morte. Por meio de regras simples, as células de estado 1
(chamadas de células vivas) e as células de estado 0 (chamadas de células mortas) nas-
cem, morrem ou sobrevivem de acordo com a sua vizinhanca.

Na década de 80, Wolfram estudou o comportamento dindmico dos autéomatos celu-
lares e demonstrou que mesmo os modelos mais simples de ACs eram capazes de exibir
padroes com comportamento emergente e, baseando-se no padrao espago-temporal, de-

senvolveu uma teoria de classificagdo de automatos celulares (WOLFRAM, 1982). Os
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trabalhos de Wolfram tornaram-se referéncia para estudos posteriores nessa area.

ACs tém sido aplicados em diferentes areas da computacao, tais como: criptografia
(WOLFRAM, 1985) (LIMA et al., 2012), escalonamento de tarefas (SWIECICKA; SE-
REDYNSKI; ZOMAYA, 2006), (CARNEIRO; OLIVEIRA, 2011), robética autonoma (10-
ANNIDIS; SIRAKOULIS; ANDREADIS, 2011), (LIMA; TINOCO; OLIVEIRA, 2016),
(OLIVEIRA et al., 2019), dentre outras. Uma das principais aplicagoes de ACs é na
modelagem de fend6menos naturais que produzem um comportamento complexo a partir
de interagoes locais, tais como: a propagagao de epidemias (WHITE; REY; SANCHEZ,
2007), (MONTEIRO; GANDINI; SCHIMIT, 2020), trafego urbano (TONGUZ; VIRIYA-
SITAVAT; BAI, 2009), conflito de veiculos (LI; LIU; CEN, 2021), dindmica populacional
de insetos e vetores de doengas (SLIMI et al., 2009), (FRAGA; OLIVEIRA; MARTINS,
2021) e a propagacao de incéndios (CHOPARD; DROZ, 1998) (TINOCO et al., 2022),

que também ¢ investigada no presente trabalho.

2.2.2 Definicao de Autéonomo Celular

Formalmente, pode-se definir um autémato celular A como:

A:(Z>¢7f>D) (1>

em que ), representa um conjunto finito de estados que podem ser assumidos pelas cé-
lulas, ¢ representa a vizinhanga de uma célula, f representa as regras que definem como
os estados da célula mudarao ao longo do tempo t e D denota a dimensao do reticulado
(OLIVEIRA; OLIVEIRA; OMAR, 2001).

A forma como as células estao dispostas pelo reticulado definem as dimensoes do seu
espaco celular. A Figura 1 ilustra as trés formas possiveis de reticulado para um AC, que
correspondem, respectivamente, aos espacos unidimensional, bidimensional e tridimensi-
onal. Todas as células desse espaco devem possuir o mesmo tamanho, isto é, o reticulado

deve possuir uma geometria regular (LIMA et al., 2012).

N .

(a) Unidimensional (b) Bidimensional (¢) Tridimensional

Figura 1 — Principais dimensoes para o espago celular de um autémato celular.
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O formato das células do espago celular também pode variar entre os modelos. Entre-
tanto, todas as células de um reticulado possuem a mesma forma geométrica. A Figura 2
apresenta os formatos mais comuns: o quadrangular (Figura 2(a)), o hexagonal (Figura

2(b)) e triangular (Figura 2(c)).  Durante a evolucao de um autémato celular, o estado

(a) Quadrangular (b) Hexagonal (¢) Triangular

Figura 2 — Formatos possiveis para as células de um autémato celular.

de uma célula no instante t+1 depende diretamente do seu estado e dos estados das células
em sua vizinhanga no instante ¢ (MITCHELL et al., 1996). O estado de cada célula do
reticulado é determinado por meio das regras de transicao do autéomato celular. A fim de
delimitar o reticulado, os autéomatos celulares tem tamanho finito e definem-se as regioes
de borda (LIMA et al., 2012). A forma como ¢ definida a vizinhanca das células na regiao
de borda influencia na evolugao do autémato celular. A Figura 3 apresenta as estratégias
mais comuns usadas na definicdo da vizinhanca das células de borda. As células brancas
nao fazem parte do reticulado, mas sao mostradas apenas para representar a vizinhanca
empregada em cada estratégia. Quando as extremidades do reticulado estdo conectadas,
tem-se as chamadas bordas ciclicas ou bordas periddicas (Figura 3(a)), em que célula
mais a direita do reticulado é considerada vizinha da célula mais a esquerda. Nas bordas
reflexivas (Figura 3 (b)), as células das bordas sao replicadas para complementar a vizi-
nhanga. Finalmente, nas bordas fixas (Figura 3 (c)), um mesmo estado ¢ utilizado em
todas as células que complementam a vizinhanga das bordas.

As regras de transicao sao aplicadas em todo o espago celular em intervalos de tempo
discretos. Quando regras de transicao determinam um tnico estado de saida para cada
vizinhanga possivel, elas sao denominadas regras deterministas. Por outro lado, hd mode-
los que utilizam regras de transicao nao deterministicas nos quais ha mais de um estado
possivel para determinada vizinhanca. Quando a saida de uma regra de transicdo nao
deterministica é determinada por um processo estocastico, elas sdo chamadas de regras
probabilisticas. Os automatos celulares probabilisticos sao comumente utilizados na mo-

delagem de fendmenos complexos e naturais, como a propagacao de incéndio investigada
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(a) Periodica (b) Reflexiva (¢) Fixa

Figura 3 — Estratégias de definicao da vizinhanga das células de borda em um autémato
celular: periddicas (célula mais a direita é vizinha da célula mais a esquerda);
reflexivas (células da borda sao replicadas); e fixas (um mesmo estado é utili-
zado para complementar a vizinhanga das bordas).

nesta pesquisa.

2.2.3 Automatos Celulares Unidimensionais

Os ACs unidimensionais representam os modelos mais simples desses sistemas. Com-
putacionalmente, o reticulado unidimensional pode ser representado através de um vetor.
Nos ACs unidimensionais, a vizinhanca de cada célula é definida a partir de um raio r.
O tamanho da vizinhanga da célula central é dado por n = (2r+ 1). Quanto maior é o
raio de um AC unidimensional, maior é a quantidade de regras distintas que podem ser
geradas.

Os automatos celulares elementares, que sao unidimensionais, binarios e possuem vi-
zinhanca de raio 1, resultando em regras definidas por 8 bits. Existem 256 regras ele-
mentares possiveis (OLIVEIRA, 2003). A Figura 4 ilustra um exemplo de AC elementar.
A vizinhanga de raio 1 é formada pela prépria célula, a célula a direita, e a célula a
esquerda. O AC é binario, ou seja, cada célula tem apenas dois estados possiveis (0 ou
1). A regra de transigao é mostrada na Figura 4(a) que indica o estado da célula central
(bit de saida) para todas as vizinhangas de raio 1 (227*1 = 23 = 8 vizinhancas possiveis).
Essa regra é conhecida com regra 120, pois é o nimero decimal obtido a partir do binario
formado pelos bits de saida da regra (01111000). Nesse exemplo, foi adotada a borda pe-
riddica, logo, a célula mais a esquerda é vizinha da mais a direita e vice-versa. A Figura 4
demonstra a evolugdo de um AC unidimensional nos primeiros trés intervalos de tempo.
A configuracao inicial do reticulado é mostrada em ¢t = 0. A cada iteracao, cada célula
atualiza seu estado, a partir do seu valor atual e de suas vizinhas. Nesse reticulado inicial
também ¢é destacada a vizinhanga da quarta célula: 111. Portanto, em ¢ = 1, de acordo
com a regra de transi¢do, o estado da quarta célula é atualizado para 0. A regra deve
ser aplicada para todo o reticulado, resultando na configuragdo mostrada em ¢ = 1. No
préximo instante de tempo (¢ = 2), ap6s todo o reticulado atualizado o estado da quarta

célula é atualizado para 1.
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(b) Evolucao do AC por 2 passos de tempo

Figura 4 — Evolucao temporal de um AC unidimensional.

2.2.4 Automatos Celulares Bidimensionais

Nos automatos celulares bidimensionais, normalmente, sao utilizadas duas vizinhan-
cas: von Neumann e Moore (OLIVEIRA, 2003). A vizinhanga de Von Neumann considera
as células cardinais associadas a célula central. A Figura 5(a) ilustra essa vizinhanca para
o raio 1, que é formada pela célula central e por quatro outras que estao imediatamente a
esquerda, a direita, acima e abaixo. Ja na vizinhanga de Moore, todas as células vizinhas
a célula central sao consideradas, ou seja, considerando o raio 1, essa vizinhanca é formada

pela célula central e as outras 9 que a rodeiam, conforme ilustrado na Figura 5(b).

(a) Vizinhanga de von Neumann (b) Vizinhanca de Moore

Figura 5 — Vizinhancas de um AC bidimensional.

As vizinhancas de von Neumann e Moore podem ser generalizadas para os automatos
celulares definidos no espago tridimensional, como mostra a Figura 6. Os estudos com
ACs tridimensionais sdo mais raros, uma vez que se trata de uma implementacao mais
complexa. Alguns exemplos sdo a aplicagao na criptografia (LIMA et al., 2012) e na
simulac¢ao de explosao de particulas (WANG; XU; XU, 2012).

O “Jogo da Vida”, proposto por Conway, é um dos modelos de AC bidimensionais
mais conhecidos (CONWAY et al., 1970). Nele, hd uma simulagao da sobrevivéncia de
organismos. Na implementacao do autémato celular é adotada uma vizinhanga de Moore
e cada célula pode assumir por dois estados: vivo (1) e morto (0). As regras de transi¢ao

sao as seguintes:
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(a) Vizinhan¢a de Von Neumann (b) Vizinhanga de Moore

Figura 6 — Vizinhangas em um AC tridimensional

(d Uma célula no estado 1 permanece em 1, se duas ou trés vizinhas também estiverem

em 1. Caso contrario, torna-se 0.

(1 Uma célula 0 torna-se 1 se trés vizinhas estdao em 1. Caso contrario, permanece em

0.

Dessa forma, um organismo precisa de outros organismos vivos para sobreviver e se mul-
tiplicar, mas o excesso de organismos vivos causa superpopulacao, levando-os a morte.
A auséncia de organismos vivos traz a escassez, também levando os organismos a morte
(CONWAY et al., 1970).

Ao serem aplicadas, as regras de transicdo, podem gerar distintos padrdes. Um dos
padroes sao os chamados gliders, que apresentam ciclos fechados que se deslocam na grade
celular. Com a evolugao temporal, estruturas de ciclo fechado tendem a se repetir (OLI-
VEIRA, 2003). A Figura 7 mostra a evolugao de um glider em cinco passos de tempo.
Pode-se perceber que o padrao mostrado em ¢ = 1 repete-se em ¢ = 5, mas com a posi¢ao

deslocada na direcao da diagonal inferior direita da grade.

d o a g

{a] i 1 (bt 2 [e]) ¢ K] [ef]) ¢ 4 [e) ¢

Figura 7 — Evolucao temporal do AC “O Jogo da Vida”.

2.2.5 Automatos Celulares Probabilisticos

Diferentemente de um autémato celular deterministico, no automato celular probabi-
listico a atualizagao de cada célula nao é determinada apenas pelos estados das células
vizinhas, mas também por uma distribuicao de probabilidade que especifica a probabi-

lidade de cada possivel estado da célula apds a atualizagao. Essa distribuicao de pro-
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babilidade pode ser influenciada por fatores aleatorios, como ruido aditivo ou interacoes
estocéasticas com o ambiente, ou por informacgoes prévias sobre o sistema, como historico
de estados anteriores ou parametros fisicos. O uso de probabilidades introduz uma incer-
teza na evolugao do autémato celular, o que pode resultar em comportamentos complexos
e nao lineares que nao podem ser previstos apenas a partir das regras locais de atuali-
zacao. (GRINSTEIN; JAYAPRAKASH; HE, 1985) Autématos celulares probabilisticos
tém sido amplamente utilizados em varias areas da ciéncia, como fisica, biologia, ciéncia
da computacao e engenharia, para modelar sistemas complexos, como reagoes quimicas,
processos de difusdao, dindmicas de populagoes e redes neurais (LOZANO, 2017).

O modelo de Ising probabilistico é um exemplo de AC probabilistico que é usado para
descrever a dinamica de sistemas magnéticos em fisica. O modelo consiste em uma grade
de células que representam um sistema magnético, onde cada célula pode ter um estado
de spin para cima ou para baixo. A evolucao do sistema é determinada por uma funcao
de energia, que depende dos estados de spin das células vizinhas. No entanto, ao contrario
do modelo de Ising deterministico, onde cada célula é atualizada com base nas regras de-
terministicas, o modelo de Ising probabilistico leva em conta a aleatoriedade na evolugao
do sistema (GRINSTEIN; JAYAPRAKASH; HE, 1985).A a probabilidade de cada célula
assumir um estado especifico é determinada por uma distribuicao de probabilidade de
Boltzmann (FREYHULT; MOULTON; CLOTE, 2007), que depende da func¢ao de ener-
gia do sistema e da temperatura. A medida que a temperatura diminui, a distribuicao
de probabilidade se torna mais concentrada em torno dos estados de menor energia, o
que leva a uma ordem no sistema, como a formacao de dominios magnéticos. Por outro
lado, quando a temperatura é alta, a distribuicao de probabilidade se torna mais uni-
forme, o que leva a um comportamento mais aleatorio e desordenado no sistema. Fsse
exemplo ilustra como o uso de probabilidades pode levar a comportamentos complexos e

dependentes do tempo em um autdémato celular.

2.3 Algoritmos Genéticos

Algoritmo Genético (AG) consiste em uma técnica de busca e otimizagdo baseada
nos mecanismos da selegdo natural e da genética (GOLDBERG; HOLLAND, 1988). Na
teoria da Evolugdo, proposta por Darwin (1956), os individuos com melhor adaptagao
tém mais chance de sobrevivéncia, apresentando, assim, uma vantagem evolutiva sobre os
outros. O trabalho de Holland (1968) introduziu os conceitos evolutivos hoje conhecidos
como Algoritmos Genéticos. Mais tarde, esses conceitos foram aprimorados por Goldberg
(GOLDBERG; HOLLAND, 1988).

Os algoritmos genéticos baseiam-se num processo de aprendizagem coletiva, em que
dentro de uma populagao de individuos, cada um deles representa um ponto no espago de

solugbes para determinado problema(RUSSELL et al., 2010). A principal vantagem da
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implementacao de algoritmos genéticos é a generalizacao da técnica: a aplicacdo de um
AG é feita a partir de uma descrigdo matematica da solugao desejada, o que lhe proporci-
ona flexibilidade e robustez, tornando possivel sua aplicacao no tratamento de diferentes
tipos de problemas complexos.

AGs tém sido empregados em diversos problemas da literatura, tais como o problema
da mochila (LAFETA; OLIVEIRA, 2020) e o problema do caixeiro viajante (POTVIN,
1996), entre outros problemas conceituais. Com diversas aplicagoes mais praticas, os
algoritmos genéticos ja foram utilizados na medicina (MAULIK, 2009), na musica (MA-
TIC, 2016), na otimizacio de funcdes matematicas (CHEN; KOU; MA, 2015), no pro-
cessamento e deteccao de imagens (AYALA-RAMIREZ et al., 2006), na bioinformética
(MANNING; SLEATOR; WALSH, 2013), no escalonamento de tarefas (MORAIS; OLI-
VEIRA; CARVALHO, 2019), no roteamento de pacotes (LAFETA et al., 2018) e na
mineragao de dados (OLIVEIRA; MARTINS; TAKIGUTI, 2008). Além disso, os algo-
ritmos genéticos se mostraram eficientes no ajuste de parametros de controle por matriz
dindmica (DMC) (ALMEIDA; SALLES; FILHO, 2007), controladores PID (JAYACHI-
TRA; VINODHA, 2014), redes neurais (LEUNG et al., 2003), (TSAIL; CHOU; LIU, 2006).
Mais relacionado ao objetivo desse trabalho, os AGs ja foram empregados no ajuste de
pardmetros de autdématos celulares (FRAGA; OLIVEIRA; MARTINS, 2021), (TINOCO;
VIZZARI; OLIVEIRA, 2020).

Por meio de uma busca nao-determinista, os AGs permitem uma aproximacao das
solugdes aos resultados ideais conhecidos como pontos de 6timos (MITCHELL, 1998). O
individuo é a parte que apresenta o codigo genético, através de seus cromossomos. Os
individuos representam solugdes potenciais para o problema em questao. Sua represen-
tagao varia de acordo com o problema. Individuos podem ser representados por vetores
binarios, sendo 1 a presenga de uma caracteristica e 0 a sua auséncia (LINDEN, 2008).

Nos AGs, populagoes de individuos sdo criadas de forma aleatéria e submetidas aos
operadores genéticos de selegao, reprodugao e mutagao (LINDEN, 2008). Estes operado-
res utilizam uma quantificagdo da qualidade de cada individuo, obtida durante o processo
de avaliacao ou fitness, classificando-o de acordo com sua aptidao para solucionar o pro-
blema investigado. A partir dos individuos iniciais, a populagdo passa por um processo
de adaptacao que emula o processo de evolucao natural até atingir a solucao étima ou
proxima dela (MITCHELL, 1998). O célculo do fitness é uma etapa crucial para todo
o funcionamento de um algoritmo genético, embora nao haja um método geral para a
sua definicdo, uma vez que a funcdo de aptidao depende exclusivamente do problema
(GOLDBERG; HOLLAND, 1988).

Os AGs possuem estruturas denominadas operadores genéticos que simulam fatores
naturais que ocorrem durante o processo da evolucao. Computacionalmente, estes pro-
cessos sao métodos que, aplicados na populacao, aprimoram e diversificam o seu material

genético, garantindo que os genes dos individuos mais adaptados perpetuem ao longo das
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geragoes , direcionando a busca para alcangar uma solu¢ao 6tima (GOLDBERG; HOL-
LAND, 1988).

O ciclo de um AG pode ser definido da seguinte maneira. Inicialmente uma popula-
cao de individuos, gerada aleatoriamente, é avaliada de acordo com seu material gené-
tico. Aqueles individuos que possuem uma estrutura cromossémica favoravel a resolucao
do problema proposto recebem melhores notas e consequentemente sao os mais aptos a
perpetuarem os seus genes através do processo de reproducao. Os individuos entao se
recombinam, gerando uma nova populagao que pode ou nao sofrer mutagoes. Entao, todo
0 processo se repete a partir dessa nova populagao. Esse ciclo tem como objetivo aprimo-
rar os individuos, combinando os que possuem boas caracteristicas para gerar individuos
ainda melhores. Novas geracoes continuam a ocorrer, até que algum dos critérios de pa-
rada seja satisfeito, por exemplo, atingir um nimero méaximo de geragoes ou encontrar
uma solugao satisfatéria (GOLDBERG; HOLLAND, 1988). A Figura 8 mostra o funcio-
namento tipico de um algoritmo genético.

Uma descricdo mais detalhada de cada etapa do algoritmo genético é apresentada a

seguir.

—

Sele¢do dos pais

Inicio

Recombinagéo

Geragao da
Populag&o Inicial

Célculo da
Aptiddo Caélculo da
Aptidéo

Selecdo da nova
populagéo

Satisfaz o
critério de
parada?

Figura 8 — Ciclo de um algoritmo genético.

2.3.1 Representacao do Individuo e Geragao da Populagao Ini-
cial

A fim de utilizar um AG na busca da solu¢do de um problema, o primeiro e impor-

tante passo é definir exatamente como esse problema serd representado. Um individuo
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¢ um modelo de uma possivel solu¢ao para o problema. Usualmente, os individuos sao
implementados como vetores de tamanho fixo. Do ponto de vista evolutivo, cada posi¢ao
dessa representacao da solugao equivale a um gene, enquanto o individuo equivale a um
cromossomo (GOLDBERG; HOLLAND, 1988). A Figura 9 mostra as principais represen-
tagdes unidimensionais (vetoriais) encontradas na literatura: bindria, inteira e real. Esses
valores compdem a informacao genética do individuo, e é por meio dela que conceitos do

processo evolutivo, como hereditariedade e adaptacao, sao aplicados.

L1 J o[ 1t [ 1] o] 1] 0] 7 | 3 2’| 9 | 31 6 | 16

(a) Representacio Binaria (b) Representacio Inteira

L o9 [ 71507 2504 ] 847 98]

(c) Representacéo Real

Figura 9 — Possiveis representagoes de um individuo.

A populacao é formada por uma colecdo de individuos que passam pelos processos
evolutivos a cada geracao do AG. A evolugdo comega com a criacdo de uma populacao
inicial, onde cada individuo dessa populagao é um candidato a uma solucao. Essa geracao
inicial pode acontecer de forma puramente aleatéria ou ser guiada por alguma abordagem
heuristica. No caso de problemas restritos, esta geracao pode garantir que apenas solugoes
validas possam ser geradas, ou deixar solu¢oes invalidas que serao rejeitadas ao longo das
geragoes (HOLLAND, 1968). A Figura 10 mostra que um cromossomo é composto por

genes e uma populacao ¢ composta por cromossomos.

A1 |[0]o]o]0]0Q

0 ‘ Gene

A2|1‘1|1‘1‘1|1‘ Cromossomo

A3 [1]o]1]0][1]1]

A4 [1][1]0]1][1]0] | Populagio

Figura 10 — Representacao de uma populacao.

2.3.2 Funcao de Aptidao

O algoritmo genético necessita de alguma métrica que seja capaz de refletir o quao

bom um individuo é definido como solugao de um problema. Assim, a funcao de aptidao
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(ou fitness) tem o papel de orientar o processo de evolugao do algoritmo genético, dado
que ela é responsavel por avaliar o desempenho de um individuo como possivel solucao
do problema. Essa métrica é o principal indice relacionado a otimizacao provida pelo
processo evolutivo. Ela busca mapear o desempenho de um individuo em um valor nu-
mérico que quantifique sua aptidao, avaliando quao bem ele otimiza a funcao objetivo
(HOLLAND, 1968).

A funcao de aptiddao também é utilizada como critério classificatorio nos operadores
genéticos de selegao de pais para cruzamento (crossover) e de sobrevivéncia (reinsergao na
populagao). Em problemas de maximizagio, solugoes de maior fitness sao as mais aptas.
Ja em problemas de minimizacao, um valor menor para o fitness indica que ele é melhor
como solugao. O fitness é recalculado sempre que um individuo é gerado ou modificado.
Em algumas implementagoes, o fitness é recalculado a cada nova geracao, isto é, a cada
vez que o individuo sobrevive para a préxima geragdo (XAVIER et al., 2013).

Em problemas multiobjetivo, que visam otimizar simultaneamente dois ou mais objeti-
vos, geralmente conflitantes, a funcao de aptidao pode ser composta por uma combinacao
de pesos entre as fungoes. Nesses casos, a otimizagao visa determinar um balanceamento
entre os objetivos. Existem casos em que os problemas apresentam uma alteracao de
objetivo durante o processo de busca (problemas dindmicos), assim, a fun¢ao de aptidao
também muda durante a evolucdo (FONSECA; FLEMING et al., 1993).

2.3.3 Meétodos de Selecao

O método de selecao envolve a escolha dos individuos (pais) para o cruzamento, de
modo a perpetuar seus genes apoés a troca de material genético. Esse processo nao deve ser
deterministico, ou seja, simplesmente escolher os individuos com melhor aptidao, uma vez
que isso resultaria em uma populacdo com pouca diversidade genética , com os cruzamen-
tos produzindo filhos idénticos ou muito proximos entre si. Além disso, um individuo com
baixa aptidao pode ter um gene muito bom que ao ser combinado com outro individuo
gera uma excelente solugcao. Assim, os métodos de sele¢ao costumam ser probabilisticos.
(GOLDBERG; HOLLAND, 1988). Portanto, esse processo é o responsavel por selecionar
os individuos , sem comprometer a diversidade genética da populagao, ao mesmo tempo
que busca aprimorar a qualidade de seus genes (LINDEN, 2008).

Uma importante caracteristica dos operadores de selecao é a sua pressao seletiva.
Quanto mais um operador tende a selecionar os melhores individuos da populagao cor-
rente, maior é a pressao seletiva imposta por ele. Uma alta pressao seletiva pode acarretar
em uma convergéncia prematura, ou seja, um cenario em que o AG fica preso em um mi-
nimo local. Por outro lado, se a pressao seletiva for baixa, a populacao torna-se mais
diversa, o que pode fazer com que o AG leve mais tempo para convergir e encontrar uma
solugao considerada 6tima (XAVIER et al., 2013).

Na auséncia de um método especifico, a selecao pode ser feita utilizando um processo
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puramente aleatorio para selecionar os candidatos a reproducdo. Entretanto, as técnicas
mais comuns de sele¢ao sao a roleta e o torneio. Independentemente do método, os indi-
viduos selecionados sdo chamados de pais e os individuos gerados sao chamados de filhos.

Proposta por Holland (1968), a roleta é definida como uma probabilidade cumula-
tiva de sele¢do. Basicamente, uma roleta é composta por diversos intervalos, os quais
sao atribuidos aos individuos da populagao corrente. Cada individuo ocupa um intervalo
de tamanho proporcional a sua aptidao. Depois da construcao da roleta, um ndmero
é gerado aleatoriamente que indica qual intervalo (individuo) sera selecionado. Assim,
os melhores individuos tém uma maior probabilidade de serem selecionados. O processo
nao exclui individuos com baixo fitness, possibilitando que toda a populagao participe do
sorteio. A Figura 11 mostra o funcionamento de uma roleta formada por 5 individuos e
seus respectivos valores de fitness (XAVIER et al., 2013).

1
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Figura 11 — Funcionamento do método de selecao da roleta.

No torneio, um nimero de individuos (tour) é selecionado na populagao aleatoria-
mente. Em seguida, escolhe-se o individuo que possuir a melhor aptidao entre os membros
do grupo tour como vencedor (LINDEN, 2008). Um esquema do torneio com tour de 3
aplicado a um problema de maximizagao ¢ mostrado na Figura 12. Conforme pode ser ob-
servado, na primeira rodada do torneiro foram selecionados aleatoriamente os individuos
A, G e H. Considerando as respectivas aptidoes, o individuo A é entao selecionado por
possuir o maior valor. O processo se repete, e novamente sao escolhidos trés individuos
de forma aleatéria (B, C e E). Dentre eles, o individuo C é o que possui a maior aptidao

e, portanto, é também selecionado.
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Figura 12 — Aplicacao do método de torneio com tour de 3.

No torneio estocastico, a execucgao é dividida em duas etapas. Primeiramente, sao sele-
cionados tour individuos utilizando o método da roleta. Na segunda etapa, os individuos
selecionados pela roleta competem entre si e aquele com a melhor aptidao é considerado o
vencedor. Dentre outros métodos de selecao, pode-se destacar o ranking, o truncamento
e a amostragem estocéstica (ALVES et al., 2017).

2.3.4 Métodos de Recombinacao

Os métodos de selecao sao utilizados para determinar quais individuos terao seu mate-
rial genético recombinado. Um par de individuos escolhidos durante o processo de selecao
misturam seus genes num processo conhecido como cruzamento (crossover), ou recombi-
nagao. Nessa etapa, os individuos filhos sao criados a partir dos individuos pais (XAVIER
et al., 2013).

Diversos métodos sao capazes de realizar a operacao de crossover, dependendo da
forma de representacao do individuo. O crossover simples consiste na troca de material
genético entre dois pais a partir de um ponto de corte — posicao escolhida aleatoriamente
que determina a parte do individuo a ser recombinada. Esse cruzamento é feito para
simular a reproducao de genes em células. Trechos genéticos, com caracteristicas de um
individuo, sao trocados por um trecho equivalente do outro, resultando em um individuo
que combina as caracteristicas dos ambos os pais (GOLDBERG; HOLLAND, 1988). Esse

processo é mostrado na Figura 13.
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Figura 13 — Crossover simples (um ponto de corte).

A Figura 14 apresenta o processo de recombinacao conhecido como crossover duplo.
Nesse método, dois pontos de corte sao escolhidos aleatoriamente, de modo a gerar trés
fragmentos do codigo genético de cada cromossomo pai. Entao, os individuos filhos sao

gerados a partir da troca do fragmento central, conforme ilustrado na Figura 14(b).

(a) Pais (b) Filhos

Figura 14 — Crossover duplo (dois pontos de corte).

A Figura 15 ilustra o processo do crossover uniforme. Nesse método de recombinagao,
ha o sorteio de uma estrutura que define os pontos de corte denominada “mascara”. A
mascara tem o tamanho exato do cromossomo e define quais as posi¢oes serao transmitidas
pelo primeiro pai e quais serao transmitidas pelo segundo pai. Para gerar o primeiro filho,
as posicoes que assumem o valor 0 na mascara correspondem aos genes do primeiro pai
e as de valor 1 correspondem aos genes do segundo pai. O segundo filho é gerado com a
carga genética complementar, ou seja, genes do pai 1 para as posi¢oes da mascara com

valor 1 e do pai 2 para as demais.
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Figura 15 — Crossover uniforme.

Um dos métodos de crossover para individuos com valores reais é o aritmético. Dados
dois pais (P, e P,), um valor no intervalo [0,1] é sorteado para f (MICHALEWICZ;
FOGEL, 2004). Os filhos (C e C3) sao gerados através das equagoes:

Ci=8P+(1-58)P (2)

Co=(1-B)P+ P, (3)

A Figura 16 mostra um exemplo de aplicacdo do crossover aritmético com [ = 0.4.

P52 [ 09 [ 16 [ 238 [ 654 80]65] ci| 802 [ 06 2085765 ] 30 | 338]
B=04

P2l 99 | 04 | 24 [ 81 [ 73 [ 24 | 13 2 1302 [094] 336 [ 948 [1054] 474 | 52 |
(a) Pais (b) Filhos

Figura 16 — Crossover aritmético.

2.3.5 Métodos de Mutacao

A mutacdo é uma operagao genética que modifica, aleatoriamente, alguma caracte-
ristica genética do individuo em que é aplicada (LINDEN, 2008). A importancia dessa
modificacao da-se pela possibilidade de criar novas caracteristicas que nao existiam ou
apareciam em pequena quantidade na populagdo em andlise. O operador de mutacao é
necessario para a introducao e manutenc¢ao da diversidade genética da populacao.

Desta forma, a mutacao assegura que a probabilidade de se chegar a qualquer ponto do

espaco de busca nao sera zero. O operador de mutacao é aplicado aos individuos através
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de uma taxa de mutagao geralmente pequena (GOLDBERG; HOLLAND, 1988).

Uma das formas mais simples de mutacgao ¢é a aplicada em individuos com representa-
¢ao binaria (HOLLAND, 1968). Nela, uma posi¢do do cromossomo é sorteada e o valor
binario dessa posicao é invertido. Assim, 1 passa a ser 0 e 0 passa a ser 1. A Figura 17
ilustra a aplicagao desse tipo de mutagao no quarto gene (destacado em vermelho) de um
individuo. Nesse exemplo, o gene possui o valor 0 originalmente e, apds a mutagao, passa

a valer 1.

Figura 17 — Exemplo de mutacao binaria.

Outra forma de mutacao muito comum ¢é a permutacao, em que dois ou mais genes
sao sorteados e trocados de posicao. Ela é muito utilizada quando é necessario manter
restricoes na representagao dos individuos, como nos casos em que nao deve haver genes
com o mesmo valor (XAVIER et al., 2013). A Figura 18 mostra uma simulacao da

permutacao em que os genes 7 e 4 sao invertidos.

¥ ¥
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Figura 18 — Exemplo de mutacao por permutacao.

Em individuos com representacao real, uma mutagao utilizada ¢ a soma de um valor
aleatério (positivo ou negativo) ao gene sorteado para sofrer mutagao (MICHALEWICZ;
FOGEL, 2004). A Figura 19 mostra um exemplo desse tipo de mutagao, no qual o valor

do quarto gene, escolhido aleatoriamente, é acrescido ao valor sorteado (+0,6).

| 52 | 09| 23 [ 10] 37 | 45| 98 |
-+0,6

052 [ 09 | 23 [ 16 ] 37 ] 45 | 98 |

Figura 19 — Exemplo de mutagdo em individuos numéricos (mutagao aritmética).
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2.3.6 Reinsercao

A escolha dos individuos que sobreviverao para a proxima geracao é o ultimo processo
do ciclo iterativo do AG. Diversos métodos podem ser empregados para selecionar os
individuos mais aptos a formarem a nova populagao, tais como: o elitismo, e reinsercoes
pura ou ordenada. O elitismo consiste em preservar determinada quantidade dos melhores
individuos da populagdo mais antiga, completando a populagao com os melhores filhos
da geracao atual. Na reinsercao pura, todos os pais sao descartados e apenas os filhos
sao mantidos para a préxima geracao. Esse método pode dificultar a convergéncia do
AG, porque na populagdo corrente podem haver pais mais aptos que os filhos e eles sao
descartados. Na reinsercao ordenada ou uniforme, a populacao corrente formada por pais
e filhos é ordenada de acordo com os valores do fitness e os n melhores individuos sao
mantidos, sendo n o tamanho da populacao (XAVIER et al., 2013).

2.3.7 Critério de Parada

O critério de parada define o momento em que o processo evolutivo do AG serd inter-
rompido (XAVIER et al., 2013). Quando é possivel identificar um individuo como solugao
6tima, a execucao do AG pode ser interrompida. Caso contrario, existem outras formas
de determinar a parada do ciclo evolutivo do algoritmo genético. Usualmente, isso pode
ser feito de trés maneiras: (i) predefinir um nimero especifico de geragoes; (ii) interrom-
per quando nao ha melhoria significativas na aptidao apés um determinado nimero de

geragoes; ou (iii) predefinir um valor especifico que deve ser atingido pelo fitness.

2.3.8 Parametros Genéticos

Os parametros utilizados na configuragao do algoritmo genético influenciam no seu
desempenho e comportamento. Os principais parametros genético sdo: o tamanho da
populagao (7},), a taxa de crossover (1), a taxa de mutagao (7},,) e o nimero de geragoes
(Nger) (LINDEN, 2008). Para definir esses pardmetros, faz-se uma andlise das necessida-
des do problema e dos recursos computacionais disponiveis.

O tamanho da populacao afeta diretamente o desempenho global e a eficicia do AG.
Em uma populacdo muito grande, ha maior cobertura no dominio do problema, o que
pode evitar as convergéncias prematuras. Entretanto, um tamanho maior de populacao
exige mais recursos computacionais ou um maior tempo de execucao. Por outro lado, se
a populacdo é muito pequena, hd uma menor cobertura no espaco de busca do problema
e o desempenho do AG pode ser afetado.

A taxa de crossover esta relacionada ao nimero de pais da populacao corrente que
serao escolhidos para o processo de reproducao. Quando a taxa é mais alta, mais indi-
viduos sao gerados, mas o custo computacional ¢ maior. Por exemplo, se T, = 100 e T

=90%, 90 filhos serdo gerados durante a reprodugao.
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A probabilidade de o individuo ter algum de seus genes alterados é definida pela taxa
de mutacao. Se a taxa de mutagao for muito alta, a busca pode tornar-se essencialmente
aleatoria. Mas, uma taxa muito baixa pode atrapalhar o processo de diversidade genética
e afetar a heterogeneidade dos cromossomos.

Por fim, o niimero de geragoes equivale ao ntimero de iteragoes completas que o AG
executa. Esse numero deve ser considerado cuidadosamente para que o AG seja capaz de

encontrar uma solugao 6tima em um tempo viavel.
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CAPITULO

Trabalhos Correlatos

Neste capitulo serao abordados os trabalhos relacionados aos modelos de simulagao
de incéndios baseados em automatos celulares e a utilizagao de algoritmos genéticos para
ajustes de parametros de automatos celulares. Primeiramente, a Secao 3.1 traz um le-
vantamento dos principais modelos de simulacao da propagagao de incéndios encontrados
na literatura. Destacam-se os modelos Louzada e Junior (2008), Lima e Lima(2014),
utilizados como base para construgdo do modelo e Ferreira et al. (2022b). Os modelos
(LIMA; LIMA, 2014) (TINOCO et al., 2022) sao utilizados para gerar as bases de dados
artificiais a fim de avaliar a sensitividade da ferramenta evolutiva. A Segao 3.2 apresenta
uma revisao acerca dos principais trabalhos que utilizam algoritmos evolutivos no ajuste

de regras, comportamentos ou parametros de modelos de automatos celulares.

3.1 Modelos de Propagacao de Incéndios

Diversos modelos de propagacao de incéndios baseados em automatos celulares foram
propostos na literatura. A maioria desses modelos utiliza regras de transicao probabilis-
ticas aplicadas em reticulados bidimensionais de células, que representam os ambientes
onde o incéndio é propagado. Essa modelagem pode considerar diferentes parametros que
afetam a dindmica das chamas, como clima, tipo de vegetagao e tipografia do terreno.

O modelo descrito em (ROTHERMEL, 1972) é um dos primeiros estudos mateméti-
cos para a investigacao da dinamica de incéndios florestais. Nesse modelo, baseado em
equacoes diferenciais, a quantidade de arvores em uma area é um dos parametros utili-
zados para modelar o comportamento das chamas, uma vez que a cobertura vegetal é o
combustivel para propagacao dos incéndios. Diferentes regras foram formuladas, consi-
derando a intensidade e a velocidade de propagacao das chamas, além da quantidade de
arvores. O modelo proposto em (CHOPARD; DROZ, 1998) também é um dos pioneiros
nessa tematica e utiliza a abordagem baseada em ACs. O modelo proposto consiste em
um autémato celular probabilistico com trés estados: arvore viva, arvore queimando e

solo exposto. O autdémato celular é bidimensional e utiliza vizinhanca de Moore. Esses
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trabalhos sao considerados os percursores e serviram como referéncia para modelos pos-
teriores de propagacao de incéndios utilizando autématos celulares.

Em (DILAO, 1992) é apresentado um modelo baseado em automatos celulares para a
simulagao da propagacao de incéndios. O modelo proposto adota um reticulado de células
quadradas, que podem assumir trés estados possiveis: viva, em chamas ou morta. A mo-
delagem considera que o vento é um fator decisorio no espalhamento do fogo ao longo do
reticulado. O estudo descrito em (CLARKE; BRASS; RIGGAN, 1994) considerou os da-
dos de uma queimada em uma floresta de San Dimas, California para o ajuste do modelo
preditivo baseado em ACs. O modelo de simulagao considerou vizinhangas aleatorias,
direcdo e magnitude do vento, além de temperatura e umidade relativa do ar. A técnica
de Monte Carlo foi utilizada para o calculo de probabilidade em areas conhecidas. O mo-
delo tem capacidade de vincular dados de sensoriamento remoto em tempo real obtidos
de detectores infravermelhos de aeronaves, o que combinado com a capacidade preditiva,
auxilia diretamente no combate e prevencao de incéndios florestais.

O modelo discutido em (ENCINAS et al., 2007) propos a utilizagdo de autdématos
celulares com células hexagonais com uma estrutura baseada na transferéncia fracionaria
da area em chamas. FEsse modelo considerou tanto cenéarios com florestas homogéneas,
quanto heterogéneas. Fatores como topografia e vento também foram considerados no
calculo da probabilidade de queima. Os estados de cada célula sao definidos por meio da
transferéncia fracionaria da area queimada, considerando diferentes taxas de velocidade.
O modelo foi aplicado em oito casos com varia¢oes nas condig¢oes climaticas, topograficas
e de velocidade. Os autores destacam que os resultados obtidos correspondem com a
propagacao de fogo em florestas reais.

Outra modelagem de propagacao de incéndios foi apresentada em (ALEXANDRIDIS
et al., 2008), simulando um incéndio que ocorreu em 1990 na Ilha de Septses e destruiu
grande parte da floresta nativa. Nesse modelo sao considerados o tipo e densidade da
vegetacao, além da direcao e a velocidade do vento e uma topografia montanhosa. Para
o ajuste de parametros do modelo, uma otimizacao nao linear foi utilizada incorporando
dados disponiveis do incéndio real. Ao comparar os resultados da simulacao com os dados
reais, o modelo proposto foi capaz de prever as caracteristicas de evolucdo no espaco e
tempo. Assim, o modelo descrito poderia ser utilizado como uma ferramenta de gestao
de riscos.

O modelo descrito em (KARAFYLLIDIS; THANAILAKIS, 1997) utiliza cendrios com
florestas homogéneas e heterogéneas, considerando condigoes climaticas e a topografia da
area. Os cenarios de incéndio utilizados pelo modelo de simulacao foram condizentes com
a experiéncia de propagacao de fogo em cenarios reais. Os autores destacam que o modelo
pode ser utilizado para o planejamento de estratégias de mitigacao de incéndios e também
como suporte a decisdo em tempo real. Além disso, mediante ao paralelismo dos auto6-

matos celulares, o modelo podem, potencialmente, ser executados em um computador
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paralelo.

A modelagem proposta em (YONGZHONG et al., 2004) utilizou bases de dados ar-
tificiais e reais e o modelo com células hexagonais mostrou-se eficiente na simulagao de
incéndios em locais com vegetagoes heterogéneas. Inicialmente, foi utilizado um modelo
de AC hexagonal. Posteriormente, caracteristicas do modelo de Rothermel (1972) fo-
ram incorporadas ao modelo. Os autores utilizaram dados obtidos no sul da provincia
de Gansu na China e ao compararem os dados reais com os simulados, perceberam que
as simulagoes foram satisfatorias. O modelo desenvolvido pode ser utilizado como uma
ferramenta de mitigacao de incéndios em florestas heterogéneas.

Em (SANTOS, 2007) autématos celulares foram empregados na simulagao de propaga-
¢ao de incéndios no Parque Natural da Serra da Arrabida, reserva localizada na peninsula
de Setubal, em Portugal. O modelo de simulagdo tenta reproduzir o comportamento da
vegetacao mediterranea, integrando topografia, clima e padrao de realidade. Para a ava-
liagdo da simulagdo, foram considerados distintos pontos iniciais de incéndios. O modelo
também considera a direcao e velocidade do vento, uma vez que um incéndio com maior
intensidade e velocidade de vento pode causar uma devastagao maior. Através da simula-
¢ao, foi possivel perceber uma tendéncia a incéndios catastréficos na area estudada, o que
reforca a facilidade de ocorréncia de fogos de dificil controle. O modelo, entao, mostrou-se
uma importante ferramenta para o combate e controle dos incéndios reais.

Recentemente, trabalhos ressaltaram a importancia do uso de autématos celulares
como modelagem de propagacao de incéndios. Em (XUEHUA et al., 2016), fatores como
temperatura, vento, topologia e materiais combustiveis foram considerados na modelagem
do modelo de incéndios baseado em automatos celulares e desenvolvido na plataforma
Matlab. Os autores classificaram os materiais combustiveis de acordo com a os tipos de
vegetacao e espécies de arvores. Destaca-se que, segundo o trabalho, o vento e topologia
foram fatores chaves para simular satisfatoriamente o incéndio. O modelo mostrou-se
capaz de simular e prever as tendéncias de propagacao das chamas. Entretanto, ainda é
necessario discutir outros fatores que podem influenciar diretamente no comportamento
de um incéndio, além de coletar dados reais mais abrangentes para aprimorar o modelo.
Para melhorar a precisao da modelagem em relagao a velocidade da propagacao de cha-
mas, o modelo proposto em (SUN et al., 2021) aprimorou um modelo de AC existente
e construiu um modelo de propagacao de incéndios que calcula a taxa de velocidade do
incéndio, baseando-se nos fatores meteoroldgicos, o ambiente real da localizacao do in-
céndio corrente. Dessa forma, o modelo ajusta adaptivamente a evolugao do AC, através
da taxa de mudanga de velocidade, simulando a propagacao de incéndio de acordo com
tendéncias reais, sendo mais preciso. Dados reais de um incéndio de 2020 em Liangshan,
condado da China, foram utilizados e o modelo teve precisao de 96,6% na simulacao deste
incéndio.

As subsecgbes a seguir apresentam em maiores detalhes trés modelos da literatura
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(LOUZADA; JUNIOR, 2008), (LIMA; LIMA, 2014), (TINOCO et al., 2022) que foram
utilizados como base do modelo aqui investigado e como modelos de validacao da ferra-

menta evolutiva de ajuste automatico de parametros.

3.1.1 Modelo Louzada e Ferreira Junior (2008)

O modelo proposto por Louzada e Ferreira Jr. (2008) utiliza um autdémato celular
bidimensional com vizinhanca de Moore, que emprega dois parametros principais: LQ e
LR. O numero de graduagoes de queima é representado por LQ, sendo que cada estagio
representa uma diferente temperatura do fogo em uma célula do reticulado. A idade da
floresta é representada por LR que indica a quantidade matéria organica seca presente
naquela célula do reticulado. Florestas mais antigas tendem a possuir um maior acimulo
de matéria organica seca, que é combustivel para a queima. O estado de cada célula é
expressa pelo par (Tipo, Idade), com Tipo € {Fogo,Floresta} e Idade € [1..Lim]|, sendo
Lim = LQ, se Tipo = Fogo; ou Lim = LR, se Tipo = Floresta. As regras de transicao sao

as seguintes:
1 Uma célula Fogo se torna Floresta se sua idade corresponde ao valor de LQ.

(d Uma célula do Tipo Floresta tem uma probabilidade P de se tornar Fogo, calculada

por:

Idade MediaV
SELLLI (4)
LR LQ

em que MediaV representa a média de idade das células queimadas vizinhas. A

P

probabilidade de uma célula queimar é, portanto, maior com aumento de LQ e LR

dos vizinhos.

A Figura 20 mostra o comportamento do modelo de Louzada e Ferreira Junior(2008).
Visualmente, diversas tonalidades de cor representam as idades de cada célula: quanto
mais escuro, mais perto do limite de Idade do Tipo. Os valores utilizados nesse exemplo
para LQ e LR sao 3 e 30, respectivamente. Nessa implementacao, o modelo é um tordide,
ou seja, a parte superior da matriz é conectada com a parte inferior, assim como a parte

mais a esquerda é conectada a parte mais a direita.
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(a) t =1 (b) t =10 (c) t =30 | (d) t =40

Figura 20 — Comportamento do modelo Louzada e Junior (2008).

3.1.2 Modelo Lima e Lima (2014)

O modelo de propagagao de incéndios proposto em (LIMA; LIMA, 2014) é represen-
tado por um automato celular bidimensional que utiliza vizinhanca de Moore e é inspirado
em (KARAFYLLIDIS; THANAILAKIS, 1997) e (ENCINAS et al., 2007). Existem seis
estados possiveis para cada célula: Arvore, Fogol, Fogo2, Fogo3, Fogoj e Cinzas.

O modelo tem uma matriz de preferéncias P (mxm) que representa a velocidade e
a direcao do vento. A velocidade do vento é definida em funcdo do raio de vizinhanga
adotado. Por exemplo, para um raio igual a 1, a velocidade maxima do vento é 1. As

regras de transicao do modelo sao:
Q células Fogo(i) mudam para Fogo(i+1);
Q células Fogos (Gltimo estagio de queima) mudam para o estado de Cinzas;
1 células Cinzas permanecem nesse estado;

O células Arvore mudam para Fogol com probabilidade P, sendo P definida de acordo
com as células do tipo Fogo(i) da vizinhanga com a matriz de preferéncias que

representa o vento.

No modelo, a matriz de preferéncias depende do tamanho do raio. A Figura 21 apresenta

a matriz de preferéncias para raio 1. O circulo verde representa uma arvore intacta.

0,075 0,05 0,05
0,14 0% 0,05
0,42 0,14 0,075

Figura 21 — Matriz de preferéncias para raio 1 utilizada no modelo Lima e Lima (2014).
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A Figura 22 demonstra o comportamento do modelo. Visualmente, a cor verde repre-
senta o estado Arvore, quatro tonalidades de vermelho representam a 4rvore queimando
(Fogol, Fogo2, Fogo3,Fogo4) e o cinza representa o estado Arvore Queimada. E possivel
perceber que o espalhamento do fogo nao é radial, e ocorre no sentido leste do reticulado.
A matriz de preferéncias utilizada é a de raio 1 e influencia na propagacao do fogo ao

mesmo tempo em que inibe a propagacao na direcao oposta.

(a) t =15 (b) t = 15 (c) t = 30 (d) t =40

Figura 22 — Comportamento do modelo Lima e Lima (2014).

3.1.3 Modelo Tinoco et al. (2022)

O modelo de propagagao proposto em (TINOCO et al., 2022) utiliza um autdémato
celular com vizinhanga de Moore. O modelo possui seis estados. O estado Vegetacao
representa células que possuem material organico capaz de queimar. Os estados Fogo
inicial, Fogo estavel e Fogo em brasa representam o fogo, cada um com uma intensidade
diferente. O estado Cinza representa as células que ji queimaram e podem voltar a ser
combustivel para fogo. E o estado Agua que nao interage diretamente com nenhum outro
estado, mas é uma barreira que impede o fogo de tomar uma determinada diregao.

Uma caracteristica importante do modelo ¢é a presenca de uma matriz de combustao
que representa o vento. Além disso, o modelo também apresenta uma funcao de recupe-
ragao, baseada em uma probabilidade exponencial, que determina as chances das células
queimadas se recuperarem, se tornando suscetiveis a novas queimadas. Para ajustar o
comportamento do fogo, o modelo tem dois coeficientes: o caldrico (\) que representa a
intensidade global do fogo; e o coeficiente de vento () que representa um valor cardinal

que indica a dire¢do do vento. O modelo apresenta as seguintes regras de transigao:

[ Células no estado Vegetagdo mantém-se no mesmo estado se nao houver células em

fogo na vizinhanca.

(A Células no estado Vegetagio tém uma probabilidade de tornarem-se Fogo inicial se

na vizinhanga ha pelo menos uma célula em estado de fogo.
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d Células em Fogo Inicial mudam para Fogo Estdvel apds trés passos de tempo.

[ Células em Fogo Estavel mudam para Brasa apds trés passos de tempo.

1 Células em Brasa mudam para Cinza apés dez passos de tempo.

[ Células em Cinza podem se tornar Vegetagdo de acordo com a fungao de recuperacao.

Na Figura 23, pode-se perceber o comportamento do modelo (TINOCO et al., 2022). O

fogo se espalha na direcao sudoeste do reticulado.

Figura 23 — Comportamento do modelo Tinoco et al. (2022).

3.2 Computacao Evolutiva na Configuracao de Auté-

matos Celulares

O uso de algoritmos genéticos aliados a automatos celulares ja foi descrito em diversos
estudos na literatura, seja no ajuste de parametros dos modelos, ou mesmo na especifica-
¢ao de regras.

Em (SZAB(); TOKE, 1998), os AGs sao utilizados na definicao de estratégias para o
Dilema dos Prisioneiros. O uso de um algoritmo genético para evoluir as regras de automa-
tos celulares na tarefa de classificagdo de Densidade (DCT) foi proposto em (PACKARD,
1988). A tarefa de DCT também foi estudada em (MITCHELL; CRUTCHFIELD; HRA-
BER, 1994) e (OLIVEIRA; OLIVEIRA; OMAR, 2001), nos quais os AGs também foram
utilizados na busca das regras.

A utilizagdo da busca evolutiva foi aplicada em problemas classicos da computacao
como o escalonamento (CARNEIRO; OLIVEIRA, 2013) e a criptografia (SZABAN; SE-
REDYNSKI; BOUVRY, 2006). A abordagem de busca evolutiva também foi aplicada em
modelos baseados em regras de ACs para simulagao de fendmenos naturais e bioldgicos.
No estudo descrito em (D’AMBROSIO et al., 2007) algoritmos genéticos paralelos foram
utilizados na configuracao de um modelo de deslizamento de terra baseado em automatos
celulares. Para realizar a calibracao, foram utilizados dados de um periodo de chuvas em
1998, na Italia. Nesse trabalho, os autores também avaliaram o paralelismo em hardware

para a implementacdo do modelo, uma vez que a avaliacio do AG é uma das etapas
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que mais exige recursos computacionais. Os autores concluiram que o modelo, apés a
calibracao utilizando a abordagem evolutiva, teve melhorias em relagao a versao ante-
rior. O trabalho apresentado em (D’AMBROSIO; SPATARO, 2007) também utiliza essa
abordagem evolutiva na configuracao de modelos de fluxo de detritos e lava. Os autores
nao conseguiram dados reais para comparacao, mas a utilizacgdo do AG no modelo de AC
apresentou uma melhoria no desempenho.

Em (GARCfA—DURO et al., 2018), investigou-se a modelagem da recuperacao da ve-
getacdo apos a ocorréncia de queimadas naturais. Foram considerados fatores como o
numero de espécies de plantas e a dispersao de sementes no modelo baseado em regras de
ACs. O elevado nimero de parametros e o uso de um reticulado de dimensdes grandes
justificam o alto custo computacional do modelo. Dessa maneira, ao propor uma alteracao
nas regras, ou no tamanho do reticulado, o impacto no custo computacional era expo-
nencial. A fim de auxiliar esse processo, os autores utilizaram uma abordagem evolutiva.
Foi proposto um modelo baseado em programacao genética para definir as fun¢des para a
taxa de propagacao de cada espécie. Posteriormente, um algoritmo genético foi utilizado
para definir a melhor combinacgao das espécies, simulando de forma mais realista os dados.

A abordagem evolutiva também foi utilizada para o ajuste do modelo de crescimento
urbano em (SHAN; ALKHEDER; WANG, 2008). Algoritmos genéticos foram utilizados
para identificar valores de regras de transicao do automato celular. A calibragdo com
algoritmos genéticos provou ser eficaz na producao de regras de transi¢do adequadas. O
algoritmo de calibracao proposto foi implementado para modelar o crescimento urbano
histérico de Indianapolis, EUA. Os resultados do crescimento urbano mostram uma cor-
respondéncia préoxima tanto da contagem quanto do padrao urbano com a realidade.

No modelo para gerenciamento de dguas subterrdneas descrito em (SIDIROPOULOS;
TOLIKAS, 2008), algoritmos genéticos foram utilizados para a definigdo de pogos para
bombeamento de dgua e gerenciamento dos aquiferos.

Em (MONTEIRO; OLIVEIRA; CHAUI-BERLINCK, 2009), um modelo epidemiolé-
gico baseado em automatos celulares probabilisticos foi proposto para simular a epidemia
de varicela que ocorreu no Arizona entre 1994 e 2004. Tal modelo utiliza algoritmos ge-
néticos para calcular as probabilidades de transicao de estados. O estudo proposto por
(GERARDI; MONTEIRO, 2011) utiliza de dados de incidéncia da dengue, registrados no
Rio de Janeiro durante os anos de 2007 e 2008, com o intuito de construir um arcabougo
epidemiologico baseado em automatos celulares probabilisticos. Através da utilizacao de
algoritmos genéticos, foram encontradas as probabilidades de transicao de estados, viabi-
lizando a previsao acurada da epidemia ocorrida em 2008.

Em (MONTEIRO; GANDINI; SCHIMIT, 2020), modelos baseados em autématos ce-
lulares e algoritmos genéticos foram usados para avaliar a influéncia de individuos imunes
nos processos de contagio e recuperacao de doengas contagiosas, nesse caso, a varicela. O

modelo epidémico foi baseado em autématos celulares e probabilisticos e um algoritmo
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genético otimizou os valores de trés parametros do modelo de AC. O trabalho utilizou
dados de prevaléncia da varicela de dois paises europeus: a Bélgica e a Italia.

Em (TINOCO; VIZZARI; OLIVEIRA, 2020) a aplicacdo de uma técnica evolutiva
para otimizar os parametros de um modelo de coordenagao para enxames de robds, cha-
mado o JACA-DI. O modelo visa coordenar enxames de robos e é baseado em automatos
celulares e sistema inverso de formigas. Nessa abordagem, os autores observaram melho-
rias significativas no desempenho do TACA-DI apés uma otimizacao dos seus parametros.
O modelo proposto em (LOPES; LIMA, 2022) utilizou algoritmos genéticos para otimizar
os parametros de um controlador de navegacao robdtica de enxame de particulas. O mo-
delo também empregava automatos celulares, busca Tabu e sistema inverso de formigas.

O estudo descrito em (FRAGA; OLIVEIRA; MARTINS, 2021) utilizou algoritmos
genéticos no ajuste de parametros do modelo baseado em ACs de proliferacao de insetos
vetores da doenga de Chagas. Os autores utilizaram os AGs multi-estagios para a encon-
trar a configuragao ideal do modelo baseado em autématos celulares, a partir de uma série
de dados sintéticos gerados por um modelo previamente descrito na literatura (SLIMI et
al., 2009). Essa abordagem foi necessaria para validar o ajuste evolutivo dos pardmetros
do modelo, uma vez que os autores nao tinham acesso aos dados reais. Essa abordagem
também foi utilizada no presente trabalho para validar a eficiéncia do algoritmo genético

em encontrar parametros adequados para o modelo de propagacao de incéndio.
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CAPITULO

Modelo de Propagacao de Incéndios

O modelo utilizado neste trabalho comecou a ser desenvolvido na iniciacao cientifica
do aluno André Luiz Moraes Peres Quinta, membro do LCBio (Laboratério de Compu-
tagao Bio-inspirada). Ele foi concebido para combinar as caracteristicas observadas nas
abordagens propostas em (LOUZADA; JUNIOR, 2008) e (LIMA; LIMA, 2014), a fim de
simular a propagacao de incéndios em areas com uma tnico tipo de vegetagao (cendrios
homogéneos). Esse modelo foi refinado e, entao, integrado ao algoritmo evolutivo respon-
savel pelo ajuste automatico de seus parametros. Devido a auséncia de dados reais, ele
também foi empregado para gerar dados artificiais de diferentes cenarios de incéndios, os
quais foram utilizados na validagao da abordagem evolutiva proposta. Posteriormente,
visando representar computacionalmente o bioma do cerrado mineiro , o modelo foi adap-
tado para lidar com diferentes tipos de vegetagao (cendrios heterogéneos), aumentando,
assim, a sua complexidade e, consequentemente, do espaco de busca a ser explorado pelo
algoritmo evolutivo. Uma descricao mais detalhada do modelo investigado nesta pesquisa,

bem como alguns cendarios simulados a partir dele, é apresentada a seguir.

4.1 Modelo de Propagacao de Incéndios em Cenarios

Homogéneos

Em (FERREIRA et al., 2022b) foi apresentado um modelo para simulacao de incéndios
baseado em regras de automatos celulares, elaborado a partir das caracteristicas identifi-
cadas nas modelagens propostas em (LOUZADA; JUNIOR, 2008) e (LIMA; LIMA, 2014).
O modelo proposto integra os parametros LQ e LR, utilizados em (LOUZADA; JUNIOR,
2008), com uma adaptacao da matriz de preferéncias Wi,3, que representa o vento, pro-
posta em (LIMA; LIMA, 2014).

O modelo utiliza um autémato celular bidimensional, com reticulado 100x100 e vi-
zinhanca de Moore, e a condigao de contorno é reflexiva, isto é, cada célula da borda é

refletida para ser utilizada como parte do limite do AC. O estado de cada célula é definido
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pelo par (Tipo, Idade). O campo Tipo pode assumir os valores Fogo, Arvore ou Agua,
indicando se aquela célula representa uma area com incéndio, vegetagdo ou um corpo
d’agua, respectivamente. A informacao representada no campo Idade depende do tipo da
célula.

Quando a célula estd pegando fogo, Idade € [1..LQ], e representa o tempo de queima
da arvore, ou a temperatura das chamas. Portanto, uma célula do tipo Fogo passara por
LQ estagios diferentes de temperatura de fogo enquanto queima. Sempre que uma célula
muda para o tipo Fogo, ela inicia com Idade = 1, e a cada passo de tempo subsequente,
esse campo ¢ incrementado em um, até atingir o valor maximo LQ. No proximo instante
de tempo, uma célula do tipo Fogo e Idade igual a LQ, uma célula do tipo Fogo é alterada
para o tipo Arvore com Idade = 1, representando uma 4rea que acabou de ser queimada
e val comecar a sua regeneracao.

Para células com vegetacio (Tipo = Arvore), Idade € [1..LR] e representa tempo de
recuperagao da arvore, ou a quantidade de material orgédnico (combustivel) disponivel
para a queima). Isto é, uma célula do tipo Arvore passard por até LR estagios diferentes
de recuperacao. A idade da célula em recuperacgao representa a quantidade de matéria or-
ganica seca presente naquela area do reticulado que pode ser combustivel para a queima.
Uma célula do tipo Arvore, inicia com Idade=1 e, a cada passo de tempo subsequente
em que ela se mantiver nesse estado, o valor do campo é incrementado em um até atingir
valor maximo igual a LR.

A cada iteracdo, uma célula do tipo Arvore tem uma probabilidade P de se tornar

Fogo, que pode ser calculada por:

P Idade 1Wiog0

LR LO 5)

onde m = ZZb Estadog, % wep, em que Vg, € nfj vizinhas da célula z;; que estao no
estado Fogo. O Wy, ¢ saturado em 1.

A probabilidade de uma célula Arvore comecar a queimar é diretamente proporcional
ao tempo de recuperagao da célula (Idade) e a média do produto entre o tempo de queima
e a influéncia do vento em sua vizinhanca (m) Vale destacar que, quanto maior o
tempo de recuperacao de uma célula do tipo Arvore, maior é a quantidade de matéria
organica para combustivel que ela tem temperatura do fogo. Valores elevados para a
temperatura do fogo das células vizinhas e para a intensidade do vento oriundo daquela
regiao, aumentam a probabilidade da célula central pegar fogo. Uma vez calculada a
probabilidade de queima (P) de uma célula do tipo Arvore, o método da roleta ¢ usado
para determinar se a célula pegara fogo. Esse método consiste em sortear aleatoriamente
um numero entre 0 e 1 e, caso ele seja menor ou igual a P, a célula passa para o primeiro
estagio de queima (Tipo = Fogo e Idade = 1). Caso contrario, ela permanece como Arvore
e sua idade de recuperagdo é incrementada (limitada a LR).

Para células com corpos d’agua (Tipo = Agua), Idade = 0. As células desse tipo
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funcionam como uma barreira. Ou seja, entende-se que um rio ou um corpo d’agua, na

maioria das vezes, impede a propagacao do fogo.

4.2 Representacao do Vento

A matriz de preferéncias Wj.3, representa uma vizinhanca de Moore com raio r =
1, que modela a influéncia do vento na propagacao do incéndio daquela vizinha para a
célula central, ou seja, ¢ a decomposicao espacial da intensidade e da dire¢do do vento
entre a vizinhanca. Cada posicao da matriz W assume um valor entre 0 e 1. Similar a
matriz utilizada em modelos de dindmicas de particulas (SCHADSCHNEIDER, 2001), a
matriz Ws,3 indica uma maior preferéncia de uma chama existente em uma das oito célu-
las vizinhas (VN, ‘75, VL, VL, VN E, VN E, f/g E, VSO) se propagar para a célula central. Dessa
forma, ela modela a direcao e intensidade do vento. A Figura 24 traz alguns exemplos de

matrizes de preferéncias.

0.140/0.500 |0.850| {0.850|0.500|0.140| {0.850|1.000 [0.850| |0.000|0.140 |0.500
0.000|0.000 | 1.000| |{1.000|0.000|0.000| {0.500|0.000 |0.500| |0.140|0.000 |0.850
0.1400.500 |0.850| {0.850|0.500(0.140| {0.140|0.000 {0.140| |0.500|0.830 |1.000

(a) (b) () (d)

0.5600.333|0.093| {1.000|0.830(0.500| {0.425]0.500 0.425| |0.120|0.000 |0.120
0.666 | 0.000 |0.000| {0.850|0.000|0.140| {0.250|0.000 |0.250| [0.072|0.000 |0.072
0.560|0.333|0.093| |0.500|0.140(0.000| |0.014|0.122|0.014| |0.193|0.233(0.193

() (f) () (h)

Figura 24 — Exemplos de matrizes de preferéncias que representam o veto em cenarios
homogéneos.

Para demonstrar como os valores da matriz de preferéncias modelam o vento e facilitar
a visualizacao, criou-se um vetor de forgas que representa a influéncia do vento. Esse vetor
é composto por todas as células que estao na vizinhanca e a célula central, sendo que a

intensidade do vento (i) e o &ngulo da sua diregao 6 sao calculados, respectivamente, por:

\J (E22) + (D22 )

ij L

E%

01 = arctan( T
1]
2%
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T

92 = E + |91|
3T

03 = - 164]
3T

94 = 7 + |91|

em que Wy, representa a origem, isto €, a célula central da matriz, Wixj representa a
célula atual da matriz, Wi, xj, representa o componente horizontal do vetor da célula e
Wi, xj, o componente vertical da célula. Leva-se em consideragao a célula central como
origem do plano cartesiano e cada célula foi considerada como um vetor. Assim, foram
somadas suas componentes vetoriais considerando dire¢ao e intensidade. Para o calculo da
intensidade, encontrou-se a hipotenusa do triangulo formado tendo os vetores resultantes
como catetos, como citado no Teorema de Pitagoras. O calculo do angulo 6 depende
de qual quadrante do plano cartesiano, o vetor estda plotado. A representacdo vetorial
(vetores de forgas) das matrizes de preferéncias apresentadas na Figura 24 é mostrada na

Figura 25.

(e) (f) (2) (h)

(af=]

Figura 25 — Vetores de forcas das matrizes de preferéncias de cenarios homogéneos.

A Figura 26 mostra um exemplo de cenario gerado pelo modelo de propagacao de
incéndios estudado. A configuracdo que resultou nesse cenario emprega LQ = 3, LR = 30
e a matriz de preferéncias Ws,3 apresentada na Figura 24(a). Como a maior preferéncia
(vmax=1) é da célula posicionada a leste na vizinhanga (VL), significa que a chance da
chama se propagar dessa célula para o centro é a maior possivel e, portanto, essa matriz

representa um vento que sopra para oeste, ou seja, que propaga o incéndio da direita para
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Figura 26 — Cenario homogéneo com o vento na diregdo oeste.

a esquerda do reticulado. A forga vetorial mostrada na Figura 25(a) representa a diregao
do vento e sua intensidade, nesse caso é 2.0.

Ao rotacionar a matriz de preferéncias, é possivel alterar o sentido do vento, de acordo
com a rosa dos ventos. Na Figura 27, é apresentado cenario, em que a propagacao do
incéndio ocorre na diregao contraria (da esquerda para a direita), ou seja, no sentido leste
do reticulado. A matriz que representa o vento na direcao leste é mostrada a Figura 24(b)

e sua forga vetorial resultante é apresentada na Figura 25(b).
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Figura 27 — Cenério homogéneo com o vento na diregao leste.

A Figura 25(c) mostra o vetor resultante da matriz (presente na Figura 24(c)) que
indica que o vento propaga do norte para o sul do reticulado. Essa evolugao temporal é
mostrada na Figura 28.

Outro exemplo de cendrio possivel é a propagacao do fogo na diagonal. A forca vetorial
da Figura 25(d) demonstra que a diregdo do vento da matriz, mostrada na Figura 24(d),
estd para o noroeste. Conforme a evolucao temporal presente na Figura 29, é possivel

perceber a propagagao do fogo do para o noroeste do reticulado.
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Figura 28 — Cenario homogéneo
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Figura 29 — Cenario homogéneo com o vento na dire¢ao noroeste.

4.3 Adaptacao do Modelo para Cenarios Heterogé-

neos

O modelo foi, posteriormente, modificado para considerar diferentes tipos de vegeta-
¢oes na area do reticulado (vegetagdes heterogéneas), sendo, assim, capaz de representar
computacionalmente cenarios mais proximos aos encontrados no bioma do cerrado. Basi-
camente, essa adaptagao consiste em adotar um conjunto de parametros (LQ, LR e Wj,3)
para cada nova vegetacao modelada. Nesta pesquisa, foram estudados modelos com até
quatro tipos de vegetacao. Isto ¢, além daquela usada no cenario homogéneo descrito ante-
riormente, foram criadas configuragoes hipotéticas para representar outras trés vegetagoes

com caracteristicas distintas, conforme apresentado na Tabela 1.
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Vegetacao Matriz LQ | LR
0.142 | 0.488 | 0.900
1 (Base) | 0.003 | 0.000 | 0.987 | 3 30
0.206 | 0.500 | 0.881
0.067 | 0.250 | 0.450
2 0.006 | 0.000 | 0.500 | 2 90
0.039 | 0.241 | 0.405
0.009 | 0.437 | 0.550
2 0.010 | 0.430 | 0.749 | © 20
0.058 | 0.299 | 0.500
0.000 | 0.099 | 0.104
4 0.000 | 0.000 | 0.255 | 8 60
0.081 | 0.024 | 0.200

Tabela 1 — Valores das vegetacoes usadas nos cenarios heterogéneos.

A Figura 30 mostra os vetores de forca resultantes das matrizes de preferéncias adota-
das para as vegetacoes apresentadas na Tabela 1. Como pode ser observado, o vento tem a
mesma direcao em todos os tipos de vegetagao, mas com intensidades diferentes. Embora
o modelo permita representar direcoes de vento distintas entre as vegetacoes, entende-se
que essa propriedade nao ¢ influenciada pelo tipo de vegetacao, mas por outros fatores

geogréficos (ex: pressao atmosférica) que estao fora do escopo deste trabalho.

Figura 30 — Vetores representando o vento dos cendrios heterogéneos.

Comparando os valores dos pardmetros da Veg2 com a vegetacao base (Vegl), é pos-
sivel notar que ela queima por menos tempo (LQ2 = 2 contra LQ1 = 3)) e demora mais
recuperar (LR2 = 90 contra LR1 = 30). Por adotar valores mais baixos na matriz de prefe-
réncias, o vento representado pela matriz da Veg2 também possui uma intensidade menor
que o da Vegl (1,0 vs. 2,0). Essa intensidade menor influencia diretamente na velocidade
de propagagao do incéndio, conforme demonstrado na Figura 31 mostra a propagacao de
incéndio em um cenério heterogéneo formado por esses dois tipos de vegetagdo, sendo a
Vegl na parte inferior e a Veg2 na parte superior do reticulado.

A intensidade do vento resultante da matriz de preferéncias da Veg3 é de 1,5, conforme
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) t=20 ) t=35 ) t=50

Figura 31 — Cenério heterogéneo com dois tipos de vegetagao.

apresentado na Figura 30(c). Essa intensidade do vento faz com que esse espalhamento
nao seja tao rapido quanto a Vegl. Os valores de LQ e LR influenciam para que essa ve-
getacdo queime mais (as células do tipo Fogo permanecem nesse estado por mais tempo)
e se recupere mais rapido, ou seja, acumula material organico mais facilmente. A Figura
32 mostra o comportamento do incéndio em um cenério heterogéneo com os trés tipos de

vegetagao.

) t=20 ) t=35 ) t=50

Figura 32 — Cenario heterogéneo com trés tipos de vegetacao.

Por fim, a Veg4 possui a matriz de preferéncias que representa o vento com a menor
intensidade (cerca de 0,5), conforme o vetor de forgas apresentado na Figura 30(d). Ela
também apresenta o maior tempo de queima (LQ = 8) e a segunda recuperagao mais lenta
(LR = 60), sendo melhor apenas que a Veg2. Essa configuracdo propicia uma caracte-
ristica interessante para a vegetacao, pois apesar de queimar por mais tempo, a baixa
intensidade do vento e o maior tempo de recuperagao fazem com que a propagacao de
incéndios em areas com esse tipo de vegetacao seja mais dificil. A Figura 33 mostra um
cenario heterogéneo, onde o incéndio ¢ iniciado na interseccao entre as quatro vegetacoes

modeladas (ponto central do reticulado).
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Figura 33 — Cenério heterogéneo com quatro tipos de vegetagao.

Com a inclusao de novas vegetagoes, também aumenta a quantidade de parametros do
modelo e, consequentemente, a complexidade de encontrar seus valores para reproduzir,
de forma adequada, o comportamento dos dados coletados a partir de incéndios florestais.
No Capitulo 5 é apresentada a abordagem evolutiva desenvolvida neste trabalho para
ajustar os parametros do modelo de propagacao de incéndio em areas com um ou mais

tipos de vegetacao.
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CAPITULO

Abordagem Evolutiva Proposta

Nesta pesquisa foi desenvolvida uma busca, baseada em algoritmo genético (AG), a fim
de especificar os valores dos parametros do modelo de propagacao de incéndios, descrito
no Capitulo 4, de forma a se obter uma simulagdo bastante proxima ao comportamento
observado a partir de dados de incéndios em areas florestais. Em uma etapa inicial,
diferentes especificagoes do AG foram avaliadas até se chegar a uma configuragao eficiente

para o problema, a qual ¢ apresentada a seguir.

5.1 Representacao de Individuo

O ajuste do modelo de propagagao de incéndios consiste em determinar valores para
os parametros que configuram cada tipo de vegetagao presente no ambiente de simulagao
(cendrio), o qual é uma representagao da area estudada. Como apresentado anterior-
mente, nesta pesquisa investigou-se cenarios com até quatro tipos distintos de vegetacao.
Para cada uma, os principais parametros extraidos do modelo de propagacao de incéndios
e que devem ser especificados pelo AG sdo: LQ (tempo maximo de queima), LR (tempo
méaximo de recuperagdo) e os valores das oito células vizinhas que compoem a matriz de
preferéncias, representando a direcao e intensidade do vento.

Portanto, em nossa abordagem, um individuo (cromossomo) do AG é representado por
um arranjo de N elementos, sendo N a quantidade de vegetagoes representadas na simula-
¢ao, ou seja, um valor entre [1,4]. Por sua vez, cada elemento é composto por dez campos
(genes), sendo oito valores reais e dois valores inteiros. Os campos reais sao relativos as
oito posigoes da matriz de preferéncias (NO, N, NE, O, L, SO, S, SE) e armazenam um
valor entre[0, 1], com uma precisao de 3 casas decimais. Os campos inteiros representam,
respectivamente, os parametros LQ e LR. Enquanto LQ é limitado ao intervalo de 1 a 10,
LR varia de 1 a 100.

No contexto de cenarios homogéneos, isto é, com um tnico tipo de vegetagao, o cro-
mossomo ¢ composto por dez genes: 8 genes que formam a matriz de preferéncias e 2 genes

que representam respectivamente LQ e LR. A Figura 34 mostra a representacao grafica do
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No contexto de cenarios homogéneos.

10121 | 05360999 0142 0 |08 1 0267, 7 | 28 |
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0142 | - 0
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Figura 34 — Representacao do Individuo do AC para um modelo com uma tnica vegeta-
¢ao.

Em cenarios heterogéneos, o nimero de genes varia de acordo com a quantidade de
vegetacoes representadas. Por exemplo, em ambientes com duas vegetacoes, o cromos-
somo tem 20 genes, 10 para cada tipo de vegetagao, conforme ilustrado na Figura 35.
Analogamente, as configuragoes dos cendrios com 3 e 4 vegetagoes sdo representados por
cromossomos com 30 e 40 genes, respectivamente. As Figuras 36 e 37 ilustram a compo-

sicdo desses individuos.

l012]{054] 1 [014] 0 [080] 1 [027] 7 | 28 |0o25| 04| 08[02| 1 [07] 0 [06] 1 | 99 |

\ J \ J
| |
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[0.12/0.64| 1 T | 28 025/ 04| 0.8 1 | 99
[0.14] - 0 022 - |1
|0.89] 1 |0.27) 07] 0 |06
\ J
| |

Vegetacio 1

Vegetacao 2

Figura 35 — Representacao do Individuo do AC heterogéneo com duas vegetagoes.
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Figura 36 — Representacao do Individuo do AC heterogéneo com trés vegetagoes.
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Figura 37 — Representacao do Individuo do AC heterogéneo com quatro vegetagoes.
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5.2 Funcao de Avaliagao

O calculo da aptidao de cada individuo da populacdo comega com a simulacdo do
modelo de propagacao de incéndio, configurado com os parametros definidos pelo cro-
mossomo. Entao, a evolug¢ao do incéndio observada nos reticulados ao longo do tempo
¢ comparada, imagem a imagem, com o conjunto de 50 reticulados presentes na base de
referéncia referente ao cenario escolhido. Neste trabalho, cada execugdo do modelo con-
siste na evolucao do autéomato celular por 10.000 passos de tempo. A cada 200 passos
de evolugao temporal do modelo do AC (configurado com os pardmetros do individuo),
uma imagem do progresso do incéndio é capturada como reticulado, resultando nos 50
reticulados analisados por cada individuo. Devido a indisponibilidade de dados reais de
incéndios, esse mesmo processo também foi usado para gerar os dados artificiais de refe-
réncia utilizados nos experimentos. Entretanto, para a base de referéncia, adotou-se os
valores dos parametros de cada vegetagao definida no Capitulo 4 (Tabela 1).

A série de reticulados associada ao individuo é entao pareada com a base de referéncia
investigada (um par para cada um dos 50 instantes capturados) e o individuo é avali-
ado, basicamente, pela diferenca na quantidade de células no estado Fogo a cada par de

reticulados (individuo, referéncia), tanto em cenarios homogéneos, quanto heterogéneos.

5.2.1 Fitness Homogéneo

Em uma etapa inicial de nossos experimentos, uma avaliagdo ingénua era dada pela
simples somatoria das diferencas na quantidade de células Fogo calculadas nos 50 ins-
tantes de captura. Entretanto, dois requisitos se mostraram importantes para uma boa
avaliacao dos individuos: considerar a distribuicao espacial das diferencas e buscar ate-
nuar a caracteristica estocastica da simulagao, em que cada simulagao resulta em uma
série de 50 reticulados diferentes.

Para atender ao primeiro requisito, o reticulado é dividido em sub-regides de mesmo
tamanho (partigdes) e a diferenca na quantidade de células Fogo é calculada por parti¢ao
separadamente, considerando todo o conjunto de reticulados (diferenga por parti¢gdo nos
50 instantes). Entao, a avaliagdo do individuo é dada pela média das diferengas calcula-
das para todos as parti¢goes. Nesse contexto, a aptidao de um individuo do AG pode ser

formalizada como:

Z]Q:I o Ind;; - Ref;
Q
5 —
Fit= Y DPart 9)
k=1

DPart = (8)

em que Indi e Refi sdao as quantidades de células do tipo Fogo no instante 7, () o nimero
de parti¢oes e DPart é a diferenca entre calculada para as partigoes ().

Em uma etapa inicial dos experimentos, a avaliacao de um individuo, chamada de



Capitulo 5. Abordagem Evolutiva Proposta 71

FitlR, era dada pela simples somatoéria das diferencas na quantidade de células Fogo

calculadas nos 50 instantes de captura. O célculo de Fit1R é dado por:

FitlR =1Ind;- Ref, (10)

sendo, Indi e Refi as quantidades de células do tipo Flogo no reticulado ¢, considerando a
simulacao do modelo a partir dos parametros do individuo do AG e os dados de referéncia,
respectivamente.

Posteriormente, a fim de considerar a distribui¢ao espacial do reticulado, investigou-se
a adogao de uma avaliagao regional, na qual cada reticulado é dividido em sub-regioes de
mesmo tamanho, chamadas neste trabalho por particoes, e as diferencas sdo computadas
por particao, considerando todos os reticulados analisados. Por fim, a aptidao do indi-
viduo é dada pela média aritmética das diferencas das parti¢oes. Neste trabalho, foram
investigadas trés variacoes na quantidade de parti¢oes por reticulado. Na primeira delas,
cada reticulado é dividido em quatro parti¢des, como em um plano cartesiano bidimensi-
onal. Essa forma de avaliacdo, denominada Fit4P, pode ser obtida por:

2 3 Indy, - Ref,
FZt4P _ qul Zz—l n4 q efzq (11)

Na segunda variagao, em o reticulado ¢é dividido em nove parti¢oes e a diferenca na
quantidade de células Fogo ¢é calculada para cada particao, considerando todos os 50

reticulados analisados. Essa avaliacao é chamada de Fit9P e pode ser calculada por:

22:1 2?31 ]ndiq - Refiq

FitopP =
! 9

(12)

Por fim, implementou-se o fitness individualizado que calcula a diferenca de células
com fogo nos 50 reticulados para cada célula.

Durante os experimentos, avaliou-se a precisao da funcdo de aptidao considerando
diferentes quantidades de partigoes, sendo que a divisao do reticulado em 9 partes, fazendo

uma analogia a rosa dos ventos, foi a que retornou os melhores resultados (menores erros).

5.2.2 Fitness Heterogéneo

O fitness 9P mostrou-se mais eficiente para o cenario homogéneo e, portanto, tam-
bém foi utilizado nos cenarios com mais de uma vegetacao. Entretanto, para lidar com a
heterogeneidade presente nesses cenarios, optou-se por calcular o Fit9P para cada vege-
tagao individualmente. Apds o calculo individual, os valores de fitness sdo normalizados,
usando min-max e a aptidao do individuo ¢é obtida a partir da média aritmética do fitness

normalizado de cada vegetacao.
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5.3 Configuracao do AG

O algoritmo genético implementado neste estudo possui uma populacao inicial é for-
mada por 100 individuos , os quais sao gerados aleatoriamente, respeitando os intervalos
preestabelecidos para cada gene (]0,1] para os genes referentes as matrizes de preferéncia,
[1,10] para os genes LQ, e [1,100] para os genes LR). A selegao dos pais a cada geracgao é
feita através de um torneio simples com Tour de 3, com uma taxa de crossover de 90%.
Durante os experimentos, foram avaliados trés tipos de operadores de recombinacao: o
crossover de dois pontos de corte, o crossover uniforme e o crossover aritmético.

No crossover de dois pontos de corte, dois pontos distintos sao selecionados aleatoria-
mente. Para a definicao da méascara do crossover uniforme, um vetor binario de mesmo
tamanho que o individuo é gerado aleatoriamente, o valor 0 corresponde ao primeiro pai
e o 1 corresponde ao segundo. Por fim, no crossover aritmético, o valor de 3 é definido
por um sorteio.

A mutacao é aplicada sobre o cromossomo dos filhos gerados a partir da recombinacao,
a uma taxa de 20%. Uma vez definido que um individuo sofrerd mutacao, escolhe quais
genes serao alterados. Foram avaliadas duas técnicas para a escolha dos genes: o sorteio
do gene e uso de mascara. A primeira abordagem consiste em definir, por meio de sor-
teio, quais os genes sofrerao mutacao. Para definir a mascara, é utilizado uma estratégia
semelhante a do crossover uniforme, em que sorteia-se um vetor binario de tamanho do
cromossomo. Caso o valor seja 0, o gene nao sofrerd mutacao, e caso o valor seja 1, o gene
é mutado. Cada gene selecionado é entao submetido ao operador de mutagao, que consiste
em adicionar um valor aleatério ao parametro. Para os parametros inteiros, (LQ e LR), o
valor do pardmetro é submetido a um incremento ou decremento unitario, enquanto que
para os parametros reais, correspondentes as matrizes de preferéncias, o valor adicionado
varia entre [-0,2; 0,2].

A selecao dos individuos que sobreviverao é feita pelo método de reinsercao pura com
elitismo de 25%. Isto é, ao final de cada geracao, seleciona-se com base nas aptidoes
(fitness), os 25 melhores pais (individuos da populacao corrente) e os 75 melhores filhos
(individuos gerados a partir dos operadores de recombinacao e mutagdo). O algoritmo

genético evolui por 100 geragoes (critério de parada).
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Neste capitulo sao descritos os experimentos realizados para validar a eficiéncia da
estratégia evolutiva desenvolvida para o ajuste automatico dos parametros usados nos
modelos de propagacao de incéndios baseados em regras de automatos celulares. A Secao
6.1 descreve o uso das bases de dados. A Secao 6.2 descreve a metodologia experimental
adotada nesta pesquisa. A partir de uma versao inicial do algoritmo genético, imple-
mentada em JavaScript, experimentos preliminares foram realizados com o intuito de
escolher uma boa configuracao de seus hiperpardmetros do AG e selecionar a funcao de
avaliagao e os operadores genéticos que resultaram nas melhores simulagdes (menor erro)
para o cenario de incéndio investigado. Em seguida, avaliou-se o desempenho da abor-
dagem desenvolvida, considerando diferentes cenarios homogéneos e heterogéneos. Por
fim, realizou-se um estudo mais profundo do comportamento das simula¢des, bem como

analisou-se a sensitividade do AG as perturbagoes nos parametros do modelo.

6.1 Uso de Bases de Dados

Na etapa inicial do trabalho foram utilizadas bases de dados artificiais geradas por
simulagoes de incéndios, utilizando-se os modelos (FERREIRA et al., 2022b), (LIMA;
LIMA, 2014) e (TINOCO et al., 2022) com diferentes configuragoes de pardmetros, a fim
de obter diferentes cenérios de incéndios. Dessa forma, é possivel avaliar a capacidade do
AG em especificar um conjunto adequado de parametros, a partir de sequéncias tempo-
rais de reticulados, que representem as imagens capturadas da area durante a evolugao
de um incéndio. Para cada cenario avaliado, o modelo foi configurado com um conjunto
de parametros especifico que foi simulado para gerar uma base com 50 reticulados que
representam a evolugao temporal do incéndio, simulando uma base de imagens tomadas
em 50 intervalos de tempo. Cada intervalo de tempo corresponde a 200 passos de evolucao
do autémato celular. Cada conjunto de 50 reticulados registrados (simulagao represen-
tativa de cada cenério de incéndio) é chamado de base de reticulados de referéncia, ou

simplesmente, base de referéncia, conforme mostrado na Figura 38.
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Figura 38 — Evolucao temporal completa de um incéndio simulado a partir do automato
celular com o vento para o oeste.
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Essa figura ilustra uma evolucao temporal completa do AC. As Figuras 26, 27, 28 e
29 apresentadas no Capitulo 4 ilustram a evolucao temporal de quatro simulagoes dife-
rentes. Em cada simulacao ilustrada foi utilizado um conjunto diferente de pardmetros,
resultando em quatro cenarios de simulacao distintos. Cada figura apresenta as configu-
ragoes do reticulado (estados das células representados por cores) em quatro instantes da
simulagao (t= 5, 20, 35 e 50), dentre os 50 passos de tempo, para que se possa observar
a evolucao do reticulado ao longo da evolucao temporal do AC.

Para lidar com a estocacidade da simulacao, deixando a abordagem evolutiva menos
suscetivel a eventuais enviesamentos nos dados gerados a partir das simulagoes do modelo
de referéncia, adotou-se a seguinte estratégia: Para cada cenario, a base de referéncia
armazena o valor de cada célula a cada passo de tempo para uma simulacao completa.
Além dessa execugao, foram realizadas 100 execugdes a cada cenario e foram registradas
as quantidades médias de células F'ogo em cada particao, considerando-se as 100 execu-
¢oes, para cada um dos 50 reticulados registrados. No célculo das diferencas entre cada
simulagao e a referéncia, ¢ considerada a diferenca entre o valor médio obtido nas 100

execucoes de referéncia e o valor obtido a cada simulacao do individuo.

6.2 Método para a Avaliacao

Durante a pesquisa, avaliou-se a capacidade do algoritmo em evoluir os valores dos pa-
rdmetros de forma parcial (apenas LQ e LR ou apenas a matriz de preferéncias) e completa.
Nas evolugoes parciais, os demais parametros eram fixados com os valores de referéncia
usados na geracao da base de dados do cenario a ser simulado. Os resultados parciais
foram importantes para o refinamento do algoritmo genético, pois permitiram identificar
eventuais dificuldades da abordagem em cada experimento. Entretanto, considerando que
o objetivo é avaliar a capacidade da abordagem evolutiva em ajustar adequadamente os
pardametros do modelo de incéndio baseado em AC, neste capitulo serdo apresentados ape-
nas os resultados alcancados a partir da evolucao completa do conjunto de parametros.

Para cada experimento, o algoritmo genético foi executado dez vezes e o melhor in-
dividuo encontrado (conjunto de pardmetros que retorna o menor erro médio) é usado
para configurar o modelo de simulagao para o cenério de incéndio investigado. Durante a
evolucao do AG, os individuos da populacao sao reavaliados a cada geragao. Como o auto-
mato celular é estocastico, simula¢des com os mesmos valores de parametros resultam em
evolugoes temporais diferentes. Assim, na avaliacao de cada individuo sao realizadas cinco
simulagoes diferentes utilizando os valores de parametros especificados no cromossomo,
obtendo o valor médio. Além disso, para a geracao da base de referéncia, o automato
celular foi executado 100 vezes e um valor médio de células de fogo foi obtido. Assim, foi
possivel reduzir o ruido decorrente da estocasticidade do automato celular probabilistico.

Como configuragao padrao do AG, a populacao inicial de 100 individuos foi gerada
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aleatoriamente. Para a selecao de pais, o torneio simples com tour de 3 foi utilizado. O
crossover utilizado foi o de dois pontos de corte com taxa de 90%. Na mutacao, um valor
aleatério era adicionado ao gene do cromossomo, também escolhido de forma aleatoria.
A taxa de mutacao utilizada foi de 20%. Para reinsercido dos individuos na populacio,
foi utilizado o elitismo de 25%. O critério de parada foi o niimero maximo de geracoes,
nesse caso, 100.

Para avaliar do desempenho da abordagem evolutiva, comparou-se os dados obtidos
a partir do melhor conjunto de parametros encontrado pelo algoritmo genético, em cada
cenério testado (homogéneo e heterogéneo), e aqueles gerados com a configuragdo do mo-
delo de referéncia para os respectivos cenarios. Nessa analise comparativa, considerou-se
os seguintes aspectos: a) os valores dos pardmetros (LQ, LR e os valores usados na matriz
de preferéncias); b) os vetores de forcas resultantes das respectivas matrizes de preferén-
cias, 0s quais representam a dire¢ao e a intensidade do vento que impulsiona o fogo; c)
a semelhanca entre o comportamento do incéndio simulado e aquele observado nos da-
dos de referéncia, a partir da comparagao visual dos reticulados (evolugao temporal) do

automato celular nos instantes de tempo 5, 20, 30 e 50.

6.3 Experimentos Preliminares

Nessa secao sao apresentados os experimentos iniciais realizados para guiar as deci-
soes do projeto do algoritmo evolutivo descrito no Capitulo 5, de modo a aprimorar sua
capacidade em encontrar parametros que reproduzissem o comportamento do incéndio
representado pelos dados de referéncia. Apods experimentos que visaram a escolha dos
valores para os hiperparametros do algoritmo genético, avaliou-se algumas varia¢oes dos
operadores genéticos de crossover e mutagao, bem como variagoes na forma de célculo da
funcao de aptidao. Nesta etapa, a base de dados utilizada como referéncia foi gerada pelo
proprio modelo. Na construcao dessa base de referéncia, foi utilizado um cenario com
valores de LQ e LR iguais a 3 e 30, respectivamente. A matriz de preferéncias adotada, que
é mostrada na Figura 39(a), representa vento com intensidade 2,0 ilustrado pelo vetor de
forgas da Figura 39(b).
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Figura 39 — Configuragao usada como referéncia: (a) pardmetros; (b) forca vetorial re-
sultante dos valores da matriz de preferéncias que representa a direcao a
intensidade do vento; (c) evolugao temporal da propagacao de fogo.

A Figura 39(c) representa a evolugdo temporal da propagagao das chamas neste ce-

nario, considerando que o foco inicial do incéndio foi a célula do centro do reticulado do
AC.

6.3.1 Definicao da Funcao de Aptidao

Nesta subsecao sao apresentados os experimentos realizados para escolher a funcao de
aptidao utilizada na avaliacao dos individuos do algoritmo genético, visando aprimorar a
qualidade da simulagao gerada pelo automato celular.

Neste trabalho foram avaliados quatro tipos diferentes de fitness, os quais variam
basicamente pelo tamanho das sub-regioes do reticulado, usadas no calculo da funcao de
aptidao (Equagao 9). No Fitl1R, o reticulado inteiro é considerado e calcula-se a somatéria
simples das diferencas da quantidade de células Fogo nos 50 instantes de captura (Equagao
10). No F'it4P, o reticulado ¢ dividido em 4 sub-regides de mesmo tamanho (Equagao 11),
chamada de partigoes, e as diferencas sao calculadas por parti¢oes; a aptidao do individuo
é calculada pela média aritmética das diferencas das particoes. Em uma analogia a rosa
dos ventos, o Fit9P subdivide o reticulado em nove parti¢goes (Equagdo 12). Por fim,
no fitness individualizado as diferencas entre a quantidade de células Fogo é calculada
levando em consideracao cada célula do reticulado. O cenario homogéneo utilizado para
a andlise comparativa entre os fitness é descrito na Figura 39.

Como base nesse modelo de referéncia, cada variagdo da fungao de aptidao (1R, 4P, 9P
e individualizado) foi avaliada e os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 2. Além
da configuracao e do valor de fitness do melhor individuo, essa tabela também apresenta

os valores dos parametros de referéncia, o valor médio do fitness dos melhores individuos
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encontrados nas 10 execugoes do AG e o respectivo desvio padrao.

Tipo Matriz de Preferéncias | LQ | LR | Melhor Fitness | Fitness Médio | Desvio Padrao

0.140 | 0.500 0.850

Valores de Referéncia | 0.000 - 1.000 3 30 - - -

0.140 | 0.500 0.628

0.611 | 0.232 0.365

Fit1R 0.260 - 0.955 4 46 15.70 16.22 1.39

0.560 | 0.842 0.519

0.085 | 0.404 0.868

Fit4P 0.138 - 0.854 3 32 7.82 8.17 1.04

0.168 | 0.386 0.990

0.808 | 0.122 0.888

Fit9P 0.000 - 0.961 3 30 3.81 4.06 0.86

0.044 | 0.628 0.821

0.049 | 0.058 0.913

Fitness Individualizado | 0.204 - 0.990 6 48 85.24 88.41 3.90

0.121 | 0.748 0.860

Tabela 2 — Resultados Obtidos nos experimentos de definicdo da funcao de aptidao.

Para facilitar a comparacao entre as variagoes do AG, a Figura 40 mostra os parame-
tros obtidos e vetor de forgas resultante da matriz de preferéncias do melhor individuo

encontrado para cada funcao de aptidao avaliada.
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Figura 40 — Configuracoes encontradas pelo algoritmo genético e os respectivos vetores
de forca que representam a intensidade e direcao dos ventos modelados, de
acordo com a fungao de aptidao adotada: cendrio de referéncia ((a) e (b));
reticulado tnico ((c) e (d)); 4 particoes ((e) e (f); 9 partigoes ((g) e (h); e
células individuais ((i) e (j)).

Também sao apresentados os reticulados resultantes das simulagoes com cada conjunto

de pardametros (Figura 41), possibilitando verificar o impacto do fitness no comportamento

do incéndio.
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(a) Referéncia

t

(e) Individualizado

Figura 41 — Evolugao temporal de um incéndio simulado a partir do autémato celular con-
figurado com os parametros encontrados pelo algoritmo genético, de acordo
com a fungao de aptidao: (a) referéncia; (b) reticulado tnico (1R); (c) 4 par-
tigoes (4P); (d) 9 partigoes (9P); e (e) células individuais.
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No FitlR a diferenca média das células Fogo é calculada considerando o reticulado
inteiro. Na Figura 40 sao mostrados os valores obtidos pelo melhor individuo, com menor
erro, em 10 execugoes do AG (Figura 40(c)) e a forca vetorial obtida a partir de sua matriz
de preferéncias (Figura 40(d)). Considerando as 10 execugoes do AG considerando esse
fitness (tnica regidao, considerando todas as células do reticulado), o melhor individuo
encontrado obteve uma aptidao de 15,70, o fitness médio foi de 16,22, com desvio padrao
de 1,39. E possivel notar, analisando a Figura 40(d) que a matriz obtida pelo AG gera
um vento com intensidade 0,8 dire¢do para o noroeste do reticulado, enquanto a matriz de
referéncia (Figura 40(a)), representa um vento na diregao oeste e intensidade de 2. Além
disso, o melhor individuo do AG (Figura 40(c)) também resultou em tempos maiores de
queima (LQ=4) e de recuperacao (LR=46), quando comparado com o modelo de referéncia
(LQ=3 e LR=30). A Figura 41(a) mostra a propagagao do incéndio simulado pelo autémato
celular com os parametros de referéncia, enquanto a Figura Figura 41(b) mostra a evolugao
das chamas quando adota-se os valores obtidos pelo AG. E possivel perceber que o fogo
se espalha mais lentamente no reticulado na simulagdo do modelo configurado a partir do
AG. A definicdo de valores mais préximos e distribuidos de forma mais simétrica pelas
posi¢oes da matriz de preferéncias do AG, resultou em uma propagacao mais radial e um
vento com menor intensidade. O maior valor de LQ faz com que as células passem mais
tempo queimando. O comportamento do fogo é pouco similar, em relacao a referéncia.

No Fit)P, o reticulado foi divido em quatro parti¢oes e a diferenca média de células de
fogo em cada particao era comparada ao final de cada instante de tempo ¢ entre individuo
do AG e na base de referéncia. Apods as 10 execugoes do AG utilizando o fitness 4P,
o melhor individuo encontrado obteve uma aptidao de 7,82, o fitness médio foi de 8,17,
com desvio padrao de 1,04. A Figura 40(e) apresenta os valores obtidos pelo individuo
com menor erro. A matriz obtida resultou em uma forga vetorial com intensidade de 1,8
(40(f)). Destaca-se que a forca vetorial obtida através da matriz é mais parecida com a
referéncia, com direcdo para o oeste, mas com uma inclinagdo de 176°. O valor de LQ
nesse fitness ¢ 3, igual ao da referéncia. Ja o valor de LR é 32, ou seja, ligeiramente maior
que a referéncia. A Figura 41(c) apresenta a propagagdo do incéndio quando adota-se
os valores de parametros definidos no melhor individuo encontrado pelo AG utilizando
o FitdP. E possivel perceber que o padriao de propagacio do fogo é semelhante ao da
referéncia (Figura 41(a)), com o incéndio propagando predominantemente para o oeste do
reticulado. A diferenca no valor de LR interfere na recuperacao das células, que demoram
um pouco mais para se recuperar. Entretanto, a evolucao temporal do automato celular
configurado pelo AG é semelhante ao comportamento observado no modelo de referéncia.

Em uma analogia a rosa dos ventos, para o calculo do Fit9P, o reticulado foi divido em
nove particoes e as médias da diferenca das parti¢oes foi comparada com a referéncia. Na
Figura 40(g) sao apresentados os valores obtidos pelo individuo com menor erro, em 10

execugoes do AG. A forga vetorial obtida a partir dos valores da matriz de preferéncias é
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mostrada na Figura 40(h) Diante das 10 execugoes, o melhor individuo obteve um fitness
foi de 3,81, o fitness médio de 4,06 e o desvio padrao de 0,86. Os valores encontrados
para LQ e LR sdo os mesmos usados no modelo de referéncia (3 e 30, respectivamente).
A matriz de preferéncias resultante também aponta para o oeste, com uma inclinagao de
1832 graus oeste, e apresenta uma intensidade do vento de 1,61, sendo, portanto, menor
que a referéncia. A Figura 41(d) mostra a evolucao temporal do AC configurado com os
valores de parametros obtidos pelo AG. E possivel perceber que o padrio de propagacao
do fogo também é para o oeste, como no modelo de referéncia (Figura 41(a)).

Por fim, o fitness individualizado, considera a diferenga entre as células de fogo do
individuo e da referéncia para cada célula do reticulado A aptidao do melhor individuo
foi de 85,24, o fitness médio de 88,41 e o desvio padrao de 3,90, considerando as 10
execugoes do AG ao utilizar este fitness. Na Figura 40(i) sdo mostrados os valores obtidos
pelo melhor individuo, com menor erro e a forca vetorial obtida a partir de sua matriz
de preferéncias (Figura 40(j)). E possivel perceber que a matriz obtida pelo AG gera
um vento com intensidade menor (1,55), que sopra para o oeste do reticulado, com uma
ligeira inclinagdo de 159 graus. Além disso, obteve-se um valor de LQ de 6, sendo o
dobro do valor de referéncia. O valor de LR obtido é 48, ou seja, 1,6 vezes a referéncia
(LR=30). O comportamento do incéndio simulado a partir dos pardmetros encontrados
pelo AG ¢ ilustrado na Figura 41(e). Nota-se que a intensidade menor e os valores da
matriz resultam em uma propagagao mais arredondada (radial). O maior valor de LQ faz
com que as células passem mais tempo queimando, como observado através das bordas
de fogo mais largas e avermelhadas na dire¢cio do vento (oeste). Portanto, no geral, o
comportamento do fogo é pouco similar em relagao ao modelo de referéncia.

Comparando o desempenho do AG em relagdo as quatro estratégias de avaliacao,
aquelas que dividem o reticulado em 4 e 9 particoes foram as que alcangaram os melhores
resultados. Dentre elas, optou-se pelo o Fit9P, porque, além de obter uma simulagao com
evolucao temporal mais préxima ao modelo de referéncia com o fogo na direcao oeste do
reticulado, foi a Unica estratégia de avaliacao a encontrar, em todos os experimentos, os

mesmos valores de LQ e LR adotados no modelo de referéncia.

6.3.2 Selecao dos Operadores Genéticos

O objetivo principal deste experimento ¢é testar outras configuracoes para o algoritmo
genético, através de alteragoes em seus operadores genéticos, visando melhorar a qualidade
das simulagoes resultantes. O fitness escolhido foi o 9P, em que o cédlculo da diferenca
das células de fogo entre o individuo e a referéncia é feito considerando uma divisao do
reticulado em nove particoes, em analogia a rosa dos ventos.

Inicialmente, avaliou-se o impacto da adocao de outros operadores de crossover na
qualidade das simulagoes geradas a partir da configuracao sugerida pelo AG. Nessa etapa,

em vez de usar o crossover de dois pontos de corte, foram utilizados dois outros tipos
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de crossover: o uniforme e o aritmético. No crossover de dois pontos de corte, duas
posicoes para cruzamento sao escolhidas e as informagcoes genéticas dos pais sao trocadas.
No crossover uniforme, uma mascara de bits aleatorios é gerada e a recombinacao dos
trechos de material genético dos pais é feita de acordo com essa mascara. Por fim, no
crossover aritmético, os filhos sdo gerados através de operacoes aritméticas sobre os pais.
Nesse trabalho, o valor de § é definido por um sorteio.

Como base nesse modelo de referéncia, cada variagdo do crossover (dois pontos de
corte, uniforme e aritmético) foi avaliada e a Tabela 3 apresenta os resultados obtidos,
incluindo o conjunto de parametros, valor de fitness do melhor individuo, o valor médio

do fitness dos melhores individuos encontrados nas 10 execugoes do AG e o desvio padrao.

Tipo de Crossover Vento LQ | LR | Melhor Fitness | Fitness Médio | Desvio Padrao
0.808 | 0.122 | 0.888
Dois Pontos de Corte | 0.014 - 0.961 | 3 30 3.81 4.06 0.86
0.044 | 0.628 | 0.821
0.228 | 0.195 | 0.933
Uniforme 0.406 - 0.807 | 3 31 4.32 4.76 0.14
0.051 | 0.427 | 0.880
0.084 | 0.826 | 0.854
Aritmético 0.757 - 0.990 | 3 43 5.47 6.38 0.71
0.720 | 0.270 | 0.750

Tabela 3 — Resultados Obtidos nos experimentos de selecdo do operador de crossover.

Na Figura 42 sao apresentados os parametros obtidos e vetor de forgas resultante da
matriz de preferéncias do melhor individuo encontrado para cada crossover. O resultado
do crossover de dois pontos de corte é o mesmo descrito para o Fit9 P na subsecao anterior

e é reapresentado para facilitar a comparagao.
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Figura 42 — Configuracoes encontradas pelo algoritmo genético e os respectivos vetores
de forga que representam a intensidade e dire¢ao dos ventos modelados, de
acordo com o crossover adotado: cenério de referéncia ((a) e (b)); dois pontos
de corte ((c¢) e (d)); uniforme ((e) e (f); e aritmético ((g) e (h)).

Para avaliar o impacto do método de crossover empregado no comportamento do
incéndio, na Figura 43 sao apresentados os reticulados resultantes das simulagdes com

cada conjunto de parametros.
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(b) Dois Pontos de Corte

35

(d) Aritmético

Figura 43 — Evolucao temporal de um incéndio simulado a partir do autémato celular con-
figurado com os pardmetros encontrados pelo algoritmo genético, de acordo
com o crossover: (a) referéncia; (b) dois pontos de corte; (c¢) uniforme; (d) e
aritmético.

Apos as 10 execucoes do AG, utilizando o crossover uniforme, o fitness do melhor
individuo foi 4,2, enquanto o fitness foi 4,76, com desvio padrao de 0,14. Considerando
a matriz de preferéncias obtida a partir do crossover uniforme (Figura 42(e)), as células
com maior (canto superior direito) e menor (canto inferior esquerdo) valores indicam um
vento na direcao sudoeste. Entretanto, os demais valores da matriz foram definidos de

modo a criar uma forga para noroeste, buscando, assim, neutralizar a tendéncia para o
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sul, sem afetar o direcionamento para oeste. Apesar desse esforco, o vetor de forgas re-
sultante (Figura 42(f)) apresenta um angulo de inclinagao de 177 graus. Por outro lado,
a célula central direita da matriz tem o valor de 0,807, enquanto a sua oposta tem o
valor de 0.406. Essa configuracao afeta a intensidade do vento, resultando em um valor
de 1,49, contra 1,61 do crossover de 2 pontos e 2,00 do modelo de referéncia (Figura
42(b)). Por fim, os valores de LQ e LR foram 3 e 31, ou seja, bem préximos dos valores
de referéncia. Analisando a evolugao temporal do AC, é possivel perceber que tanto na
referéncia (Figura 43(a)), tanto no crossover de dois pontos referéncia (Figura 43(b)) o
fogo se espalha para o oeste do reticulado. J& na evolugao com a configuragao obtida pelo
crossover uniforme por ter uma intensidade de vento menor, o incéndio se propaga mais
para o leste do reticulado (Figura 43(c)).

Outra variagao avaliada foi a utilizagdo do crossover aritmético, resultando em um fit-
ness de 5,47 para o melhor individuo, enquanto o fitness médio foi 6,38 e o desvio padrao
foi 0,71. Os valores de LQ e LR sao 3 e 43. A matriz de preferéncias obtida tem varios
valores mais altos, conforme pode ser observado na Figura 42(g). As Figuras 42(b) e 42(h)
apresentam, respectivamente, os vetores de forcas que ilustram a intensidade e dire¢ao dos
ventos representados nos modelos de referéncia e configurados com o AG usando crossover
aritmético. Como pode ser observado, os valores encontrados pelo AG resultaram em um
vento com intensidade bastante reduzida (0,79) e com um desvio de dire¢do de 193 graus
em relacdo a referéncia. Analisando as evolugoes temporais das simulagoes de incéndio
apresentadas na Figura 43,é possivel perceber que o comportamento do automato celular
com os pardmetro obtidos pelo AG com o crossover aritmético (Figura 43(d)) é o menos
semelhante & referéncia (Figura 43(a)). O fogo se espalha para o sul do reticulado, devido
a maior inclinagado do vetor do vento. Além disso, o fogo toma o reticulado por completo
no ultimo instante de tempo.

Dentre os trés tipos de crossover, o de dois pontos de corte teve o melhor desempenho.
Além de ter valores mais baixos para o fitness do melhor individuo e o fitness médio, foi
o Unico crossover que obteve os valores de LQ e LR iguais a referéncia. Nas evolugoes
temporais, a configuracdo do AC com os pardmetros obtidos por esse crossover é a mais
semelhante a referéncia e propagacao das chamas se da para o oeste do reticulado.

Ap6s a escolha do tipo de crossover, foram avaliadas algumas variagoes nas opera-
¢oes de mutacao. Nos experimentos anteriores, a mutagao era realizada sorteando um
valor aleatério entre -1 e 1 para ser adicionado a genes aleatérios. Nesse experimento,
considerou-se a mutagdo com mascara, sorteando uma mascara binaria para definir quais
genes seriam mutados e um valor aleatorio seria adicionado a esses genes. Uma suavizagao
da mutacgao aleatoria foi considerada, e o valor aleatério estava no intervalo -0,2 a 0,2.

A Tabela 4 apresenta os resultados obtidos, incluindo o conjunto de parametros, valor
de fitness do melhor individuo, o valor médio do fitness dos melhores individuos encon-

trados nas 10 execugoes do AG e o desvio padrao.
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Tipo de Mutacao

Vento

LQ LR

Melhor Fitness

Fitness Médio

Desvio Padrao

Aleatéria

0.808

0.122

0.888

0.014

0.961

0.044

0.628

0.821

3 30

3.81

4.06

0.86

Maéascara

0.243

0.786

0.924

0.087

0.881

0.265

0.656

0.773

3.96

4.04

0.08

Aleatéria suavizada

0.195

0.410

0.827

0.000

0.945

0.009

0.622

0.846

3.59

3.68

0.1

Tabela 4 — Resultados

Obtidos nos experimentos de selecao do operador de mutagao.

A Figura 44 mostra o conjunto de pardmetros obtidos por cada variacao da mutacao

e o vetor de forgas resultante das suas respectivas matrizes de preferéncias

0.140 | 0.500 | 0.850
0.000 - 1.000
0.140 | 0.500 | 0.850
3 30
(a)
0.808 | 0.122 | 0.888
0.014 - 0.961
0.044 | 0.628 | 0.821
3 30
(c)
0.243 | 0.786 | 0.924
0.087 - 0.8381
0.265 | 0.656 | 0.773
3 30
(e)
0.195 | 0.410 | 0.827
0.000 - 0.945
0.009 | 0.622 | 0.846
3 30

3 2 1 0
of
(b)
1
O
3 2 A 0
1
(d)
1
0
3 -2 “’-'1'—/(-3

Figura 44 — Configuragoes encontradas pelo algoritmo genético e os respectivos vetores
de forca que representam a intensidade e direcao dos ventos modelados, de
acordo com a mutagao adotada: cenério de referéncia ((a) e (b)); aleatéria
((c) e (d)); méscara ((e) e (f); e aleatéria suavizada ((g) e (h)).

A Figura 45 apresenta os reticulados resultantes das simulagoes com cada conjunto de
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parametros, incluindo a evolugao temporal do cenario de referéncia.

t=25 t =20 t=35 t

(a) Referéncia

20

(b) Aleatéria

t=5 20 t=35

(¢) Méscara

t=5 t = 20 t = 35 =5

(d) Aleatéria suavizada

=50

Figura 45 — Evolugao temporal de um incéndio simulado a partir do autémato celular con-
figurado com os pardmetros encontrados pelo algoritmo genético, de acordo
com a mutacgao: (a) referéncia; (b) aleatéria suavizada; (c) méascara; (d) e

suavizada.

Na mutagdo com uma mascara para definir quais genes sofreriam mutacao, resultou

em fitness do melhor individuo de 3,96, enquanto o fitness médio foi 4,04 e o desvio padrao

foi 0,08, apds 10 execugdes do AG. Nesse caso, os valores de LQ e LR obtidos pelo algoritmo

genético foram iguais a referéncia, como mostra a Figura 44(e). Em relacdo ao vetor que

representa o vento representado pela matriz obtida com o uso da mutagao de méascara
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(Figura 44(f)), ha um dngulo de 187 graus e uma intensidade de 1,85. Quanto a mutagao
aleatoria (operador inicial), a mudanga propiciou uma representacao ligeiramente melhor.
A Figura 45 mostra a evolugao temporal do modelo de referéncia e daqueles configura-
dos com os parametros gerados pelo AG, considerando as diferentes formas de mutacao.
Como é possivel perceber, no modelo de referéncia (Figura 45(a)) o fogo se espalha para
a direcao oeste do reticulado. O autémato celular com os parametros obtidos a partir da
mutacao de méscara (Figura 45(c)), tem um comportamento semelhante ao da referéncia,
com o vento propagando o fogo para a esquerda do reticulado. Entretanto, percebe-se
que o incéndio modelado possui uma propagacao mais agressiva, de modo que no instante
t = 50, o fogo se espalhou por praticamente todo o reticulado. Isso ocorre justamente
pela menor intensidade do vento modelado, o que permite o maior avanco das chamas na
diregao contraria ao vento (leste).

Também foi avaliada a adocao de uma mutacdo mais suave, na qual mantém-se o
operador de mutacao original (escolha aleatéria dos genes submetidos a mutagao), mas
empregando valores menores na alteracao dos seus valores. Isto é, enquanto a mutacao
original seleciona um valor aleatério entre [-1, 1], nessa nova versao, escolhe-se um valor
entre [-0,2, 0,2]. Como apresentado na Tabela 4, a aptidao do melhor individuo encon-
trado pelo AG usando essa mutagao foi 3,59, com um fitness médio de 3,68 e desvio padrao
de 0,10. Assim como na mutagao de mascara, os valores de LQ e LR do melhor individuo
sdo idénticos aos usados no modelo de referéncia. Os valores da matriz de preferéncias
também apresentam uma distribui¢ao mais proxima da referéncia. Tal comportamento é
refletido pelo vetor de forcas apresentado na Figura 44(h), o qual representa um vento com
intensidade (2,09) e diregdo muito préximos ao modelado na referéncia (Figura 44(a)),
apresentando um desvio de apenas 177 graus para o norte. A Figura 45 apresenta a evo-
lugao temporal dos incéndios simulados a partir do modelo de referéncia e pelos modelos
configurados com os parametros encontrados pelo AG, considerando as trés estratégias de
mutacao (mdscara e aleatérias normal e suave). Como pode ser observado, a propagagao
do incéndio simulado com os pardmetros obtidos com o uso da mutacao aleatéria suavi-
zada, apresenta um comportamento mais proximo do modelo de referéncia.

Com base nos comportamentos observados em todas as configura¢oes do AG, aquela
que adota o crossover de 2 pontos e mutagao aleatoria suavizada foi a que atingiu o me-
nor valor de fitness, além de uma evolucao temporal bastante parecida com a referéncia.

Portanto, foi empregada nos demais experimentos deste trabalho.

6.4 Analise de Desempenho em Cenarios Homogé-

neos

Essa se¢ao descreve os experimentos realizados com o modelo de autémato celular que

representa cenarios com uma tnica vegetacao (cendrio homogéneo), em que o algoritmo
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genético evolui um conjunto formado por 10 pardmetros. Além da analise do desempenho
da abordagem evolutiva em encontrar um conjunto adequado de parametros, também é
feita uma investigacdo mais aprofundada, na qual avalia-se a evolugao dos parametros ao
longo das geragoes do algoritmo genético, bem como a influéncia do deslocamento tem-
poral entre os dados de referéncia e simulados no desempenho do modelo. Os resultados

desses experimentos sao apresentados a seguir.

6.4.1 Simulac¢des com um Unico Ponto Inicial de Fogo

Neste experimento foram avaliados 4 cenarios homogéneos que, embora tenham sido
gerados a partir de matrizes de vento diferentes, o fogo foi iniciado a partir do mesmo
ponto. Em todos os cenarios LQ e LR tiveram seus valores fixados em 3 e 30, com variacoes
apenas na direcao do vento: sul, oeste, leste e noroeste.

O primeiro cenario apresenta uma matriz de preferéncias com valores mais altos na
parte superior, conforme mostra a Figura 46(a). A forga vetorial resultante (Figura (46(c))
mostra que o vento nesse cenario sopra para o sul. Considerando todas as 10 execugoes
do AG, o melhor individuo encontrado apresenta uma aptidao de 2,63, enquanto que o
fitness médio das execucgoes foi de 2,72, com um desvio padrao de 0,008. Esses valores
indicam uma boa estabilidade nas solugoes encontradas pelo algoritmo. A matriz obtida
pelo melhor individuo do AG (Figura 46(b)) resulta em um vento predominantemente
para o sul, e uma intensidade menor que a referéncia (1,6 contra 2,0). Nota-se uma ligeira
inclinagao para leste (271 graus), que é provocada pelo desbalanceamento entre os valores
da direita e da esquerda na matriz encontrada pelo AG. Os valores de LQ e LR sdo iguais

aos da referéncia.
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Figura 46 — Configuracoes usadas na simulacdao do cenario homogéneo com um tnico
ponto inicial de fogo e vento para o sul: (a) pardmetros de referéncia; (b)
parametros encontrados pelo AG; (c) vetor de forgas do modelo de referén-
cia; e (d) vetor de forgas do modelo do AG.

A Figura 47 mostra a evolugao temporal dos incéndios simulados pelos modelos de re-
feréncia e configurado pelo AG. Apesar das diferencas entre as matrizes, o comportamento
nas duas simulagoes é semelhante, ou seja, o fogo se propaga para o sul do reticulado e as
bordas (inferior e lateral direita) sdo alcangados entre ¢ = 20 e ¢ = 35. No modelo configu-
rado pelo AG, a propagacao do fogo foi um pouco mais intensa. Além do ligeiro desvio
para leste, que provoca um maior avanco do incéndio nessa direcao, a menor intensidade
do vento também aumenta as chances do incéndio se alastrar em dire¢oes contrarias ao

vento.
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20 t=35
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Figura 47 — Evolucao temporal do automato celular que modela incéndios em um cenario
homogéneo com tnico ponto inicial de fogo e vento para o sul: (a) simulacao
do modelo de referéncia; e (b) simulacao do modelo configurado pelo algo-
ritmo genético.

O segundo cenario adota a mesma configuracao do primeiro, apenas com a rotacao
da matriz de preferéncias, conforme apresentado na Figura 48(a). Dessa forma, o vento
resultante tem a mesma intensidade (2,0), mas sopra na dire¢do oeste, como mostrado
na Figura 48(c). Para esse cendrio, a melhor configuragdo encontrada apresenta uma
aptidao de 3,60, enquanto o fitness médio e desvio padrao das execugoes do AG foi de
3,81+0,12. Como descrito na Figura 48(b), os valores dos pardmetros LQ e LR obtidos pelo
AG também sdo iguais aos da referéncia. Embora os valores da matriz de preferéncias
resultante nao sejam iguais, eles apresentam um balanceamento similar ao da matriz
de referéncia. Como consequéncia, a direcdo do vento é a mesma, conforme mostra o
vetor de forgas apresentado na Figura 48(d). E possivel perceber que o vento modelado
possui caracteristicas muito préximas da referéncia, com intensidade de 2,07 e direcao

predominante para oeste, com um ligeiro desvio (184 graus) para sul.
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Figura 48 — Configuracoes usadas na simulacao do cenario homogéneo com um tnico
ponto inicial de fogo e vento para o oeste: (a) pardmetros de referéncia;
(b) pardmetros encontrados pelo AG; (c) vetor de forgas do modelo de refe-
réncia; e (d) vetor de forcas do modelo do AG

A similaridade da forca vetorial também é refletida nas evolugoes temporais do auto-
mato celular apresentadas na Figura 49. Enquanto a Figura 49(a) mostra o comporta-
mento do incéndio simulado a partir do modelo de referéncia, a Figura 49(b) ilustra a
simulagao resultante do modelo configurado com os parametros encontrados pelo AG. Nas
duas simulagoes, o fogo se alastra para o oeste do reticulado. Como a matriz de prefe-
réncias definida pelo AG possuem valores maiores em praticamente todas as posigoes que
aqueles utilizados no modelo de referéncia, o fogo se espalha um pouco mais rapido, como
é possivel perceber nos reticulados do AC. Entretanto, o comportamento da propagacao

é semelhante.
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Figura 49 — Evolugao temporal do automato celular que modela incéndios em um cenario
homogéneo com unico ponto inicial de fogo e vento para o oeste: (a) simu-

lacdo do modelo de referéncia; e (b) simulagdo do modelo configurado pelo
algoritmo genético.

O terceiro cenario estudado é o reflexo do segundo, ou seja, a matriz de preferéncias é
espelhada, propiciando um vento na direcao leste. Dessa maneira, os campos com maior
valor na matriz de preferéncias sdo os da esquerda, tanto na referéncia (Figura 50(a))
quanto no individuo obtido pelo AG (Figura 50(b)), com os mesmos valores de LQ e LR
em ambas as configuragdes. A aptidao do melhor individuo encontrado foi de 2,06, sendo
que o fitness médio das execugoes do AG foi de 2,18+0,007. Na comparagdo dos vetores
de forgas resultantes, o vento modelado pelo melhor individuo do AG (Figura 50(d)) tem
uma intensidade de 1,79, ligeiramente menor que a da referéncia (Figura 50(c)). Por
outro lado, ambas as configuragoes apresentam praticamente a mesma direcao do vento,

com um desvio insignificante para o sul no vetor que representa o vento do AG.
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Figura 50 — Configuragoes usadas na simulacdo do cenario homogéneo com um tnico
ponto inicial de fogo e vento para o leste: (a) pardmetros de referéncia; (b)
parametros encontrados pelo AG; (c¢) vetor de for¢as do modelo de referéncia;
e (d) vetor de forcas do modelo do AG

Essa semelhanca também pode ser observada nos comportamentos dos incéndios mo-
delados a partir do modelo de referéncia e aquele configurado pelo AG, como mostrado
na Figura 51. O fogo se propaga para o leste do reticulado e as bordas inferior e lateral

direita sao alcancados entre ¢ =20 e t = 35.
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Figura 51 — Evolucao temporal do automato celular que modela incéndios em um cenario
homogéneo com tnico ponto inicial de fogo e vento para o leste: (a) simu-
lacdo do modelo de referéncia; e (b) simulagdo do modelo configurado pelo
algoritmo genético.

No quarto cenario, foi criado um ambiente com o vento na direcao noroeste, ou seja,
com os maiores valores posicionados no canto inferior direito da matriz de preferéncias,
como pode ser observado na configuracao de referéncia (Figura 52(a)). Na matriz obtida
pelo AG, os valores nao sdo exatamente os mesmos da referéncia, mas sua distribuicao
espacial é bem préxima, com os maiores valores localizados na diagonal inferior direita,
conforme mostra a Figura 52(b). Assim como nos cendrios anteriores, o AG também foi
capaz de encontrar os mesmos valores de LQ e LR do modelo de referéncia. O melhor
individuo atingiu uma aptidao de 2,92, enquanto o fitness médio das execugdes do AG
foi de 3,07+0,16. Os ventos resultantes de ambos os modelos (referéncia e configurados
pelo AG) possuem uma dindmica bem similar. O vento obtido a partir dos pardmetros
encontrados pelo AG (Figura 52(d)) sopra para noroeste com uma intensidade de 2,06,
enquanto que o gerado pelo modelo de referéncia (Figura 52(c)) possui a mesma dire¢ao

e uma intensidade ligeiramente menor (2,00).
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Figura 52 — Configuracoes usadas na simulacdao do cenario homogéneo com um tnico
ponto inicial de fogo e vento para o noroeste: (a) pardmetros de referén-
cia; (b) pardmetros encontrados pelo AG; (c) vetor de for¢as do modelo de
referéncia; e (d) vetor de for¢as do modelo do AG

A Figura 53 compara a referéncia (a) e o melhor individuo obtido pelo AG (b) e o
comportamento é semelhante. A propagacao do fogo ocorreu nos dois casos para o noro-
este. A simulagao do modelo com os parametros ajustados pelo AG conseguiu reproduzir
um comportamento muito similar ao modelo com os parametros de referéncia. Entre-
tanto, uma caracteristica distinguiu esse cenario em relagao aos 3 anteriores. Nesse caso,
tanto na referéncia quanto no modelo ajustado pelo AG, o nimero de passos necessario
para atingir as bordas é maior. E possivel perceber que essa caracteristica ¢ favoravel a
evolucao do AG, pois enquanto o fogo nao atinge as bordas, os reticulados possuem pro-
priedades mais especificas que auxiliam na obtencao de um valor adequado de fitness. De
uma forma geral, o nimero de passos “uteis” na evolugao temporal do reticulado é maior,
para a comparacao entre a referéncia e o modelos em evolugao. Isso ocorre porque depois
que o fogo atinge as bordas, as informagoes do reticulado nao ajudam tanto a discernir

entre uma simulacao e outra.
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20 t=35 t =50

(b)

Figura 53 — Evolugao temporal do automato celular que modela incéndios em um cenario
homogéneo com unico ponto inicial de fogo e vento para o noroeste: (a)
simulagdo do modelo de referéncia; e (b) simulagdio do modelo configurado
pelo algoritmo genético.

Nos trés primeiros cenarios, o ponto adotado como inicio do incéndio ndo é o mais
favoravel, uma vez que o fogo atinge as bordas do reticulado entre os instantes de tempo
t =20 et =35 Em contrapartida, no ultimo cenario, o fogo demora mais passos de
tempo do autdémato celular para atingir as bordas do reticulado (entre ¢ = 35 e ¢ = 50),
possibilitando um melhor refinamento dos parametros. Essa constatacdo nos levou a um

novo tipo de experimento que é descrito na préxima sub-secao.

6.4.2 Simulagoes com Varios Pontos Iniciais de Fogo

Com base nos indicios identificados no experimento anterior, novas execucoes foram
realizadas a fim de investigar o impacto da posigao de foco inicial no desempenho do AG.
Neste novo experimento, o modelo configurado com os parametros do algoritmo genético
¢é simulado 5 vezes, adotando-se uma posicao diferente no reticulado como foco inicial do
incéndio. Na avaliacao de todos os individuos do AG sao utilizados os mesmos pontos
para o inicio do Fogo, os quais foram distribuidos pelo cenario simulado. Basicamente,
o reticulado é dividido em quatro partes e no centro de cada uma é colocado um ponto
inicial de fogo, resultando em quatro reticulados iniciais. Além desses, também se evoluiu
o automato celular, considerando o ponto central do cenario como o foco inicial do in-
céndio (quinto reticulado inicial). Nesse estudo, foram utilizados os mesmos cendrios do
experimento anterior, que representam o vento nas diregoes sul, oeste, leste e noroeste.

Entretanto, os valores de LQ e LR usados como referéncia variaram entre os cenarios, a fim
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de verificar a capacidade da abordagem evolutiva em ajustar esses parametros em funcao
dos comportamentos observados nos dados de incéndio.

No primeiro cendrio (vento para o sul), a abordagem evolutiva obteve seu pior desem-
penho nos experimentos relatados na se¢ao anterior. Por isso, foram mantidos os mesmos
valores tanto para a matriz de preferéncias, quanto para LQ e LR (3 e 30, respectiva-
mente). Nesse cendrio, o fitness médio das dez execugoes do AG foi de 3,07, com desvio
padrao de 0,08, e o melhor individuo teve uma aptidao de 2,99. A Figura 54 apresenta
sua configuracao, bem como a usada como referéncia para facilitar a comparacao. Como
esperado, o algoritmo encontrou os mesmos valores da referéncia para LQ e LR. A Figura
54(b) também mostra que os valores da matriz também sao bem préximos da referéncia
(Figura 54(a)), sendo que os maiores valores estao localizados na parte superior (primeira
linha), resultando em um vento na diregdo sul. Consequentemente, também existe uma
grande semelhanga entre os vetores de forgas mostrados nas Figuras 54(c) e 54(d), os quais
representam, respectivamente, o vento do modelo de referéncia e do AG. A intensidade
do vento obtido pelo AG é um pouco maior que da referéncia (2,11 e 2,00), enquanto que
a angulagao dos vetores é semelhante, com um insignificante desvio para leste no caso do
vetor obtido pelo AG.

0.850 | 1.00 | 0.850 0.841 | 1.000 | 0.849
0.500 - 0.500 0.509 - 0.507
0.140 | 0.000 | 0.140 0.101 | 0.010 | 0.000
3 30 3 30
(a) Parametros de Referéncia (b) Parametros Obtidos pelo AG
0 0
1 1 -1 1
1 =k
2 -2
3 3
(c) Forga Vetorial de Referéncia (d) Forga Vetorial Obtida pelo AG

Figura 54 — Conjuntos de parametros e vetores de forcas usados no cenario homogéneo
com vento na direcao sul: (a) referéncia; e (b) obtido pelo algoritmo genético
a partir de simulagoes com diferentes posicoes para o inicio do fogo.

A Figura 55 apresenta as simulagbes dos modelos de referéncia (Figura 55(a)) e con-
figurado pelo AG (Figura 55(b)), considerando os diferentes reticulados iniciais. Cada
linha da figura representa a evolucdo temporal do AC a partir de uma posigao diferente

para o inicio incéndio, na seguinte ordem: noroeste, nordeste, sudoeste, sudeste e centro.
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Em todas as simulagoes, tanto de referéncia quanto do AG, o fogo se propaga para o sul
do reticulado. As duas primeiras linhas apresentam os pontos mais favoraveis para esse
cenario, pois os pontos iniciais do fogo estao na parte superior do reticulado, levando,
assim, mais tempo para a fronteira do incéndio atingir as bordas do reticulado. Por con-
sequéncia, os pontos menos favoraveis sao aqueles em que o fogo comeca na parte inferior
do reticulado. Comparando-se esses resultados com aqueles obtidos no experimento ante-
rior para 0 mesmo cendrio a partir de um tunico ponto inicial (Figuras 46 e 47), é possivel
observar que a adog¢ao de diferentes pontos iniciais de incéndio na avaliacao dos individuos
possibilitou um melhor refinamento dos pardmetros encontrados pelo AG, resultando em

uma melhor qualidade das simulagoes.
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(a) Referéncia

Figura 55 — Evolugao temporal do automato celular considerando diferentes posi¢oes para
o inicio do fogo no cenario homogéneo com vento na dire¢ao sul: (a) modelo
de referéncia; e (b) modelo configurado pelo AG.

Nos outros trés cenarios, procurou-se também investigar o impacto da alteracao dos
parametros LQ e LR. No cenario que representa o vento na direcao oeste, manteve-se LR
com 30, alterando o valor de LQ para 6. A Figura 56 apresenta os parametros (Figura
56(a)) e forga vetorial de referéncia desse cenario (Figura 56(c)), bem como aqueles e
obtidos pelo melhor individuo do AG ((Figura 56(b) e (d)). Como pode ser observado,
mesmo com a alteragao no parametro LQ, o AG foi capaz de encontrar os mesmos valores

da referéncia para LQ e LR. A matriz de preferéncias resultante também apresenta valores
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préximos em todas as posigdes, resultando em um vento com intensidade (2,03 vs. 2,00)
e direcao bem similares ao da referéncia. Nesse cenario, a aptidao do melhor individuo
foi de 3,20, com um fitness médio de 3,32+0,15.

0.140 | 0.500 | 0.850 0.094 | 0.499 | 0.823
0.000 - 1.000 0.000 - 1.000
0.140 | 0.500 | 0.850 0.084 | 0.514 | 0.817
6 30 6 30
(a) Parametros de Referéncia (b) Parametros Obtidos pelo AG
1 1
0 < S
3 -2 -1 0 . -2 1 0
1 -1
(c) Forga Vetorial de Referéncia (d) For¢a Vetorial Obtida pelo AG

Figura 56 — Conjuntos de parametros e vetores de forcas usados no cenario homogéneo
com vento na diregao oeste: (a) referéncia; e (b) obtido pelo algoritmo gené-
tico a partir de simulagdes com diferentes posigoes para o inicio do fogo.

A Figura 57 apresenta as simulagoes do modelo configurado pelo AG (Figura 57(b))
e o de referéncia (Figura 57(a)), considerando os diferentes reticulados iniciais. A ordem
utilizada é a mesma do cenario inicial. Em todas as simulagoes, independentemente do
reticulado inicial, o modelo do AG apresentou um comportamento bem similar ao mo-
delo de referéncia. Percebe-se que nas simulagoes onde o fogo comegou mais a direita,
houve uma maior variacao no espalhamento do incéndio, principalmente nos reticulados
finais. Acredita-se que isso ocorreu por haver mais espago para a propagacao do incén-
dio, aumentando o ruido proveniente do processo estocastico do AC. Por outro lado, as
simulagoes com o foco inicial do incéndio mais a esquerda apresentam uma propagacao
bem parecida. Esse comportamento é esperado, uma vez que o incéndio alcanca a borda
oeste do reticulado (direcao do vento) mais rapidamente, reduzindo a sua propagacao e,
consequentemente, o impacto do fator estocastico do modelo. Quanto a alteracao do valor
de LQ, percebe-se que tanto na referéncia quanto no individuo do AG, existem células em
um tom de laranja mais forte, o que indica que o fogo permanece por mais tempo no

reticulado e que ha mais células no estado Fogo.
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Figura 57 — Evolugao temporal do automato celular considerando diferentes posi¢oes para
o inicio do fogo no cendrio homogéneo com vento na diregao oeste: (a) modelo
de referéncia; e (b) modelo configurado pelo AG.

No terceiro cendrio (vento para o leste), o valor de LQ foi mantido em 3 enquanto o
valor de LR foi alterado para 90. Nesse cenario, o fitness médio das dez execugoes do AG
foi de 2,31, com desvio padrao de 0,13, e o melhor individuo teve uma aptidao de 2,21.
A Figura 58 apresenta a configuragao do cenario de referéncia e do melhor individuo. O
AG foi capaz de encontrar os mesmos valores de referéncia para LQ e LR, mesmo com a
alteragdo no pardmetro LR. A matriz de preferéncias obtida (Figura 58(b)) tem valores
proximos aos da referéncia (Figura 58(a)), resultando em um vento na dire¢ao leste. A

intensidade do vento obtido é ligeiramente menor que a de referéncia (1,83 e 2,0).
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0.850 | 0.500 | 0.140 0.823 | 0.408 | 0.350

1.000 - 1.000 1.000 - 0.000

0.850 | 0.500 | 0.140 0.850 | 0.526 | 0.140

3 90 3 90
(a) Parametros de Referéncia (b) Pardmetros Obtidos pelo AG
1 1
0 — 0 =—
0 1 2 3 0 1 2 3

1 -1
(¢) Forca Vetorial de Referéncia (d) Forca Vetorial Obtida pelo AG

Figura 58 — Conjuntos de parametros e vetores de forcas usados no cenédrio homogéneo
com vento na diregao leste: (a) referéncia; e (b) obtido pelo algoritmo genético
a partir de simulagoes com diferentes posicoes para o inicio do fogo.

A Figura 59 apresenta as simulagoes dos modelos de referéncia (Figura 59(a)) e confi-
gurado pelo AG (Figura 59(b)), considerando os diferentes reticulados iniciais. Em todas
as simulagoes, tanto de referéncia quanto do AG, o fogo se propaga para o leste do reticu-
lado. No geral, os comportamentos dos incéndios sao bem parecidos entre as simulagoes
de referéncia e do AG. Analisando a evolugao temporal, percebe-se que o modelo confi-
gurado pelo AG apresenta uma propagacao um pouco mais intensa do fogo, a partir do
instante t=35. Quanto a alteracdo do valor de LR, percebe-se que tanto na referéncia
quanto no individuo do AG, as células demoram mais tempo para se recuperar e voltarem

a pegar fogo.
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Figura 59 — Evolug¢ao temporal do automato celular considerando diferentes posi¢oes para
o inicio do fogo no cendrio homogéneo com vento na diregao leste: (a) modelo
de referéncia; e (b) modelo configurado pelo AG.

No cendario com o vento para o noroeste, os valores de LQ e LR foram alterados para 4 e
40, respectivamente. Nesse cendrio, o fitness médio das dez execugoes do AG foi de 3,41,
com desvio padrao de 0,16, e o melhor individuo teve uma aptidao de 3,27. A Figura
60 apresenta os parametros (Figura 60(a)) e a forca vetorial de referéncia desse cendrio
(Figura 60(c)), bem como aqueles e obtidos pelo melhor individuo do AG ((Figura 60(b)
e (d)). Como pode ser observado, o AG encontrou os valores de LQ e LR. A matriz obtida
pelo AG (Figura 60(b)) apresenta valores semelhantes aos da referéncia (Figura 60(a)) e
os maiores valores também estao localizados na diagonal inferior esquerda, resultando em
um vento para o noroeste. A intensidade do vento obtido pelo AG é um pouco maior que

da referéncia (2,06 e 2,00), enquanto que a angula¢ao dos vetores é semelhante.
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0.000 | 0.140 | 0.500 0.000 | 0.006 | 0.490
0.140 - 0.850 0.149 - 0.862
0.500 | 0.850 | 1.00 0.461 | 0.910 | 1.000
4 40 1 40
(a) Parametros de Referéncia (b) Parémetros Obtidos pelo AG
2 2
1 1
0 0
-3 -2 -1 0 -3 -2 =1 0
(¢) Forga Vetorial de Referéncia (d) Forga Vetorial Obtida pelo AG

Figura 60 — Conjuntos de parametros e vetores de forcas usados no cenario homogéneo
com vento na diregdo noroeste: (a) referéncia; e (b) obtido pelo algoritmo
genético a partir de simulagoes com diferentes posi¢oes para o inicio do fogo.

A Figura 61 mostra as simulagoes de incéndio obtidas pelos modelos de referéncia e
configurado pelo AG, a partir de cada reticulado inicial investigado. Apesar de sutil, a
mudanca nos valores de LQ e LR influenciaram no comportamento de propagacao do fogo.
Devido ao incremento de LQ, as células passam mais tempo queimando. Além disso, o
LR mais alto provoca uma recuperagao mais lenta da matéria organica da célula e, con-
sequentemente, demanda mais tempo para ela voltar a ser suscetivel a novas queimadas.
Comparando as evolugoes dos incéndios simulados pelos modelos de referéncia e confi-
gurado pelo AG, é possivel observar dinamicas bem similares, com pequenas variagoes

decorrentes da estocasticidade do modelo.
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Figura 61 — Evolugao temporal do automato celular considerando diferentes posi¢oes para
o inicio do fogo no cenario homogéneo com vento na direcao noroeste: (a)
modelo de referéncia; e (b) modelo configurado pelo AG.

No geral, foi possivel perceber que a posicao inicial do incéndio impacta no ajuste do
conjunto de parametros do modelo. Enquanto os pontos que favorecem a observacao da
propagacao do fogo auxiliam na defini¢do dos valores dos parametros, aqueles em que o in-
céndio atinge rapidamente as bordas do reticulado prejudicam a identificacao da dinamica
e, consequentemente, no ajuste. Portanto, adotar uma estratégia avaliativa baseada em
diferentes pontos iniciais de incéndio se mostrou eficiente para o refinamento do conjunto
de parametros, em especial da matriz de preferéncias que modela o comportamento do
vento. Tal conclusao é corroborada pelos resultados obtidos com o cenario com vento na
direcao sul. Ao adicionar novos reticulados com diferentes posi¢des iniciais na estratégia
de avaliacao, observou-se uma melhoria consideravel na qualidade de ajuste obtida pelo
algoritmo genético, em relagao aos resultados obtidos a partir de um tnico reticulado
inicial (fogo iniciando no ponto central). Nos demais cendrios, o AG também foi capaz
de minimizar a diferenca de comportamento para as simulagoes a partir do modelo de
referéncia. Do ponto de vista pratico, no futuro ao usar imagens reais de incéndio para
evoluir os pardmetros do modelo, pode-se enfatizar a importancia de capturar sequéncias
de imagens de diferentes perspectivas da area. Também foi possivel perceber que o AG

foi capaz de encontrar os valores exatos para LQ e LR, em todos os cenarios.
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6.4.3 Impacto do Deslocamento Espacial dos Dados

Para analisar a sensibilidade do modelo, optou-se por verificar se as configuragoes
iniciais do AC afetam a capacidade do AG em reproduzir o comportamento do incéndio.
Isso foi feito alterando-se a posi¢ao inicial dos focos de fogo, mas nas simulagoes realizadas
pelo AG no calculo do fitness usando o banco de dados gerado para o cendrio com vento
na diregao oeste, no experimento anterior (diferentes reticulados iniciais).

Inicialmente, os cinco focos iniciais de fogo foram movidos células posicoes para a
esquerda e cinco células para baixo. Para o melhor individuo ainda foi possivel a encontrar
os valores de LQ e LR iguais aos da referéncia (6 e 30, respectivamente). Nesse cenario,
o fitness da melhor configuracao foi de 3,89, enquanto o fitness médio de 3,81+0,04.
A configuracao usada como referéncia e encontrada pelo algoritmo sao apresentadas na
Figura 62. Pode-se perceber que, assim como na configuracao de referéncia (Figura 62(a)),
a matriz obtida pelo algoritmo genético também concentra os maiores valores no lado
direito (Figura 62(b)). Entretanto, hd um desbalanceamento entre os parametros da
matriz, com valores mais altos na parte superior (principalmente entre as células da
esquerda), o que provoca um pequeno desvio na diregao do vento para sudoeste (Figura
62(d)), enquanto o vento representado na referéncia é somente na dire¢do oeste (Figura
62(c)). Na configuracao de referéncia, mostrada na Figura 62(a), os maiores valores estao
no lado esquerdo, da matriz de preferéncias, representando um vento que sopra para leste

(Figura 62(c)).

0.140 | 0.500 | 0.850 0.089 | 0.604 | 0.859
0.000 - 1.000 0.000 - 1.000
0.140 | 0.500 | 0.850 0.002 | 0.416 | 0.652
6 30 6 30
(a) Parametros de Referéncia (b) Parémetros Obtidos pelo AG
1 1

(¢) Forga Vetorial de Referéncia (d) Forga Vetorial Obtida pelo AG

Figura 62 — Conjuntos de parametros e vetores de forcas usados no cenario homogéneo
com vento na diregdo noroeste: (a) referéncia; e (b) obtido pelo algoritmo
genético a partir de simulagoes com deslocamento inferior esquerdo das dife-
rentes posi¢oes para o inicio do fogo
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As evolugbes temporais resultantes do autémato celular configurado com esses para-
metros (referéncia e AG) sao mostradas na Figura 63. Cada linha da figura apresenta a
propagacao do incéndio simulada pelo modelo a partir de uma posicao diferente para o
inicio do fogo. Tanto nas simulag¢oes com o modelo de referéncia (Figura 63(a)), quanto
nas evolugoes temporais obtidas com os pardmetros do AG (apresentadas Figura 63(b)),
o fogo se propaga para o oeste do reticulado. A intensidade do vento é menor na evolugao
obtida pelo AG (1,90) e, dessa maneira, o fogo se propaga com menor velocidade. O
comportamento da propagacao do fogo ainda pode ser considerado semelhante, embora o

fogo se espalhe com menos intensidade e menos velocidade.
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Figura 63 — Evolucao temporal do automato celular considerando o deslocamento inferior
esquerdo das diferentes posigoes para o inicio do fogo no cenario homogéneo
com vento na dire¢ao noroeste: (a) modelo de referéncia; e (b) modelo confi-
gurado pelo AG.

Em um segundo experimento, um novo cenario foi elaborado no qual os cinco focos de
fogo inicial foram movidos cinco células para cima e cinco células para a esquerda. Nesse
cenario, o melhor individuo do AG obteve um fitness de 4,15, sendo que o fitness médio
de todas as execucoes foi de 4,23, com um desvio padrao de 0,13. A Figura 64 apresenta a
configuracao utilizada como referéncia e o melhor conjunto de parametros encontrado pela
abordagem evolutiva, bem como os respectivos vetores de forgas que representam o vento

modelado em cada configuragao. Como pode ser observado, o AG continua encontrando os
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valores de LQ e LR iguais aos da referéncia. A matriz de preferéncias obtida pelo algoritmo
genético, mostrada na Figura 64(b), tem os maiores valores no seu lado direito, de forma
similar & configuragdo de referéncia (Figura 64(a)). Entretanto, novamente percebe-se
um desbalanceamento entre seus parametros. Embora os valores nas extremidades direita
e esquerda apresentem valores maiores na parte superior, provocando uma tendéncia ao
sul, a maior diferenca é observada na porcao central, onde o maior valor esta localizado
na parte inferior, gerando um desvio para o norte. Assim, embora o vento de referéncia

sopre para oeste, a configuracao encontrada pelo AG tem uma tendéncia para noroeste.

0.140 | 0.500 | 0.850 0.123 | 0.186 | 0.714
0.000 - 1.000 0.004 - 1.000
0.140 | 0.500 | 0.850 0.031 | 0.650 | 0.707
6 30 6 30
(a) Parametros de Referéncia (b) Pardmetros Obtidos pelo AG
1 1

(c) Forga Vetorial de Referéncia (d) Forga Vetorial Obtida pelo AG

Figura 64 — Conjuntos de parametros e vetores de forcas usados no cenario homogéneo
com vento na diregdo noroeste: (a) referéncia; e (b) obtido pelo algoritmo
genético a partir de simulagoes com deslocamento superior direito das dife-
rentes posi¢oes para o inicio do fogo

A Figura 65 apresenta as simulagoes de incéndio geradas a partir dos diferentes reticu-
lados iniciais. Ao analisar as evolugoes temporais, nota-se algumas pequenas variagoes na
dindmica dos incéndios entre o modelo de referéncia (Figura 65(a)) e aquele configurado
pelo AG (Figura 65(b)). A maior diferenga ocorre na simulacdo com o fogo iniciando
na particao inferior direita. Essa posicao inicial aumenta o impacto do desvio observado
nos vetores de forgas, pois possibilita o fogo propagar por mais tempo no reticulado,
sem atingir suas bordas na dire¢ao do vento (oeste e norte). Entretanto, mesmo com as
diferencas apontadas, acredita-se que, no geral, o algoritmo genético ainda conseguiu mo-
delar um comportamento satisfatorio, mantendo uma razoavel similaridade com os dados
de referéncia. O fogo obtido com os valores do melhor individuo do AG se propaga predo-
minantemente para o oeste do reticulado, mas em uma velocidade e intensidade menores

que nas simulacoes de referéncia.
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Figura 65 — Evolucao temporal do autémato celular considerando o deslocamento superior
direito das diferentes posi¢oes para o inicio do fogo no cenario homogéneo com
vento na dire¢ao noroeste: (a) modelo de referéncia; e (b) modelo configurado
pelo AG.

Apesar das posigoes iniciais de fogo serem diferentes das usadas na geragao dos dados
de referéncia, no geral, o resultado dos cenarios alterados na evolugdo do AG é bastante
satisfatorio. O AG foi capaz de identificar os valores dos pardametros LQ e LR e uma dire¢ao
semelhante para o vento, embora as matrizes nao sejam equilibradas como na configuragao
de referéncia. Os desvios observados nos vetores de forgas sao provenientes do desloca-
mento na posicao inicial do fogo, o que afeta diretamente o célculo da aptiddao. Mesmo
assim, considera-se que a abordagem evolutiva conseguiu encontrar parametros capazes
de reproduzir, de forma aproximada, a propagacao do incéndio em todas as simulagoes,
considerando-se uma alteracao da posicao inicial do foco de incéndio em aproximadamente

7% do tamanho total da largura do reticulado quadrado (100 células)

6.4.4 Analise da Evolucao dos Parametros do Modelo

Para uma investigacdo mais aprofundada acerca da convergéncia do algoritmo gené-
tico, foi mapeada a evolugdo da melhor configuracio (individuo) encontrada pelo AG a
cada geracao e sua respectiva aptidao. Por questao de simplicidade, essa andlise foi reali-

zada apenas sobre o cenario com vento para oeste e que considera os cinco pontos iniciais
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de incéndio no calculo da aptidao (Figura 57(a)). A Figura 66 apresenta a evolu¢ao dos

parametros do algoritmo genético e do fitness do melhor individuo ao longo das geragoes.

0.8

—SE
0.6 —s
—SW
—E
_\V
0.4 —NE
—N

.

0 T T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100

(a) [Vaxs

LQ, LR
—
Fitness

0.8

0.6

- — Fitness

0.4

0.2

0 20 40 60 80 100

(b) LQ, LR e Fitness

Figura 66 — Evolugao do melhor individuo a cada geragao do algoritmo genético: (a)
evolugao dos valores da matriz de preferencias (Vi.3); e (b) evolugao dos
valores de LQ, LR e aptidao.

Como pode ser observado na Figura 66(a) que apresenta o comportamento dos pa-
rametros que compoem a matriz de preferéncias, a célula que representa o vento para
oeste (vy) possui um valor superior a 0,8 ja nas primeiras geragoes. Suas vizinhas, que

representam o vento para noroeste (vyw ) e sudoeste (vgy ), também evoluem para valores
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elevados. A célula vy inicia com um valor baixo (0,109), cresce para 0,553 ji na sexta
geragao e continua a aumentar gradativamente até atingir seu valor maximo (0,836), na
942 geragao. A célula vgy comeca com um valor intermediario (0,682) e, j4 na décima
geracao, atinge o valor de 0,988. Nas geracoes subsequentes, esse parametro é refinado
pelo AG, atingindo seu valor final de 0,848 na pentltima geragdo. Vale destacar que esse
valor é similar ao da célula vy, mantendo o equilibrio entre as forgas para norte e sul e
reduzindo seu efeito no desvio do vento.

A célula que representa o vento para leste (vg), tem seu valor estabilizado préximo
a zero antes da vigésima geragdo. Da mesma forma, suas vizinhas (vyg e vgg) também
sao ajustadas para valores baixos, reduzindo drasticamente a for¢ga de propagacao para
leste, como desejado. Apds iniciar com o valor 0,304, a célula vyg apresenta um ligeiro
crescimento até a décima geragao, onde atingiu o valor de 0,507, seguido de uma conside-
ravel queda na geragao seguinte (0,228). Esse valor fica estével até a nonagésima geragao,
quando volta a ser refinado, até atingir seu valor final de 0,101 na 95% geracao. A célula
vgp € iniciada com um valor alto (0,975), que decresce para 0,375, jA na quarta gera-
cao, e 0,215 na 1la geracao. Esse valor se mantém-se estavel até a 75* geracdao, quando
volta a ser ajustado pelo algoritmo, atingindo seu valor final (0,103) na 82 geragdo. A
proximidade entre os valores de vyg e vgg visa reduzir o efeito de suas forcas no desvio
do vento para o norte e sul, respectivamente. O parametro que representa a forca para
o norte (vy) é iniciado com 0,349 e, apds um ligeiro aumento (0,371) na 112 geragao,
mantém-se estavel até a 96a geracao, quando atinge o seu valor final de 0,499. Por outro
lado, a célula que representa a forca para o sul (vg) comega com um valor alto (0,971) e
vai decaindo ao longo das geragoes até atingir o valor final de 0,502.

Ao analisar o gréafico, nota-se que durante a execucao do AG, a matriz de preferén-
cias é ajustada e seus valores seguem uma tendéncia ascendente ou descendente, até se
estabilizarem, resultando em uma matriz equilibrada. Isto é, o AG foi capaz de encontrar
valores similares (bem préximos) entre os pardmetros da parte superior (forga para o sul)
e seus equivalentes na parte inferior (forga para o norte), minimizando, assim, o efeito de
forcas indesejadas na direcao do vento resultante.

A Figura 66(b) apresenta a evolugao normalizada dos pardmetros LQ e LR e da aptidao
da melhor configuragao a cada geracao do algoritmo genético. A normalizacao dos valores
LQ e LR foi feita para melhorar a visualizagao grafica, utilizando min-max, com os valores
dos dominios dos pardmetros (1 a 10 para LQ e 1 a 100 para LR). Como pode ser observado,
os valores desses parametros sao estabilizados a partir da vigésima geracao, indicando a
capacidade do algoritmo em ajustar rapidamente e com precisao esses parametros aos pa-
droes observados nos dados de referéncia. O fitness sofre um declinio continuo a medida
que o AG evolui, mostrando que o algoritmo consegue refinar o conjunto de parametros

ao longo das geragoes.
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6.4.5 Impacto do Deslocamento Temporal no Calculo da Apti-
dao

Este experimento visa investigar o quao sensivel o fitness é em funcao de eventuais
deslocamentos temporais nos dados usados como referéncia. Em outras palavras, consi-
derando a situacao hipotética em que o modelo reproduz fielmente os dados de referéncia,
mas com deslocamento na série temporal (atraso ou antecipagao) dos reticulados gera-
dos, a ideia é verificar o impacto desse ruido no processo de avaliagdo. Esta investigacao
foi novamente baseada no cendrio com o vento na dire¢do oeste e empregou os mesmos
pardmetros adotados no modelo de referéncia. A Figura 67 mostra a mudancga no valor
de fitness em funcao da janela do deslocamento temporal. Nesse processo, os atrasos
e antecipagoes na evolugao dos reticulados ocorreram em janelas de até 4 intervalos de
tempo, sendo que cada intervalo corresponde a 200 passos do AC. Dado que o modelo
de propagacao ¢ baseado em um automato celular probabilistico, mesmo quando nao ha
qualquer deslocamento, existem diferencas na quantidade de células com fogo entre os
reticulados. Esse comportamento estd representado no gréafico através do valor médio
do fitness quando o deslocamento é zero (2,56). Isso indica que individuos com fitness
proximos a esse valor podem ser consideradas solugoes 6timas. Ao aplicar um atraso de 4
intervalos de tempo (800 passos do AC), hd um aumento de 1,72 no fitness. Com a ante-
cipagdo em 4 intervalos de tempo, a aptidao aumenta em aproximadamente 0.59. Dessa
maneira, percebe-se que a funcao de fitness adotada (baseada em 9 partigoes) é afetada

pelos deslocamentos temporais, sendo mais sensivel aos atrasos nos dados.

Fitness

3/_/
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Figura 67 — Variacao no Fit9P em funcao do deslocamento temporal dos reticulados na
evolugao do automato celular.

6.5 Analise de Desempenho em Cenarios Heterogé-

neos

Essa secao descreve os experimentos realizados com o modelo de automato celular

que permite a representagao de diferentes tipos de vegetagao (cendrios heterogéneos). A
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cada nova vegetacao modelada, a quantidade de parametros aumenta, tornando o ajuste
automatico ainda mais complexo. Nos cenarios investigados durante os experimentos,
o algoritmo genético evolui 20, 30 ou 40 parametros, quando o nimero de regides com
vegetacao distinta é 2, 3 ou 4, respectivamente. Os resultados desses experimentos sao

apresentados a seguir.

6.5.1 Simulacoes dos Cenarios com Duas Vegetacoes

Nesta etapa, buscou-se aprimorar o ajuste evolutivo do modelo de propagacao de in-
céndios baseado em AC para considerar ambientes cobertos por vegetacao heterogénea.
Para isso, primeiro foi necessario modificar o modelo anterior para lidar com cendarios
envolvendo dois tipos de vegetagao (denominadas de Vegl e Veg2, por simplicidade).
Também foi necessario adaptar a fungao de aptidao do AG para lidar com cenarios he-
terogéneos. Essa adaptagao consiste em calcular um fitness para cada vegetacdo. Em
seguida, os valores sao normalizados usando min-max e aplica-se a média aritmética sim-
ples para obter a aptidao do individuo.

Nos quatro cenarios investigados neste experimento, o reticulado é dividido igualmente
entre as duas vegetagoes. Os dados de referéncia dos cenérios foram gerados pelo proprio
modelo de propagacao de incéndio, usando a configuracao definida para cada vegetacao e
variando apenas a diregdo do vento entre os cenarios (oeste, leste, sul e noroeste). A Vegl
esta localizada na parte inferior do reticulado e adota os mesmos valores de referéncia
(LQ, LR e matriz de preferéncias) utilizados nos experimentos anteriores, resultando em
um vento de intensidade 2,0. A parte superior do reticulado representa a Veg2 com me-
nor tempo de queima (LQ = 2) e maior tempo de recuperacao (LR = 90). Os pardmetros
da matriz de preferéncias dessa vegetacao foram definidos com a metade dos respectivos
valores de referéncia originais, representando um vento de intensidade 1,0.

O cendrio foi gerado a partir dos pardmetros mostrados na Figura 68(a). Como pode
ser observado na Figura 68(b), a melhor execu¢do do AG encontrou os mesmos valores
para os 4 parametros LQ e LR e uma configuragdo bem préxima em ambas as matrizes
de preferéncias, apresentando a mesma distribuicao e equilibrio entre os campos, com
valores mais altos posicionados a direita, indicando um vento na direcdo oeste. A ap-
tidao desse conjunto de parametros foi de 0,259 enquanto o desempenho médio do AG
foi de 0,298+0,0085. Essa similaridade também é percebida nos vetores de forgas que

representam os ventos modelados (Figuras 68(c) e 68(d)).
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Figura 68 — Conjuntos de parametros e vetores de forgas usados no cenario de duas vege-
tagoes com vento na diregao oeste: (a) referéncia; e (b) obtido pelo algoritmo
genético a partir de simulagoes com diferentes posi¢oes para o inicio do fogo.

A Figura 69 mostra as simulagoes de incéndio geradas para este cenario heterogéneo,
considerando os cinco pontos distintos para o inicio do fogo. Em geral, a propagacao
do fogo na Vegl com a configuragao obtida pelo AG (Figura 69(b)) é mais semelhante
a referéncia (Figura 69(a)) do que a Veg2. Dessa maneira, as piores reprodugoes sao
aquelas em que o fogo se inicia justamente na Veg2, uma vez que ele tende a permanecer
na Veg2 e, apenas entre t = 20 e t = 35 atinge a outra vegetacao, nesse caso, a Vegl. A
pior reproducao foi observada na simulagao onde o inicio do fogo esta na particao superior
direita. Também é possivel perceber que o espalhamento do fogo pela Veg2 apresenta mais
variacoes que na Vegl. Aparentemente, o modelo de referéncia tende a apresentar uma
propagacao um pouco mais acentuada nas demais direcoes. Isso pode ser justificado pela
matriz de preferéncias obtida para a Veg2 que tem valores menores que os da referéncia
nas posicoes mais a esquerda, o que resulta num vento com uma tendéncia levemente para

0 noroeste.
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(a) Referéncia (b) AG

Figura 69 — Evolugao temporal do automato celular considerando diferentes posi¢oes para
o inicio do fogo no cenario de duas vegetacoes com vento na direcao oeste:
(a) modelo de referéncia; e (b) modelo configurado pelo AG

O segundo cenario apresenta a mesma configuracao de reticulado, isto é, a Veg2 na
parte superior e a Vegl na parte inferior. As matrizes de preferéncias foram rotacionadas,
resultando em um vento para o leste. A Figura 70 mostra os pardmetros utilizados como
referéncia e a melhor configuracao obtida. O fitness do melhor individuo foi de 0,213,
enquanto o fitness médio foi de 0,232+0,0005. Conforme apresentado na Figura 70(b),
os parametros encontrados para LQ e LR foram iguais aos do cenario de referéncia. As
matrizes encontradas pelo AG apresentam valores semelhantes aos da referéncia (Figura
70(a)), com os campos equilibrado e os valores mais altos posicionados a esquerda, o que
resulta um vento direcionado para o leste. Os vetores de forcas (Figuras 70(c) e 70(d))
também apresentam intensidade semelhante. O vento da Veg2 apresenta intensidade

(0.95 vs 1.0) e dngulos (178 vs 180 graus) ligeiramente menores que a referéncia.
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Figura 70 — Conjuntos de parametros e vetores de forgas usados no cenario de duas vege-
tagoes com vento na diregao leste: (a) referéncia; e (b) obtido pelo algoritmo
genético a partir de simulagdes com diferentes posi¢oes para o inicio do fogo.

A Figura 71 apresenta as simulagoes do modelo configurado pelo AG (Figura 71(b)) e
o de referéncia (Figura 71(a)). Em todas as simulagdes, o modelo do AG apresentou uma
propagagao do fogo sentido leste do reticulado, independente do fogo inicial ou do tipo de
vegetacao. A pior simulacao é aquela em que o fogo se inicia no ponto superior direito do
reticulado. Nela, o fogo se espalha apenas pela Veg2 e nao atinge a Vegl como acontece
na referéncia. Acredita-se que isso deve porque o vento da Veg2 tem uma angulacao que
o aponta levemente para o nordeste. Dessa maneira, o fogo se espalha nessa direcao e
distancia-se da Veg2. Por outro lado, nas simulagoes com o foco inicial de incéndio na

Vegl, a propagacao é mais semelhante.
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(a) Referéncia (b) AG

Figura 71 — Evolucao temporal do autémato celular considerando diferentes posig¢oes para
o inicio do fogo no cendrio de duas vegetacoes com vento na direcao leste: (a)
modelo de referéncia; e (b) modelo configurado pelo AG

No terceiro cendrio, o vento foi modificado para a direcao sul e o fitness da melhor
configuracao foi de 0,238, enquanto o fitness médio de 0,257+0,0255. A configuracao
usada como referéncia e encontrada pelo algoritmo sao apresentadas na Figura 72. Assim
como na configuracao de referéncia (Figura 72(a)), as matrizes obtidas pelo algoritmo
genético também apresentam os maiores valores na parte superior (Figura 72(b)). Entre-
tanto, para a Vegl, ha um leve desbalanceamento entre os parametros da direita, o que
causa um leve desvio na dire¢do do vento para sudoeste (Figura 72(d)), enquanto o vento
representado na referéncia ¢ direcionado para o sul (Figura 72(c)). E importante destacar
que os quatro valores de LQ e LR sa@o iguais aos de referéncia (3 e 30 para a Vegl e 2 e 90

para a Veg2).
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Figura 72 — Conjuntos de parametros e vetores de forgas usados no cenario de duas vege-
tagoes com vento na diregao sul: (a) referéncia; e (b) obtido pelo algoritmo
genético a partir de simulagdes com diferentes posicoes para o inicio do fogo.

A Figura 73 apresenta as simulagoes de incéndio geradas a partir dos diferentes reti-
culados iniciais. E possivel notar algumas alteracdes nas dindmicas dos incéndios entre o
modelo configurado pelo AG (Figura 73(b)) e o seu cendrio de referéncia (Figura 73(a).
O fogo obtido com os valores do melhor individuo do AG se propaga predominantemente
para o sul do reticulado, embora em uma velocidade menor que nas simulagoes de re-
feréncia. Em relagdo aos tipos de vegetacao, tanto na referéncia quanto nas simulagoes
obtidas pelo AG, a Veg2 tem a propagacao do fogo apenas nas simula¢oes em que o fogo
se inicia nessa vegetacgao. O fogo vai para a Vegl entre ot = 20 e t= 35. Isso ocorre devido
ao sentido de propagacao do fogo, na direcao sul. Na Vegl por sua vez o fogo apresenta
algumas alteragoes, indo para o sudoeste, devido a dire¢cdo do vetor de forcas. Apesar das
diferencgas apontadas, no geral, é possivel concluir que o comportamento obtido pelo AG

é semelhante.
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(a) Referéncia (b) AG

Figura 73 — Evolugao temporal do automato celular considerando diferentes posi¢oes para
o inicio do fogo no cendrio de duas vegetagoes com vento na diregao sul: (a)
modelo de referéncia; e (b) modelo configurado pelo AG

Por fim, a Veg2 foi mantida na parte inferior do reticulado e a Vegl na parte superior,
mas o vento foi direcionado para o noroeste. Nesse cenario, o fitness médio das dez
execugoes do AG foi de 0,293, com desvio padrao de 0,008, e o melhor individuo teve
uma aptidao de 0,0259. A Figura 74 apresenta os parametros (Figura 74(a)) e forgas
vetoriais de referéncia desse cenario (Figura 74(c)), bem como aqueles e obtidos pelo
melhor individuo do AG ((Figura 74(b) e (d)). E possivel perceber que o AG encontrou os
valores LQ e LR. Ambas as matrizes obtidas pelo AG apresentam um balanceamento similar
ao da referéncia, com os maiores campos na diagonal inferior esquerda. A intensidade do
vento da Vegl é um pouco maior que a da referéncia (2,1 vs 2.0), enquanto a Veg2 tem uma
forga vetorial com a mesma intensidade que a referéncia (1,0). A angulacdo é semelhante

para as duas vegetacoes.
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Figura 74 — Conjuntos de parametros e vetores de forgas usados no cenério de duas ve-
getagbes com vento na dire¢do noroeste: (a) referéncia; e (b) obtido pelo
algoritmo genético a partir de simulagoes com diferentes posigdes para o ini-

cio do fogo.

A Figura 75 mostra as simulagoes de incéndio obtidas pelos modelos de referéncia e

configurado pelo AG. Comparando as evolugoes dos incéndios simulados pelos modelos

de referéncia (Figura 75(a)) e configurado pelo AG (Figura 75(b)), é possivel observar

dindmicas bem similares. O fogo se espalha na Vegl com mais velocidade e intensidade, o

que ¢é provocado pela maior intensidade do vento. Assim, como o sentido da propagacao é

noroeste, quando o fogo se inicia na Vegl, ele atinge a parte superior do reticulado (Veg2)

um pouco mais rapido do que no cenario de referéncia.
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(a) Referéncia (b) AG

Figura 75 — Evolugao temporal do automato celular considerando diferentes posi¢oes para
o inicio do fogo no cenario de duas vegetacdes com vento na dire¢do noroeste:
(a) modelo de referéncia; e (b) modelo configurado pelo AG

No geral, o algoritmo genético foi capaz de ajustar automaticamente os parametros das
matrizes de vento e de LQ, LR, resultando em dinamicas similares de propagacao do fogo
em todos os cenarios heterogéneos com duas vegetagoes distintas. Nos experimentos dessa
se¢do, foi possivel notar que o AG apresentou um erro um pouco maior em relagdo aos
experimentos da secao 6.4 realizados com uma tnica vegetagao, principalmente na direcao
do vento. Apesar dessas diferencas, é possivel concluir que o AG conseguiu apresentar um
bom desempenho, apesar do nimero de parametros a ser ajustado ter dobrado passando

de 10 para 20 parametros.

6.5.2 Simulagoes dos Cenarios com Trés Vegetacoes

O objetivo deste experimento é analisar o comportamento do algoritmo genético ao
ajustar 30 pardmetros (10 por vegetagdo) do modelo ao empregar cendrios heterogéneos
formados por regides com trés vegetacoes distintas. Cada vegetacao modelada neste ex-
perimento possui tempos diferentes de queima e recuperacao. Os valores de LQ utilizados
foram (3,2,6), respectivamente, enquanto LR foi configurado com os valores (30,90, 20).
Nesta etapa, as matrizes de preferéncia definiram um vento para o oeste e apenas a inten-

sidade foi alterada, ja que em um ambiente real o tipo de vegetacao afeta a intensidade e
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a velocidade de propagacao do fogo, mas nao necessariamente altera a direcao de propa-
gacao do incéndio. Além das vegetagoes descritas no experimento anterior, foi adicionada
uma terceira vegetacao (Veg3) no cenério (Veg3), a qual apresenta o maior tempo queima
(LQ= 6) e o menor tempo de recuperacao (LR = 20). Nesse experimento, o posicionamento
das vegetagoes no reticulado variou entre os trés cendrios.

No primeiro cenario, a Veg3 é a vegetacao dominante e ocupa a metade esquerda do
reticulado. As outras vegetagdes ocupam igualmente a outra metade, sendo que a Veg?2
ocupa a particao superior direita, enquanto a Vegl ocupa a particao inferior direita. Esse
cendrio foi gerado a partir dos pardmetros mostrados na Figura 76(a). O melhor individuo
uma aptidao de 0,0509 e seus valores sao mostrados na Figura 76(c). O fitness médio foi
de 0,0521+0,0006. Como é possivel observar, o individuo obtido pelo AG encontrou os
valores de LQ e LR iguais aos do cenario de referéncia. Para cada vegetagdo as matrizes
de preferéncias tem os maiores valores nos campos localizados a direita, resultando em
ventos para o oeste (Figura 76(d)), assim como na referéncia (Figura 76(b)). Para to-
das as vegetacoes, hd uma angulagdo levemente maior no individuo obtido pelo AG. A
intensidade do vento é a mesma na Vegl, mas menor na Veg2 (0,96) e maior na Veg3
(1,17).
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Figura 76 — Conjuntos de parametros e vetores de forcas usados no cendrio de trés ve-
getagoes com a Veg3 dominante: (a) referéncia; e (b) obtido pelo algoritmo
genético a partir de simulagoes com diferentes posi¢oes para o inicio do fogo.

A Figura 77 mostra as simulagoes de incéndio geradas para o cenario com dominancia
da Veg3. Na Vegl, em geral, a propagacao de fogo com a configuracao obtida pelo AG
(Figura 77(b)) é mais semelhante a referéncia (Figura 77(a)) do que a Veg2 e a Veg3. Na
reproducao em que o fogo se inicia no noroeste (segunda simulagao), é possivel observar
mais similaridades com a referéncia. Pode-se perceber também que a pior simulagao é
aquela em que o fogo se inicia na posicao central do reticulado. Ou seja, préximo a
fronteira entre as trés regioes distintas. Na simulagao obtida com a configuracdo do AG,
o fogo na Veg3 se espalha mais em direcdo ao noroeste do reticulado, o que pode ser

justificado pelo vetor de forgas que apresenta essa angulacao.
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(a) Referéncia (b) AG

Figura 77 — Evolugao temporal do automato celular considerando diferentes posi¢oes para
o inicio do fogo no cendrio de trés vegetagoes com a Veg3 dominante: (a)
modelo de referéncia; e (b) modelo configurado pelo AG.

No segundo cenério, a vegetacao dominante foi a Veg2, ocupando toda a parte direita
do reticulado, enquanto a Vegl ocupou a parte superior esquerda e a Veg3 a parte inferior
esquerda. A Figura 78 apresenta os parametros (Figura 78(a)) e forgas vetoriais de refe-
réncia desse cenario (Figura 78(b)), bem como aqueles e obtidos pelo melhor individuo
do AG ((Figura 78(c) e (d)). O melhor individuo obteve uma aptidao de 0,509, fitness
médio de 0,059 e desvio padrao de 0,0005. O AG obteve matrizes de preferéncias de todas
as vegetagoes com os maiores valores a direita assim como na referéncia. Essas matrizes
apresentam um leve desequilibrio nas posi¢oes que correspondem ao nordeste e sudeste, o
que faz com que as forgas vetoriais apresentem uma angulagao (178 graus pra a Vegl, 177
para a Veg2 e 182 para a Veg3). A intensidade é semelhante para todas as vegetagoes.
Neste cenario, o AG também encontrou os valores de LQ (3, 2 e 6, respectivamente) e LR

(30, 90 e 20, respectivamente).
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Figura 78 — Conjuntos de parametros e vetores de forcas usados no cendrio de trés ve-
getagoes com a Veg2 dominante: (a) referéncia; e (b) obtido pelo algoritmo
genético a partir de simulagoes com diferentes posi¢oes para o inicio do fogo.

A Figura 79 apresenta as simula¢oes do modelo configurado pelo AG (Figura 79(b))
e o de referéncia (Figura 79(a)). Em todas as simulac¢oes o fogo se propaga para a
direcdo oeste de reticulado. Apesar das propagagdes nao serem exatamente iguais, o
comportamento é bastante semelhante, comparado com as simulagoes de referéncia. Na
simulagao em que o fogo se inicia no centro do reticulado, este se espalha inicialmente
para a Vegl e em t = 20 atinge a Veg3. Na referéncia, a Veg2 é atingida pelo fogo em t =
50, mas no individuo configurado pelo AG isso nao ocorre e nesse instante de tempo na
referéncia a propagacgao na Veg2 é mais arredondada, enquanto na do AG o fogo atinge
o sul do reticulado. Acredita-se que isso pode ser justificado pela angulagao diferente da

forca vetorial.
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(a) Referéncia (b) AG

Figura 79 — Evolugao temporal do automato celular considerando diferentes posi¢oes para
o inicio do fogo no cendrio de trés vegetagoes com a Veg2 dominante: (a)
modelo de referéncia; e (b) modelo configurado pelo AG.

No tltimo cenario, a vegetacao dominante foi a Vegl, posicionada na posi¢ao inferior
do reticulado. A Veg2 ocupou a parte superior esquerda e a Veg3 a parte superior direita.
Considerando todas as 10 execugoes do AG, o melhor individuo encontrado apresenta
uma aptidao de 0,0553, enquanto que o fitness médio das execucoes foi de 0,0563, com
um desvio padrao de 0,0005. Como mostrado na Figura 80(c), os valores dos parametros
LQ e LR obtidos pelo AG também sao iguais aos da referéncia. As matrizes de preferéncias
apresentam um balanceamento similar aos da referéncia (Figura 80(a)), embora os valores
nao sejam iguais. Os maiores valores estao na esquerda. Na Vegl e na Veg2 ha um leve
desequilibrio entre a posi¢ao superior esquerda e a inferior esquerda, o que resulta em uma
angulacao de 177 graus nas forgas vetoriais (Figura 80(b)) que é menor que a referéncia
(Figura 80(d).
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Figura 80 — Conjuntos de parametros e vetores de forcas usados no cendrio de trés ve-
getagoes com a Vegl dominante: (a) referéncia; e (b) obtido pelo algoritmo
genético a partir de simulagoes com diferentes posi¢oes para o inicio do fogo.

Enquanto a Figura 81(a) mostra o comportamento do incéndio simulado a partir do
modelo de referéncia, a Figura 81(b) ilustra a simulagao resultante do modelo configurado
com os parametros encontrados pelo AG. Nas duas simulacoes, o fogo vai para o oeste do
reticulado. Como as matrizes de preferéncias definidas pelo AG possuem valores maiores
nas posigoes da esquerda, a angulacao do vento nao leva o fogo apenas para o oeste do
reticulado, mas também para o noroeste. Todavia, o comportamento da propagacao é

similar.
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(a) Referéncia (b) AG

Figura 81 — Evolucao temporal do autémato celular considerando diferentes posig¢oes para
o inicio do fogo no cendrio de trés vegetagoes com a Vegl dominante: (a)
modelo de referéncia; e (b) modelo configurado pelo AG.

Nesse experimento, houve o aumento de parametros evoluidos pelo AG. Embora, o AG
nao tenha reproduzido com exatidao os valores dos 24 parametros das matrizes de vento,
a intensidade e direcao do vento foram encontradas, independentemente da configuracao
de cada tipo de vegetagdo no reticulado. Além disso, os 6 pardmetros de LQ e LR foram
encontrados pelo algoritmo genético. No geral, a propagacao de fogo em todos os cenarios

apresentou similaridade com a referéncia.

6.5.3 Simulacgoes dos Cenarios com Quatro Vegetacgoes

Os experimentos descritos nesta secao objetivam analisar o comportamento do algo-
ritmo genético em ajustar os 40 pardmetros (10 para cada tipo de vegetacdo) de um
modelo que representa um cenario mais complexo, com 4 tipos de vegetacoes. Na defi-
nicdo da configuracao de referéncia de cada vegetacdo modelada, os valores de LQ e LR
foram fixados nos seguintes pares: (3, 30), (2, 90), (6, 20) e (8, 60). Além disso, todas as
matrizes de preferéncias resultaram em vento com dire¢ao ao oeste, alterando apenas a
intensidade, uma vez que em um ambiente real, o tipo de vegetacao afeta a intensidade e
velocidade de propagacgao do fogo, mas nao necessariamente altera a sua diregao.

No primeiro cenario, o reticulado foi configurado da seguinte maneira: Veg2 na particao
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superior esquerda, Veg4 na particao superior direita, Vegl na particao inferior esquerda e

Veg3 na particao inferior direita. Esse cenario foi gerado a partir dos parametros apresen-

tados na Figura 82(a). A configuracao obtida pelo melhor individuo (Figura 82(c)) teve
aptidao de 0,0803, enquanto o desempenho médio do AG foi de 0,0844+0,0023. O AG

encontrou os mesmos valores para os 8 parametros de L(Q) e LR e uma configuragao similar

para as matrizes de preferéncias com um equilibrio entre os campos e os maiores valores a

direita, resultando em um vento direcionado para o oeste. Como mostra a Figura 82(d),

nas vegetagoes Vegl e Veg2 ha campos a direita com valores mais altos, o que resulta em

forgas vetoriais com maior angulagao que a de referéncia (Figura 82(b)).
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Figura 82 — Conjuntos de parametros e vetores de forgas usados no primeiro cenario de
quatro vegetagoes com vento na diregdo oeste: (a) referéncia; e (b) obtido
pelo algoritmo genético a partir de simulagoes com diferentes posicoes para
o inicio do fogo.
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A Figura 83 mostra as simulagoes de incéndio geradas para este cenario heterogéneo,
considerando os cinco pontos distintos para o inicio do fogo. A estratégia de evolucgao
em varios pontos do reticulado é fundamental nessa etapa uma vez que em alguns pontos
inicias o fogo tende a permanecer em partes do reticulado que sdo ocupadas por uma ou
duas vegetagoes, como na terceira e primeira simulagoes. Em geral, o comportamento
da configuragao obtida pelo AG (Figura 83(b)) é semelhante a referéncia (Figura 83(a)).
E possivel perceber que os espalhamentos nas vegetagoes Vegl e Veg2 apresentam mais

variacoes, o que pode ser justificado pela angulagao das forcas vetoriais.

(a) Referéncia

Figura 83 — Evolugao temporal do autémato celular considerando diferentes posi¢oes para
o inicio do fogo no primeiro cenario de quatro vegetagoes com vento na diregao
oeste: (a) modelo de referéncia; e (b) modelo configurado pelo AG

No segundo cenario, a disposicao das vegetagoes pelo reticulado foi alterada para Vegl
na particao superior esquerda, Veg2 na particao superior direita, Veg3 na particao inferior
esquerda e Vegd na partigdo inferior direita. A Figura 84(a) mostra os pardmetros de
referéncia e a Figura 84(c) a melhor configuracao obtida pelo AG, que teve como aptidao
0,0957, enquanto o fitness médio foi de 0,983+0,00052. O individuo obtido pelo AG.
O individuo obtido pelo AG encontrou os valores de LQ e LR iguais aos do cenario de
referéncia. Para cada vegetacao as matrizes de preferéncias tém os maiores valores nos
campos localizados a direita, resultando em ventos para o oeste (Figura 84(d)), assim como

na referéncia (Figura 84(b)). Nas vegetagoes Vegl e Veg3, as posigoes inferior direita e



Capitulo 6. FEzperimentos e Andlise dos Resultados 132

superior direita apresentam valores levemente mais altos, o que resulta em uma angulacao

levemente maior (181 e 182 graus, respectivamente) que a referéncia (180 graus).
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Figura 84 — Conjuntos de parametros e vetores de forgas usados no segundo cenério de
quatro vegetagoes com vento na diregao oeste: (a) referéncia; e (b) obtido
pelo algoritmo genético a partir de simulagoes com diferentes posi¢oes para
o inicio do fogo.

A Figura 85 mostra as simulagoes de incéndio geradas para o segundo cenério. Os
espalhamentos nas vegetacoes Vegl e Veg3 apresentam mais variagoes, o que pode ser
justificado pela angulacao das forcas vetoriais. Nesse cendrio, na terceira e quarta si-
mulacoes, o fogo também permanece em apenas uma vegetacao, o que volta a destacar
a importancia da avaliagao em varios pontos. Todavia, no geral, o comportamento da

propagacao ¢ similar.
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(a) Referéncia

Figura 85 — Evolugao temporal do automato celular considerando diferentes posi¢oes para
o inicio do fogo no segundo cenario de quatro vegetagoes com vento na diregao
oeste: (a) modelo de referéncia; e (b) modelo configurado pelo AG)

Nos experimentos com 4 vegetacoes, a quantidade de pardmetros evoluida pelo AG é
40. Nesse cenario, o algoritmo genético conseguiu acertar os 8 valores de LQ e LR, além
de encontrar matrizes de preferéncias com intensidade e direcdo similares as utilizadas
para gerar a base de referéncia. Nesse sentido, destaca-se que a dificuldade do problema
aumenta consideravelmente com o acréscimo de mais uma vegetacao e ainda assim o algo-
ritmo genético conseguiu reproduzir o comportamento da referéncia, independentemente
da localizacao de cada vegetacao no reticulado. Esse experimento mostra que a utiliza-
¢ao de um nimero maior de regides com vegetagoes com caracteristicas distintas torna a
reprodutibilidade das simulacoes uma tarefa mais complexa. De fato, ainda que se faca
uma nova simulagao utilizando exatamente os mesmos parametros utilizados na geracao
da base de dados de referéncia, o aumento na complexidade dos cenarios faz com que
a diferenca visual entre as simulagoes seja acentuada. Isso ocorre pela prépria natureza
estocastica do modelo e porque as simula¢oes passam a ser mais dependentes dos estados
das células nas fronteiras entre as regides. Entretanto, a despeito dessa dificuldade de
reprodutibilidade da dindmica da propagacao, foi possivel observar que o AG foi capaz de
capturar as principais caracteristicas dos ambientes, ajustando parametros com valores

proximos aos utilizados na geracao das bases. Ou seja, apesar do aumento da complexi-
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bilidade. o AG foi capaz de fazer um ajuste aceitavel dos parametros das 4 regioes.

6.5.4 Cenarios baseados nas Vegetacoes do Parque Estadual
Pau Furado

Os experimentos descritos nessa se¢ao objetivam analisar o comportamento do algo-
ritmo genético diante de um reticulado com distribuicao irregular das vegetagoes, repro-
duzindo um cenario real, similar ao encontrado no bioma do Cerrado.

Para gerar cenarios aproximados, foram selecionados trechos especificos de vegetacao
do Parque Estadual do Pau Furado, localizado em Uberlandia, Minas Gerais. Esses tre-
chos foram extraidos do mapa de vegetagao dessa reserva ambiental. O mapa utilizado
(IEF, 2011) foi gerado com base nas imagens de satélite da regiao.

Os processos de captura e de processamento de dados das imagens reais de satélite
de uma determinada regiao, bem como sua conversao automatica para a representacao
das vegetacoes em um modelo de automato celular nao faz parte do escopo deste traba-
lho, que busca desenvolver um mecanismo evolutivo de ajuste automatico de modelos de
propagacao de incéndios baseados em automatos celulares. Dessa maneira, para gerar a
configuracao do reticulado, dois trechos com quatro tipos de vegetacoes foram seleciona-
dos manualmente e, por meio do software de edigao Photoshop, fez-se uma reproducao
aproximada da regidao. As imagens geradas foram processadas utilizando o software Ma-
tlab, gerando uma representagao tridimensional, com as cores RGB (ROCHA, 2010), para
cada tipo de vegetacao. Por fim, um programa escrito em JavaScript constréi os reticula-
dos do automato celular a partir dessas estruturas 3D. Esse processo possibilita capturar
a distribuicao espacial das vegetacoes. Entretanto, ele nao fornece qualquer informacao
acerca dos incéndios na regiao. Portanto, assim como nos demais experimentos, a base de
referéncia também foi gerada artificialmente a partir de uma configuragao arbitraria das
vegetacoes de cada cenario.

A Figura 86 ilustra a regido usada no primeiro cenario com vegetacao heterogénea. A
figura apresenta a imagem satélite e o mapa de vegetagao do Parque Estadual do Pau Fu-
rado, bem como destaca a regiao modelada, com suas 4 vegetacoes distintas, representadas

nas cores verde, amarelo, roxo e marrom.
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Figura 86 — Regiao do Parque Estatual do Pau Furado representada no primeiro cenario
avaliado.

Os parametros de LQ e LR utilizados foram os mesmos empregados nos experimentos
com 4 vegetagoes ((3,30), (2,90), (6,20) e (8,60)). Também foram utilizados os mesmos
valores para as matrizes de preferéncia, mas com uma rotagao no sentido horario. Dessa
forma, os ventos resultantes mantém as mesmas intensidades, mas sopram na dire¢ao
noroeste.

A Figura 87 mostra os parametros de referéncia (Figura 87(a)) e os obtidos na execugao
do AG (Figura 87(c)). E possivel perceber que mesmo nio obtendo exatamente os mesmos
pardmetros para as quatro matrizes de preferéncias, o AG resultou em forgas vetoriais
(Figura 87(d)) semelhantes, tanto na intensidade, quanto na dire¢do, que aquelas geradas
a partir da configuragao de referéncia (Figura 87(b)). O melhor individuo do AG obteve
uma aptidao de 0,093, enquanto o fitness médios das execucoes foi de 0,094+0,0009.
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Figura 87 — Conjuntos de parametros e vetores de forgas usados no primeiro cenario re-
presentando regiao do Parque Estadual do Pau Furado: (a) referéncia; e (b)
obtido pelo algoritmo genético a partir de simulac¢oes com diferentes posig¢oes
para o inicio do fogo.

Como ¢ possivel perceber, na evolugao temporal mostrada na Figura 88, o comporta-

mento das simulagoes relativas aos parametros obtidos pelo AG é aos obtidos a partir do

modelo de referéncia, com o fogo se espalhando do foco inicial em dire¢do ao noroeste do

reticulado. O comportamento que apresenta menos similaridade com a base de referéncia

¢ o da quarta simulacao (Figura 88(b)), em que fogo néo se espalha na Veg3 (representada

de marrom) com a mesma intensidade da referéncia ((Figura 88(a)).
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Figura 88 — Evolucao temporal do autémato celular considerando diferentes posig¢oes para
o inicio do fogo no primeiro cenario representando a regiao do Parque Esta-
dual do Pau Furado: (a) modelo de referéncia; e (b) modelo configurado pelo

AG.

A Figura 89 apresenta o segundo cenario e utilizou-se a mesma configuracao do ce-
nario anterior, com a reflexao das matrizes de preferéncia tanto na horizontal, quanto na
vertical. Dessa forma, os ventos resultantes possuem a mesma intensidade, mas propagam
o incéndio para sudeste. Como é possivel perceber, a regido selecionada apresenta um
rio. Nesse caso, um estado novo foi criado representando a agua que atua como barreira,
impedindo a propagacao do fogo. Entretanto, por se tratar de uma barreira, o algoritmo

genético nao evoluiu os parametros desse estado.

Figura 89 — Regiao do Parque Estatual do Pau Furado representada no segundo cenario
avaliado.
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Para esse cenario, o melhor individuo do AG obteve uma aptidao de 0, 124, enquanto o
fitness médio das execugoes foi 0,125+0,0002. A Figura 90 mostra os parametros obtidos
na execugao do AG (Figura 90(c)) e os de referéncia (Figura 90(a)). Apesar de ndo obter
os mesmos valores para as matrizes de preferéncias, as forgas vetoriais foram semelhantes
na direcao e intensidade. Algumas diferencas podem ser notadas, como na matriz de
preferéncias da Vegl cuja célula direita central é menor que a referéncia, o que resulta em
uma forga vetorial com um angulo maior (317 vs 315 graus). Na Veg2, a célula inferior
central da matriz é menor que a referéncia, resultando em uma forga vetorial menos intensa
(0,88 vs 1,0) e levemente menos inclinada (314 vs 315 graus). Ja na Veg3, as células da
esquerda possuem valores menores que a referéncia, resultando em uma forca vetorial com
uma inclinacao (310 vs 315 graus) menor. Na Veg4, o valor da célula superior direita da
matriz é levemente superior que da referéncia, o que é refletido na forga vetorial, cuja

intensidade é semelhante, mas apresenta uma inclinagdo menor (300 vs 315 graus).
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Figura 90 — Conjuntos de parametros e vetores de for¢as usados no segundo cenario re-
presentando regiao do Parque Estadual do Pau Furado: (a) referéncia; e (b)
obtido pelo algoritmo genético a partir de simulagoes com diferentes posi¢oes
para o inicio do fogo.

A Figura 91 apresenta a evolucao temporal de incéndios no cenério 2, considerando o

modelo configurado pelo algoritmo genético e de referéncia. O comportamento das simu-

lagoes com os parametros obtidos pelo AG indica que o fogo se espalha para o sudeste do

reticulado, como mostra a Figura 91(b), ou seja, no mesmo sentido das simulagbes com o

modelo de referéncia (Figura 91(a)). O rio funciona como barreira de propagacao do fogo,

impedindo-o de propagar para o outro lado. Entre as vegetagoes, a Veg2 (representada

pela cor roxa) foi a que apresentou as maiores divergéncias, com uma propagacao ligeira-

mente mais discreta nas simulagoes do AG em comparacao com o modelo de referéncia,

como pode ser notado nas simulagoes onde o fogo iniciou no ponto central ou nas parti¢oes



Capitulo 6. FEzperimentos e Andlise dos Resultados 140

inferiores.

(a) Referéncia

Figura 91 — Evolucao temporal do autémato celular considerando diferentes posi¢oes para
o inicio do fogo no segundo cenario representando a regiao do Parque Estadual
do Pau Furado: (a) modelo de referéncia; e (b) modelo configurado pelo AG.

De modo geral, o algoritmo genético conseguiu reproduzir os comportamentos em
ambos os cenarios heterogéneos, independentemente do ponto inicial do fogo. Apesar de
pequenas discrepancias, as matrizes de preferéncias geradas representam adequadamente
as intensidades e sentido do vento modelado nos dados de referéncia. Além disso, o
algoritmo encontrou os valores exatos para de LQ e LR, mesmo nos cenarios mais complexos,

como os adotados neste experimento.

6.6 Mapa de Calor: analise das areas com maior pro-

babilidade de combustao

O objetivo do mapa de calor é identificar as regides da area monitorada com maior
capacidade de combustao. Basicamente, a ideia é contabilizar a quantidade de vezes
que uma determinada célula do reticulado esteve no estado Fogo. Neste experimento,
foram considerados os mesmos dados de referéncia adotados nos cendrios homogéneo (1

vegetagdo) e heterogéneos (de 2 a 4 vegetagoes), considerando o vento no sentido oeste.
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Para cada cenario, o modelo de automato celular, ajustado com os pardmetros encontra-
dos pelo AG, foi executado 1000 vezes e foram computadas quantas vezes cada células
encontrava-se no estado Fogo naquele instante de tempo. A Figura 92 a evolugdo tem-
poral da simulacao de cada cenario investigado, considerando o ponto de igni¢do do fogo
na célula central do reticulado, bem como os respectivos mapas de calor gerados em cada
instante de tempo t (t = 5, 20, 35 e 50). As cores do mapa de calor sdo dadas pela
quantidade de Fogo naquela célula durante as mil execugoes. Quanto mais quentes as
cores, mais vezes a célula pegou fogo e quanto mais frias, menos vezes a célula tornou-se
Fogo. E importante destacar que o mapa de calor nio reflete os cenérios de referéncia a

esquerda e sim a média das 1000 simulagoes.

(a) Referéncia (b) Mapa de Calor

Figura 92 — Mapa de Calor que analisa a tendéncia de fogo no modelo de propagacao
baseado em AC

Em relagao a vegetacao homogénea (primeira simulagao da Figura 92), percebe-se que
o fogo espalha-se para o oeste do reticulado, em uma faixa circular. Nas 1000 execugoes,
no intervalo de tempo t = 5 ha a maior probabilidade de pegar fogo no centro do reticu-
lado, o ponto inicial do fogo. No intervalo ¢t = 20, também ha a maior incidéncia de fogo
que se espalha em direcao as bordas do reticulado. O fogo atinge as bordas no intervalo
t =35 e até ot =50 a incidéncia das células de fogo diminui. As células em azul mais claro
representam também que as células que ja atingiram o valor de LR voltaram a queimar.

Analisando o cenario com duas vegetacoes, segunda simulacdao da Figura 92, pode-se
notar que a parte inferior do reticulado tem mais presenca de células de fogo, indicando

que a Vegl é mais combustivel que a Veg2.



Capitulo 6. FEzperimentos e Andlise dos Resultados 142

A terceira simulacao corresponde ao cenario com trés vegetacoes. A vegetagao loca-
lizada na partigdo superior direita do reticulado (Vegl) é atingida a partir do instante
t=35 e propaga o fogo novamente para o oeste, em direcao a Veg3. A parte esquerda do
reticulado, dessa maneira, tem mais incidéncia de fogo.

Por fim, a simulacao no cenario heterogéneo com quatro vegetacoes, percebe-se que as
vegetagoes Vegl (parti¢do superior esquerda) e Veg3 (parti¢ao inferior direita) sdo mais
combustiveis que as demais (Veg2 na partigao superior direita e Veg4 na partigao inferior
esquerda).

O mapa de calor apresenta a tendéncia de propagacao de fogo. Assim, quando os
parametros do AC forem ajustados pela abordagem evolutiva para reproduzir o compor-
tamento de incéndios, o mapa de calor é uma alternativa para avaliar a frequéncia que
uma determinada area ou uma determinada vegetacao pega fogo, o que também pode
auxiliar na predicao e combate a incéndios florestais. A andlise dos mapas de calor gera-
dos pelo modelo permitiu a identificacdo de regioes mais propensas a incéndios. Em um
cenario que utilize dados reais de incéndios, essas areas devem ser monitoradas com maior
atencao. Além disso, a analise dos mapas de calor permitiu a identificacdo de padroes
espaciais e temporais de incéndios. Os mapas de calor podem ser usados para orientar a
implementagao de medidas preventivas e de combate a incéndios florestais. Por exemplo,
as areas com maior risco de combustao podem ser monitoradas com maior frequéncia, e
as politicas publicas podem ser direcionadas para essas areas, a fim de minimizar o risco
de incéndios. Ademais, os mapas de calor podem ser usados para identificar as areas
com maior potencial para regeneracao natural apds um incéndio, o que é essencial para a

recuperacao da biodiversidade.

6.7 Analise da Sensitividade

O objetivo dos experimentos descritos a seguir é analisar a sensitividade do algoritmo
de ajuste do modelo de simulacao aos dados utilizados como referéncia. Em todos os expe-
rimentos descritos nas se¢oes anteriores, o AG evoluiu os parametros do modelo descrito
no Capitulo 5 buscando reproduzir dados de simulac¢oes utilizadas como base de referéncia
e que foram gerados com esse mesmo modelo. Durante a submissao do primeiro artigo
publicado (FERREIRA et al., 2022b), fomos questionados pelo(a) revisor(a) anoénimo(a)
do artigo se o modelo de ajuste de fato teria um bom desempenho se os dados fossem
gerados por imagens de incéndios reais ou mesmo dados gerados por modelos distintos do
nosso. A partir desse questionamento, nos propusemos a investigar qual a capacidade de
nossa abordagem evolutiva de ajuste de parametros em conjunto com o modelo de simu-
lagao apresentado no Capitulo 5 encontrar um boa reprodutibilidade do comportamento
geral de incéndios gerados por outros modelos da literatura. Para isso, adotou-se modelos

de propagacao de incéndio diferentes daquele usado pelo algoritmo evolutivo na avaliagao
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dos individuos, para a geracdo dos dados artificiais dos incéndios. Nesse contexto, os
modelos (LIMA; LIMA, 2014) e (TINOCO et al., 2022) descritos anteriormente foram

escolhidos para a geracao dos dados de referéncia.

6.7.1 Andlise de Sensitividade considerando dados de referéncia

gerados pelo modelo Lima e Lima (2014)

Nessa etapa, o modelo apresentado em (LIMA; LIMA, 2014) foi utilizado para gerar
os dados de referéncia para quatro cenarios diferentes, os quais representam a propagagao
de fogo para noroeste, sudoeste, nordeste e sudeste. Cada cenario foi simulado 10 vezes
e o melhor resultado é apresentado. Para analisar os resultados, os valores encontrados
pelo algoritmo genético para a matriz de preferéncias serdo comparados com os valores
de referéncia. O modelo de referéncia nao possui os parametros LQ e LR, logo, foram
analisados como os valores desses parametros influenciaram o resultado obtido pelo AG.
Também é feita a comparacao da evolucao temporal do modelo de referéncia com aquele
configurado com os parametros obtidos pelo AG.

No primeiro cenario, a matriz de referéncia apresenta os maiores valores no canto
inferior esquerdo, conforme mostra a Figura 93(a), resultando em uma propagacao para
o nordeste. O fitness do melhor individuo encontrado pelo AG (Figura 93(b)) foi de
4,77, enquanto o fitness médio das 10 execugdes foi de 4,99+0,129. No modelo (LIMA;
LIMA, 2014), as células queimam em quatro estagios de fogo. No modelo usado pelo AG
(padréo), o pardmetro que reproduz esse comportamento de estigios de queima é o LQ. O
valor do LQ obtido para este cenario foi de 7. No modelo de referéncia, as células queimadas
tornam-se C'inza, enquanto no modelo do AG, as células queimadas tém um tempo de
recuperac¢ao (LR) para se tornarem material orgdnico e poderem queimar novamente. O
valor encontrado para LR foi de 90. Considerando que na modelagem, o valor maximo que
LR pode assumir é 100, o valor definido pelo AG estd préoximo ao limite, mas as células
queimam novamente, o que pode ser visto na Figura 94(b). Na Figura 93(b) é possivel
perceber que matriz obtida pelo AG também tem os maiores valores no canto inferior
esquerdo. Por se tratar de modelos diferentes, a forma como os parametros da matriz de
preferéncias influenciam na evolugao do incéndio também divergem. No modelo utilizado
como referéncia, a intensidade do vento modelado pela matriz é influenciada pelo raio
de vizinhanga adotado no autdémato celular (neste trabalho foi usado r=1). No modelo
padrao usado pelo AG, a intensidade do vento é definida pela prépria matriz. Dessa
forma, os valores obtidos para a matriz sdo superiores a referéncia e a intensidade do

vento resultante é de a 1,0, como mostra o vetor de forgas da Figura 93(c).
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Figura 93 — Configuracoes e a representagao vetorial do vento resultante do primeiro ce-
nario, de acordo com o modelo de propagagao de incéndio: (a e ¢) modelo

de referéncia (LIMA; LIMA, 2014) e (b e d) modelo padrao configurado pelo
AG.

A Figura 94 mostra as simulagoes da propagacao de incéndio no cenario modelado,
considerando que o fogo iniciou célula central do reticulado do AC. Como pode ser ob-
servado, a dindmica do modelo padrao configurado pelo AG para o espalhamento do fogo
(Figura 94(b)) é semelhante aquela apresentada pelo modelo de referéncia (Figura 94(a)).
A grande diferenca estd nos novos focos de incéndio na area ja queimada. Como descrito
anteriormente, isso ocorre porque o modelo de referéncia nao prevé a possibilidade de
areas ja queimadas voltarem a pegar fogo, enquanto o modelo padrao possui um compo-
nente de recuperacao. Mesmo assim, percebe-se que o AG buscou minimizar o efeito desse
parametro ao retornar um valor proximo ao limite maximo. Dessa forma, entende-se que
o algoritmo foi capaz de ajustar os parametros para reproduzir o padrao apresentado nos
dados.
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t=5 t=20 t=35 t =50

(b)

Figura 94 — Evolugao temporal do autémato celular, de acordo com o modelo de propa-
gagao de incéndio adotado: (a) modelo de referéncia (LIMA; LIMA, 2014);
(b) modelo configurado pelo AG (padrao).

O segundo cenario adota a mesma configuracao do primeiro, apenas com a rotagao
da matriz de preferéncias, conforme apresentado na Figura 95(a). Dessa forma, o vento
sopra na direcdo noroeste. E possivel perceber na Figura 93(b) que matriz obtida pelo
AG também tem os maiores valores no canto inferior esquerdo, resultando em um vento
(Figura 95(c) direcionado para o noroeste, mas com intensidade de 1,0. O valor encontrado
para LQ foi de 7 e o valor de LR foi de 100, o maior valor possivel. Para esse cenario, a
melhor configuracao encontrada apresenta uma aptidao de 6,21, enquanto o fitness médio
das execucgoes do AG foi de 6,36+0,074.



Capitulo 6. FEzperimentos e Andlise dos Resultados 146

0.180 | 0.199 | 0.200
0.204 - 0.579
0.299 | 0.498 | 0.987
7 100
0.050 | 0.050 | 0.075 (b) Paradmetros Obtidos pelo AG
0.050 - 0.140 2
0.075 | 0.140 | 0.420
1
(a) Parametros de Referéncia \
0
1 0 1

(c) Forga Vetorial Obtida pelo AG

Figura 95 — Configuracoes e a representacao vetorial do vento resultante do segundo ce-
nario, de acordo com o modelo de propagagao de incéndio: (a e ¢) modelo
de referéncia (LIMA; LIMA, 2014) e (b e d) modelo padrao configurado pelo
AG.

A Figura 96 mostra as simulagoes da propagacao de incéndio no de referéncia ((Figura
96(a)) e a configurada pelo AG (Figura 96(b)), considerando que o fogo iniciou célula
central do reticulado. A propagacao do fogo é similar nas duas simulagoes e a principal
diferenga é o fato de que, devido ao valor de LR, na simulacdo configurada pelo AG, as

areas queimadas pegam fogo novamente.
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t=5 t=20 t=35 t = 50

(b)

Figura 96 — Evolugao temporal do autémato celular, de acordo com o modelo de propa-
gagao de incéndio adotado: (a) modelo de referéncia (LIMA; LIMA, 2014);
(b) modelo configurado pelo AG (padrao).

O terceiro cendrio apresenta uma matriz de preferéncias com valores mais altos na
parte superior esquerda, conforme mostra a Figura 98(a). Nesse cendrio, o vento nesse
cenario sopra na direcao sudeste. Considerando todas as 10 execucoes do AG, o melhor
individuo encontrado apresenta uma aptidao de 4,10, enquanto que o fitness médio das
execugoes foi de 4,23+0,056. Na configuracao obtida pelo AG (Figura (98(b)), o valor
de LQ é 9 e de LR é de 100. A matriz de preferéncias obtida tem os maiores valores nas
posigoes superiores a esquerda, conforme mostra a Figura 98(b), assim como na referéncia.
Esses valores sdo mais altos e modelam um vento (Figura 98(c)) para o sudeste com uma
intensidade de 1,0.
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Figura 97 — Configuracoes e a representacao vetorial do vento resultante do terceiro ce-
nario, de acordo com o modelo de propagagao de incéndio: (a e ¢) modelo

de referéncia (LIMA; LIMA, 2014) e (b e d) modelo padrao configurado pelo

AG.

A Figura 98 mostra a evolucdo temporal dos incéndios simulados pelos modelos de

referéncia (Figura 98(a)) e configurado pelo AG (Figura 98(b)). O comportamento das

duas simulacoes é semelhante, ou seja, o fogo se espalha para o sudeste do reticulado.

A principal diferenca é que no modelo configurado pelo AG, a area queimada volta a

queimar.



Capitulo 6. FEzperimentos e Andlise dos Resultados 149

t=5 t=20 t=35 t = 50

(b)

Figura 98 — Evolugao temporal do autémato celular, de acordo com o modelo de propa-
gagao de incéndio adotado: (a) modelo de referéncia (LIMA; LIMA, 2014);
(b) modelo configurado pelo AG (padrao).

No quarto cendrio, o vento sopra para a direcao sudoeste, ou seja, com os maiores
valores posicionados no canto superior direito da matriz de preferéncias, como pode ser
observado na configuragao de referéncia (Figura 99(a)). Na matriz obtida pelo AG, os
valores nao sdo iguais a referéncia, mas sua distribuicao espacial é bem proxima, com
os maiores valores localizados na diagonal superior direita, conforme mostra a Figura
99(b). O vento obtido a partir dos pardmetros encontrados pelo AG (Figura 99(c)) sopra
para sudoeste com uma intensidade de 1,6. Assim como nos cendrios anteriores, o AG
encontrou um valor préximo ao limite para LR (98). O valor de LQ foi 9. O melhor
individuo atingiu uma aptidao de 4,43, enquanto o fitness médio das execugoes do AG foi
de 4,55+0,07.
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Figura 99 — Configuracoes e a representacao vetorial do vento resultante do quarto ce-
nario, de acordo com o modelo de propagagao de incéndio: (a e ¢) modelo

de referéncia (LIMA; LIMA, 2014) e (b e d) modelo padrao configurado pelo
AG.

A Figura 100 apresenta a evolucao temporal dos incéndios simulados pelos modelos
de referéncia (Figura 100(a)) e configurado pelo AG (Figura 100(b)), considerando o foco
inicial de incéndio na célula central. A principal diferenca é que no modelo configurado
pelo AG, as células queimadas voltam a pegar fogo. Todavia, o comportamento das duas

simulagoes é semelhante e o fogo se espalha para o sudoeste do reticulado.
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t=5 t=20 t=35 t = 50

(b)

Figura 100 — Evolucao temporal do autémato celular, de acordo com o modelo de propa-
gagao de incéndio adotado: (a) modelo de referéncia (LIMA; LIMA, 2014);
(b) modelo configurado pelo AG (padrao).

O algoritmo genético mostrou-se eficiente ao tentar reproduzir o comportamento de
um incéndio gerado por outro modelo. Foi possivel perceber que o AG retornou valores
mais elevados para a matriz de preferéncias para reproduzir a intensidade do vento ob-
servada nos dados de referéncia. Também foi possivel notar o que o algoritmo conseguiu
realizar o ajuste dos parametros LQ e LR para reproduzir o tempo de queima do modelo
de referéncia. No modelo usado pelo AG, ha o tempo de recuperacao, LR, que representa
o tempo em que uma célula leva para se tornar matéria organica, ou seja, combustivel
para uma nova queima. Como no modelo de referéncia, nao ha recuperagao, os valores
de LR foram elevados, muito proximos ou atingindo o limite maximo permitido, a fim de
reduzir o efeito desse parametro nas simulagoes. Entao, optou-se por testar aumentar o
limite de LR, até 1000 e observar o comportamento do AG.

Um novo experimento foi realizado a fim de verificar se o surgimento dos novos fo-
cos de incéndio nas areas ja queimadas seria mitigado, caso esse limite fosse maior. O
algoritmo evolutivo foi novamente executado para todos os cendrios investigados, mas
por simplificacao, serao apresentados apenas os resultados para o cenario com vento para
sudoeste. Entretanto, destaca-se que resultados similares foram obtidos para os demais
cenarios.

A Figura 101 apresenta as configuragoes encontradas pelo AG e usadas no modelo
de referéncia (LIMA; LIMA, 2014). Como esperado, a alteragdo do limite de LR néo in-
terferiu no valor de LQ, nem no ajuste da matriz de preferéncias, que representa o vento

(intensidade e dire¢ao). Percebe-se que os valores sdo muito préximos daqueles descritos
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na Figura 99. Por outro lado, o valor de LR foi ajustado para o novo valor maximo (1000).

0.298 | 0.450 | 1.000
0.199 - 0.560
0.201 | 0.200 | 0.300
9 1000
0.075 | 0.140 | 0.420 (b) Parémetros Obtidos pelo AG

0.050 - 0.140

0
0.050 | 0.050 | 0.075 I /J }

(a) Parametros de Referéncia

(c) Forca Vetorial Obtida pelo AG

Figura 101 — Configuragdes e a representacao vetorial do vento resultante do quinto cena-
rio, de acordo com o modelo de propagagao de incéndio: (a e ¢) modelo de
referéncia (LIMA; LIMA, 2014) e (b e d) modelo padrao configurado pelo
AG

Assim, na evolugao temporal do incéndio mostrada na Figura 102(b), obtida pela si-
mula¢ao do modelo configurado pelo AG, pode-se notar que com a elevagao no valor de LR,
poucas células voltaram a queimar, praticamente tornando-o um modelo sem recuperacao
de vegetagao, similar ao modelo utilizado para a geragao de dados de referéncia (LIMA;
LIMA, 2014). Portanto, o comportamento obtido pelo algoritmo genético foi ainda mais
semelhante ao observado nos dados de referéncia, quando comparado a simulagao anterior

apresentada na Figura 99.
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t=5 t=20 t=35 t = 50

Figura 102 — Evolucao temporal do autémato celular, de acordo com o modelo de propa-
gagao de incéndio adotado: (a) modelo de referéncia (LIMA; LIMA, 2014);
(b) modelo configurado pelo AG (padrao).

6.7.2 Andlise de Sensitividade considerando os dados de refe-

réncia gerados pelo modelo Tinoco e Freitas et al. (2022)

Para utilizar uma base de referéncia gerada pelo modelo (TINOCO et al., 2022), foi
necessario modificar o tamanho do reticulado do modelo descrito no Capitulo 4, de forma
a compatibilizar as simulag¢oes. Dessa forma, tanto o modelo de simulagao utilizado pelo
AG, quanto o o modelo de referéncia tiveram os tamanhos alterados para 64x64 (isto
é, com 4096 células). Tanto o algoritmo genético, como o modelo de referéncia foram
executados por 50 intervalos de tempo. Cada experimento foi executado 10 vezes e é
apresentada a simulagdo de menor fitness, isto é, a simulacao do individuo encontrado
pelo AG que obteve a menor taxa de erro, quando comparado aos dados de referéncia.

Inicialmente, avaliou-se o desempenho da abordagem evolutiva em um cenario homo-
géneo, que representa apenas uma vegetacao do tipo savanica. A Figura 103 apresenta
os parametros obtidos pelo algoritmo genético e o vetor que representa a dire¢do e in-
tensidade do vento. A matriz de preferéncias nao é mostrada, uma vez que o modelo
(TINOCO et al., 2022) adota uma forma diferente de calcular a intensidade do vento, que
envolve a composi¢cao de um conjunto de parametros durante a execucao do automato
celular. A direcao do vento, entretanto, é sudeste. Essa configuracdo (melhor individuo
do AG) obteve uma aptidao de 4,821, enquanto o fitness médio das 10 execugoes foi de
5,026, com um desvio padrao de 0,098. O vetor de forcas obtido a partir dos parametros

do AG indicam um vento na direcao sudeste e com intensidade de 1,6. O valor de LQ é 6
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e o valor de LR obtido é 100. Nas simulacoes desta subsecao, o tempo de recuperacao do
modelo (TINOCO et al., 2022) é muito alto. Dessa forma, assim, como nos experimentos
com o modelo de (LIMA; LIMA, 2014), o AG evoluiu o pardmetro LR com o valor maximo
permitido, buscando reproduzir essa dinamica ou, nesse caso, aproximar a simulagao ao

comportamento observado nos dados.

1.000 | 0.176 | 0.511 o\ 1 2 3 i

0898 | - | 0.240 |

0261 | 0.176 | 0.167 | ’
6 | 100 i

(a) Parmetros Obtidos pelo AG (b) Forga Vetorial Obtida pelo AG

Figura 103 — Configuracao encontrada pelo AG e a representagao vetorial do vento resul-
tante para o cenario homogéneo gerado a partir do modelo (TINOCO et al.,
2022).

A Figura 104 mostra a evolugao temporal das simulagoes de incéndio, considerando
o modelo de referéncia (Figura 104(a)) e o modelo configurado pelo AG (Figura 104(b)).
Cada simulacao considera um ponto diferente para o inicio do fogo. Neste experimento,
foram utilizados os mesmos 5 pontos iniciais adotados na Se¢ao 6.4.3, ou seja, um em cada
particdo e um na célula central do reticulado. E possivel perceber que, embora o vento
direcione o fogo para a mesma diregao (sudeste), o fogo se espalha com mais intensidade

e velocidade no modelo ajustado pelo AG.
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(a) Referéncia (b) AG

Figura 104 — Evolucao temporal do automato celular nas simulagdes de incéndio em um
cendrio homogéneo, de acordo com o modelo empregado: (a) referéncia (TI-
NOCO et al., 2022); e (b) configurado pelo AG.

No segundo cenario investigado foram utilizados dois tipos de vegetagao na base de
referéncia, representando as vegetagoes campestre e florestal. A Figura 105(a) mostra o
melhor conjunto de parametros encontrado pelo algoritmo genético, enquanto a Figura
105((b) apresenta os vetores que representam a diregdo e intensidade dos ventos resultan-
tes. Essa configuragdo (melhor individuo do AG) obteve uma aptidao de 0,0947, enquanto
o fitness médio das 10 execucoes foi de 0,960+0,0080. As duas matrizes direcionam o vento
para o sudeste, conforme representado pelos respectivos vetores de forcas. Como pode
ser observado, os valores de LR também se aproximaram do valor maximo (94 para Vegl
e 99 para Veg2). Diferentes valores foram encontrados para o tempo de queima (LQ=9
para Vegl e LQ=6 para Veg2), o que pode ser justificado pelo fato do algoritmo evolutivo
tentar reproduzir os comportamentos diferentes de cada tipo de vegetacdo. Em outras
palavras, com base nos dados de referéncia, o AG identificou que Veg2 queima por mais

tempo que Vegl.
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Figura 105 — Configuracao encontrada pelo AG e a representacao vetorial do vento resul-

tante para o cenario heterogéneo com duas vegetacoes gerado a partir do
modelo (TINOCO et al., 2022)

A Figura 106 mostra as simulacoes de incéndio obtidas a partir do modelo de referéncia
(Figura 106(a)) e do modelo configurado pelo AG (Figura 106(b)). Percebe-se que o
vento se espalha na mesma direcdo, tanto na referéncia como nas simulagoes obtidas pelo
AG. Novamente, a maior intensidade de propagacao em nosso modelo faz com que fogo
atinja as bordas do reticulado mais rapidamente, principalmente na vegetacao a direita
do reticulado (Veg2).
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(a) Referéncia (b) AG

Figura 106 — Evolucao temporal do automato celular nas simulagoes de incéndio em um
cenario heterogéneo com duas vegetacoes, de acordo com o modelo empre-
gado: (a) referéncia (TINOCO et al., 2022); e (b) configurado pelo AG.
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A Figura 107 apresenta os parametros obtidos pelo algoritmo genético e os vetores
que representam a dire¢ao e intensidade do vento no terceiro cenéario, com as vegetagoes
campestre, savanica e florestal. A aptidao do melhor individuo foi de 0,11320, enquanto
o fitness médio das execugoes foi de 0,11742+,.0079. As trés matrizes (Figura 107(a))
direcionam o vento para o sudeste, conforme as forcas vetoriais obtidas (Figura 107(b)).
Para as trés vegetagoes, os valores de LR também se aproximaram do valor méximo (100
para a Vegl, e Veg2 e 99 para a Veg3). Todavia, o valor de LQ é o mesmo para todas as

vegetacoes (LQ = 6).
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(b) Forcas Vetoriais Obtidas pelo AG

Figura 107 — Configuragao encontrada pelo AG e a representacao vetorial do vento re-
sultante para o cenario heterogéneo com trés vegetagoes gerado a partir do
modelo (TINOCO et al., 2022)

A Figura 108 apresenta as simulagoes de incéndio do modelo de referéncia (Figura
108(a)) e do modelo padrao (Figura 108(b)). Apesar da dire¢ao do vento ser a mesma, o
padrao de espalhamento do fogo possui diferencas mais significativas. No modelo configu-

rado pelo AG, o fogo se espalha com mais intensidade e velocidade em todas as vegetagoes.
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(a) Referéncia

Figura 108 — Evolucao temporal do automato celular nas simulagoes de incéndio em um
cenario heterogéneo com trés vegetagoes, de acordo com o modelo empre-
gado: (a) referéncia (TINOCO et al., 2022); e (b) configurado pelo AG.

Embora o ajuste efetuado pelo algoritmo genético tenha se mostrado eficiente para a
direcao do vento e os tempos de queima (LQ) e de recuperagao (LR) a partir dos dados de
referéncia, a intensidade de propagacao do fogo foi maior em nosso modelo para todas as
vegetagoes, influenciando diretamente na forma de espalhamento do incéndio nos cenarios
investigados. Acredita-se que essa diferenca de comportamento ocorre pelo fato do modelo
adotado como referéncia ser mais complexo, considerando varias caracteristicas que nao
estao presentes em nosso modelo (ex: umidade do ar), bem como pelo ajuste que se fez
necessario para adequar o nosso modelo as diferencas no tamanho do reticulado e na
periodicidade de evolugao do autémato. Com base nessas ponderacoes, considera-se que,
embora a abordagem evolutiva nao tenha reproduzido com exatidao o comportamento
das simulacoes, ela foi capaz de identificar algumas caracteristicas importantes presentes
nos dados.

Realizamos alguns testes adicionais para buscar compreender se a abordagem evolutiva
teve dificuldades de convergéncia para os valores adequados dos pardmetros do modelo
ou se as diferencas observadas se devem a uma limitacdo do modelo de autéomato celular
probabilistico adotado nesse estudo, que é mais simples que o apresentado em (TINOCO

et al., 2022). Para tal, alteramos diretamente os pardmetros do autémato celular, a partir
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dos valores obtidos pelo AG. Ou seja, realizamos alteragoes nos valores evoluidos de forma
a obter uma simulagdo mais préxima a gerada pelo modelo (TINOCO et al., 2022) nos
trés cendrios investigados e apresentados nas Figuras 104, 106 e 108.

E importante relembrar que, no AG, o dominio para LQ é [1... 10] e para LR é [L..
100]. No cenario homogéneo, primeiramente, o valor de LQ foi alterado para 20, o dobro do
valor maximo permitido durante a evolucao do AG. Além disso, a matriz de preferéncias
evoluida (Figura 103) teve seus valores reduzidos para 80%. A Figura 109 mostra a
evolugao temporal de referéncia (Figura 109(a)) (repetida na Figura 109(a) para facilitar
a comparacao)e a obtida alterando o valor de LQ (Figura 109(b)). E possivel perceber que
o comportamento do incéndio é mais préximo ao apresentado na Figura 104(a),quando
comparado ao apresentado na Figura 104(b). O fogo se alastra com menos velocidade e

as bordas do fogo sdo mais intensas e maiores, assim como na referéncia.

t=25 t =20 t=35 t =50

(a) Referéncia (b) AC

Figura 109 — Evolucao temporal do automato celular nas simulacoes de incéndio em um
cenério homogéneo, de acordo com o modelo empregado: (a) referéncia (TI-
NOCO et al., 2022); e (b) AC com LQ = 20 e redugao de 80% da matriz de

preferéncias.

Uma vez que essa simulagdo nao poderia ser obtida pelo AG, devido ao dominio de
LQ, outra simulacao foi realizada, alterando o valor desse parametro para 10, um valor
que seria possivel para o AG encontrar. Além disso, a matriz de preferéncias (Figura 103)

obtida teve seus valores reduzidos para 80%. A Figura 110 mostra a evolucao temporal
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de referéncia (Figura 110(a)) e a obtida alterando o valor de LQ (Figura 110(b)) para
10. O comportamento é mais similar ao gerado pelo modelo de referéncia que o obtido
pelo AG, na Figura 104(b)). Manualmente, foi calculada a aptidao dessa configuragao
de parametros e foi ligeiramente maior que a da configuracao obtida pelo AG (4,953 vs
4,821). Embora o valor nao seja consideravelmente maior, a diferenga nio se traduz na

evolucao temporal, ja que, visualmente, essa simulagdo é mais proxima a referéncia.

(a) Referéncia (b) AC

Figura 110 — Evolucao temporal do automato celular nas simulagdes de incéndio em um
cenério homogéneo, de acordo com o modelo empregado: (a) referéncia (TI-

NOCO et al., 2022); e (b) AC com LQ = 20 e redugao de 80% da matriz de
preferéncias.

Para o cenario heterogéneo com duas vegetagoes, aumentamos os valores de LQ para
15 (Vegl) e 20 (Veg2). Os valores de LR foram alterado para 1000 nas duas vegetacoes.
A matriz de preferéncias da Vegl foi reduzida para 70% e a da Veg2 para 80% (Figura
105). Essas alteragoes também foram além do dominio do AG para esses parametros.
A Figura 111 apresenta a evolugao temporal. O comportamento do incéndio obtido com
esses valores de pardmetros (Figura 111(b)) é mais semelhante a referéncia (Figura 111(a))

que o obtido pelo AG (apresentado na Figura 106(b)).
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(a) Referéncia

Figura 111 — Evolucao temporal do automato celular nas simulagdes de incéndio em um
cenario heterogéneo com duas vegetacoes, de acordo com o modelo empre-
gado: (a) referéncia (TINOCO et al., 2022); e (b) AC com LQ = 15 e 20, LR
= 1000 e redugao das matrizes de preferéncias para 70% (Vegl) e para 80%
(Veg2)

Essa configuracao de parametros nao poderia ser obtida pelo AG, devido ao dominio
de LQ e LR. Assim, em outra simulacdo, os valores de LQ foram alterados para 7 (Vegl)
e 10 (Veg2) e 100 para LR em ambas as vegetagbes. A matriz de preferéncias da Vegl
foi reduzida para 70% e a da Veg2 para 80% (Figura 105). A aptidao, calculada ma-
nualmente, para essa configuracao de parametros é de 0,09716, ligeiramente maior que
a obtida pelo AG (0,0947). Na evolugao temporal, pode-se perceber que a configuragao
obtida manualmente (Figura 112(b)) é mais parecida com a referéncia (Figura 112(a)) do

que a obtida pelo AG (Figura 106(b)), o que o fitness nao foi capaz de mensurar.
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(a) Referéncia

Figura 112 — Evolucao temporal do automato celular nas simulagdes de incéndio em um
cenario heterogéneo com duas vegetacoes, de acordo com o modelo empre-
gado: (a) referéncia (TINOCO et al., 2022); e (b) AC com LQ = 7 e 10, LR
= 100 e redugao das matrizes de preferéncias para 70% (Vegl) e para 80%
(Veg2)

No cenario heterogéneo com trés vegetagoes, os valores de LR foram alterado para 1000
em todas as vegetagoes. Também aumentamos os valores de LQ para 13 (Vegl) e 16 (Veg2)
e 20 (Veg3). A matriz de preferéncias da Vegl foi reduzida para 50%, e as matrizes da
Veg2 e Veg3 foram reduzidas para 70% (Figura 107). A Figura 113 apresenta a evolugao
temporal da simulagdo obtida com essa configuracao de pardmetros (Figura 113 (b)) e a
simulacao de referéncia (Figura 113(a)). O comportamento do incéndio obtido com esses
valores de pardmetros apresenta mais similaridades com a referéncia do que o obtido pelo
AG (Figura 108(b)). A propagacao do fogo é menos intensa e as bordas do incéndio sdo

maiores.
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(a) Referéncia (b) AC

Figura 113 — Evolucao temporal do automato celular nas simulagdes de incéndio em um
cenario heterogéneo com trés vegetagoes, de acordo com o modelo empre-
gado: (a) referéncia (TINOCO et al., 2022); e (b) AC com LQ = 13, 16 ¢
20, LR = 1000 redugao das matrizes de preferéncias para 50% (Vegl) e para
80% (Veg2 e Veg3)

Como essa simulagao nao poderia ser obtida pelo AG, devido ao dominio de LQ e LR,
outra simulacao foi realizada, alterando os valores desses parametros para valores dentro
do dominio, isto é, possiveis de serem obtidos pelo AG. Os valores de LR foram alterado
para 100 em todas as vegetagoes e os valores de LQ para 6 (Vegl) e 9 (Veg2) e 10 (Veg3).
A matriz de preferéncias da Vegl foi reduzida para 50%, e as matrizes da Veg2 e Veg3
foram reduzidas para 70% (Figura 107). Manualmente, foi calculada a aptiddo dessa
configuracdo de parametros e foi ligeiramente maior que a da configuracao obtida pelo
AG (0,1175 vs 0,1132). A Figura 114 mostra a evolugdo temporal de referéncia (Figura
114(a) e a obtida alterando o valor de LQ (Figura 114(a)) para 10. O comportamento ¢
mais similar que o obtido pelo AG, apresentado na Figura 108(b)).
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(a) Referéncia (b) AC

Figura 114 — Evolucao temporal do automato celular nas simulagdes de incéndio em um
cenario heterogéneo com trés vegetagoes, de acordo com o modelo empre-
gado: (a) referéncia (TINOCO et al., 2022); e (b) AC com LQ = 6, 9 e 10,
LR = 1000 e reducdo das matrizes de preferéncias para 50% (Vegl) e para
80% (Veg2 e Veg3)

Por fim, alguns experimentos finais foram realizados para avaliar se o desempenho
da abordagem evolutiva alterando os valores de dominio de LQ ([1...30]) e LR ([1...1000).
A Figura 115 apresenta os parametros obtidos pelo algoritmo genético e o vetor que
representa a direcao e intensidade do vento para o cenario homogéneo. Essa configuracao
obteve uma aptidao de 4,936, enquanto o fitness médio das 10 execugoes foi de 5,142, com
um desvio padrao de 0,091. O valor de LQ é 24 e o valor de LR obtido é 986. O vetor de
forcas obtido a partir dos parametros do AG indicam um vento na diregao sudeste e com
intensidade de 2,02.

Por fim, alguns experimentos finais foram realizados para avaliar se o desempenho da
abordagem evolutiva seria superior aos resultados evoluidos anteriormente alterando-se os
valores de dominio de LQ ([1...30]) e LR ([1...1000]). A Figura 115 apresenta os pardmetros
obtidos pelo algoritmo genético e o vetor que representa a direcao e intensidade do vento
para o cenario homogéneo. Essa configuracao obteve uma aptidao de 4,936, enquanto o
fitness médio das 10 execugoes foi de 5,142, com um desvio padrao de 0,091. O valor de
LQ é 24 e o valor de LR obtido é 986. O vetor de forgas obtido a partir dos parametros do

AG indicam um vento na dire¢ao sudeste e com intensidade de 2,02.
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Figura 115 — Configuracao encontrada pelo AG e a representagao vetorial do vento resul-
tante para o cenario homogéneo gerado a partir do modelo (TINOCO et al.,
2022).

A Figura 116 mostra a evolugao temporal de das simulag¢oes de incéndio, considerando
o modelo de referéncia (Figura 116(a)) e o modelo configurado pelo AG (Figura 116(b)).
E possivel perceber que a simulacao obtida pelo AG é mais préxima a referéncia do que
a simulagao obtida anteriormente (Figura 104(b)): as bordas de fogo sdo maiores e a

velocidade da propagacao do fogo é maior.

(a) Referéncia (b) AG

Figura 116 — Evolucao temporal do automato celular nas simula¢des de incéndio em um
cendrio homogéneo, de acordo com o modelo empregado: (a) referéncia (TI-
NOCO et al., 2022); e (b) configurado pelo AG.
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O segundo cendario é heterogéneo, com dois tipos de vegetacao, a campestre e florestal.
O fitness foi de 0,80421, o fitness médio de 0,91119 e o desvio padrao de 0.000102.
A Figura 117(a) mostra o melhor conjunto de parametros encontrado pelo algoritmo
genético, enquanto a Figura 117((b) apresenta os vetores que representam a dire¢do e
intensidade dos ventos resultantes. As duas matrizes direcionam o vento para o sudeste,
conforme representado pelos respectivos vetores de forcas. Como pode ser observado,
os valores de LR também se aproximaram do valor maximo (999 para Vegl e 1000 para
Veg2). Diferentes valores foram encontrados para o tempo de queima (LQ=30 para Vegl

e 19 para Veg2).
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Figura 117 — Configuracao encontrada pelo AG e a representagao vetorial do vento resul-

tante para o cenario heterogéneo com duas vegetacoes gerado a partir do
modelo (TINOCO et al., 2022)

A Figura 118 apresenta as simulagoes de incéndio obtidas a partir do modelo de
referéncia (Figura 118(a)) e do modelo configurado pelo AG (Figura 118(b)). Em relagao
as simulagoes obtidas anteriormente (Figura 106(b)), percebe-se que neste caso, o fogo
se espalha com menos velocidade para o sudeste do reticulado, um comportamento mais

semelhante a referéncia e que pode ser justificado pelos valores de LQ e LR obtidos pelo

AG.
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Figura 118 — Evolucao temporal do automato celular nas simulacoes de incéndio em um
cenario heterogéneo com duas vegetacoes, de acordo com o modelo empre-
gado: (a) referéncia (TINOCO et al., 2022); e (b) configurado pelo AG.
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A Figura 119 apresenta os parametros obtidos pelo algoritmo genético e os vetores que
representam a direcao e intensidade do vento no cenario heterégeno, com as vegetagoes
campestre, savanica e florestal. A aptidao do melhor individuo foi de 0,12094, enquanto
o fitness médio das execugoes foi de 0,124160+,.0098. Para as trés vegetagoes, os valores
de LR se aproximaram do valor méximo (999 para a Vegl, 999 para a Veg2 e 992 para a
Veg3). Os valores de LQ é distinto para cada vegetagdo (12 para a Vegl, 9 para a Veg2
e 26 para a Veg3). As trés matrizes (Figura 119(a)) direcionam o vento para o sudeste,

conforme as forcas vetoriais obtidas (Figura 119(b)).



Capitulo 6. FEzperimentos e Andlise dos Resultados 168

1.000(0.449/0.000, 10.971[1.0000.137 {0.999]1.0000.217
0.449| - [0.000/ |0.749] - |0.000 [0.911] - [0.123
0.308/0.180[0.099/ |0.501(0.222(0.000/ |0.528(0.441|0.006
12 | 999 9 | 999 26 992
Vegl Veg2 Veg3

(a) Parametros Obtidos pelo AG

(b) Forgas Vetoriais Obtidas pelo AG

Figura 119 — Configuracao encontrada pelo AG e a representacao vetorial do vento re-
sultante para o cenario heterogéneo com trés vegetagoes gerado a partir do
modelo (TINOCO et al., 2022)

A Figura 120 apresenta as simulagoes de incéndio do modelo de referéncia (Figura
120(a)) e do modelo padrao (Figura 120(b)). As simulagoes configuradas pelo AG com os
novos valores de dominio para LQ e LR (Figura 120(b))) sdo mais semelhantes a referéncia
do que as evoluidas anteriormente com os valores mais restritos de dominio para esses

parametros (Figura 108(b)): o fogo se espalha com menos velocidade pelo reticulado.
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(a) Referéncia (b) AG

Figura 120 — Evolucao temporal do automato celular nas simula¢oes de incéndio em um
cenario heterogéneo com trés vegetagoes, de acordo com o modelo empre-
gado: (a) referéncia (TINOCO et al., 2022); e (b) configurado pelo AG.

Embora o comportamento do autéomato celular probabilistico tenha diferencas signifi-
cativas, tais diferencas nao se refletem na funcao de aptidao do algoritmo genético, uma
vez que os valores de fitness obtidos sao muito proximos aos previamente obtidos. O
fitness € diretamente dependente da estocasticidade do processo, o que pode justificar
essas variagoes pouco significativas, mas que resultam em uma pressao seletiva insufici-
ente para modelos mais complexos. Para esses casos, torna-se necessario investigar no
futuro uma funcao de aptidao mais sensivel as diferencas entre as simulacgoes para que
o algoritmo genético possa otimizar os ajustes de forma a obter uma reprodutibilidade

maior em relagdo ao modelo mais complexo descrito em (TINOCO et al., 2022).
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CAPITULO

Conclusoes

Este trabalho propos uma abordagem evolutiva para o ajuste automatico dos parame-
tros de um modelo de propagacao de incéndios baseado em automato celular probabilis-
tico.

Os resultados experimentais mostraram que ¢ possivel desenvolver um algoritmo ge-
nético capaz de definir valores adequados para o conjunto de parametros do modelo, de
modo que as simulagoes resultantes apresentem um comportamento de espalhamento si-
milar aquele observado nos dados artificiais usados como referéncia.

Resultados iniciais mostraram que o desempenho do algoritmo ¢é afetado quando o
inicio do fogo ocorre em uma posigao desfavoravel a observacao da dinamica do incéndio.
Por exemplo, se o vento tende para o sul e o fogo é simulado de um ponto préximo a base
do reticulado, as chamas atingem rapidamente a borda sul, sem gerar informacoes sufici-
entes para que o AG capture com precisao a dindmica e ajuste a matriz de preferéncias
corretamente. Entretanto, a estratégia de avaliacdo baseada em diferentes simulagoes,
cada qual adotando um ponto distinto para o inicio do fogo, tornou a abordagem evolu-
tiva mais robusta, resultando em simula¢des muito proximas das dinamicas observadas
nos dados de referéncia. Do ponto de vista pratico, ao usar imagens reais de incéndio
para evoluir os parametros do modelo, tal estratégia pode ser implementada a partir da
captura de sequéncias de imagens com diferentes perspectivas da area monitorada.

Os experimentos também mostram que foi possivel adaptar o algoritmo genético para
ajustar os parametros de um modelo de propagacao de fogo baseado em vegetacao hete-
rogénea. Mesmo em cendrios mais complexos, em que o numero de parametros a serem
obtidos pelo AG aumenta consideravelmente, a estratégia evolutiva teve éxito em encon-
trar matrizes de preferéncias com intensidade e dire¢do similares as observadas nos dados
de referéncia. Mesmo em um cenario heterogéneo formado por quatro tipos de vegetagoes
distribuidas de forma irregular (representagoes baseadas em areas do Parque Estadual do
Pau Furado), a estratégia evolutiva mostrou-se eficiente em reproduzir o comportamento
da referéncia.

De forma geral, a abordagem proposta foi capaz de reproduzir com similaridade o com-
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portamento de incéndios a partir de dados gerados com o mesmo modelo de propagacao
utilizado na avaliacao dos individuos. Por outro lado, a reproducdo do comportamento
foi mais desafiadora quando os dados gerados como referéncia para o AG foram gerados
por modelos de propagacao diferentes do modelo empregado pelo AG no ajuste dos pa-
rametros. Entretanto, mesmo que a similaridade do comportamento obtido pelo modelo
ajustado pelo AG nesse caso nao seja tao préoxima, ainda assim foi possivel observar que o
método evolutivo se adaptou buscando se aproximar do comportamento registrado pelos
dados de referéncia. Foi possivel notar que o algoritmo genético buscou por valores de
LQ e LR a fim de mimetizar as caracteristicas dos modelos investigados [(LIMA; LIMA,
2014); (TINOCO et al., 2022)]. Em relacao as matrizes de vento, foi possivel observar que
os parametros encontrados resultaram em dinadmicas do fogo semelhantes as observadas
nos diferentes cendrios investigados no modelo (LIMA; LIMA, 2014). No geral, a dire¢ao
principal do vento foi captada com precisao e a intensidade também se aproximou da-
quela representada nos dados de referéncia do modelo mais simples (LIMA; LIMA, 2014).
Entretanto, quando os dados de referéncia foram gerados por um modelo de propagacao
de incéndio mais complexo (TINOCO et al., 2022), os parametros foram ajustados pelo
AG de forma que a caracteristica da direcado do vento foi captada com maior precisao,
enquanto a intensidade do vento ficou em geral maior que a observada nos dados de refe-
réncia. Como resultado, a propagacao do incéndio no modelo ajustado se mostrou mais
veloz e ampla do que a observada nos dados de referéncia. Em modelos de simulacao de
incéndios florestais mais complexos, como é o caso do modelo (TINOCO et al., 2022) onde
hé uma grande quantidade de variaveis interdependentes, a fun¢ao de aptidao pode nao
ser suficiente para capturar todas as nuances do problema. E fundamental buscar for-
mas de melhorar a fun¢ao de aptidao da ferramenta evolutiva aplicada em modelos mais
complexos de simulacao de incéndios. Isso pode envolver a inclusao de novas variaveis, a
consideracao de interacoes entre variaveis existentes e a utilizacao de técnicas mais avan-
cadas de modelagem e simulagao. FEsses experimentos sao importantes pois antecipam

uma dificuldade de ajuste do modelo a partir de dados ou imagens de incéndios reais.

7.1 Trabalhos Futuros

Como trabalho futuros, almeja-se aumentar a complexidade do modelo, de modo a
representar novas caracteristicas da vegetacao (combustao esponténea), e da regiao (umi-
dade do ar, topografia, relevo, densidade de biomassa e outras caracteristicas que aumen-
tam a probabilidade de combustao). Outros modelos de vento podem ser explorados, seja
representando a matriz de preferéncias simetricamente ou diretamente o vento vetorial
decomposto em matriz, como no modelo (TINOCO et al., 2022).

Em relagdo a estratégia evolutiva, pretende-se buscar novas estratégias para avalia-

¢do, a fim de eliminar ou reduzir as diferencas de propagacao observadas em modelos mais
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complexos. Em cendrios heterogéneos, por exemplo, uma estratégia seria evolugado multi-
estagio para aprimorar a otimizagao dos parametros do AC. Uma anélise interessante sobre
o modelo proposto seria a investigacao da sensibilidade da eficiéncia do ajuste evolutivo
de pardmetros em relagdo ao tamanho do reticulado (MONTEIRO; OLIVEIRA; CHAUI-
BERLINCK, 2009). Considerando os resultados em cendrios mais complexos, como os
obtidos utilizando a base de referéncia do modelo (TINOCO et al., 2022) é necessério
aprimorar a funcdo de avaliacdo utilizada pelo AG. Ela deve ser capaz de identificar as
diferencas entre a simulacao baseada no individuo do AG e a série historica representada
pela base de referéncia em relagao nao so a distribuicao do fogo pelo reticulado, mas tam-
bém em relagdo ao tempo de queima e de recuperacao e a velocidade da propagacao das
chamas. A utilizacao de fungoes que levem em consideracao as tendéncias das séries his-
toricas além das diferencas absolutas nas células, pode nos auxiliar nesse aprimoramento,
como na func¢ao de avaliagao adotada em(MONTEIRO; OLIVEIRA; CHAUI-BERLINCK,
2009).

Também pretende-se validar a abordagem evolutiva usando dados de incéndios reais
no do Cerrado brasileiro. Nesse sentido, sera necessario realizar o processamento das ima-
gens de satélite, gerando as bases de referéncia e adaptando o modelo em reticulados que
correspondam a cendrios reais. Dessa forma, a incorporacao de novas caracteristicas da
vegetacao e da regiao, bem como a busca por novas estratégias de avaliagao e a validagao
com dados reais, sdo passos importantes para aumentar a eficicia e precisdo dos mode-
los de previsao de incéndios florestais, visando proteger a biodiversidade e minimizar os

impactos negativos causados por esses eventos.

7.2 Producgao Bibliografica Resultante da Pesquisa

Este trabalho resultou em dois artigos em eventos cientificos internacionais (FER-
REIRA et al., 2022b) e (FERREIRA et al., 2022a)).

Em (FERREIRA et al., 2022b) é apresentado o modelo de propagagao de incéndio
baseado em automato celular usado em nossa pesquisa, assim como a abordagem evolu-
tiva para ajuste automatico dos parametros do modelo, a partir de dados de referéncia
que apresentem a evolugao espaco-temporal de um incéndio florestas. O artigo apresenta
os resultados alcangados na simulacao de cenarios com vegetacao homogénea.

Em (FERREIRA et al., 2022a) é apresentada a adaptacdo do modelo de autémato
celular para lidar com mais de um tipo de vegetagdo (cenério heterogéneo), bem como os
resultados obtidos pelo algoritmo genético no ajuste dos parametros para esse tipo de ce-
nério, considerando dados artificiais gerados pelo préprio modelo e pelo modelo (LIMA;
LIMA, 2014). O artigo também apresenta a andlise da evolugdo dos parametros e da

robustez do método ao deslocamento espacial dos dados.
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