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Resumo

A modelagem epidemioldgica tem sido amplamente utilizada para compreender a dinamica
de propagacao de doencas infecciosas e auxiliar na tomada de decisoes de satude publica.
Dentre as diferentes abordagens empregradas na construcao dos modelos, os automatos
celulares destacam-se por sua capacidade de representar comportamentos complexos por
meio de interagoes locais entre individuos de forma simples e intuitiva. Entretando, mo-
delos epidemioldgicos baseados em automatos celulares dependem de diversos parametros
que influenciam seu comportamento. O ajuste manual desses parametros pode ser dificil,
demorado e exige conhecimento especializado sobre o fendomeno modelado. Nesse con-
texto, métodos de ajuste automatico tornam-se importantes para calibrar o modelo de
forma sistematica. Este trabalho emprega um algoritmo genético para o ajuste automéa-
tico do conjunto de pardmetros utilizado em um modelo epidemiol6gico SEIR (Sucetivel,
Exposto, Infectado, Recuperado), baseado em autémato celular, que simula a propagacao
da COVID-19. O algoritmo genético permite explorar eficientemente o espaco de solugoes
a fim de encontrar a calibracdo do modelo capaz de reproduzir o comportamento obser-
vado em dados histéricos de propagacao da doenca. Essa abordagem tem como objetivo
melhorar a exatidao e a representatividade das simulacgoes epidemioldgicas, auxiliando
na compreensao dos processos de contagio e oferecendo suporte para a tomada de deci-
soes em questoes de saude publica. Resultados experimentais mostram que o algoritmo
genético é capaz de reproduzir satisfatoriamente a dinamica epidemioldgica presente nos
dados artificiais usados como referéncia, embora diferentes combinacoes de pardmetros
possam produzir comportamentos semelhantes. Experimentos adicionais com dados reais
de COVID-19 no Brasil, referentes ao ano de 2022, mostram que a abordagem desen-
volvida apresenta maior dificuldade em reproduzir integralmente a dindmica observada,
evidenciando limitacoes estruturais do modelo diante de séries temporais irregulares. De
modo geral, os resultados demonstram que o algoritmo genético proposto constitui uma
ferramenta promissora para a calibragao automatica de modelos epidemioldgicos baseados

em automatos celulares.

Palavras-chave: Algoritmos Genéticos, Automatos Celulares, Modelo SEIR, Simulacao
da Propagacao da COVID-19.
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1 Introducao

Desde o inicio do século, observa-se o aumento do uso de tecnologias da infor-
magao no controle e previsao de surtos epidémicos (WALDMAN; SATO, 2016). Durante
a pandemia de COVID-19, por exemplo, modelos computacionais tiveram papel crucial
na simulagdo de cendrios e avaliagio de medidas de distanciamento social (YARSKY,
2021). O desenvolvimento de ferramentas computacionais para modelagem de epidemias
pode contribuir significativamente para a satde publica, fornecendo estimativas sobre a
evolugao de surtos, identificacdo de regioes criticas e avaliacdo do impacto de politicas

sanitarias, servindo para nortear as tomadas de decisoes e criagoes de politicas publicas.

A modelagem da propagacao de doencas infecciosas tem se mostrado uma fer-
ramenta essencial na compreensao de epidemias e no auxilio a formulagdo de politicas
publicas de controle (WALDMAN; SATO, 2016). Entre as diferentes abordagens pro-
postas na literatura, destacam-se os modelos baseados em automatos celulares, devido a
sua capacidade de representar sistemas complexos por meio de interagoes locais (WOL-
FRAM, 1984; SIRAKOULIS; KARAFYLLIDIS; THANAILAKIS, 2000), e as técnicas
de otimizacgao inspiradas na evolugao biolégica, como os algoritmos genéticos, que tém

sido empregadas para o ajuste automatico de parametros em modelos computacionais

(YARSKY, 2021; MURILO, 2025).

Diversos trabalhos na literatura exploram a integracao entre automatos celulares
e algoritmos evolutivos para simulacao e ajuste de modelos complexos. A dissertacao de
Murilo (2025) propoe o uso dessa técnica para modelar a propagagao de incéndios flo-
restais, demonstrando o potencial da técnica em ambientes dinamicos. Na area da satude,
Fraga (2021) aplica métodos semelhantes para simular a reprodugao e dispersao do ve-
tor barbeiro, transmissor da Doenca de Chagas. No contexto da COVID-19, Chowdhury,
Roychowdhury e Chaudhuri (2022) propoe um modelo baseado em autématos celulares
com vizinhanca probabilistica para simular a propagacao da doenca e o estudo de Yarsky
(2021) utiliza algoritmos genéticos para ajustar modelos, levando em considera¢ao dados
reais de mobilidade e distanciamento social nos Estados Unidos. Esses exemplos eviden-
ciam a viabilidade e aplicabilidade dos métodos bio-inspirados (ACs e AGs) na modelagem

da propagacao de vetores e doencas.

Nesse sentido, esse trabalho visa desenvolver uma estratégia baseada em algoritmos
genéticos para ajustar automaticamente os parametros de um modelo de propagacao
de COVID-19 baseado em autématos celulares. O modelo serd baseado em propostas
anteriores de simulagao da propagagao da COVID-19 (SILVA, 2024). Experimentos foram

realizados a fim de avaliar a eficacia do método na adaptagao do modelo a dados sintéticos
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(artificiais) e reais, buscando refinar sua precisao e utilidade como ferramenta preditiva

em contextos epidemiologicos.

1.1 Motivacao

A modelagem da propagacao de doencas infecciosas é uma importante ferramenta
para a compreensao de epidemias e para o apoio a formulagao de politicas publicas
(WALDMAN; SATO, 2016). Por meio desses modelos, é possivel estimar a evolugao de
surtos, avaliar medidas de controle e identificar cenarios de risco, fornecendo informacoes

que auxiliam gestores e profissionais da satide na tomada de decisoes.

Entre as diferentes abordagens de modelagem, os automatos celulares destacam-se
por sua capacidade de representar sistemas complexos a partir de regras locais simples.
Nesse tipo de modelo, cada célula interage apenas com sua vizinhanca, mas a combinacao
dessas interacoes pode gerar comportamentos coletivos complexos. Essas caracteristicas
tornam os automatos celulares uma alternativa adequada para representar a propagacao

espacial de doengas infecciosas.

Entretanto, a qualidade das simulagoes depende diretamente da escolha dos pa-
rametros que compoem as regras de transicdo do modelo. A definicdo desses valores
normalmente exige conhecimento especializado e pode demandar um processo extenso
de calibracao. Em situagoes envolvendo novas doencas, esse conhecimento pode nao es-
tar disponivel. Nesse contexto, algoritmos genéticos podem ser empregados para ajustar
automaticamente os parametros do modelo, buscando reproduzir de forma mais fiel a

dindmica observada em dados epidemiolégicos.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver uma estratégia baseada em al-
goritmos genéticos para ajustar automaticamente os parametros de um modelo epide-
miolégico baseado em automatos celulares, de modo que ele seja capaz de reproduzir
adequadamente a dinamica de propagacao da COVID-19 observada em dados de referén-

cia.

Nesse sentido, ao longo da pesquisa buscou-se atingir os seguintes objetivos espe-

cificos:
o Estudar e implementar um modelo epidemiologico baseado em autématos celulares
para simular a propagacao da COVID-19.

o Implementar um algoritmo genético para o ajuste automatico dos parametros do

modelo.
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o Avaliar a eficacia do algoritmo genético na adaptacao do modelo a dados de refe-

réncia gerados artificialmente.

o Analisar a capacidade do método em reproduzir comportamentos gerados por dife-

rentes configuragoes de referéncia.

o Avaliar o desempenho da abordagem utilizando dados reais da propagacao da COVID-
19.

1.3 Estrutura do Texto

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta os funda-
mentos teodricos relacionados a modelagem epidemiologica, automatos celulares e algorit-
mos genéticos. O Capitulo 3 descreve o modelo epidemiologico adotado e a metodologia
de experimentos proposta. O Capitulo 4 apresenta os experimentos realizados e a analise
dos resultados obtidos. Por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusoes e perspectivas para

trabalhos futuros.
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2 Embasamento Tebdrico

2.1 Modelos Epidemioldgicos

Modelos epidemioldgicos sao ferramentas matematicas usadas para prever e anali-
sar a dindmica de disseminagao de doengas em populagoes (KERMACK; MCKENDRICK,
1927).

Os modelos compartimentais assumem que a populagao pode ser dividida em gru-
pos (compartimentos) que representam diferentes estdgios da doenga. Esta sessdo apre-

senta alguns modelos classicos aplicados em epidemiologia.

2.1.1 Fundamentos dos Modelos Compartimentais

A modelagem compartimental parte da divisao da populacdo em N grupos, re-
presentados por variaveis que mudam em fun¢do do tempo. As taxas de transicdo entre

estados sao representadas por equagoes diferenciais, considerando parametros como:
o [: taxa de transmissao.
» 0: taxa de progressao de estdgio latente para infeccioso.
e 7: taxa de recuperacao.
o u: taxa de mortalidade.

Por motivos de simplicidade, estes modelos assumem uma populacao homogénea,
com todos os individuos tendo a mesma probabilidade de contato entre si. Além disso,
sao ignoradas heterogeneidades espaciais, sociais e demograficas. Dessa forma, torna-se
possivel descrever essa dindmica com equagoes diferenciais ordinarias (EDOs). Extensoes
destes modelos relaxam essas hipdteses, com abordagens espaciais e estocasticas, entre

elas, automatos celulares epidemiolégicos (SIRAKOULIS; KARAFYLLIDIS; THANAI-
LAKIS, 2000).

2.1.2 Modelo SIR

O modelo SIR, introduzido por Kermack e McKendrick (1927), divide a populagao

em trés estados:

e S (Sucetivel): individuos nao infectados e aptos a contrair a doenca.
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o I (Infectado): individuos que se encontram infectados pela doenga em estudo.

e R (Recuperado): individuos que se recuperaram da doenga e, nesse tipo de modelo,

se tornam imunes permanentemente.

As equagdes diferenciais que regem o modelo sao:

ds
dl
dR

Nesse tipo de modelo, a dindmica ¢ guiada pela competicao entre os processos de
transmissao (8S1) e recuperagao (yI). Portanto, a razao entre a taxa de transmissao e a

taxa de recuperagao ((3/7) determina se a doenga cresce (/v > 1) ou se extingue (3/7
<1).

2.1.3 Modelo SEIR

O modelo SEIR adiciona o estado E (Exposto) ao modelo SIR para contemplar
o periodo latente da doenca, ou seja, o intervalo de tempo no qual um individuo esta

infectado, mas nao infeccioso (ndo transmite a doenga).

Com isso, o sistema de equacoes diferenciais é modificado para contemplar o novo

estado, como segue:

= —BSI (2.4)
Ciz]f — BSI—oE (2.5)
CZ =oF —~I (2.6)

szf =1 (2.7)

O parametro o corresponde ao inverso do periodo de incuba¢do. A introdugao do
estado latente provoca um atraso no crescimento do nimero de infectados (I(t)) e maior

realismo para doengas com tempo de incubacgao significativo.
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Modelos SEIR foram utilizados durante a pandemia de COVID-19 devido a im-
portancia epidemiolégica da fase assintomatica precoce (KUCHARSKI et al., 2020).

2.1.4 Modelo SEIRD

O modelo SEIRD, baseado no modelo SEIR, busca representar com maior precisao
doengas com mortalidade relevante. Essa extensao é feita adicionando o estado D (Morto,

do inglés Dead), para representar individuos mortos apds a infecgao.

No novo modelo, uma pequena fracao de individuos infecciosos progridem para o

estado de obito, o que é representado pelas seguintes equagoes:

dI
— =ogE—(v+p)l (2.8)
dt
dD
Y 2}
il (2.9)

2.1.5 Modelos Compartimentais e Autématos Celulares

Esses modelos servem como base conceitual para modelos baseados em autoématos
celulares, onde cada célula representa um individuo ou regiao e seu estado corresponde ao
compartimento epidemiolégico (S, E, I, R, D). As regras de transi¢do sao inspiradas nas
equagoes dos modelos compartimentais, podendo ser incorporados parametros adicionais

para representar heterogeneidade espacial e estocasticidade.

2.2 Automatos Celulares

Um Automato Celular (AC) pode ser definido como um sistema dindmico discreto,
estruturado como um reticulado regular de células, cada uma ocupando uma posigao fixa
no espago (MITCHELL, 1996a). Cada célula possui um estado, que é atualizado a cada
passo temporal, conforme uma func¢ao de transicdo que considera seu préprio estado e os
estados de suas células vizinhas. Os ACs destacam-se pela sua capacidade de representar
fendmenos complexos a partir de regras locais simples, sendo aplicados em diversas areas,
tais como: fisica (VICHNIAC, 1984), biologia (ZHAO et al., 1993), ciéncia da computagao
(WOLFRAM, 1983), entre outras.

2.2.1 Breve Contexto Histérico

Os automatos celulares foram introduzidos na década de 1940 por John von Neu-
mann e Stanislaw Ulam no contexto de estudos sobre sistemas auto-replicantes (NEU-

MANN; BURKS, 1966). Von Neumann procurava um modelo tedrico capaz de representar
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uma maquina autorreprodutiva universal — um conceito relacionado a sua maquina uni-
versal. Ulam sugeriu a utilizagao de uma grade discreta para modelar essa maquina, onde
cada célula poderia assumir um numero finito de estados e evoluir de acordo com regras

locais.

Décadas mais tarde, o conceito ganhou mais destaque com o desenvolvimento
do Game of Life por John Horton Conway, em 1970 (GARDNER, 1970). Esse auto-
mato bidimensional simples, apesar de possuir regras muito basicas, demonstrou padroes
extremamente ricos e imprevisiveis, tornando-se um exemplo cléssico de emergéncia e

complexidade computacional.

Nas décadas seguintes, Stephen Wolfram popularizou e formalizou a teoria dos
automatos celulares, especialmente a partir de 1983, ao estudar os chamados automatos
celulares elementares — sistemas unidimensionais com apenas dois estados e regras ba-
seadas na vizinhanca imediata (WOLFRAM, 1983). Wolfram propds uma classificagio
dos comportamentos de ACs em quatro classes distintas (estéveis, periédicos, cadticos e
complexos), e demonstrou que regras simples, como a Regra 30 e a Regra 110, podem

produzir padroes extremamente complexos.

2.2.2 Espaco Celular

Um autémato celular é definido a partir de um reticulado, que corresponde a uma
estrutura formada por diversas células. Cada célula ocupa uma posicao especifica nesse
reticulado e assume um estado, que pode variar ao longo da evolucao do sistema conforme

regras estabelecidas.

As células podem ser organizadas em diferentes tipos de reticulados, caracterizados
pelo nimero de dimensoes. Assim, é possivel construir modelos em uma, duas ou mais

dimensoes, sendo que os mais usuais sao ilustrados na Figura 1.

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

Figura 1 — Principais dimensionalidades de um automato celular.

As células de um reticulado também podem apresentar diferentes formas geomé-

tricas, cuja escolha depende da iteratividade local presente no fendomeno a ser modelado.
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(a) Quadrangular (b) Triangular (c) Hexagonal

Figura 2 — Formatos de célula possiveis em um AC.

Independentemente da forma adotada, é uma caracteristica fundamental que todas as cé-
lulas de um mesmo reticulado possuam a mesma geometria, garantindo a homogeneidade

da estrutura. A Figura 2 ilustra os principais formatos de células adotados em reticulados.

2.2.3 Estado e Vizinhanca

Em um AC tipico, o estado de cada célula é escolhido de um conjunto finito,
podendo assumir valores binarios (0 ou 1), inteiros ou até mesmo reais, dependendo da
aplicacao. A evolucao temporal do sistema ocorre de maneira sincrona, com todas as
células atualizando seus estados simultaneamente, com base em uma funcao de transicao.

Essa func¢ao considera o estado da célula atual e de suas células vizinhas.

A vizinhanga de uma célula é definida pelo conjunto de células proximas segundo
uma topologia especifica e seu raio de alcance. O raio de uma vizinhanga define até onde,
em numero de células, a vizinhanga se estende. As vizinhangas mais comuns em um AC

bidimensional sdo:

e Vizinhanga de von Neumann (raio = 1): Inclui a prépria célula e as quatro
vizinhas ortogonais (acima, abaixo, esquerda e direita).
« Vizinhanga de Moore (raio = 1): Inclui todas as oito vizinhas ao redor da célula

(as quatro ortogonais mais as quatro diagonais).

A Figura 3 ilustra esses dois tipos de vizinhanga para os raios 1 e 2.
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(a) von Neumann (Raio = 1)  (b) von Neumann (Raio = 2)

(¢) Moore (Raio = 1) (d) Moore (Raio = 2)

Figura 3 — Vizinhancas mais comuns em um AC bidimensional

Como os ACs geralmente operam em um espaco finito, é necessario adotar estra-

tégias para tratar a vizinhaga perto das bordas. As abordagens mais comuns incluem:

o Periddica: As extremidades da malha sdo conectadas umas as outras, criando um

efeito de toro.

» Reflexiva: As células das bordas refletem os valores de suas vizinhas mais préximas,

como se houvesse um espelho.

» Fixa: As bordas possuem um valor constante e imutavel durante toda a simulacao.

A Figura 4 apresenta estas trés estratégias. Na abordagem de borda peridédica
(Figura 4a), assume-se que o reticulado é ciclico, de modo que os valores além do limite
sao obtidos pela repeticao dos elementos da extremidade oposta. J& na borda reflexiva
(Figura 4b), os valores externos sao definidos pela repeticao dos valores das respectiva
bordas. Por fim, na borda fixa (Figura 4c), o estado das células vizinhas fora do reticulado
assume um valor fixo previamente definido, representado na figura por x, caracterizando

uma condicao de contorno constante.
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3111231 1(1]12]3]3 X123 ]X
(a) Borda Periodica (b) Borda reflexiva (c) Borda fixa

Figura 4 — Exemplos de tratamento de bordas

2.2.4 Regras de Transicao

As regras de transicdo determinam como o estado de uma célula serd atualizado
com base em sua vizinhanca. Essas regras podem ser definidas de forma deterministica,
sempre resultando no mesmo novo estado para uma dada configuracao; ou probabilis-
tica, envolvendo caracteristicas estocasticas que proporcionam uma certa aleatoriedade

ao fendmeno modelado.

A formalizacdo matematica de uma regra de transicdo é uma funcao:

FiS" = Si (2.10)

onde S é o conjunto de estados possiveis e n é o nimero de células na vizinhanca

(incluindo a prépria célula). O valor de saida é o novo estado da célula.

As regras podem ser definidas por tabelas, expressoes logicas, equagoes diferenciais
discretizadas ou até mesmo outras técnicas inteligentes, como redes neurais, dependendo

da complexidade desejada.

Em ACs probabilisticos, uma célula pode assumir diferentes estados mediante uma
distribuicao de probabilidade para um mesmo estado de vizinhanca. Essa caracteristica
introduz incerteza na evolugao do automato celular, o que pode resultar em comporta-
mentos complexos e nao lineares (GRINSTEIN; JAYAPRAKASH; HE, 1985). Esse tipo
de AC tém sido utilizados na modelagem de sistemas estocasticos em areas, como biologia,

fisica e engenharia (LOZANO, 2017).

2.2.5 Funcionamento Basico de um AC

O funcionamento de um AC pode ser compreendido de forma mais clara por meio
de exemplos. Nesta secao, sao apresentados dois casos classicos que ilustram como esses

sistemas evoluem ao longo do tempo.

Inicialmente, descreve-se a evolugao de um autoémato celular elementar, por se
tratar da forma mais simples de AC: unidimensional, deterministico e com estados bina-
rios. Em seguida, é apresentado o funcionamento do Jogo da Vida, um automato celular

bidimensional amplamente conhecido.
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2.25.1 Regra 110

A Regra 110 é um autémato celular unidimensional, onde cada célula tem dois
vizinhos (esquerda e direita), e o estado de cada célula é bindrio (0 ou 1). Essa regra
foi demonstrada como sendo Turing completa por Matthew Cook (COOK, 2004), o que

significa que ela pode simular qualquer maquina de Turing, apesar de sua simplicidade.

A regra pode ser representada como a seguinte tabela:

Esquerda Centro Direita | Novo estado
1 1 1 0
1 1 0 1
1 0 1 1
1 0 0 0
0 1 1 1
0 1 0 1
0 0 1 1
0 0 0 0

Apesar de parecer simples, a Regra 110 gera padroes altamente complexos e é
amplamente estudada em teoria da computagdo. A Figura 5 ilustra a evolugdo dessa

regra por 6 iteracoes.

| I B BN

(a)t=0 (d)t=3

| HB
(b) t =1 (e)t =4

| ] N [-() N
c)t =2 f)t=25

Figura 5 — Evolucao da regra 110 ao longo de 6 iteragoes

2.2.52 Game of Life

O Jogo da Vida, criado por John Conway em 1970, é um autéomato celular bidimen-
sional onde cada célula pode estar em dois estados: viva (1) ou morta (0). A vizinhanga

usada ¢ a de Moore (8 vizinhos).

As regras de transicao sao:

e Uma célula viva com 2 ou 3 vizinhos vivos permanece viva.
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e Uma célula viva com menos de 2 ou mais de 3 vizinhos vivos morre.

o Uma célula morta com exatamente 3 vizinhos vivos se torna viva.
Esse sistema é notavel por produzir padroes dinamicos, como gliders, que se des-

locam na grade de células dentro de ciclos fechados. A Figura 6 ilustra a evolucao dessa

estrutura ao longo de 5 interagoes.

(a) t =0 (b) t =1 (c)t =2 (d)t =3 (e) t =4

Figura 6 — Evolucao de um glider ao longo de 5 iteragoes

2.3 Algoritmo Genético

Algoritmos Genéticos (AGs) sao métodos de otimizagao e busca inspirados nos me-
canismos da evolugdo biologica natural. Propostos por John Holland na década de 1970
(HOLLAND, 1992), esses algoritmos utilizam conceitos como selegdo natural, recombina-

¢ao genética e mutagdo para explorar o espago de solugoes de um problema.

AGs ja foram empregados para lidar com varios problemas na literatura, como o
problema da mochila (CHU; BEASLEY, 1998), problemas de escalonamento de tarefas
(CHENG; GEN; TSUJIMURA, 1996) e o problema do caixeiro viajante (POTVIN, 1996).
Esses exemplos evidenciam a flexibilidade e a eficiéncia dos AGs na resolugao de problemas

de otimizagdo combinatoria e em diversos contextos praticos.

A base tedrica dos AGs esta na Teoria da Evolugao de Charles Darwin (DARWIN,
1859). Segundo essa teoria, os organismos que melhor se adaptam ao ambiente tém maior
probabilidade de sobreviver e se reproduzir. Esse processo de sele¢ao natural, aliado a
recombinacao genética e a mutagao, leva ao aprimoramento gradual das caracteristicas

das populacoes ao longo das geracgoes.

Em AGs, cada solugao candidata é representada como um individuo, e a busca por
solugoes é realizada por meio da evolugao de uma populacao, guiada por uma funcao obje-
tivo. O processo evolutivo inicia-se com a geragdo de uma populacao inicial, cuja aptidao
é avaliada para verificar o desempenho de cada individuo. Caso o critério de parada seja
atingido, a execucao do algoritmo é encerrada; caso contrario, individuos sao selecionados
para reproducao (crossover), seguidos por mutagao e reinser¢gao na populagao, formando
assim uma nova geracao. A aptidao é entdo recalculada e o critério de parada é nova-

mente verificado. Esse ciclo se repete até que o critério de término seja alcancado. Cada
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Inicio

b 2

Geragao da
populacao inicial

b 2

Célculo da
aptidao

Reinsercio Critério de [sim] .
¢ parada alcancado? m
Célculo da Selecii
aptidao ¢
Mutaggo € Crossover

Figura 7 — Funcionamento tipico de um algoritmo genético

uma dessas etapas sera detalhada posteriormente. O fluxograma da Figura 7 exemplifica

o funcionamento bésico de um AQG.

2.3.1 Representacao do Individuo

Cada individuo em um AG representa uma possivel solucdo para o problema. A
forma mais comum de representacio é o uso de cadeias binérias (strings de bits), mas

outras formas também sao utilizadas, como demonstrado na Figura 8.
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11010‘ ‘14235‘

(a) Cadeia binaria (b) Permutacao

(d) Arvore de expressio

0,450 733,734

(c) Vetor de niimeros reais

Figura 8 — Representagoes comuns de individuos em algoritmos genéticos (Fonte: adap-

tado de (MITCHELL, 1996b))

A representacao escolhida e determinada pela natureza do problema e influencia

diretamente na eficiéncia e a adequagdo dos operadores genéticos aplicados.

2.3.2 Populacao

A populacao é o conjunto de individuos (solugoes candidatas) que evolui ao longo
do tempo. Por meio dela, o processo evolutivo acontece, com individuos interagindo,
recombinando-se e sofrendo mutagoes. A diversidade da populacao é um fator essencial

para o sucesso do algoritmo, pois evita a convergéncia prematura para solugoes subdtimas

(MITCHELL, 1996b).

O tamanho da populagao deve ser escolhido com cuidado. Populagoes menores
tendem a convergir de forma mais rapida, o que pode acele a busca, porém reduz a vari-
abilidade genética e eleva o risco de estagnacdo. Em contrapartida, enquanto populacoes
grandes possibilitam uma ampla exploracao do espago de busca, elas também elevam

consideravelmente o custo computacional.

2.3.3 Avaliacdo do Individuo

A funcao objetivo — também chamada de funcao de aptidao ou fitness — é o me-
canismo que avalia a qualidade do individuo no contexto do problema abordado (MIT-
CHELL, 1996b). Essa fungao que guia o processo evolutivo, favorecendo individuos com

melhor desempenho.

Para problemas de minimizacao, a funcao pode ser adaptada para atribuir pontua-
¢oes maiores a solugoes com menor custo. J& em problemas de maximizagao, a pontuagao

¢ diretamente proporcional a qualidade da solugao.
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A escolha de uma funcao objetivo adequada é fundamental para o desempenho de
algoritmos de otimizagao, uma vez que fungoes mal definidas podem direcionar o processo
de busca para regioes pouco relevantes do espago de solugoes. Assim, a exploragao desse
espago se torna ineficiente, dificultando e retardando a convergéncia do algoritmo ou, até
mesmo, ocasionando sua estagnagao em 6timos locais, impedindo a obtencao da solucao

global desejada.

2.3.4 Selecao

O operador de selecao é responsavel por selecionar os individuos que participa-
rao do processo de reproducgao e ajudarao a formar os individuos da préxima geracao.

Individuos mais aptos tém uma chance maior de serem selecionados.

Técnicas comuns de sele¢ao incluem:

« Roleta (roulette wheel selection): A chance de cada individuo ser selecionado

é proporcional a sua aptidao relativa em relacao a populagao total.

« Torneio (tournament selection): Um subconjunto de individuos é escolhido

aleatoriamente, e o mais apto do grupo ¢ selecionado para reproducao.

« Ranqueamento (rank selection): Os individuos sdo ordenados por aptidao e a
probabilidade de sele¢ao é distribuida com base na posi¢ao no ranking, evitando que

diferencas extremas de aptidao dominem o processo.

A escolha do método de selecao impacta diretamente a taxa de exploracao e a

preservacao da diversidade populacional.

2.3.5 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos sao os mecanismos que promovem a evoluc¢ao da popula-
¢ao, criando novos individuos a partir de individuos existentes. Os dois operadores prin-

cipais sao cruzamento e mutagao.

2.3.5.1 Cruzamento

O cruzamento ou crossover combina partes de dois individuos para gerar novos
individuos, explorando novas regioes do espaco de busca. Esta operacao resulta em dois
novos individuos, formados a partir da combinac¢ao genéticas dos pais previamente sele-
cionados. E o principal mecanismo de exploracio do algoritmo, sendo que os tipos mais

comuns sao:
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o Crossover de um ponto: Um ponto de corte é escolhido aleatoriamente. O pri-
meiro filho herda os genes anteriores ao ponto de corte do pai 1 e o restante do pai
2, enquanto o segundo filho é formado pela carga genética complementar, conforme

ilustrado na Figura 9.

‘ 0o 0 0 0 00 0 O ‘ ‘ 0 00001 1|1
‘ 1111 ,1}1]|1]1 ‘ ‘ 1/1/1/1 110010
(a) Pais (b) Filhos

Figura 9 — Crossover de um ponto

e Crossover de dois pontos: Dois pontos de corte sdo escolhidos aleatoriamente. O
primeiro filho herda os genes entre os pontos de corte do pai 1 e o restante do pai
2, enquanto o segundo filho é formado pela carga genética complementar, conforme

ilustrado na Figura 10.

‘ 0O 0 00O O OO0 O ‘ ‘ 0001 1 1100 ‘
‘ 1111 1 1|1 1 ‘ ‘ 1 1 110 O 01 1 ‘
(a) Pais (b) Filhos

Figura 10 — Crossover de dois pontos

e Crossover uniforme: Cada gene do primeiro filho ¢ escolhido aleatoriamente de
um dos pais. O outro filho é formado pela carga genética complementar, ou seja, se
o primeiro gene do filho 1 é do pai 1, o filho 2 herda o mesmo gene do pai 2. Esse

processo se repete para os demais genes, como ilustrado na Figura 11.

‘ o 0 0 0 0 0 0 0 ‘ o 1 1 0 1 0 1 0
‘ 11111111111 ‘ 110]0f1{0]1]0]|1
(a) Pais (b) Filhos

Figura 11 — Crossover uniforme

2.3.5.2 Mutacao

A mutacao introduz pequenas alteracoes aleatorias em um individuo. Ela tem a
funcao de promover diversidade genética e evitar que a populagao fique presa em 6timos

locais.
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Exemplos de mutacoes:

o Bit flip: Esse tipo de mutagao ¢ muito usada em representacoes binarias e consiste
na inversao (complemento) de um dos bits do cromossomo. A Figura 12 ilustra a

operacao de bit flip.

10010‘—)‘10110

Figura 12 — Bit flip

e Perturbacao gaussiana: Em representagoes com valores reais, adiciona-se um
ruido aleatério extraido de uma distribuicao normal. Esse método é exemplificado

na Figura 13.

2.3 1,5[4,9]34 6,7‘ - ‘2,3 15(5.3]34 6,7
404

Figura 13 — Perturbacao gaussiana

e Troca de posicao: Em representacoes por permutacao, dois elementos trocam de

lugar. A troca de posicao é demonstrada na Figura 14.

34251‘—)‘35241

Figura 14 — Troca de posicao

2.3.6 Reinsercao

A reinsercao € o processo pelo qual os individuos gerados por crossover e mutacao
sao incorporados a populacao, formando a proxima geragao em um AG. Essa etapa define
quais solugoes serao mantidas ou substituidas, influenciando diretamente a qualidade
e a diversidade da populacao ao longo da evolugdo. O método de reinsercdo adotado
determina o equilibrio entre preservar individuos de alta aptidao e explorar novas regioes
do espaco de busca, sendo, portanto, um componente essencial para a eficiéncia e robustez
do algoritmo (MITCHELL, 1996b).

Principais estratégias de reinsercao:

« Reinsercao Total: Todos os individuos da geragao anterior sao substituidos pelos

individuos gerados. Favorece a exploragao, mas permite a perda de boas solucoes.

« Elitismo: Preserva os melhores individuos da geracao atual. Garante que as solucoes

de maior qualidade nao sejam perdidas.
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 Reinsercao Uniforme: Sdo aplicadas tecnicas de sele¢do para escolher os indi-
viduos da proxima geracao. Mantém diversidade, mas permite a perda de boas

solugoes.

2.3.7 Critério de Parada

O término da execugdo de um algoritmo genético é controlado por critérios de
parada que dependem do problema e das restricbes computacionais. Os mais comuns

incluem:

« Numero maximo de geracgoes: O algoritmo é executado por um ntmero fixo de

iteracoes.

o Convergéncia da populagao: O processo é interrompido quando a variagao de

aptidao entre os individuos cai abaixo de um limite pré-definido.
o Tempo limite: A execucao é finalizada ap6s um periodo estabelecido.

« Aptidao desejada: A execucgdo para ao encontrar uma solucao que satisfaca um

critério minimo de qualidade.

2.4 Trabalhos Relacionados

Esta secao apresenta trabalhos que aplicam automatos celulares na modelagem
de epidemias e o uso de algoritmos genéticos no ajuste de parametros, destacando suas

contribuigoes para a simulacao e analise de processos dinamicos.

2.4.1 Autématos Celulares Epidemiolégicos

Em (WHITE; REY; SANCHEZ, 2007) é proposto um modelo de autéomato celular
para simular a propagacao de epidemias, fundamentado no classico modelo SIR (Suscepti-
ble—Infectious—Recovered). O autdémato desenvolvido busca representar a disseminacao de
uma doenga em um espaco finito, incorporando pardmetros como o fator de mobilidade
dos individuos, a intensidade das conexdes entre as células e a densidade demografica. A
simulagao apresentada pelos autores evidencia, de forma genérica, como a taxa de con-
tato entre individuos e a heterogeneidade populacional influenciam significativamente a

dindmica de evolugao de uma epidemia.

No contexto da COVID-19, Chowdhury, Roychowdhury e Chaudhuri (2022) desen-
volveram um autdémato celular baseado no modelo SEIR (Susceptible-Ezposed—Infectious
—~Removed.) que se diferencia por adotar um critério de vizinhanga sem barreiras fixas,

permitindo que cada célula interaja com qualquer outra célula do reticulado com uma
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probabilidade proporcional a 1/d", onde d é a distancia euclidiana entre as células e n
¢ um parametro ajustavel do modelo. Esse parametro regula a facilidade de contato en-
tre células distantes, simulando diferentes niveis de confinamento social. A aplicacao do
modelo aos dados da COVID-19 na India revelou que, na segunda onda, a probabilidade
de transmissao aumentou e o expoente n diminuiu, indicando menor restricao social e
maior taxa de disseminacao do virus. Embora o modelo tenha reproduzido bem os pi-
cos das ondas, ele apresentou divergéncias na fase de declinio dos casos e no plato final,
sugerindo que fatores adicionais, como distribuicdo populacional heterogénea e aspectos

socioeconomicos, devem ser incorporados em futuras simulagoes.

De forma analoga, Silva (2024) apresenta melhorias em rela¢ao ao modelo proposto
por Chowdhury, Roychowdhury e Chaudhuri (2022), ajustando o raio de transmissao da
infeccdo de maneira a reduzir o custo computacional, sem comprometer a fidelidade do
modelo aos dados observados. Também sao introduzidos novos parametros, como a taxa
de vacinacgao e a possibilidade de reinfeccao, e é definida uma borda fixa para o reticulado,
contribuindo para uma simulagdao mais realista da propagacao da doenca. Este modelo foi
escolhido como estudo de caso para o ajuste dos parametros com AG, e seu funcionamento

sera detalhado com maior profundidade no capitulo de desenvolvimento.

2.4.2 Algoritmos Genéticos no ajuste de parametros

O uso de algoritmos genéticos para ajustar pardmetros em automatos celulares é
uma técnica consolidada na literatura. Mitchell, Crutchfield e Das (1993) aplicaram essa
abordagem a um automato celular unidimensional, com o objetivo de evoluir regras locais
capazes de resolver a tarefa de classificacdo de densidade. Essa tarefa consiste em, dado
um reticulado inicial, formado por células binérias (estados 0 ou 1), evoluir o sistema,
ap6s um numero finito de transi¢oes, a uma configuragao homogénea: todas as células no
estado 1 se a configuragao inicial possui mais células no estado 1, ou todas no estado 0,
caso contrario. Esse trabalho evidenciou o potencial desse paradigma para a sintese de sis-
temas computacionalmente complexos, dispensando a necessidade de engenharia manual
das regras locais, o que pode ser desafiador quando se busca projetar comportamentos

emergentes especificos e sofisticados.

No contexto de modelos de propagagao de incéndios, Murilo (2025) propds uma
abordagem evolutiva para calibrar automaticamente os parametros de um modelo proba-
bilistico que simula a propagacao do fogo em uma area florestal. Entre as contribuicoes,
destaca-se a introdugao de um novo parametro a ser ajustado pelo AG: a taxa de amostra-
gem, que determina a quantidade de passos de evolucao do autémato que serao executados
entre cada avaliagdo, na qual o reticulado é comparado com uma amostra do conjunto
de dados de referéncia. A inclusdo desse parametro tornou a abordagem mais versatil e

capaz de se adaptar a modelos e entradas distintas e permitiu uma representatividade
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mais assertiva dos fenomenos estudados. Além disso, foram avaliadas fungoes de aptidao
alternativas, que consideraram nao apenas a presenca de fogo, mas também estados de

recuperagao da vegetagao, resultando em maior precisao na convergéncia do AG.

No ambito de modelos epidemiolégicos, Fraga (2021) aborda o ajuste de pardme-
tros de um modelo baseado em automatos celulares que simula a evolu¢ao de uma popu-
lagao de insetos vetores da doenca de chagas. O estudo explora uma estratégia evolutiva
multi-estagio, na qual a evolucdao do automato celular é dividido em duas fases, infes-
tagao e dispersdo, e considera pardmetros demograficos (probabilidades de reprodugéo,
sobrevivéncia e desenvolvimento) e de movimentacao (coeficientes de dispersdo e média
de insetos que chegam diariamente na aldeia). O método empregado consiste em ajustar
alternadamente essas duas categorias de parametros. Em cada etapa, o algoritmo genético
concentra-se na evolucao dos parametros de uma categoria, enquanto mantém os demais
constantes. Essa abordagem busca equilibrar a adaptacao do modelo, evitando ajustes
simultdneos que poderiam dificultar a convergéncia do processo evolutivo. Além disso,
foi incorporado um processo de repovoamento, no qual a populacao era reinicializada en-
tre etapas a partir dos melhores individuos da etapa anterior. Tal estratégia possibilitou
um ajuste mais refinado dos parametros, aproximando o comportamento simulado pelo

modelo das dinamicas observadas nos dados de referéncia.

No contexto da pandemia de COVID-19, Yarsky (2021) aplicou AGs ao ajuste de
pardmetros de um modelo SEIR (Susceptible-Exposed—Infected—Removed), utilizando da-
dos empiricos dos Estados Unidos para prever infecgoes e 6bitos. Esse trabalho se destaca
por adotar um ajuste incremental, iniciando com a evolugdo de apenas trés parametros
e, a cada 50 geracdes, um novo parametro era incorporado, até que o modelo estivesse
completo. Essa estratégia tem como objetivo imitar o conceito de "equilibrio pontuado",
proposto por Eldredge e Gould (1972), segundo o qual populagdes de organismos sexua-
dos permanecem, na maior parte do tempo, em relativa estase evolutiva, experimentando
mudancas rapidas e abruptas em periodos pontuais. A estratégia incremental se mostrou
util ao proporcionar picos pontuais de melhora na aptidao da populacao, favorecendo a

exploracao e reduzindo a convergéncia precoce para 6timos locais.
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3 Desenvolvimento

Neste capitulo sdo descritos, de forma detalhada, o modelo de referéncia adotado
(SILVA, 2024) e o algoritmo genético proposto para a calibragdo de seus pardmetros.
Inicialmente, apresenta-se a reproducao do modelo epidemiolégico baseado em Automato
Celular (AC), que servird como base para os experimentos conduzidos ao longo deste
trabalho.

3.1 Reproducao do Modelo de Referéncia

Como etapa inicial, foi realizada a reproducao do modelo proposto por Silva (2024),
que por sua vez consiste em uma versao aprimorada do modelo originalmente apresentado
por Chowdhury, Roychowdhury e Chaudhuri (2022).

3.1.1 Espaco Celular e Estado das Células

O modelo é estruturado sobre um reticulado bidimensional composto por células
quadrangulares e utiliza borda fixa. Essa escolha representa uma modificacdo em rela-
¢do ao modelo original, que emprega bordas periddicas. A adocao de bordas fixas tem
como objetivo tornar a simula¢ao mais fidedigna a cendarios reais de propagacao de doen-
¢as, nos quais a area analisada é naturalmente delimitada por fronteiras geograficas ou
administrativas, como cidades, bairros. Diferentemente da borda periddica, que conecta
artificialmente extremidades opostas do dominio, permitindo que individuos ou agentes

infecciosos "reaparecam'no lado oposto do sistema.

e Suscetivel: individuo ainda nao exposto ao virus;

o Exposto: individuo que foi exposto ao virus, mas ainda nao o transmite;

o Infectado: individuo capaz de transmitir o virus;

« Recuperado: individuo que superou a infeccao;

e Vacinado: individuo imunizado por vacinagao, apresentando resisténcia a infeccao.

Nos experimentos conduzidos neste trabalho foi utilizado um reticulado de dimen-

sao b1 x 51, totalizando 2601 células. Essa configuracao foi definida de forma empirica,

buscando um equilibrio entre a fidelidade na reproducgao dos resultados apresentados por

Silva (2024) e o custo computacional das simulagdes. Além disso, a utilizagdo de uma
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dimensao impar permite posicionar o individuo infectado inicial exatamente no centro do

reticulado, garantindo simetria espacial nas condigoes iniciais do modelo.

3.1.2 Vizinhanca

As interacoes espaciais entre as células sao modeladas por meio de uma vizinhanca
de Moore cujo raio corresponde a 50% da dimensao do reticulado. Assim, em um reticulado

10 x 10, o raio da vizinhanga é igual a 5, conforme ilustrado na Figura 15.

Essa escolha implica que a influéncia exercida por células infectadas nao se res-
tringe apenas as células imediatamente adjacentes, mas se distribui em camadas concén-

tricas ao redor da célula central, com intensidade modulada por um fator de decaimento.

n

Figura 15 — Exemplo de vizinhanca com raio igual a metade do reticulado

3.1.3 Regras de Transicao

A dindmica temporal do modelo é definida por regras de transicao que determinam

como cada célula evolui entre os diferentes estados ao longo do tempo discreto.

No instante ¢, uma célula (i,j) no estado Suscetivel possui probabilidade de in-
fecgao Qr(i, j,t). Para decidir a transigao, gera-se um ntumero aleatério p € [0, 1]. Caso

w<Qr(i,j,t), a célula transita para o estado Exposto no instante ¢ + 1.

Uma vez no estado Exposto, a célula permanece nesse estado por T; unidades de
tempo, representando o periodo latente da infeccao. Apds esse intervalo, a célula passa

automaticamente para o estado Infectado.

De modo anélogo, uma célula Infectada permanece nesse estado por 7). unidades

de tempo. Decorrido esse periodo, ela transita para o estado Recuperado.

O estado Recuperado incorpora a possibilidade de perda gradual da imunidade.
Uma célula recuperada pode ser reinfectada com probabilidade « - Q; (i, 7,t), onde a €
0, 1]. Inicialmente, quando a célula entra no estado Recuperado, define-se @ = 0. A cada

T, unidades de tempo, esse valor é incrementado em Aq, até atingir o limite méaximo 1.
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Esse mecanismo modela a redugao progressiva da protecao imunolégica apds a recupera-
¢ao.

Para células no estado Vacinado, a regra é semelhante a do estado Suscetivel.
Entretanto, caso ocorra infecgdo (u < Q(i,7,t)), a célula transita diretamente para o

estado Recuperado no instante seguinte, com « inicializado em 0,1. Essa configuracao

representa a perda progressiva da eficicia da vacina ao longo do tempo.

A probabilidade de infecgao Q(i,7,t) é dada por:

L
Qr =g pm(D)pr(1) (3.1)
=1
€m que
1
o 2
DPint Anln (3 )

1
ln
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Nessa expressao, g representa a taxa de transmissao da infeccao, L corresponde ao
nimero de camadas da vizinhanga da célula (i, 7), e n é um parametro associado ao nivel
de distanciamento social. p;,; é a probabilidade de interacdo com a camada [, definida

pelo valor -+ normalizado pelo termo A,,, que representa a soma da chance de interacdo

ln
de todas as camadas da vizinhanca. p;,; ¢ construido de tal forma que, ao aumentar o nivel
de distanciamento social (n), a probabilidade de interagdo diminui de forma exponencial

conforme a distancia da camada em relacao a célula central.

O termo p;(!) indica a propor¢ao de células infectadas na camada [ da vizinhanga
no instante ¢. Dessa forma, o termo p;,,:(1)ps(l) representa a probabilidade da célula (i, )

ser infectada por uma célula da camada (.

Adicionalmente, o modelo incorpora uma estratégia de vacinacao. A partir do
instante ¢,, uma fracao p, das células é selecionada aleatoriamente a cada iteracao. Caso
a célula selecionada esteja no estado Suscetivel, ela é convertida para o estado Vacinado

no instante seguinte.

3.2 Algoritmo Genético

Nesta se¢ao sdo descritas as escolhas realizadas na configuragdo do AG, incluindo
a representacao dos individuos, a estratégia de inicializacao da populacao, a definicao da

funcao de avaliagao, os operadores genéticos empregados e o critério de parada adotado.
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3.2.1 Representacao do Individuo

A populacao de um algoritmo genético corresponde a potenciais solugdes para o
problema analisado, sendo que a forma de representacao de seus individuos (cromossomos)
¢é definida de acordo com a natureza desse problema. Em nosso caso, cada individuo do
AG representa uma possivel configuracao do modelo epidemiologico. Essa configuragao é

codificada como uma 8-tupla:
(q7 n, E7 T’I’7 AO{, Taa tvapv)
em que cada componente corresponde a um parametro do modelo:

e ¢: taxa de infeccao;

« n: nivel de distanciamento social;

o T;: duragao do periodo latente da infec¢ao;

o T,: duragao do periodo agudo da infeccao;

o Aq«: incremento aplicado ao valor o de uma célula a cada T, intervalos de tempo;
o T,: intervalo entre incrementos sucessivos de «;

e t,: tempo de inicio da vacinacao;

e p,: porcentagem de células vacinadas por instante de tempo.
Os parametros g e n assumem valores reais nao negativos. J& A« e p, pertencem
ao intervalo [0,1]. Os pardmetros temporais T;, T,, T, e t, sado inteiros nao negativos.

Dessa forma, o cromossomo combina genes continuos e discretos, exigindo tratamentos

especificos nos operadores genéticos.

3.2.2 Inicializacdao da Populacao

A populacao inicial é gerada de forma aleatoria, respeitando intervalos pré-estabelecidos

considerados plausiveis para cada pardmetro. Essa definicao de limites busca restringir o
espaco de busca a regides compativeis com o comportamento esperado do modelo, sem

impor viés excessivo as solugoes iniciais.

Os valores minimos e maximos (inclusivos) adotados sdo apresentados na Tabela
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Atributo MIN MAX

q 0,01 1,0
n 0,01 50
T 1 14
T, 1 28

Aa 0,0 1,0
T, 1 60
T, 1 100
Do 0,0 1,0

Tabela 1 — Valores minimos e maximos para atributos do individuo

Cada atributo é amostrado uniformemente dentro de seu respectivo intervalo. As-
sim, garante-se diversidade inicial suficiente para permitir que o processo evolutivo explore

diferentes regides do espago de busca.

3.2.3 Funcao de Avaliacao

A funcao de avaliagao (fitness) foi definida de modo a quantificar a proximidade
entre o comportamento produzido por uma configuracao candidata e o comportamento

observado em um modelo de referéncia.

Como o modelo em AC é estocastico, uma tnica execugao nao é suficiente para
caracterizar adequadamente sua dindmica. Assim, para avaliar um individuo, o modelo
é simulado n vezes utilizando a configuracao representada pelo cromossomo, ao longo de

250 iteragoes. Neste trabalho, fixou-se n = 5 para todos os experimentos.

O fitness é entao calculado como:

Fitness = iis% yo s [Xsr = Yol (3.4)
t=1seS maX{)/St’ 1}

onde:
e S ¢ o conjunto dos estados considerados na comparagao. Inicialmente, foram utili-
zados os estados Exposto, Infectado e Vacinado;

o X, representa a quantidade de células no estado s no instante ¢ para a solucao

candidata;

« Y, representa a quantidade de céludas no estado s no instante t extraida da curva

de estados alvo.

O uso da normalizac¢ao por max{Ys, 1} evita divisdes por zero e reduz a influéncia

desproporcional de instantes em que as quantidades observadas sao muito pequenas.
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3.2.4 Cruzamento

Para a recombinagao genética foi adotado o operador BLX-a (ESHELMAN; SCHAF-
FER, 1993), adequado para genes de natureza continua. Diferente do crossover aritmético,
o BLX-a permite explorar regides além do intervalo delimitado pelos pais, favorecendo a

diversidade da populacao ao longo das geracoes.

Dados dois pais p; e pa, define-se:

Conin, = MiN(py, po) (3.5)

Cmaa = Max(pi, pa) (3.6)

I = Craz — Cmin (3.7)

x ~U(Cmin — al, Cae + ) (3.8)

onde « € [0,1] controla a expansdo do intervalo de amostragem. O gene filho z é

entao extraido de uma distribui¢do uniforme no intervalo expandido.

A Figura 16 ilustra esse processo. O intervalo original delimitado pelos pais [¢imin, Cmaz]
¢é expandido proporcionalmente a o/ em ambas as extremidades, permitindo que o valor

do filho seja amostrado em uma regiao maior do espago de busca.

Conin — o1 I Crmax + 01

l | | | | |
[ | \ \ | \

Crnin, — 7 Cmin Cmazx Crmaz + I

Figura 16 — Possiveis valores para x em vermelho

Exemplo de aplicagao. Considere dois valores parentais para determinado gene

continuo: p; = 0,4 e py = 0,6, com o = 0,5.

Tem-se:

Cmin = 074 Crmaz = 076

I1=06-04=0.2
O intervalo expandido sera:

[0,4—0,5-0,2;0,6+0,5-0.2] = [0,3;0,7]
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Assim, o gene do filho serd um valor amostrado uniformemente no intervalo [0,3; 0,7].
Se, por exemplo, o valor sorteado for x = 0,65, esse sera o valor atribuido ao gene no des-

cendente.

Para genes discretos, o valor gerado é arredondado para o inteiro mais préximo

apo6s a aplicagdo da expressao.

3.2.5 Mutacao

A mutacao é aplicada de forma independente a cada gene com probabilidade inicial
de 0,3. Utiliza-se mutacao gaussiana. O desvio padrao da distribui¢ao normal é calculado

CcOomo:

0 = (gmax - gmzn) * 0y (39)
em que Gmaz € Gmin representam os limites do gene e oy é um parametro do algo-
ritmo.

Para genes discretos, os valores extraidos da distribuicao sao arredondados para o

inteiro mais préximo.

Essa estratégia permite perturbagoes proporcionais a escala de cada parametro,

preservando coeréncia entre diferentes tipos de genes.

Exemplo de aplicagao. Considere um gene cujo intervalo permitido é [0, 10] e

oo = 0,1. Nesse caso, o desvio padrao da mutacgao é calculado como
c=(10-0)-0,1=1
Suponha que o valor atual do gene seja 5. Durante a aplicacdo da mutagao, é

sorteado um valor de uma distribui¢ao normal N (0, 1), por exemplo 0,7. O novo valor do

gene passa entao a ser
5+0,7=57

Caso o gene seja discreto, esse valor é arredondado para o inteiro mais préximo,

resultando em 6.

3.2.6 Reinsercao

A estratégia de reinsercao combina elitismo e geracao de novos individuos. A cada

geragao, 10% da nova populacao é composta pelos melhores individuos da geracao anterior.
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Os demais individuos sdo gerados por cruzamento e mutagao, sendo os p ais se-
lecionados por torneio de tamanho 3. Essa escolha busca equilibrar pressao seletiva e

manutencao de diversidade populacional.

3.2.7 Ciritério de Parada

Inicialmente, estabeleceu-se um limite maximo de 200 geragoes. Apods a andlise do

comportamento do algoritmo, esse parametro podera ser ajustado.

Além disso, serd incorporado um critério adicional baseado em estagnacao: caso
nao haja melhora no fitness do melhor individuo por um niimero pré-definido de geragoes
consecutivas, a execucdo sera encerrada. De inicio, esse critério sera ignorado a fim de

observar o comportamento do algoritmo.
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4 Experimentos e Resultados

Neste capitulo sao descritos os experimentos conduzidos ao longo desta pesquisa

para validar a eficiéncia e eficacia do algoritmo genético proposto.

Os primeiros experimentos realizados visaram o refinamento dos hiperparametros
do AG. Diferentemente dos pardmetros do modelo epidemiologico, que representam ca-
racteristicas do processo de propagacao da doenca, os hiperparametros do AG controlam
o comportamento do proprio processo de otimizagao. Foi adotada uma abordagem experi-
mental, na qual diferentes configuracoes foram testadas e comparadas sistematicamente.
O processo de ajuste foi conduzido de forma incremental: parte-se de uma configuragao
inicial do algoritmo e, a partir dela, avalia-se o impacto da modificacao de determinados

hiperparametros sobre o desempenho obtido.

Os modelos de simulacao foram implementados na linguagem Rust, sem depen-
déncia de bibliotecas externas, visando maior controle sobre a execucao e otimizagao de

desempenho computacional.

Apos a definigdo da configuragao final dos hiperparametros, o algoritmo genético
sera avaliado em cenarios adicionais com o objetivo de verificar sua capacidade de gene-
ralizacao. Para isso, o algoritmo foi aplicado inicialmente no ajuste de duas configuracoes
alternativas do modelo de autéomato celular, cujos parametros serdao definidos artificial-
mente. Esse procedimento permite avaliar se o algoritmo consegue recuperar diferentes
conjuntos de parametros do modelo a partir de curvas de estados distintas. Posterior-
mente, o AG foi submetido a dados reais de COVID-19, com o objetivo de verificar sua

aplicabilidade em cenarios além daqueles controlados pelo préprio modelo de simulagao.

4.1 Configuracio Experimental

Esta secao descreve a metodologia adotada para conduzir os experimentos de
ajuste do algoritmo genético. Inicialmente, um conjunto de dados artificiais foi construido
para servir como referéncia (dados historicos) para o processo de calibracao. Em seguida,
descreve-se o procedimento de avaliacao utilizado para medir o desempenho das diferentes

configuragoes do algoritmo.

4.1.1 Geracao dos Dados de Referéncia Artificiais

Boa parte dos experimentos foram conduzidos considerando um conjunto de dados
de referéncia gerados artificialmente a partir do proprio modelo epidemiolégico utilizado

pelo AG. Essa estratégia visa criar um ambiente experimental mais bem comportado e
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controlado, o qual foi empregado durante as etapas de configuracao dos hiperparametros
do algoritmo genético e sua validacao inicial. Nesse processo, os parametros do automato
celular que controlam o comportamento do modelo epidemiolégico (modelo alvo) foram

fixados conforme apresentado em (SILVA, 2024), assumindo os seguintes valores:

« Taxa de infeccao (¢): 0,2406;

« Nivel de distanciamento social (n): 1,3449;

« Duragdo do periodo latente da infecgao (7;): 8;

o Duracgao do periodo agudo da infecgao (7;.): 10;

o Incremento de taxa de reinfecgdo (Aa): 0,1;

o Intervalo de incrementos de taxa de reinfecgao (7,,): 30;
« Tempo de inicio da vacinagao (t,): 60;

« Porcentagem de células vacinadas por instante de tempo (p,): 1%;

Toda simulacao é iniciada com uma célula no estado Infectado posicionada no
centro do reticulado. Essa escolha busca padronizar as condigoes iniciais do sistema e

facilitar a comparacao entre diferentes execugoes do modelo.

Para obter as curvas (evolugao temporal) dos estados do modelo SEIR que servirao
de referéncia para o célculo do fitness do algoritmo genético, foi calculada a quantidade
média de individuos em cada estado ao longo do periodo simulado, considerando 1000
execugoes independentes do automato celular utilizando a configuracao alvo. A utilizagao
de multiplas execugoes ¢ necessaria devido a natureza estocastica do modelo, ou seja,
diferentes simulagoes a partir da mesma configuracao podem apresentar variagoes signifi-
cativas na evolucao temporal dos estados epidemioldgicos. Ao considerar a média de um
grande nimero de execugoes, obtém-se uma representagao mais estavel do comportamento

esperado do sistema.

A Figura 17 apresenta a evolugao temporal média de estados epidemioldgicos ge-
rada a partir das simulacdes do modelo usando a configuragao alvo. O eixo horizontal
representa o tempo de simulagdo (iteracoes do modelo), enquanto o eixo vertical indica
a quantidade de individuos em cada estado. As regides sombreadas representam o desvio

padrao das respectivas curvas médias.
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Figura 17 — Curva de estados da configuracao alvo

4.1.2 Avaliacdao do Algoritmo

Para avaliar o impacto dos diferentes parametros do algoritmo genético, cada con-
figuracao de hiperparametros foi executada 15 vezes. Esse procedimento busca reduzir a

influéncia da aleatoriedade inerente ao processo evolutivo.

Ao final dessas execugoes, seleciona-se a solucao com menor valor de fitness. Essa
solugao ¢é entao submetida a uma avaliacao mais robusta, a qual é realizada a partir de
1000 execucgoes independentes do automato celular utilizando os parametros encontrados
pelo AG. A partir dessas execugoes, calcula-se os valores médios dos estados do sistema,
os quais sao comparados com os dados de referéncia, por meio da métrica de erro RMSE

(raiz do erro quadratico médio) definida por:

R )
RMSE = J el SN ( Xy — Yiy) (4.1)

t=1seS

na qual:

o T ¢é a quantidade de iteragoes do automato.
e S é o conjunto de possiveis estados da célula.

o X, ¢ a quantidade média de células no estado s durante o instante de tempo ¢ do

modelo avaliado.

e Y, ¢ a quantidade média de células no estado s durante o instante de tempo ¢ do

modelo de referéncia.

A utilizagdo do RMSE permite quantificar a diferenca entre as curvas de evolugao
temporal dos estados epidemiolégicos produzidas pelo modelo ajustado e observadas nos

dados de referéncia.
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4.2 Ajuste dos Hiperparametros

4.2.1 Configuracao Inicial do AG

O processo de ajuste dos hiperparametros teve inicio com a definicio de uma

configuragao inicial do algoritmo genético, apresentada na Tabela 2.

Categoria Parametro Valor
Configuragao geral Numero de geragoes 200
Limite de estagnacao -
Tamanho da populagado 100
Elitismo 10%
Operadores Inicializacao Amostragem uniforme
Funcao de fitness Meétricas selecionadas (Expostos, Infectados, Vacinados)
Selecao Torneio (tamanho = 3)
Cruzamento BLX-a (a =0,3)
Mutacao Mutagao gaussiana (taxa de 0,3 por gene, oo = 0,1)

Tabela 2 — Configuracao inicial do algoritmo genético

Essa configuracao inicial serve como ponto de partida para os experimentos subse-
quentes. A partir dela, diferentes hiperparametros sao modificados individualmente para

avaliar seu impacto sobre o desempenho do algoritmo.

Os resultados obtidos com essa configuragao inicial apresentaram um RMSE de
265,0763. A comparagao entre os parametros encontrados pelo algoritmo e os valores alvo

é mostrada na Tabela 3.

Tabela 3 — Melhores pardmetros da configuracao inicial

Parametro Encontrado Alvo

q 0,1933 0,2406
n 1,1311 1,3449
T; 9 9

T, 12 10

Aa 0,2928 0,1
T, 45 30
T, 77 60
Do 0,0195 0,01

A evolugao temporal dos estados epidemiologicos obtida com essa solugao é apre-

sentada na Figura 18.



Capitulo 4. FEzperimentos e Resultados 42

3000

2500 1

2000 4 T
—— Sucetivel
Exposto
1500 4 —— Infectado
—— Recuperado
—— Vacinado
1000 4

500 4

Figura 18 — Evolucao temporal dos estados do modelo epidemiologico a partir da confi-
guracao de referéncia.

Embora os valores encontrados estejam relativamente proximos de alguns parame-
tros do modelo alvo, observa-se que o erro global ainda é elevado, em especial a relacao
ente os estados Infectado e Vacinado. A fim de melhorar a eficiéncia do AG, foi realizado

o ajuste individual de cada um dos seus parametros, como segue.

422 Critério de Parada

A primeira configuragdo foi executada com um limite de 200 gerag¢oes, com o
objetivo de observar o comportamento do algoritmo ao longo de um nimero elevado de

iteracoes.

A Figura 19 apresenta a evolucao do valor médio do fitness do melhor individuo
ao longo das geragoes do AG, considerando as 15 execugdes independentes. O eixo hori-
zontal representa o nimero de geragoes, enquanto o eixo vertical indica o valor da funcao
objetivo (aptidao) do melhor individuo encontrado em cada geragio. A regido sombreada

representa o desvio padrao da curva.
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Figura 19 — Evolucao da aptidao média do melhor individuo ao longo das execucoes do

AG.

Observa-se que a maior parte da melhoria ocorre nas primeiras geracoes. Apds
aproximadamente 100 geragoes, a evolu¢ao do fitness torna-se pouco significativa, indi-

cando que o algoritmo tende a estabilizar sua busca.

Com base nessa observacao, os experimentos subsequentes passaram a utilizar
um limite maximo de 100 geragoes. Além disso, foi incorporado um critério adicional de
parada baseado em estagnacao, no qual, caso o melhor individuo nao apresente melhoria

ao longo de 25 geracoes consecutivas, a execucao ¢ interrompida antecipadamente.

Essa estratégia permite reduzir o custo computacional das execug¢oes sem compro-

meter significativamente a qualidade das solugdes encontradas.

4.2.3 Tamanho de Populacao

Uma vez definido o critério de parada, investigou-se o impacto do tamanho da
populagao sobre o desempenho do algoritmo. Foram testados trés tamanhos populacionais:
100, 130 e 160 individuos.

Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 — Resultados dos experimentos com tamanho de populacao

Tamanho da Populacao | RMSE
100 265,0763
130 145,3052
160 128,6803

Observa-se que o aumento do tamanho da populacao resulta em uma reducao
significativa do erro obtido pelo algoritmo. A populagdo de 160 individuos apresentou o

menor RMSE dentre as configuragoes testadas.
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Entretanto, a melhora no valor do RMSE de 130 individuos para 160 nao foi
tao significativa se comparada ao aumento de 100 para 130 e ao aumento no tempo
de execucao. Para 130 individuos, cada execucao do algoritmo demorou, em média, 1,44
horas, enquanto que para 160 individios o tempo médio foi de 1,82 horas. O que caracteriza
um aumento de aproximadamente 26,38% no tempo contra uma melhora de 11,44% no
valor do RMSE. Diante disso, vizando um equilibrio entre eficacia e eficiéncia, optou-se

por adotar o valor intermediario de 130 individuos nos experimentos subsequentes.

4.2.4 Mutacao

Apos a definicao do tamanho da populagao, investigou-se o impacto do operador

de mutacao sobre o desempenho do algoritmo.

Foram testadas cinco combinagoes entre a taxa de mutacao aplicada a cada gene

e a intensidade do desvio padrao da mutacao gaussiana, controlada pelo parametro oy.

Os resultados obtidos sao apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 — Resultados dos experimentos com mutagao

Taxa o9 | RMSE
0,3 0,1 | 145,3052
0,15 0,1 | 76,4000
0,05 0,1 ] 96,3438
0,1 0,2 | 80,7421
0,1 0,3 77,2096

Observa-se que a configuracao originalmente adotada na configuracao inicial (taxa
de mutagao igual a 0,3) apresentou o pior desempenho dentre os valores testados. Esse
comportamento sugere que a incidéncia excessiva de mutagoes pode estar prejudicando a

preservacao de solugoes promissoras ao longo das geragoes.

As configuracoes com taxas intermediarias apresentaram resultados consideravel-
mente superiores. Em particular, destacaram-se duas combinagoes: (taxa = 0,15; 09 = 0,1)

e (taxa = 0,1; og = 0,3), ambas produzindo valores de RMSE significativamente menores.

Essas duas configuragoes foram entao selecionadas para os experimentos subse-
quentes, nos quais se avaliou o impacto de diferentes niveis de elitismo sobre o desempenho

do algoritmo.

4.2.5 Elitismo

Foram testadas propor¢oes de elitismo de 5%, 10%, 15% e 20%. Os resultados ob-
tidos para as duas configuracoes de mutacao selecionadas anteriormente sao apresentados
na Tabela 6.
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Tabela 6 — taxa=0,15, 0p=0,1

Elitismo | RMSE (taxa=0,15, 0y=0,1) RMSE (taxa=0,1, 0,=0,3)
0.1 76,4000 77,2096
0,2 142,1914 119,9328
0,15 115,5039 95,3439
0,05 74,1214 128,5533

Observa-se que, para a configuracao com taxa de mutagao igual a 0,15 e og = 0,1,

o elitismo de 5% apresentou o melhor desempenho, resultando no menor valor de RMSE.

Considerando tanto o desempenho obtido quanto a manutencao da diversidade
genética, optou-se por adotar o elitismo de 5% e a configuragao de mutagio (taxa = 0,15;

oo = 0,1) nos experimentos subsequentes.

426 Cruzamento

O proéximo experimento teve como objetivo investigar o impacto do operador de
cruzamento sobre o desempenho do algoritmo. Em particular, foi analisado o parametro
a do operador BLX-a, responsavel por controlar a amplitude do intervalo de amostragem

utilizado na geracao dos descendentes.

Foram testados trés valores para o parametro «, além de uma configuracao alter-

nativa utilizando o operador de crossover uniforme.

Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 — Resultados dos experimentos com crossover

RMSE

a =0,3 74,1214

a =0,1 87,7553

a =0,5 70,2997
crossover uniforme | 101,81

Observa-se que o aumento do parametro « para 0,5 resultou no melhor desempenho
dentre as configuragoes avaliadas. Esse resultado indica que uma maior dispersao na

geracao dos descendentes contribui positivamente para a exploragao do espago de busca.

Em contraste, o operador de crossover uniforme apresentou desempenho inferior
ao operador BLX-«, reforcando a adequagao deste tultimo para problemas que envolvem

parametros continuos.

Dessa forma, adotou-se o operador BLX-a com a =0,5 como configuragao padrao

do algoritmo.
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4.2.7 Funcao de Aptidao

Por fim, investigou-se o impacto da escolha dos estados considerados na funcao de
fitness. Inicialmente, o calculo do erro considerava apenas os estados Exposto, Infectado
e Vacinado. Entretanto, foi realizado um experimento adicional incluindo também o es-
tado Recuperado na funcao de avaliagdo, com o objetivo de verificar se essa informacao

adicional poderia melhorar a precisao do ajuste.

Os resultados indicaram que a inclusao desse estado resultou em uma degradacao
do desempenho do algoritmo, produzindo um RMSE de 147,46. Esse comportamento
sugere que os estados Exposto, Infectado e Vacinado ja fornecem informagdes suficientes

para caracterizar a dindmica do modelo epidemiolégico.

Além disso, observou-se que a quantidade de células no estado Recuperado apre-
senta elevada variabilidade ao longo das execugoes do modelo, o que pode introduzir ruido
adicional na funcao de avaliacao. Dessa forma, optou-se por manter a configuracao original

da funcao de fitness considerando apenas os estados Exposto, Infectado e Vacinado.

4.3 Analise de Desempenho

Apo6s a realizagao dos experimentos descritos na se¢ao anterior, foi definida a con-

figuracao final dos hiperparametros do algoritmo genético, apresentada na Tabela 8.

Tabela 8 — Configuragao final do algoritmo genético

Categoria Parametro Valor
Configuragao geral Numero de geragoes 100
Limite de estagnacao 25
Tamanho da populagdo 130
Elitismo 5%
Operadores Inicializacao Amostragem uniforme
Funcao de fitness Meétricas selecionadas (Expostos, Infectados, Vacinados)
Selegao Torneio (tamanho = 3)
Cruzamento BLX-a (o = 0,5)
Mutacao Mutagdo gaussiana (taxa de 0,15 por gene, og = 0,1)

Com essa configuracao final, o algoritmo foi capaz de encontrar uma solugao com

valor de RMSE igual a 70,2997.

A Figura 20 apresenta a comparagao entre a curva de evolugdo dos estados epi-
demiologicos do modelo de referéncia e a curva produzida pelo modelo calibrado pelo

algoritmo genético.
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Figura 20 — Comparacao entre a evolugdo da doenca de acordo com a configuragao ado-
tada pelo modelo de simulagao

Observa-se que as curvas apresentam comportamento bastante semelhante, indi-
cando que o algoritmo foi capaz de reproduzir de forma satisfatéria a dindmica do modelo

de referéncia.

Para validar a generalizagao do AG configurado, o algoritmo foi aplicado a dois
cenérios com pardmetros de AC distintos (cendrios 1 e 2), os quais foram gerados artifi-

cialmente alterando os valores dos parametros usados no modelo de AC.

No cenario 1, o algoritmo genético foi capaz de encontrar pardmetros proximos
aos valores alvo para a maioria das varidveis (Tabela 9), indicando boa capacidade de
ajuste. Entretanto, observou-se uma discrepancia significativa nos parametros A, e T,,

relacionados ao controle da taxa de reinfecgao.
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Apesar dessas diferencas, o grafico de estados da solugao encontrada apresenta
comportamento semelhante ao da configuracao alvo (Figura 21), indicando que o modelo
conseguiu reproduzir adequadamente a dinamica geral do sistema. Esse resultado sugere

que diferentes combinagoes de pardmetros podem gerar curvas de evolugao similares.

Tabela 9 — Valores encontrados pelo algoritmo para a configuracao de parametros alter-
nativa 1

Pardmetro Encontrado Alvo
q 0,5378 0,5
n 3,0274 3,0

T, 10 8
T, 12 10
Ax 0,7653 0,2
Ta
Tv
Do

27 10
100 100
0,004 0,005
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Figura 21 — Comparacao entre a evolugdo da doenga de acordo com a configuragao ado-
tada pelo modelo de simulagao para o cenario 1

No cenério 2, o algoritmo genético apresentou um desempenho ainda mais con-
sistente, encontrando valores préximos aos parametros alvo em praticamente todas as
varidveis (Tabela 10). Embora ainda exista alguma diferenca nos parametros A, e T, os

demais valores mostraram boa convergéncia.

O grafico de estados obtido demonstra alta similaridade com a configuracao alvo

(Figura 22), indicando uma reproducao fiel do comportamento esperado do sistema.
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Tabela 10 — Valores encontrados pelo algoritmo para a configuracao de parametros alter-
nativa 2

Parametro Encontrado Alvo

q 0,6805 0,7
n 4,7540 5,0
T; 9 8

T, 12 10
Aa 0,7319 0,5
T, 27 20
T, 100 100
Do 0,0099 0,01
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Figura 22 — Comparacao entre a evolugao da doenca de acordo com a configuragao ado-
tada pelo modelo de simulacao para o cenario 1
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Foi possivel observar uma correlagao entre a estabilidade da configuragao alvo com
a aficacia do algoritmo. A Tabela 11 mostra que, conforme o desvio padrao médio obser-
vado na curva gerada pela configuracao alvo diminui, o erro obtido pelas configuragoes
encontradas pelo algoritmo se torna menor. Isso se explica pelo fato de que uma simulacao
com valores mais estaveis favorece a amostragem limitada da fun¢ao de fitness, permitindo

que ela se torne mais representativa.

Tabela 11 — Comparacao dos resultados obtidos nos diferentes cenéarios. ¢ Curva repre-
senta a média do desvio padrao das curvas de estados por dia e 0 RMSE
representa o desvio padrao do erro RMSE ao longo das execugoes.

Configuracao o Curva RMSE Médio Melhor RMSE ¢ RMSE
Modelo de Referéncia | 763,6100 136,5905 70,2997 37,1902
Cenério Alternativo 1 | 357,0114 89,3378 40,1809 37,9218
Cenério Alternativo 2 | 120,0980 36,7973 9,6273 17,8743

Além disso, o desempenho do algoritmo também foi testado no ajuste de dados
reais de COVID-19. Para isso, foram utilizados dados referentes ao nimero de casos con-
firmados no Brasil, obtidos por meio da plataforma Brasil.IO. Essa plataforma retne
dados oficiais divulgados pelo Ministério da Satde e pelas secretarias estaduais de saude,
disponibilizando registros atualizados sobre a evolugao da pandemia em nivel municipal
(Brasil.IO, 2025).

Para este teste, foram consideradas exclusivamente as informagoes relativas ao
nimero de pessoas infectadas, agrupadas por data. Isso se deve ao fato de o conjunto de
dados nao oferecer informacoes referentes a outros estados epidemiolégicos contemplados
pelo modelo, restando apenas a quantidade de casos por dia como estimativa do nimero de
infectados. A partir desse conjunto de dados, foram extraidos os registros correspondentes
ao ano de 2022, permitindo a andlise da evolucao diaria dos casos confirmados ao longo

desse periodo.

Entretanto, os dados brutos de niimero de casos sao ruidosos e sujeitos a variagoes
constantes, enquanto o AC foi projetado para produzir curvas com variagdes mais suaves.
Dessa forma, antes de serem utilizados pelo algoritmo, os dados foram suavizados por meio
de um filtro de Savitzky-Golay (SAVITZKY; GOLAY, 1964). As curvas de infectados,

tanto a original quanto a suavizada, sao apresentadas na Figura 23.
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Figura 23 — Série temporal do nimero de infectados em 2022, mostrando os dados brutos
e a versao suavizada utilizando o filtro de Savitzky-Golay.

Para englobar toda a duracao da dinamica dos dados, durante a etapa de avaliacao
do algoritmo (fitness), foram realizadas simulac¢oes de 365 iteragdes, ao invés das 250
iteracoes utilizadas nos experimentos anteriores. Além disso, devido a limitagao dos dados
de referéncia, o fitness foi configurado para avaliar apenas as diferengas no ntimero de

células no estado Infectado.

A primeira tentativa de ajustar esses dados nao foi satisfatéria. Nenhum dos pi-
cos foi reproduzido e o nimero de infectados permaneceu baixo ao longo da simulagao,

apresentando apenas um pequeno aumento em torno do dia 150 (Figura 24).
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Figura 24 — Primeira tentativa de ajuste dos dados reais de infectados utilizando o algo-
ritmo genético.

Para os experimentos seguintes, foram avaliadas duas hipoteses.

A primeira hipdtese considera que o modelo é incapaz de reproduzir o primeiro
pico devido as condigoes iniciais da simulagao. Em todas as execugoes do AC, a simulagao
¢ inicializada com apenas uma célula infectada no centro do reticulado. Entretanto, nos
dados de referéncia, o primeiro dia ja apresenta aproximadamente 112 infectados. Assim,
o crescimento abrupto observado nos dados nao pode ser reproduzido devido a discre-
pancia nas condigoes iniciais, restando ao algoritmo ajustar apenas a dinamica posterior,

caracterizada por uma quantidade menor de infectados.

Nesse experimento, o reticulado foi inicializado com uma quantidade de células

infectadas semelhante a observada nos dados de referéncia, distribuidas em posicoes ale-
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atorias.

Ao adotar essa estratégia de inicializacao, os resultados foram mais promissores
(Figura 25). O primeiro pico pode ser reproduzido de forma satisfatéria, embora com uma
altura ligeiramente inferior a observada nos dados de referéncia. No entanto, a dindmica

posterior ainda nao pode ser adequadamente capturada pelo modelo.
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Figura 25 — Resultado do ajuste apds modificar a condicao inicial do modelo, utilizando
um numero inicial de células infectadas semelhante ao observado nos dados
reais.

A segunda hipdtese considera a possivel limitacdo do modelo em reproduzir dina-
micas muito irregulares. Para avaliar essa possibilidade, em vez de ajustar toda a série

temporal, foi utilizado um recorte dos dados a partir do dia 100, buscando selecionar
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um trecho com comportamento mais regular e, potencialmente, mais reprodutivel pelo

modelo.

Os dois picos presentes no recorte selecionado puderam ser observados nos resulta-
dos (Figura 26). No entanto, o primeiro pico apresentou um crescimento mais lento do que
o observado nos dados de referéncia. O segundo pico foi reproduzido com um pequeno
atraso e, ao final da simulacdo, o nimero de infectados permaneceu acima dos valores

registrados na série original.
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Figura 26 — Resultado do ajuste considerando apenas a dinamica dos dados a partir do
dia 100.
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5 Conclusao

Este trabalho propds a utilizacao de um algoritmo genético para o ajuste automa-
tico dos parametros de um modelo epidemiolégico de COVID-19 baseado em autématos

celulares.

Os resultados experimentais obtidos indicam que o algoritmo é capaz de reprodu-
zir satisfatoriamente as curvas de evolugao dos estados epidemioldgicos geradas artifici-
almente pelo proprio modelo. Esse resultado sugere que, quando os dados de referéncia
pertencem ao mesmo dominio do modelo utilizado na calibracao, o processo evolutivo con-
segue identificar configuragoes de parametros que reproduzem adequadamente a dinamica

do sistema.

Entretanto, observou-se que os parametros encontrados pelo algoritmo nem sem-
pre coincidem exatamente com os valores utilizados para gerar os dados de referéncia.
Esse comportamento indica que diferentes combinagoes de pardmetros podem resultar
em dindmicas epidemiolégicas semelhantes, produzindo curvas de estados bastante proé-
ximas entre si. Dessa forma, mesmo quando os parametros originais nao sao recuperados
com precisdao, o algoritmo ainda é capaz de encontrar configuragées que reproduzem o

comportamento global do modelo.

Outro aspecto observado durante os experimentos esta relacionado a estabilidade
das curvas utilizadas como referéncia para o calculo do fitness. Configuragoes do modelo
que geram dinamicas altamente instaveis tendem a introduzir maior variabilidade nas
simulagoes, o que pode gerar ruido adicional na funcao de avaliacao e dificultar o pro-
cesso de calibracao. Em contrapartida, curvas mais estaveis mostraram-se mais facilmente
reproduziveis pelo algoritmo genético, uma vez que fornecem um sinal mais consistente

para orientar o processo de busca no espaco de parametros.

O algoritmo também foi aplicado ao ajuste de dados reais de COVID-19, utilizando
a série temporal de casos confirmados no Brasil durante o ano de 2022. Diferentemente
dos experimentos realizados com dados gerados artificialmente, nesse cenario o modelo
possui acesso apenas ao numero de infectados ao longo do tempo, o que limita o processo
de calibragdo a comparacao entre essa Unica variavel observavel. Os resultados obtidos
indicam que o modelo apresenta maior dificuldade em reproduzir integralmente a dindamica

dos dados reais.

Os experimentos sugerem que essa dificuldade é resultado de limita¢des do proprio
modelo. Uma vez que ele opera utilizando uma configuracao de regras fixa, torna-se dificil
reproduzir comportamentos muito irregulares, que possivelmente exigiriam um modelo

mais expressivo. Uma possibilidade seria utilizar um modelo cuja configuracao possa variar
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ao longo do tempo, permitindo representar dindmicas associadas a mudancgas de politicas
publicas, como medidas de distanciamento social e campanhas de vacinagao, ou mesmo a

evolugao do préprio virus.

De maneira geral, os resultados indicam que o algoritmo genético proposto cons-
titui uma ferramenta promissora para a calibragao automatica de modelos baseados em
automatos celulares. No entanto, sua eficacia depende da qualidade e da compatibilidade

entre os dados utilizados como referéncia e as hipoteses estruturais do modelo adotado.
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