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Resumo

Situagoes de emergéncia em ambientes fechados exigem que um grande ntimero de pes-
soas evacue em pouco tempo, e observar esse comportamento diretamente é inviavel por
razoes éticas e de custo. A simulagdo computacional supre essa lacuna, ao permitir repro-
duzir e estudar tais situagoes e apoiar o planejamento de medidas de seguranca. Entre as
técnicas disponiveis, os Automatos Celulares (ACs) destacam-se por sua natureza leve e
rapida, que viabiliza a exploracao dinamica de muitas situagoes e variaveis. Modelos dessa
natureza, porém, dependem de parametros comportamentais que raramente podem ser
medidos de forma direta, o que transforma sua configura¢gdo em um problema de busca em
um espago amplo e nao linear, para o qual os Algoritmos Genéticos (AGs) sdo uma alter-
nativa consolidada. Este trabalho propde um AG construido para ajustar os parametros
de um modelo baseado em AC de dindmica de pedestres que combina dois modelos da
literatura, um que introduz a escolha gulosa de movimento e outro que introduz os con-
ceitos de campo de confusao e sinalizagao. O ajuste de parametros do AG é feito por meio
da andlise de métricas espaciais e temporais da evacuacao: densidade, dispersao, fluxo e
tempo total. Devido a auséncia de dados reais, avaliou-se a eficiéncia do algoritmo em
reproduzir a dinamica observada em dados gerados artificialmente com o préprio modelo
de AC, além do comportamento do modelo em testes normativos de dindmicas de pedes-
tres. Adicionalmente, o mesmo mecanismo evolutivo foi aproveitado para otimizar essas
mesmas métricas por meio do posicionamento de placas de sinalizacao sobre o modelo ja
calibrado. Resultados experimentais mostraram que o modelo calibrado pelo AG foi ca-
paz de reproduzir o comportamento espacial de referéncia nos regimes examinados, assim
como a otimizacao de placas reduziu o tempo de evacuacao, sendo esse ganho dependente

da topologia do ambiente.

Palavras-chave: automato celular; algoritmo genético; simulagao de evacuagao; calibra-

¢ao de parametros; identificabilidade; sinalizacao de emergéncia.



Abstract

Emergency situations in enclosed spaces require a large number of people to evacuate in a
short time, and observing this behavior directly is unfeasible for ethical and cost reasons.
Computational simulation fills this gap by allowing such situations to be reproduced and
studied, and by supporting the planning of safety measures. Among the available tech-
niques, Cellular Automata (CA) stand out for being lightweight and fast, which makes
it feasible to dynamically explore many situations and variables. Models of this kind,
however, depend on behavioral parameters that can rarely be measured directly, which
turns their configuration into a search problem over a large, non-linear space, one for
which Genetic Algorithms (GA) are an established alternative. This work proposes a GA
built to adjust the parameters of a pedestrian-dynamics CA-based model that combines
two models from the literature, one introducing the greedy movement choice and another
introducing the concepts of confusion field and signage. The GA’s parameter adjustment
is carried out through the analysis of spatial and temporal evacuation metrics: density,
dispersion, flow and total time. Due to the absence of real data, the algorithm’s efficiency
in reproducing the dynamics observed in data artificially generated with the CA model
itself was evaluated, along with the model’s behavior in normative pedestrian-dynamics
tests. Additionally, the same evolutionary mechanism was reused to optimize those same
metrics through the placement of emergency signs on the already calibrated model. Ex-
perimental results showed that the model calibrated by the GA was able to reproduce the
reference spatial behavior across the regimes examined, just as sign optimization reduced

evacuation time, with the gain depending on the environment’s topology.

Keywords: cellular automaton; genetic algorithm; evacuation simulation; parameter cal-

ibration; identifiability; emergency signage.
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1 Introducao

A simulacao computacional de pedestres é uma area de pesquisa consolidada, com
aplicacoes cruciais na mitigacao de riscos em ambientes de alta densidade populacional,
como eventos esportivos, sistemas de transporte publico e edificios comerciais (HELBING
et al., 2001). Modelos preditivos do comportamento de multidoes sao ferramentas valiosas
para o planejamento urbano e arquitetonico, permitindo otimizar o posicionamento de
sinalizacOes, validar rotas de fuga e prevenir a formacgao de gargalos perigosos em situagoes

de emergéncia, impactando diretamente na seguranca de projetos (RICHTER et al., 2013).

O principal desafio cientifico da area reside na complexidade de modelar o com-
portamento humano. Estudos empiricos ja caracterizaram fenémenos isolados como a di-
namica de grupos (von Kriichten; SCHADSCHNEIDER, 2017), o efeito “faster-is-slower”
em gargalos (PARISI; SORIA; JOSENS, 2015; GARCIMARTIN et al., 2014), o com-
portamento em vias publicas (SISIOPIKU; AKIN, 2003) e as reacoes em situagoes de
desastre (HELBING; JOHANSSON; AL-ABIDEEN, 2007), enquanto conjuntos de testes
normativos como os da RIMEA (RiIMEA e.V., 2025) buscam padronizar a validagao de
simuladores de evacuacgao frente a esses cenarios. Contudo, a tradugdo desses comporta-
mentos para modelos computacionais enfrenta duas barreiras significativas: a dificuldade
em obter dados de alta qualidade para calibracao, e a tendéncia dos modelos em repre-
sentar comportamentos de forma fixa e isolada, falhando em capturar a natureza fluida e

adaptativa das reagoes humanas.

Para enfrentar essa complexidade, a literatura apresenta modelos baseados em Au-
tomatos Celulares (ACs) que incorporam caracteristicas como dindmica de grupos (LU
et al., 2017), interagdo com obstaculos transponiveis (DAMAZO, 2024), temperamento
dos agentes (LI; HAN, 2015) e fatores de panico (SILVA; DAMAZO; MARTINS, 2025),
além de modelos baseados em agentes (STYAM; ALQARYOUTI; ABDALLAH, 2020). Em
paralelo, Algoritmos Genéticos (AGs) tém sido empregados com sucesso para automati-
zar o ajuste de parametros de modelos construidos em AC, a exemplo da propagacao de
incéndios florestais (MURILO, 2025) e da dindmica epidemiolégica (FRAGA, 2021). No
caso especifico de simuladores de pedestres, um AG foi utilizado para otimizar a condicao
inicial de um modelo de evacuacao a partir da agressividade dos agentes (CUL; YANAGI-
SAWA; NISHINARI, 2021). Apesar desses avangos, dois pontos seguem pouco explorados:
o primeiro é que a maioria das abordagens foca em métricas de otimizagao globais, como
o resultado agregado ou o tempo total de evacuacao, e nao examina o comportamento
espacial interno da simulagao ao longo do tempo, principal contribuicao de simuladores de

dindmica de pedestres. O segundo ¢ a dificuldade de calibracao e validacao de simuladores.
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Diante desse contexto, este trabalho propoe um modelo de simulacao baseado em
Automatos Celulares que combina um campo de piso estdtico a um campo escalar de
confusdo, e que incorpora a decisdao de movimento dos pedestres uma escolha gulosa e
um fator de panico. Para configura-lo, é desenvolvido um algoritmo genético que combina
métricas espaciais e temporais no ajuste de seus parametros, de modo a reproduzir dados
sintéticos tomados como referéncia. Avalia-se, ainda, a eficiéncia do modelo assim obtido
e adapta-se o mesmo mecanismo evolutivo para otimizar essas mesmas métricas por meio

do posicionamento de placas de sinalizacao pelo ambiente.

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho é construir uma abordagem evolutiva que ajuste os
parametros de um modelo baseado em ACs para que ele reproduza o comportamento de
uma evacuagao tomada como referéncia, de modo a eliminar a fase manual e exaustiva de
calibracao. O mesmo mecanismo evolutivo é depois aplicado ao posicionamento de placas
de sinalizacao no ambiente ja calibrado, agora para otimizar as métricas que descrevem
a evacuacao, densidade, dispersao, fluxo e tempo total, em vez de aproximéa-las de uma

referéncia.

Para atingir esse objetivo, buscaram-se os seguintes objetivos especificos:

e Desenvolver um modelo de AC para simulagdo de pedestres baseado em modelos
da literatura, capaz de representar a dinamica de movimentacao de pessoas em
situagoes de emergéncia, nas quais estao sujeitas a comportamentos de panico e

confusao;

o Implementar um algoritmo genético que seja capaz de ajustar automaticamente
os parametros do modelo supracitado de modo a reproduzir de forma adequada a

dindmica de movimentos observada nos dados usados como referéncia;

o Validar a eficiéncia do algoritmo implementado frente a um conjunto de testes nor-
mativos RIMEA, considerando um conjunto de dados gerados artificialmente pelo

modelo de simulagao;

o Adaptar o mecanismo evolutivo desenvolvido para otimizar as métricas espaciais

avaliadas por meio do posicionamento efetivo de sinalizacao.

1.2 Organizacao do Trabalho

O restante do documento esta organizado da seguinte maneira:
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o Capitulo 2: apresenta a fundamentacao tedrica sobre Autématos Celulares, Algorit-

mos Genéticos e simulacao de pedestres;

o Capitulo 3: descreve os trabalhos correlatos que fundamentam as escolhas de mo-

delagem:;

o Capitulo 4: descreve o modelo de simulacao desenvolvido, incluindo a arquitetura

do AC, e as decisoes de projeto do algoritmo genético implementado;

o Capitulo 5: apresenta os resultados experimentais alcancados pelo AG tanto no
ajuste dos parametros do modelo de automato celular, quanto na otimizacao da

distribuicao das placas de sinalizacao pelo ambiente simulado;

» Capitulo 6: traz as conclusoes e as perspectivas para trabalhos futuros.

Durante a elaboragao deste trabalho, recursos de inteligéncia artificial foram utili-
zados como ferramenta de apoio, tanto no desenvolvimento das ferramentas demonstradas
quanto na revisao do texto escrito. As decisdes de modelagem, a conducao dos experimen-

tos, redacao do documento e conclusoes permaneceram sob responsabilidade do autor.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo retne os fundamentos tedricos que sustentam o restante do traba-
lho: os Autdématos Celulares (ACs), ferramenta de modelagem sobre a qual se constréi o
simulador de evacuagao, e os Algoritmos Genéticos (AGs), técnica evolutiva empregada
tanto na calibragdo de seus parametros comportamentais quanto na otimizacao do po-
sicionamento das placas de sinalizagdo. A Secao 2.1 apresenta os ACs a partir de sua
origem histérica e de sua definicdo como sistema dinamico discreto, percorrendo o espaco
celular e suas dimensoes, o estado e a vizinhanca das células, as condi¢oes de contorno
do reticulado e as regras de transicao, e ilustra esses conceitos por meio de dois exemplos
classicos. A Secao 2.2 apresenta os AGs a partir do desafio de calibrar os pardmetros de
um modelo dessa natureza, cobrindo sua inspiragao bioldgica, a codificagao das solugoes,
a funcao de aptidao e os operadores de selecao, reproducdo e substituicdo. A instancia
concreta desses fundamentos no modelo proposto, com o conjunto de estados do simu-
lador, o campo de piso estatico, a regra de decisao do pedestre e o efeito das placas, é

apresentada no Capitulo 4.

2.1 Autdmatos Celulares (AC)

Um autoémato celular constitui um sistema dinamico discreto no espaco, no tempo
e no estado, no qual o espaco é representado por um reticulado regular de células, o tempo
avanca em passos discretos e cada célula assume, a cada passo, um valor pertencente a
um conjunto finito de estados. Uma de suas principais caracteristicas é a auséncia de
controle central, visto que seu comportamento global nao é modelado explicitamente,
mas emerge da aplicagdo simultanea de uma mesma regra local a todas as células, que
depende apenas do estado de cada célula e da sua vizinhancga imediata. Justamente por
descreverem fendémenos complexos a partir de regras simples que os ACs se firmaram
como alternativa de modelagem a abordagens baseadas em equagdes diferenciais, cuja

formulacao e cujo custo computacional tendem a ser elevados (FRAGA, 2021).

O conceito foi introduzido por John von Neumann e Stanislaw Ulam na década de
1940. Von Neumann investigava a concep¢ao de uma maquina capaz de autorreproducao,
enquanto Ulam, que estudava o crescimento de estruturas sobre uma rede bidimensional
cujos pontos eram atualizados em funcao de sua vizinhanca, sugeriu abstrair essa inves-
tigagdo para um espago discreto de células governadas por uma regra local uniforme.
Dessa colaboragao resultou o primeiro modelo de autéomato celular, mais tarde reunido,
com contribui¢des de Arthur W. Burks, na obra Theory of Self-Reproducing Automata
(NEUMANN;, 1966). O paradigma difundiu-se em 1970 com o Jogo da Vida de John
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Conway, que, com apenas dois estados por célula e poucas regras de transicao, evidenciou
de forma didatica a emergéncia de padroes globais complexos a partir de interac¢oes locais
triviais (GARDNER, 1970). Na década de 1980, Stephen Wolfram sistematizou o estudo
empirico dos ACs e classificou seus comportamentos em classes, consolidando a nogao de
que regras simples bastam para gerar grande complexidade (WOLFRAM, 2002). E essa
propriedade, a de um comportamento coletivo complexo que emerge de regras puramente
locais, que torna os ACs adequados a modelagem da dindmica de multidées, fendmeno

que nao decorre de um controle central, mas das interacoes locais entre os individuos.

Formalmente, um autdémato celular é definido pela quadrupla (£,S, N, f), em que
L é o reticulado de células, S é o conjunto finito de estados que cada célula pode assumir,
N é a vizinhanca que determina quais células influenciam a evolucao de uma dada célula,
e f é a regra de transicao que, a partir do estado de uma célula e de sua vizinhanca
no instante t, determina o estado dessa célula no instante t + 1. A dinamica do sistema
resulta da aplicagao sincrona dessa regra a todas as células do reticulado, a cada passo

de tempo. As subse¢oes seguintes detalham cada um desses quatro elementos.

2.1.1 Espaco Celular e Dimensao

O reticulado £ ¢ o espago no qual o autémato evolui, formado por um conjunto
de células dispostas de maneira regular. Esse arranjo pode ser unidimensional, bidimen-
sional ou tridimensional, e as células que o compoem podem assumir diferentes formatos
geométricos, como o quadrado, o tridngulo ou o hexdgono, afetando o niimero de vizinhas
diretas de cada célula (Figura 1). A escolha da dimenséao e do formato é determinada em
funcdo da natureza do fenomeno modelado. Adota-se, neste trabalho, a semelhanca da
maioria dos modelos de dinamica de pedestres, um reticulado bidimensional de células
quadradas, arranjo que representa de forma direta a planta baixa de um ambiente e as

posicoes que os pedestres podem ocupar.

2.1.2 Estado e Vizinhanca

Em um automato celular, cada célula do reticulado possui, a cada instante, um
estado definido dentro do conjunto finito S, e todas as células podem mudar de estado ou
permanecer inalteradas a cada passo de tempo, em func¢ao de seu estado atual e do estado
de sua vizinhanca. A vizinhanca AN é o conjunto de células que, por uma proximidade
previamente estabelecida, influenciam a transicdo de uma dada célula. Em reticulados
bidimensionais, os dois tipos de vizinhanca sdo de von Neumann e Moore (Figura 2).
Considerando apenas as células adjacentes, a vizinhanga de von Neumann (Figura 2a) é
formada pela célula central e por suas quatro vizinhas nas dire¢oes cardinais, totalizando
cinco células, ao passo que a vizinhanga de Moore (Figura 2c) acrescenta a essas as quatro

células diagonais, totalizando nove células. A vizinhanga de Moore admite deslocamentos
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Figura 1 — Diferentes formas e dimensoes de um Autémato Celular.

Fonte: Retirado de Murilo (2025).

diagonais e aproxima melhor o movimento simulado da locomog¢ao humana em espago
livre. Por essa razao, o modelo desenvolvido neste trabalho, a semelhanca do modelo de
referéncia de Varas et al. (2007), adota a vizinhanga de Moore tanto no célculo do campo

de piso quanto na regra de movimento dos pedestres.

A extensao de uma vizinhanca é controlada por seu raio R, que corresponde ao
nimero de células consideradas vizinhas em cada direcao. Em um reticulado unidimensi-
onal, um raio R = 1 define uma vizinhanca de trés células, ao passo que R = 2 a estende
para cinco. Para a vizinhanca de Moore em um reticulado bidimensional (Figura 2), a
quantidade de células vizinhas, excluida a central, é dada por |[N| = (2R+1)?> — 1, o que
corresponde, para R = 1, as oito células que cercam a célula central. Emprega-se, neste
trabalho, raio R = 1, de modo que cada pedestre considera apenas as células imediata-

mente adjacentes ao decidir seu movimento.

2.1.3 CondicGes de Contorno

A definicdo da vizinhanca das células interiores nao é suficiente para caracteri-
zar o automato, pois as células situadas nas bordas do reticulado teriam vizinhas além
dos limites do espaco definido. Faz-se necessario, portanto, estabelecer uma condicao de
contorno que determine como tratar essas vizinhas ausentes. Trés condigoes sao as mais
comuns (Figura 3): a periédica, também chamada circular ou ciclica, na qual a borda
oposta do reticulado é tratada como vizinha, fazendo o espaco comportar-se como um

anel ou um toroide; a reflexiva, na qual a prépria célula de borda é espelhada como sua
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(a) von Neumann — Raio R =1 (b) von Neumann — Raio R = 2

(c) Moore — Raio R =1 (d) Moore — Raio R =2

Figura 2 — Vizinhanga de um Autémato Celular bidimensional em funcao do raio R, para
as vizinhancas de von Neumann e de Moore com R=1¢e R = 2.

Fonte: Adaptado de Fraga (2021).

vizinha externa; e a fixa, na qual se atribui as posic¢oes além da borda um estado constante
e predeterminado, que tipicamente representa uma parede ou um limite intransponivel.
A escolha da condi¢ao de contorno pode influenciar de maneira perceptivel a dindmica

simulada, sobretudo em reticulados de pequenas dimensoes.

5(1]12|3|4|5]|1 1(1]1213(4|5]|5

(a) Borda Periddica, Circular ou (b) Borda Reflexiva
Ciclica

X|11(2[3]4]|5(X
(c) Borda Fixa

Figura 3 — Tipos de borda mais comuns em um Autéomato Celular unidimensional: peri-
6dica, circular ou ciclica (a); reflexiva (b); fixa (c).

Fonte: Retirado de Fraga (2021).

2.1.4 Regras de Transicao

A regra de transicao f conduz a evolugao temporal do autémato. Aplicada de
forma sincrona a todas as células do reticulado, a cada passo de tempo discreto, ela
costuma ser representada por uma tabela que associa a cada configuracao possivel da
célula e de sua vizinhanga o estado que a célula assumird no instante seguinte. O ntimero
de configuragoes possiveis, e portanto o tamanho dessa tabela, cresce exponencialmente
com o tamanho da vizinhanga e com o nimero de estados; para um automato binario de

vizinhanca com trés células, por exemplo, hé 23 = 8 configuracoes a especificar. Nem toda
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regra, contudo, precisa enumerar cada configuracao individualmente: as chamadas regras
totalisticas consideram apenas a quantidade de células vizinhas em cada estado, e nao a
posicao que ocupam, e recebem a designagao de totalisticas externas quando o estado da
propria célula nao integra essa contagem (FRAGA, 2021; MURILO, 2025). Regras desse
tipo simplificam a especificagdo de autématos com vizinhangas extensas, como se vera no

exemplo do Jogo da Vida.

2.1.5 Automatos Celulares Estocasticos

Nos automatos celulares classicos, a regra de transicao é deterministica: dado o es-
tado de uma célula e de sua vizinhanca, o estado seguinte fica univocamente determinado.
Em muitos fendmenos naturais, porém, a transi¢do carrega incerteza, e a regra passa a ser
probabilistica, de modo que, para uma mesma configuracao de vizinhanca, hé mais de um
estado resultante possivel, sorteado segundo uma distribui¢ao de probabilidade. Esses sao
os automatos celulares estocasticos, adequados a fendmenos em que a imprevisibilidade
¢ inerente, como o deslocamento de pedestres em situagdes de emergéncia (VARAS et
al., 2007; SILVA; DAMAZO; MARTINS, 2025). Como a aleatoriedade produz resultados
distintos a cada execugao a partir de uma mesma configuracao inicial, qualquer medida de
saida de um automato estocastico deve ser avaliada por médias sobre miiltiplas execucoes

independentes, e nao por uma realizagao isolada.

2.1.6 Evolucao Temporal

Para ilustrar o comportamento evolutivo das células, sao apresentados a seguir dois
exemplos de autémato celular, um unidimensional e outro bidimensional, que evidenciam
como uma regra local simples produz, ao longo do tempo, um comportamento coletivo

complexo.

2.1.6.1 A Regra 30

Proposto por Wolfram no ambito de seu estudo dos automatos elementares, o
automato conhecido como Regra 30 é unidimensional e deterministico, com conjunto de
estados binario, § = {0, 1}, e vizinhanca de raio R = 1, composta pela prépria célula
e por suas duas vizinhas imediatas (WOLFRAM, 2002). Como hé trés células na vizi-
nhanca, a regra de transicao possui 2% = 8 entradas, uma para cada combinacao possivel
de estados, apresentadas na Tabela 1. A partir de um reticulado inicial com uma tnica
célula no estado 1, a aplicacao repetida dessa regra produz, a cada passo de tempo, uma
nova configurac¢ao; o empilhamento dessas configuragoes ao longo de sucessivos instan-
tes revela um padrao triangular que combina regides regulares e regioes aparentemente

aleatorias (Figura 4). O exemplo evidencia a propriedade central dos ACs: uma regra
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estritamente local, aplicada sem qualquer coordenacao central, é suficiente para gerar um

comportamento global complexo.

Tabela 1 — Regra de transicao do Autémato Celular Regra 30.

Vizinho esquerdo Célula Vizinho direito | Resultado (¢ + 1)
1 1 1 0
1 1 0 0
1 0 1 0
1 0 0 1
0 1 1 1
0 1 0 1
0 0 1 1
0 0 0 0

Fonte: Adaptado de Fraga (2021).
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(b) AC unidimensional - Vizinhanga

(c) Histérico - Regra 30

Figura 4 — Automato Celular unidimensional Regra 30: regra de transicao, reticulado ini-
cial e evolugao espaco-temporal ao longo de sete passos de tempo.

Fonte: Retirado de Fraga (2021).

2.1.6.2 O Jogo da Vida

O Jogo da Vida, proposto por John Conway em 1970, é o autéomato celular bi-
dimensional mais conhecido (GARDNER, 1970). Ele emprega um reticulado de células
binérias, que assumem os estados vivo (1) ou morto (0), e vizinhanga de Moore de raio
R =1, de modo que cada célula possui oito vizinhas. Sua regra de transicao é totalistica,
pois depende apenas da quantidade de vizinhas vivas, e resume-se a quatro condigoes:

uma célula viva com dois ou trés vizinhos vivos permanece viva; uma célula viva com



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 22

menos de dois vizinhos vivos morre, por isolamento; uma célula viva com mais de trés
vizinhos vivos morre, por superpopulacao; e uma célula morta com exatamente trés vizi-
nhos vivos torna-se viva. Apesar da simplicidade dessas regras, a evolucdo do reticulado
a partir de uma configuragao inicial produz uma variedade grande de padroes, entre eles
estruturas estaveis, figuras que oscilam com periodo fixo e formas que se deslocam pelo
reticulado, conhecidas como gliders (Figura 5). E essa propriedade, a de que regras locais
simples geram comportamento coletivo rico sem que ele precise ser programado direta-
mente, que fundamenta a descricdo de uma multidao por regras individuais de movimento,

na expectativa de que padroes coletivos plausiveis emerjam por conta propria.

L]
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(1] E=1 t=2 =2 t=4

Figura 5 — Padroes do Autémato Celular Jogo da Vida.
Fonte: Retirado de Murilo (2025).

2.2 Algoritmos Genéticos (AG)

A definicao da estrutura de um autémato celular resolve apenas parte do problema
de modelagem, restando ajustar os parametros que fazem o comportamento simulado
corresponder a um fenomeno especifico. Esse ajuste manual ¢é dificil e pouco confiavel, pois
o espaco de combinagoes é vasto, os efeitos dos pardmetros se misturam e uma pequena
alteracdo em um tnico parametro pode modificar de forma expressiva o comportamento
coletivo que emerge da simulagao. Trata-se de um problema de busca em um espago
de alta dimensao, com frequéncia nao linear e dotado de multiplos 6timos locais, para
o qual foram concebidos métodos de otimizacao inspirados na natureza, entre eles os
Algoritmos Genéticos (AGs), uma classe de algoritmos de busca estocastica baseados nos

principios da evolugao bioldgica e da selecdo natural, propostos inicialmente por John

Holland (HOLLAND, 1975).
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2.2.1 Fluxo de Execucao

Um AG opera sobre uma populacao de solugoes candidatas ao problema, cada
uma delas denominada individuo, ou cromossomo, cuja qualidade é medida por uma fun-
¢ao de aptidao. O funcionamento do algoritmo é iterativo e segue um fluxo bem definido
(Figura 6). A partir dos pardmetros de configuracao, entre eles o tamanho da populacao,
o numero de geragoes e as probabilidades de reprodugao e de mutagao, o processo comeca
com a geracao e a avaliagao de uma populacao inicial. Em seguida, enquanto um critério
de parada nao é satisfeito, repetem-se as etapas de sele¢ao dos pais, reproducgao por cru-
zamento, mutagao dos descendentes, nova avaliagao da aptidao e reinsercao na populacao.

As subsecgoes seguintes detalham cada uma dessas etapas.

Sim_’@
N;m—>| Selegdo de pais |—>| Cruzamen to }—»

Mutagdo |—>| Célculo da aptiddo }—\,

Figura 6 — Funcionamento geral de um Algoritmo Genético.

Fonte: Adaptado de Murilo (2025).

2.2.2 Inspiracao Bioldgica e Histérico

A Computacao Evolutiva é um ramo da Inteligéncia Artificial que propoe resolver
problemas de busca e otimizacao inspirando-se na teoria da evolucao de Darwin, segundo
a qual os individuos mais adaptados ao ambiente tém maior probabilidade de sobreviver
e de se reproduzir. Os AGs constituem uma classe particular desses métodos, introduzida
por Holland em 1975 e posteriormente aprimorada por David Goldberg (HOLLAND,
1975; GOLDBERG, 1989). A cada geracao, as solugoes mais promissoras sao selecionadas
e recombinadas para gerar descendentes que herdam suas caracteristicas, enquanto varia-
¢oes aleatorias, andlogas as mutagoes genéticas, preservam a diversidade da populagao e
permitem explorar novas regioes do espago de busca (SIVANANDAM; DEEPA, 2008). Ao
contrario de métodos que seguem o gradiente de uma funcao e podem estagnar em 6timos
locais, o AG mantém varias solugoes em paralelo, o que o torna adequado a problemas nao
lineares e com multiplos picos (GOLDBERG, 1989). Uma vantagem pratica do método
reside em sua generalidade, pois o mesmo procedimento aplica-se a problemas de natureza
bem distinta, bastando descrever como uma solucgao é representada e como sua qualidade

¢é avaliada, sem que seja preciso especificar os passos que conduzem ao resultado.

2.2.3 Representacao do Individuo

O primeiro passo para aplicar um AG consiste em definir como uma solugao can-

didata sera representada. Essa representacao é denominada cromossomo, ou individuo, e
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reline todos os parametros a otimizar; cada parametro constitui um gene, e o conjunto
de individuos forma a populagdo (GOLDBERG, 1989). A forma de codificar os genes
depende do problema. Na codificacao binaria, formulacao classica de Holland, cada gene
é uma sequéncia de bits; na codificacdo inteira, cada gene é um ntimero inteiro; e na codi-
ficacao de valor real, cada gene é um nimero de ponto flutuante, o que costuma ser mais
natural e eficiente para parametros continuos, como os pesos de um modelo de simulacao.
Existe ainda a codificagdo de permutacao, empregada em problemas de ordenacao, como
o do caixeiro-viajante, na qual o cromossomo é uma sequéncia de inteiros que representa
uma ordem (MURILO, 2025). A escolha da representacao é decisiva, pois condiciona os
operadores que podem ser aplicados e influencia a geracdo de individuos validos apds o
cruzamento e a mutacao. O processo evolutivo inicia-se com uma populagao, em geral ge-
rada aleatoriamente para cobrir amplamente o espaco de solu¢oes, embora possa também
ser orientada por alguma heuristica que assegure, por exemplo, a validade das solugoes

em problemas com restricoes.

2.2.4 Funcao de Aptidao

A fungao de aptidao (fitness) estabelece o elo entre o problema a resolver e o pro-
cesso evolutivo. Ela recebe um cromossomo e devolve um valor numérico que mede sua
qualidade, valor esse que orienta as etapas seguintes do ciclo, sobretudo a sele¢ao dos pais
e a reinsercao, e que é recalculado sempre que o individuo é alterado (SIVANANDAM;
DEEPA, 2008). Seu projeto é um dos pontos mais delicados do método, uma vez que a
funcao precisa refletir com fidelidade o objetivo da otimizagao e ser computacionalmente
barata, pois serd avaliada para cada individuo, a cada geragao. Quando o problema apre-
senta mais de um objetivo, a aptidao pode combinar varias fungdes por meio de uma soma
ponderada, que privilegia as de maior relevancia. No contexto da calibracdo de modelos, a
funcao de aptidao tipicamente quantifica o erro entre a saida da simulacao, obtida com os
pardmetros do cromossomo, e um conjunto de dados de referéncia, de modo que quanto

menor o erro, maior a aptidao.

2.2.5 Selecao

A selecao escolhe, entre os individuos da populacao, aqueles que participarao da
reproducao. O operador nao cria novos individuos, apenas realiza uma triagem segundo
um critério preestabelecido, simulando a pressao seletiva do ambiente. Em geral, favorece
os individuos de maior aptidao sem descartar por completo os menos aptos, o que ajuda
a preservar a diversidade. A intensidade desse favorecimento é a pressao seletiva: quando
elevada, acelera a convergéncia, mas pode conduzir a populagao a um 6timo local, carac-
terizando a convergéncia prematura; quando reduzida, mantém a diversidade, mas pode

tornar a busca lenta. Os métodos mais comuns sao a roleta e o torneio. Na selegdo por
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roleta, proposta por Holland, cada individuo recebe uma fatia de uma roleta proporcio-
nal a sua aptidao, de forma que a probabilidade de selecao de um individuo x, em uma
populagao de n individuos, é dada pela Equagao 2.1 (HOLLAND, 1975).

aptidao(z)
P p—
(z) >, aptidao(7)

Individuos mais aptos ocupam fatias maiores e tém maior chance de ser sorteados,

(2.1)

embora os menos aptos ainda possam ser escolhidos, o que preserva parte da diversidade.
Na selecao por torneio, sorteia-se aleatoriamente um pequeno grupo de k individuos e
escolhe-se o mais apto entre eles, repetindo-se o procedimento até completar o niimero de
pais necessario; diferentemente da roleta, ndo ha favorecimento diretamente proporcional
a aptidao, mas o vencedor de cada torneio tende a ser um bom individuo (MURILO,
2025).

2.2.6  Operadores Genéticos

Apos a selecao, novos individuos sao gerados pelos operadores de cruzamento e
mutacao, aplicados de acordo com as probabilidades de reproducao e de mutacgao. O
cruzamento recombina o material genético de dois pais, permutando fragmentos de seus
cromossomos para produzir descendentes, o que permite combinar blocos promissores
de individuos distintos. Entre as variantes mais comuns figuram o cruzamento de um
ponto (Figura 7a), no qual uma posicdo de corte é sorteada e os genes sao trocados
a partir dela; o de dois pontos (Figura 7b), com duas posigoes de corte; e o uniforme
(Figura 7c), no qual uma méscara sorteada define, gene a gene, de qual pai cada valor
¢ herdado. Para cromossomos de valor real, o cruzamento aritmético gera o descendente
como uma combinacao dos valores dos pais em cada posicdo, ao passo que codificagoes
de permutagao exigem operadores proprios, como o cruzamento parcialmente mapeado
(PMX) e o cruzamento ciclico, que recombinam os genes preservando a validade da ordem
(MURILO, 2025; ENGELBRECHT, 2007).

A mutacao, por sua vez, introduz variacao aleatoria ao alterar um ou poucos genes
de um cromossomo, com baixa probabilidade, tendo por funcao preservar a diversidade
genética e evitar a convergéncia prematura para um 6timo local (GOLDBERG, 1989). A
forma da mutagdao depende da codificagdo: em representagdo binaria, inverte-se o valor
de um bit; em representacao de valor real, perturba-se o gene com um valor aleatério;
e em representacao de permutacao, permutam-se dois genes, preservando a validade da
ordem. A perturbacao pode incidir sobre um tnico gene sorteado ou sobre cada gene do

cromossomo, caso em que tende a ser mais intensa.
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(c¢) Cruzamento uniforme

Figura 7 — Operadores de cruzamento: um ponto, dois pontos e uniforme.

Fonte: Adaptado de Engelbrecht (2007).

2.2.7 Reinsercao

Ao final de cada geracao, a populacao deve retornar ao seu tamanho original, o que
exige decidir quais individuos, entre os ja existentes e os recém-gerados, permanecerao.
Essa etapa, denominada reinser¢ao ou substituigao, admite diferentes critérios (MURILO,
2025). Na reinsercao pura, ou geracional, os descendentes substituem integralmente a
geracao anterior, o que pode acarretar a perda de bons individuos caso a reproducao gere
descendentes piores. Na reinser¢ao ordenada, o conjunto formado por pais e descendentes é
ordenado pela funcao de aptidao, e os melhores compoem a nova populagdo. Na abordagem
de estado estacionario, apenas uma fracao da populacao é renovada a cada passo, e as
vagas abertas sao preenchidas pelos descendentes gerados pelos operadores de cruzamento
e mutacao, de modo que os demais individuos permanecem e boas solucoes sobrevivem

por mais tempo.

Por fim, na reinsercao por elitismo, um pequeno conjunto dos individuos de maior
aptidao da geragao anterior é copiado diretamente para a geracao seguinte, e as vagas res-
tantes sao preenchidas pelos descendentes gerados por cruzamento e mutacao. A diferenca
em relagao a abordagem de estado estacionario esté no critério que define a permanéncia.

No estado estacionério, o que se fixa é a taxa de renovagao, isto é, quantos individuos
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sao trocados a cada passo, sem que a sobrevivéncia de um individuo dependa de ele estar
entre os melhores. No elitismo, o que se fixa é uma garantia: os melhores individuos per-
manecem por construgao, qualquer que seja o esquema adotado para substituir o restante
da populacao. O elitismo nao é, portanto, uma alternativa aos demais critérios, mas uma
salvaguarda que pode ser combinada com eles, assegurando que a melhor solu¢ao encon-
trada até entdo nao se perca nos sorteios da selegdo nem na variacao introduzida pela

reproducao.

2.2.8 Critério de Parada

O ciclo evolutivo repete-se até que um critério de parada seja satisfeito. Os mais
comuns sao atingir um nimero maximo de geragoes, alcangar um valor-alvo para a funcgao
de aptidao ou observar um ntmero predefinido de geragoes sem melhoria significativa na

melhor solugao.
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3 Trabalhos Correlatos

A Secao 3.1 retine os modelos de AC de dinamica de pedestres sobre os quais
este trabalho se apoia, percorrendo o modelo de referéncia da area e as duas extensoes
das quais o simulador aqui proposto herda sua regra de movimento e seu mecanismo de
confusdo. A Secao 3.2 percorre trabalhos que empregam AGs no ajuste de parametros de
modelos em AC, aplicados a propagagao de incéndio (MURILO, 2025), a configuragao de
modelos com abordagens multiestagio (FRAGA, 2021) e a otimizagao de estratégias de
evacuacao (CUI; YANAGISAWA; NISHINARI, 2021).

3.1 Modelos de Dinamica de Pedestres Baseados em ACs

O modelo de Campo de Piso (Floor Field) de Schadschneider (2001) é a formulagao
que consolida a simulacdo de pedestres por ACs. Nele o ambiente é descrito por dois
campos sobrepostos ao reticulado: o campo estatico, que atribui a cada célula o custo de
deslocamento até a saida e nao muda ao longo da simulacao, e o campo dinamico, um
rastro que cada pedestre deposita ao caminhar e que se dissipa com o tempo, tornando
mais atrativas as células recém-percorridas. Os trabalhos discutidos a seguir, assim como

o modelo aqui proposto, herdam o conceito de campo de piso estatico.

Um trabalho importante para a fundamentacao de varios outros trabalhos é o de
Varas (VARAS et al., 2007). Aqui ele define um autémato que serve de base a muitas das
dissertagoes discutidas nesse capitulo, propondo uma célula de tamanho 0,4 x 0,4 m e um
At = 0,4 s, respeitando referéncias de espaco ocupado e velocidade média de uma pessoa
em uma situacao de grande densidade de pessoas; e utilizando a Vizinhanga de Moore
(Figura 2c¢). O campo estatico é calculado pelo modelo de flooding (a partir da célula
da saida, com valor 1, as subsequentes sao calculadas somando 1 a partir de vizinhos
diretos ou 1 + 0 para vizinhos na diagonal), e é esse mesmo campo, computado neste
trabalho por uma busca em largura a partir de todas as saidas, que serve de paisagem de
custo ao modelo proposto. Alguns fatores importantes de serem discutidos também sao
introduzidos aqui: fator de panico, empate de escolhas e insercao de obstaculos. Fator de
panico, introduzindo estocastica, d4 aos pedestres uma chance de 5% de nao se moverem.
E quando dois pedestres querem ir para uma mesma célula, em uma escolha aleatéria, um
deles se move e um deles fica parado no lugar. Como resultado obteve-se um modelo que
simula bem as situagoes, interacoes entre pedestres e obstaculos, porém que em alguns
casos se mostra limitado a simular naturalmente o comportamento humano, principal-
mente no conflito de escolhas. Varas usa seu modelo para avaliar a viabilidade de algumas

possibilidades de saidas em caso de emergéncia, obtendo bons resultados no contexto de
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seus experimentos e utilizando o seu modelo.

Partindo do modelo de Varas et al. (2007) para simulacao de pedestres, Damazo
(2024) propoe duas modificagoes centrais: a introducao de uma dindmica de escolha gulosa
por células vizinhas vazias e a inclusao de objetos transponiveis, cuja travessia depende de
uma taxa z pré-definida. Aplicado a dindmica coletiva em ambientes internos, o trabalho
contribui ao eliminar um comportamento artificial no modelo quando deparado com situ-
acoes de fila além de alterar o comportamento de obstaculos ndo-transponiveis no célculo
do reticulado. Como resultado, observou-se uma diminui¢ao no tempo de evacuagao em
alguns cendrios. O principal resultado observado é que a eficacia do modelo mostrou-se
dependente da topologia do ambiente, observando-se nas simulagoes que em alguns casos
os pedestres realmente preferem se manter ao caminho natural a se arriscar por passar

por algum obstaculo, mas tudo depende do tamanho e formato dos obstaculos.

No trabalho focado na simulagao de pedestres em ambientes externos (SILVA; DA-
MAZO; MARTINS, 2025), é proposta uma quebra na escolha deterministica do autémato
por meio de um parametro de confusdo, que representa a probabilidade de um agente
se mover aleatoriamente. A técnica, que também inclui a adicdo de sinais de transito,
foi empregada para analisar o fluxo de pedestres em trés cenarios: labirinto, corte trans-
versal simétrico e assimétrico. A principal contribuicao foi demonstrar que a introducao
de um comportamento estocastico (confusao) ajuda na prevengao, até certo ponto, de
aglomeracoes proximas a saida. Nos resultados, o modelo proposto reduziu a aglomeracao
inicial na saida e obteve métricas de evacuagao inferiores (melhores) em comparagao com
o modelo original. Além disso, testes mostraram que a sinalizacao ajuda a restabelecer
esse comportamento, reforcando o melhor caminho para individuos que outrora estariam
confusos. Este trabalho herda de Silva, Damazo e Martins (2025) a formulacao da confu-
sao e do mecanismo de sinalizacdo, e de Damazo (2024) a escolha gulosa de movimento,

combinando as duas contribuicoes sobre o campo estatico de Varas et al. (2007).

3.2 Algoritmos Genéticos no Ajuste de Parametros de ACs

O trabalho de Murilo (2025) propoe uma abordagem evolutiva para a configura-
¢ao de pardmetros de um modelo AC de propagacao de incéndio. A técnica utiliza um
Algoritmo Genético (AG) cujos individuos possuem 11 genes, que configuram a diregao e
intensidade do vento, valores de duragao de queima e recuperacao e a principal contribui-
¢ao desse trabalho: a Sample Rate. A Sample Rate faz a configuracao de quantas iteragoes
serao utilizadas para a avaliacao dos resultados do algoritmo genético, e, desse modo, da
ao algoritmo mais adaptabilidade e versatilidade em relacao aos dados de entrada. Além
disso, por meio dos resultados, mostrou-se que uma analise do reticulado dividido em

setores, com uma funcao de FitMax em que cada particao é normalizada em relacao ao
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seu proprio valor maximo, traz melhores resultados em ambos os modelos Estocasticos
e Deterministicos. Este trabalho adota e adapta duas contribui¢oes de Murilo (2025): a
analise do reticulado dividido em setores, aqui empregada como o esquema de nove areas
de monitoramento (Segao 5.1), e o conceito de taxa de amostragem, reinterpretado aqui
como o parametro de intervalo de observagao, que controla o espacamento entre os regis-
tros usados na avaliacao. Mantém-se, por outro lado, fixo em D = 15 o nimero de réplicas

de avaliagao de cada individuo.

Fraga (2021) propoe uma estratégia multiestagios: os pardmetros a serem ajustados
sao divididos em subgrupos, e o AG foca em evoluir um subgrupo por vez a cada estagio.
A contribuicao proposta é um método de configuracdo mais eficiente: mostrando, por
meio de resultados, que a técnica conseguiu atingir um desempenho igual ou superior ao
de abordagens tradicionais, mesmo configurando apenas um subgrupo de parametros na
metade dos estagios evolutivos, o que traz mais flexibilidade e adaptabilidade a proposta.
A estratégia multiestagios nao é empregada aqui, uma vez que o AG deste trabalho calibra

simultaneamente os quatro parametros comportamentais do modelo.

Com foco na teoria dos jogos, Cui, Yanagisawa e Nishinari (2021) utiliza um AG
para otimizar o tempo de evacuacao de pedestres. A técnica proposta configura nao ape-
nas a posigao inicial de cada pedestre, mas também seu comportamento (agressivo ou
paciente). A principal contribuigao é demonstrar que o posicionamento estratégico de di-
ferentes tipos de agentes é crucial para a evacuacgao. Os resultados mostraram que o tempo
de simulagao reduziu conforme o AG evoluia seus individuos (pardmetros), aproximando-
se de uma solucao 6tima de posicionamento e superando um modelo de controle tradi-
cional. A limitacao mais evidente da abordagem é seu alto custo computacional, dado
que o processo evolutivo requer um numero elevado de simulacoes completas para avaliar
cada individuo. O atributo de comportamento por agente (agressivo ou paciente) é, por
sua vez, um mecanismo que este trabalho nao adota, uma vez que todos os pedestres

compartilham a mesma regra de decisao.
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4 Desenvolvimento

Este capitulo detalha o modelo de simulagao construido, conectando a fundamen-
tagao teodrica e os trabalhos correlatos ao que foi de fato implementado. O simulador
foi escrito em Go e organiza-se em dois componentes. O primeiro é um automato celular
(AC), que reproduz a dindmica de evacuagao e é formalizado na Sec¢ao 4.1. O segundo é um
algoritmo genético (AG), que atua sobre o AC em duas fases. O motor evolutivo comum
as duas estd na Segdo 4.2, a calibracao dos parametros comportamentais na Secao 4.3 e

a otimizacao do posicionamento de placas na Secao 4.4.

4.1 Modelo de Dinamica de Pedestres

Esta secao formaliza a implementacao do modelo de simulagdo da movimentacao
de pedestres baseado em AC. Ela descreve como o problema foi modelado no automato
celular, principalmente em relacao a sua estrutura espacial; o campo de piso que orienta
os pedestres até as saidas; o mecanismo de confusao que os faz errar o caminho; e a regra

de transicao adotada, que decide o movimento de cada pedestre a cada passo de tempo
do AC.

4.1.1 Espaco celular e vizinhanca

O ambiente é representado por um reticulado bidimensional £ de dimensoes W x H
(o tamanho de cada dimensao pode variar de acordo com o cendrio analisado), composto
por células ¢,,. Cada célula assume exatamente um estado do conjunto de possiveis

valores, COmo segue:

« Vazia: espaco livre, transponivel;
e Obstaculo: parede ou barreira, intransponivel;
o Saida: célula de destino; o pedestre que a alcanca é removido da simulagao;

e Placa: célula que contém uma placa de sinalizacao, transponivel, conforme deta-
lhado na Subsec¢ao 4.1.3;

e Ocupada: célula que contém um pedestre, intransponivel.
Adota-se a vizinhanga de Moore, denotada N(c¢): as oito células adjacentes a c,

incluindo as diagonais. Cada célula corresponde a uma area fisica de 0,4 x 0,4 m e cada

passo de tempo corresponde a At = 0,3 s.
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A escala fisica nao é arbitraria: o tamanho de célula de 0,4 m reproduz a area
ocupada por um pedestre em pé, e o passo de tempo é escolhido de modo que o desloca-
mento de uma célula por passo corresponda a velocidade de caminhada livre observada na
literatura empirica. Com At = 0,3 s, uma célula por passo equivale a 0,4/0,3 = 1,33 m/s,
essencialmente a velocidade de caminhada livre de 1,34 m/s reportada por Weidmann
(1993). Assim, um pedestre desloca-se, no méximo, uma célula por passo de tempo. A
velocidade de caminhada livre de Weidmann é a referéncia empirica mais amplamente
adotada para validagdo de simuladores de dindmica de pedestres (BURSTEDDE et al.,
2001; HELBING; JOHANSSON; AL-ABIDEEN, 2007; RiIMEA e.V., 2025) e, portanto,
também é adotada neste trabalho. Ancorar o passo de tempo a ela permite comparar a

velocidade simulada diretamente com a curva velocidade-densidade de referéncia.

Cabe uma ressalva metodologica: a velocidade de caminhada livre é fixa por cons-
trucdo, uma vez que um pedestre se desloca, no maximo, uma célula por passo. Bater
com 1,34 m/s de Weidmann (1993) é, portanto, uma consequéncia direta de como célula e
passo de tempo foram mapeados para metros e segundos, e ndo uma validacao do modelo.
A validacao emergente, que nao decorre diretamente da escolha de escala, é o formato da
curva velocidade-densidade, tratada no Teste 4 do RIMEA (Secao 5.3).

A atualizagao do estado das células do AC é realizada de forma paralela. Assim, em
cada passo, todos os pedestres declaram simultaneamente sua célula-alvo, podendo gerar
conflito de posicionamento. Para resolver esse problema, quando dois ou mais disputam
a mesma célula, um tunico vencedor é sorteado uniformemente entre os concorrentes,

permanecendo os demais em suas posi¢oes atuais (sem deslocamento).

4.1.2 Campo de piso estatico

A orientacao espacial dos pedestres é dada por um campo de piso estético (static
floor field), estratégia consolidada na literatura de ACs de pedestres (VARAS et al., 2007;
SILVA; DAMAZO; MARTINS, 2025). Trata-se de um campo escalar S(c) que atribui a
cada célula transponivel o custo minimo de deslocamento até uma saida, computado por

uma busca em largura com relaxamento a partir de todas as saidas simultaneamente:

, se ¢ é uma saida,
S(c) =} oo, se ¢ ¢ obstaculo ou inalcancével, (4.1)

: / / )
Jin {S(C ) +w(e, ¢ )}, caso contrario,

onde N(¢) é a vizinhanga da célula ¢, ¢ é uma célula dessa vizinhanga e w(c, ¢’) é o custo

de transi¢do de ¢ para ¢’. Esse custo assume o valor c,q; para deslocamentos ortogonais
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e Cgiag Para deslocamentos diagonais. Os dois valem, por padrao, 1 e V2, mas séo livres

para configuragao e estao sujeitos a calibracao descrita na Sec¢ao 4.3.

Esse campo é computado uma tnica vez, antes do inicio da simulacdo, e nao é
atualizado ao longo dela. O modelo nao possui campo dindmico, isto é, a trajetéria dos
pedestres nao realimenta o campo. A interagdo entre pedestres ocorre exclusivamente na

dinamica de disputa pela ocupacao de uma mesma célula livre.

4.1.3 Mecanismo de confusao

A confusao é modelada como a probabilidade de um pedestre abandonar a decisao
racional (célula livre com menor distancia até a saida) e mover-se de forma aleatéria.
Ela ndo é um atributo do pedestre, mas um campo escalar definido sobre o reticulado: o

pedestre herda, a cada passo, a confusao da célula que ocupa.

O campo é construido em duas etapas. A primeira estabelece a confusao base de
cada célula, que cresce com sua distancia a saida. Seja Spax = max{S(c) : S(c) < oo} 0
maior custo finito do mapa e  a constante de confusao base, entao a confusao Cy(c) de

uma célula ¢ é definida por:

0, se ¢ é obstaculo, saida, placa ou inalcangavel,

, caso contrario.

Essa modelagem representa uma hipotese comportamental simples: o pedestre dis-
tante da safda, sem referéncia visual dela, tem maior propenséao a errar. A medida que se
aproxima ou tem contato visual com a saida ou alguma placa de sinalizagao, a confusao
deixa de existir (S(c) — 1 e Cy(c) — 0). O pardmetro 5 é o teto dessa confusdo, atingido

apenas na célula mais distante do mapa.

Ja a segunda etapa introduz a reducao por proximidade de placa, que atua sobre
o campo Cy. Seja d(c) a distdncia, medida em nimero de passos na vizinhanga de Moore
e sem atravessar obstaculos, entre a célula ¢ e a placa mais préxima; a propagacao é

interrompida em d = 3. A confusao efetiva é dada por:

)
) (4.3)
)
)



Capitulo 4. Desenvolvimento 34

Trata-se, portanto, de um decaimento em degraus do grau de confusdo em fungao
do raio de visao da placa (limitado a R = 3). Em outras palavras, a vizinhanga imediata
da placa tem sua confusdo anulada, e o efeito protetor é suavizado progressivamente
até desaparecer além de trés células. Tanto a confusdo base quanto o decaimento por
proximidade de placa, incluindo os fatores de redugao (0, +3, +2) e o corte de propagacao
em trés células, foram baseados nas estratégias propostas por Silva, Damazo e Martins
(2025) e serviram como base para a formulagao do problema de posicionamento de placas.
Destaca-se que o foco deste trabalho nao estda no mecanismo em si, mas na sua calibracao

e otimizacao, conforme descrito na Secao 4.2.

A consequéncia das Equacoes 4.1 e 4.3 é que a placa, neste modelo, nao é um obs-
taculo, mas um escudo de confusao. Uma célula do tipo Placa é transponivel e o campo
de piso estatico propaga-se através dela normalmente (a Eq. 4.1 ndo distingue Placa de
Vazia). Uma placa nao altera, portanto, a rota étima de nenhum pedestre. Ela afeta ape-
nas a probabilidade dessa rota realmente ser seguida. Esse desacoplamento é deliberado,
pois isola o efeito informacional da sinalizagao do efeito geométrico de um obstaculo, per-
mitindo atribuir qualquer ganho observado exclusivamente a reducao de confusao. Essa
é uma diferenca para a abordagem proposta por Silva, Damazo e Martins (2025). No
modelo original, a placa ¢ montada sobre um obstaculo e permanece intransponivel, o que
a prende as paredes e as bordas do ambiente. Neste trabalho, a célula de sinalizacao pode
ocupar qualquer posicao transponivel da planta, inclusive o meio de um corredor ou de
uma sala. A escolha corresponde a uma sinalizacdo suspensa no teto ou a setas aplicadas
a0 piso, que orientam sem ocupar o espaco de circulacao, e que sao justamente o recurso
mais eficaz quando a visibilidade é reduzida. A consequéncia pratica é que o espaco de
busca da fase de otimizacao deixa de ser o contorno do ambiente e passa a ser toda a sua

area util.

4.1.4 Regra de transicao

A cada passo de tempo, um pedestre situado na célula ¢ escolhe sua célula-alvo
de acordo com trés regras mutuamente excludentes, avaliadas na ordem apresentada a

seguir. Seja m o parametro de taza de panico:

1. Panico (probabilidade 7): o pedestre permanece na célula atual sem avaliar alter-
nativas, perdendo o passo. O mecanismo é herdado do modelo de Varas et al. (2007),
no qual a taxa de panico é a probabilidade de um pedestre ndo se mover em um

dado passo de tempo;

2. Confusao (probabilidade C(c), avaliada apenas se ndo houve pénico): o pedes-
tre desloca-se para uma célula livre da vizinhanga N'(c), sorteada uniformemente,

ignorando o campo de piso;
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3. Decisao racional (caso contrario): o pedestre observa as células livres de sua vizi-
nhanga N (c) e a prépria célula que ocupa, e desloca-se para aquela de menor valor

do campo de piso (escolha gulosa), com empates resolvidos por sorteio uniforme.

A decisao racional pode ser descrita de forma compacta. Chamando de ¢* a célula-
alvo escolhida, a regra apenas seleciona, entre as vizinhas livres e a propria célula atual,

aquela que minimiza o campo de piso:

¢’ =

min S(c). (4.4)
c'eNlivre(c) U {c}

A inclusdo da prépria célula no conjunto de candidatos garante que o pedestre
nunca se desloque para uma célula de custo maior, isto é, nunca se afaste da saida sob
decisao racional. Quando ha vizinhas livres de custo minimo igual ao da célula atual, o
sorteio uniforme entre elas e a propria célula pode produzir um deslocamento lateral entre
células de mesmo custo. Isso ocorre, em particular, quando a vizinha de menor custo esta
ocupada e é descartada pela regra de escolha gulosa, situagdo em que o pedestre contorna

o congestionamento por uma célula de custo equivalente em vez de permanecer imovel.

A restrigao do conjunto de candidatos, na decisao racional, as células livres de N (c)
(Eq. 4.4) é uma escolha de projeto adotada de Damazo (2024), que a chama de escolha
gulosa: uma célula ocupada nunca é um alvo véalido, apenas uma candidata eliminada
do conjunto de comparacao da Eq. 4.4, de modo que o pedestre contorna o obstaculo
dindmico em vez de aguardar sua liberacao. A regra diverge, nesse ponto, da escolha com
espera (choice with waiting) proposta por Varas et al. (2007) e herdada por Silva, Damazo
e Martins (2025).

As trés regras sao avaliadas em cascata, na forma de sorteios encadeados: a cada
passo, o pedestre primeiro sorteia o panico, que ocorre com probabilidade 7; nao havendo
pénico, sorteia em seguida a confusao, que ocorre com a probabilidade C'(¢) da célula que
ocupa; e, apenas se nenhum dos dois ocorrer é que o pedestre age de forma racional. Mar-
ginalizando essa sequéncia de sorteios, as probabilidades efetivas de cada comportamento

em um dado passo resultam em:

P(péanico) = T,
P(confusao) = (1 — ) C(c), (4.5)
P(racional) = (1 — 7r)(1 — C(c)).
E importante destacar a distincdo entre 8 e C (¢): f é um pardmetro do modelo que

representa a quantidade maxima de confusdo empregada e, portanto, pode ser ajustado

pelo AG durante o processo de calibracao; enquanto C(c) é a probabilidade calculada
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durante a simulagao, que efetivamente governa o passo do pedestre. Dois pedestres com o

mesmo [3, em posi¢oes distintas do mapa, tém probabilidades de confusao (C'(c)) distintas.

O modelo comporta, assim, exatamente quatro parametros comportamentais li-
vres: 3 (confusdo base), 7 (taxa de panico), Cdiag € Cagj (custos de deslocamento). Nao ha
atributos individuais que diferenciem os pedestres entre si: todos compartilham os mesmos
parametros, e a heterogeneidade de comportamento emerge exclusivamente da posicao de

cada um no campo de confusdo e do sorteio estocastico da Eq. 4.5.

4.2 Motor Evolutivo do Algoritmo Genético

O AG atua sobre o AC em duas fases sequenciais e independentes, calibragio (Se-
cao 4.3) e otimizagao (Segao 4.4), descritas cada uma em sua propria se¢ao, por tratarem
de problemas de naturezas distintas: a primeira persegue um alvo, a segunda persegue
um 6timo. Ambas compartilham, no entanto, o mesmo motor evolutivo, formalizado nesta

secao, e diferem na representacao do individuo, operadores genéticos e funcao de aptidao.

4.2.1 Avaliacao do individuo

A escolha das métricas de avaliacdo se apoia na literatura de simulacdo de eva-
cuagdo. Revisbes sistematicas apontam a escassez recorrente de dados empiricos para
calibracao e a necessidade de métricas que capturem o comportamento espacial interno
da simulagao, e ndo apenas indicadores de desfecho (SENANAYAKE et al., 2024; STYAM;
ALQARYOUTI; ABDALLAH, 2020). A densidade mede o grau de ocupagao de cada area
e é consolidada na literatura para capturar congestionamentos. O fluxo, também consoli-
dado pela literatura, mede a taxa de saida de pedestres e reflete a eficiéncia da evacuacao.
O tempo total de evacuacao é a métrica de desfecho global, amplamente usada como in-
dicador de eficacia. A dispersao foi incluida como refinamento da densidade: mede quao
préoximos ou distantes estao os pedestres dentro de uma area monitorada. Maximizar a
dispersao ajuda a prevenir aglomeracoes perigosas e a mitigar o efeito “mais rapido é mais
lento”, no qual gargalos congestionados retardam a evacuagao coletiva. Mitigar esse efeito

¢ um dos objetivos da etapa de otimizacao da distribuicao das placas de sinalizagao.

Adicionalmente, o AC é estocastico, ou seja, a mesma configuragao de parametros
pode produzir resultados distintos a cada execucao do modelo de simulacao. Portanto,
avaliar um individuo por uma unica execugao significaria atribuir-lhe uma aptidao en-
viesada pelo comportamento de uma amostra especifica, e nao sua aptidao real (mais
generalista), sendo a exploragdo do AG significativamente afetada por esses ruidos de na-
tureza estocastica. Para mitigar isso, a aptidao de cada individuo é computada como a
média de D execugoes independentes do AC (D = 15 em ambas as fases), de modo que

cada individuo é avaliado por sua aptidao média, e ndo por uma tnica execucao.
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4.2.2 Operadores evolutivos

Ambas as fases empregam uma populacao de N = 200 individuos evoluida por
G = 100 geragoes, com substituicdo geracional. A cada geragao, a nova populagao é

formada por:

1. Elitismo: os e = 5 individuos de maior aptidao sdo copiados inalterados para a
geracao seguinte (GOLDBERG, 1989).

2. Descendentes: as N — e vagas restantes sao preenchidas selecionando-se dois pais
por torneio de tamanho & = 3 (GOLDBERG, 1989; SIVANANDAM; DEEPA,
2008) e aplicando-se, com probabilidade p. = 0,8, o operador de cruzamento; caso
o cruzamento nao ocorra, o descendente é uma copia do primeiro pai. O descendente

sofre entdo mutacao com probabilidade p,, = 0,15.

Individuos preservados por elitismo nao sao reavaliados. Como seu gendtipo nao se
alterou, conservam a aptidao ja computada, o que evita introduzir ruido de amostragem

no topo da populagao.

Os valores dos hiperparametros acima foram definidos com base na literatura, a

fim de estabelecer uma configuracao de referéncia para o AG.

4.3 Fase 1: Calibracao

Esta é a primeira fase do AG e a contribuigdo central deste trabalho. Busca-se a
configuragao de parametros comportamentais que faz o AC reproduzir, o mais fielmente
possivel, um padrao de referéncia. Esse padrao combina trés métricas espaciais por area,
que sao a densidade, a dispersdao e o fluxo, e uma métrica global, que é o tempo de
evacuagao. A fase de otimizagao (Se¢ao 4.4) depende da configuracao de pardmetros obtida

aqui e é descrita em separado.

4.3.1 Representacao do individuo

A representacao do individuo é direta. Trata-se de um vetor de quatro genes reais,

correspondentes aos quatro parametros livres do AC:

X = (/8a T, Cdiag), Cadj)a (46)

com cada gene restrito a um intervalo de busca: g € [0,0, 1,0], 7 € [0,0, 0,5], cdiag €
[1,0, 2,0] e caq; € [0,5, 1,5]. A populacdo inicial é amostrada uniformemente nesses inter-

valos. As execugoes desta fase ocorrem sobre o mapa sem placas.
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Os intervalos de g e 7w diferem em amplitude porque os dois parametros agem
em escalas distintas. A confusao base é modulada espacialmente, e seu efeito, mesmo no
teto do intervalo, concentra-se nas regioes distantes da saida (Eq. 4.3). O panico é global,
aplica-se a todo pedestre em qualquer célula a cada passo, e um valor alto paralisaria a
simulagao inteira, e ndo apenas suas regioes criticas. Dai o teto de 7 em 0,5, metade do
adotado para (3. O piso em zero, comum aos dois, permite ao AG recuperar uma evacuagao

sem panico nem confusao.

Os custos de deslocamento foram tomados em intervalos amplos em torno de seus
valores padrao (cagj = 1 € Cdiag = V2, Secao 4.1.2). A preferéncia de direcao do pedestre
¢é governada pelo quociente entre os dois custos, e os limites adotados permitem que esse
quociente va da preferéncia por diagonais ao percurso puramente ortogonal. Nenhum dos
dois intervalos alcanca zero, o que romperia a interpretacao do campo de piso como custo

minimo de deslocamento (Eq. 4.1).

4.3.2 Operadores evolutivos especificos da calibracao

Além do torneio, elitismo e avaliagdo do individuo descritos na Secao 4.2 e que
funcionam como apresentados na Secao 2.2, essa fase acrescenta dois operadores proprios

para a codificagdo baseada em valores reais: o cruzamento BLX-a e a mutagao gaussiana.

O cruzamento BLX-a (ESHELMAN; SCHAFFER, 1993) foi escolhido por permitir
que os descendentes explorem mais o espago de busca para genes continuos. Ele opera o

gene da seguinte forma:

Sejam g, e g os valores de um mesmo gene nos dois pais e A = |g; — go| a distancia

entre eles. O valor do gene no descendente é sorteado uniformemente no intervalo

[min(g1, g2) — A, max(g,g2) + @], (4.7)

isto é, no intervalo definido pelos pais, alargado em aA para cada lado. O pardmetro
a controla o quanto o operador pode extrapolar. Com a = 0,5, valor adotado aqui, o
descendente pode cair fora do intervalo dos pais, o que preserva a diversidade da populacao
e permite ao AG escapar de minimos locais. Quanto mais préximos os pais, menor o A e
menor a extrapolacao, de modo que o operador explora menos a medida que a populagao

converge.

A mutagao gaussiana adotada, quando aplicada a um individuo, perturba os quatro
genes de uma vez. A cada gene soma-se um ruido sorteado de uma distribuigdo normal de
média zero e desvio-padrao o, = 0,15-(max, — min,). O desvio é, portanto, proporcional a
amplitude do intervalo de busca daquele gene, o que faz a perturbacao ter a mesma escala

relativa em todos eles, apesar de os quatro parametros terem faixas de valores diferentes.
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Tanto o cruzamento quanto a mutacao podem produzir valores fora dos intervalos
de busca. Por isso, apds os dois operadores, cada gene é limitado ao valor limite do seu

intervalo valido.

4.3.3 Funcao de aptidao

A funcao de aptidao mede o quanto o AC configurado por um individuo x do
AG se afasta do padrao de referéncia comportamental. O campo estatico é inicialmente
dividido em |A| = 9 areas retangulares e cada drea a é monitorada em fungao das trés
métricas espaciais m € {p, o, ¢} (densidade, dispersao e fluxo), definidas sobre a sequéncia
de n instantes da simulagao (estados das células do reticulado em momentos distintos da

evolugao do AC), como segue:

1 &N,
J—— Z t<a), densidade média de ocupacao; (4.8)
ni3 ‘(1’
1 &1 [ os,(t t
0=~ ; 5 Z:c(/)Q + Zyy(/)Q , dispersao espacial normalizada; (4.9)
1 & max (0, Ng(a) — Ni(a
Va=—3 ( (@) d )) , fluxo de saida acumulado. (4.10)

onde N;(a) é o nimero de pedestres na area a no instante t; |a| é o nimero de células da
area; e s;(t) e s,(t) sdo os desvios-padrao populacionais das coordenadas dos pedestres
presentes na area. As extensoes Ax e Ay sdo as dimensoes da drea a medidas entre suas
coordenadas extremas; Ax/2 é, portanto, o maior desvio-padrao que uma distribui¢ao
de pedestres pode assumir, atingido quando a populacao se divide em partes iguais nas
duas bordas opostas, e é essa normalizagdo que mantém o, no intervalo unitario. As
trés métricas sdo adimensionais e limitadas ao intervalo [0,1]. A métrica ¢, acumula, a
cada instante, a fragdo da populacao inicial da area que ja saiu dela, e tira a média desses
valores ao longo da execucao. Quanto mais cedo os pedestres deixam a area, mais instantes
contribuem com uma fragao alta, e maior fica ¢,. Duas execugoes que terminam com a
mesma populacao residual podem, assim, receber valores diferentes conforme a rapidez

com que esvaziaram a area.

As trés métricas operam em escalas distintas e apresentam variancias naturais
muito diferentes entre si. Somar seus erros absolutos faria a métrica mais volatil dominar
a aptidao. O erro de cada métrica é, por isso, normalizado pelo desvio-padrao da prépria
métrica no padrao de referéncia (s,,,), medido considerando todas as execugoes que o
produziram. Assim, um erro passa a ser expresso em termos da sua varidncia natural, e

nao em unidades brutas. Dessa forma, o erro total de um individuo x é dado por:
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~ — m} T(x) - T
Ex) =Y Y wn + wpo i — 1 (4.11)

acA me{p,0,p} Sm.a ST

onde m,(x) ¢ a métrica m da drea a medida no AC e calculada em média sobre as D

execucoes, m™ é seu valor de referéncia, T e T™ sdo os tempos de evacuacdo simulado

a
e de referéncia, e sy é o desvio-padrao do tempo de referéncia. Todos os pesos w,, e wr

valem 1,0 na configuragdo adotada. A aptidao é o inverso deslocado do erro:

1

feal(x) = T+ B

(4.12)

A forma da Eq. 4.12 é conveniente por trés razoes: é estritamente decrescente em
E, de modo que maximizar f., é minimizar o erro; é limitada ao intervalo (0, 1], atingindo
o maximo f., = 1 apenas na reproducao exata do padrao de referéncia; e é suave, evitando

descontinuidades no relevo de aptidao.

4.4 Fase 2: Otimizacao do Posicionamento de Placas

Nesta segunda fase, o AG deixa de perseguir um alvo, como na calibracao (Se-
¢ao 4.3), e passa a perseguir um 6timo: o posicionamento de placas que melhor equilibra
congestionamento, dispersao, fluxo, uso de poucas placas e tempo de evacuacao. O motor
evolutivo é o mesmo descrito na Secao 4.2. Mudam apenas a representacao do individuo,

os operadores evolutivos empregados e a funcao de aptidao, como descrito a seguir.

4.4.1 Representacao do individuo

Fixados os parametros comportamentais na configuracao x* obtida na Fase 1, o
individuo deixa de ser um vetor de ntimeros e passa a ser um conjunto de posigoes de

placas, de cardinalidade variavel:

P:{plap277pm}7 OSmSM, (413)

onde M ¢é o nimero maximo de placas admitidas (M = 20 na configuracao adotada) e cada
p; € uma célula do conjunto de posigoes validas: toda célula que nao seja obstaculo, saida
ou posicao inicial de um pedestre. Note-se que o cromossomo tem comprimento variavel,
portanto, o nimero de placas é, por si s6, um objeto de busca, e nao um parametro fixado

a priori.
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4.4.2 QOperadores evolutivos especificos da otimizacao

Como o cromossomo tem comprimento variavel, os operadores desta fase precisam
decidir duas coisas ao mesmo tempo. A primeira é onde as placas ficam, e a segunda é
quantas placas o individuo tem. Por isso tanto o cruzamento quanto a mutacao operam

em dois niveis: das posic¢oes e da quantidade.

O cruzamento acontece em duas etapas. Na primeira, define-se quantas placas o
descendente terd. Esse niimero é sorteado por BLX-« (Eq. 4.7) sobre as cardinalidades dos
dois pais, tratadas como se fossem um gene real, e o resultado é arredondado e truncado
ao intervalo [0, M]. Na segunda etapa, sabendo quantas placas o descendente terd, suas
posicoes sao sorteadas sem reposicao da uniao dos conjuntos dos dois pais. O descendente
herda, assim, apenas posicoes que ao menos um dos pais considerava boas. Caso essa
uniao tenha menos posicoes do que a cardinalidade sorteada, o restante ¢ completado
com posigoes validas que nao estavam em nenhum dos pais, sorteadas uniformemente

entre todas as disponiveis, sem preferéncia por regiao do mapa.

A mutacao combina dois mecanismos independentes, um para cada nivel. O pri-
meiro é a relocagao, que atua sobre a qualidade das posi¢des sem mexer na quantidade.
Um numero fixo de placas (nmey = 1 na configuragado adotada) é transferido para uma
posicao vélida sorteada uniformemente entre as ainda nao ocupadas. E este operador que
percorre o espaco de posigoes. O segundo é a mutacao da cardinalidade, que atua so-
bre a quantidade. Com probabilidade p,+ = 0,2, o niimero de placas sobe ou desce em
uma unidade, com igual chance para cada direcao, acrescentando-se uma posicao livre ou
removendo-se uma placa sorteada uniformemente, sempre respeitado o intervalo [0, M].
Como cada mecanismo age sobre uma dimensao distinta do problema, a busca explora

posicao e quantidade de forma desacoplada.

4.4.3 Funcao de aptidao

A funcao de aptidao desta fase é uma soma ponderada de cinco termos:

) i . P| T
fot(P) = wp(l — ,0) —kd.wo.a~ +wy, @+ w, < -7 +wp|1— Tt ) (4.14)
congestionamento Ispersao fluxo
gest ’ " economia de placas tempo

onde p, 0 e ¢ sdao as métricas das Equagoes 4.8 a 4.10 calculadas em média sobre todas
as dreas monitoradas e sobre as D execugoes, |P| é o nimero de placas do individuo e
T /T é o tempo de evacuagio normalizado pelo tempo de referéncia. Os pesos adotados
sa0 w, = w, = w, = wp = 1,0 e wy = 0,2. O peso reduzido (wy; = 0,2) reflete a
decisao de tratar a economia de placas como restrigdo secundaria, e nao como objetivo de

primeira ordem. Os demais pesos foram mantidos iguais entre si porque se pretende que
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o AG otimize, possivelmente, todas as métricas em conjunto, e ndo apenas o tempo de

evacuacao, que ¢ um fator de grande influéncia nesse cenario de otimizagao.

Cada termo codifica um objetivo distinto. A densidade entra negada: alta ocupacao
média nas areas monitoradas indica congestionamento, e é penalizada. A dispersao entra
positivamente: pedestres espalhados pelo espago disponivel sdo preferiveis a pedestres
aglomerados. O fluxo recompensa a saida precoce. O quarto termo, de economia de placas,
penaliza o uso de placas proporcionalmente a fra¢do consumida do nimero maximo de
placas estipulado: um individuo sem placas recebe w, integral e um individuo que utiliza
todas as placas disponiveis recebe zero, de modo que placas adicionais s6 sao preservadas

pela selecao se o ganho que produzem nos demais termos superar seu custo.
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5 Resultados e Discussao

Este capitulo reporta os resultados obtidos com o simulador de Automato Celular
(AC) e com o Algoritmo Genético (AG) de duas fases. O eixo central é a calibragao com-
portamental, isto é, verificar se o AG configura o AC para reproduzir o comportamento
observavel de um regime de referéncia, medido pela densidade, pela dispersao, pelo fluxo
e pelo tempo de evacuagao dos pedestres. Essa verificagdo é feita duas vezes. Primeiro
contra um regime de referéncia gerado pelo proprio simulador, e depois contra regimes
gerados sobre as geometrias normativas RIMEA, o que confronta o AC com um critério
externo e, como consequéncia, com o diagrama fundamental do movimento de pedestres.
Sobre o modelo ja calibrado, o capitulo apresenta ainda a otimizacdo do posicionamento
de placas de sinalizacao, que aplica 0 mesmo motor evolutivo a um problema de decisao de
projeto. Inicialmente, experimentos foram conduzidos para ajustar a configuracao do AG
(Segao 5.1). A melhor versao do algoritmo é entao validada quanto a sua capacidade de
calibragao, tanto em relagao a reproducao do comportamento, quanto aos testes normati-
vos (Segao 5.2). Em seguida, é avaliada a eficiéncia do AG na otimizagao da distribuigao
das placas de sinalizacao e a qualidade da heuristica (Se¢ao 5.4) e encerra com a sintese
dos achados (Secao 5.5).

5.1 Ajuste da Configuracao do AG

Antes dos experimentos principais, foram analisadas diferentes configuragdes do
AG. Algumas escolhas iniciais se apoiam em valores adotados em outras abordagens da
literatura correlata, por exemplo, a particao do reticulado em nove setores e o conceito
de taxa de amostragem, descritos por Murilo (2025), também foram adotados em nossa
abordagem como o esquema de nove dreas de monitoramento e como o parametro de
intervalo de observacao. No total, foram realizados onze experimentos com 10 execugoes
independentes cada, todos sobre o cendrio ilustrado na Figura 8. Esse mapa é formado
por um reticulado de 50 x 33 células, 100 pedestres e duas saidas posicionadas nas ex-
tremidades inferiores. Ele foi escolhido por ser complexo o bastante, pela densidade de
pedestres e pela geometria dos ambientes, possibilitando a aferi¢ao de valores significativos
de fluxo, densidade e dispersdao. Ressalta-se que em cenarios com populagdo esparsa, as
métricas por area seriam fracas demais para separar de forma confidvel uma configuracao
de outra. Nesse experimento, foram avaliados diferentes esquemas de particionamento das
areas, considerando divisoes com quatro, nove, dezesseis e vinte e cinco regioes, além da

auséncia de particionamento, e intervalos de amostragem de 1 a 25 passos.
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y (células)

x (células)

W Parede (obstaculo) WM Saida WEE Posicdo inicial de pedestre

Figura 8 — Mapa de referéncia.

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.1.1 Definicdo do nimero de areas de monitoramento

O numero de divisdes do ambiente analisado influencia a granularidade considerada
no calculo das métricas e, consequentemente, afeta diretamente a funcao de aptidao do
AG. Nesse sentido, foram avaliadas cinco formas de particionamento, com quatro, nove,
dezesseis e vinte e cinco areas, além de uma execugao sem particionamento nenhum, a fim
de determinar aquela que retorna os valores mais precisos para as métricas sem aumentar

significativamente o tempo de execucao.

A Tabela 2 apresenta os valores das métricas de desempenho alcancados pelo AG,
de acordo com a quantidade de parti¢oes do cenéario consideradas na fungao de avaliacao.
Os valores apresentados na tabela representam a média e o desvio-padrao obtidos a partir
de 10 execucgoes do algoritmo, de forma independente. As cinco colunas compartilham a
mesma configuragdo e a mesma seed, de modo que todas partem do mesmo regime de
referéncia, cujo tempo médio de evacuagao é de 167,6 passos. A granularidade da particao

¢é o unico fator que varia entre as colunas.

Os quatro erros da tabela sdo obtidos por comparagao entre o modelo calibrado
e o regime de referéncia. Cada uma das 10 execugoes independentes contribui com um
valor por erro, medido entre o melhor individuo calibrado daquela execugao e o regime de
referéncia. Para densidade, dispersao e fluxo, esse valor é a média entre todas as areas, na
escala adimensional descrita na Secao 4.3.3, e para o tempo de evacuacao é a diferenca
em passos de simulagdo. A tabela reporta a média e o desvio-padrao desses 10 valores.
O tempo de evacuacao otimizado nao mede erro. Em cada execugao, o melhor arranjo de

placas encontrado pelo AG é simulado 30 vezes com os parametros calibrados, e a tabela
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reporta a média desses tempos entre as 10 execugoes. O tempo de simulagao, por sua vez,
¢é o tempo de relogio consumido por uma execucao completa do procedimento, da geracao

do regime de referéncia até o fim da otimizacao.

Tabela 2 — Erro de calibragao, desfecho de otimizacao e custo computacional por esquema

de areas.
Meétricas 1 area 4 Aareas 9 areas 16 areas 25 areas
Erro de densidade [10~3] 0,46 = 0,27 0,66 +0,29 0,60 +0,14 0,71 £0,17 0,83 +£0,13
Erro de dispersdo [1073] 94+77 69+46 80+21 62+1,0 49+0,9
Erro de fluxo [1073] 75+45 109+50 88+24 58+19 40+09

Erro de tempo de evacuagio [passos] 2,91 +£2,52 3,76 £ 3,29 3,78 £ 3,56 4,09 + 2,59 5,81 + 4,76
Tempo de evacuagao otimizado [passos] 124 £5 127 +4 114 +4 111£5 110+ 4
Tempo de simulagao [s] 321+7 315+5 307 +4 299+ 4 289+5

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como pode ser observado, o tempo de execugdao do procedimento completo varia
pouco entre os esquemas, de 321 segundos com uma area a 289 com vinte e cinco. A
reducao nao vem do custo de particionar o mapa na calibracao, e sim da fase de otimizacao,
que cai de 145 para 127 segundos entre os dois extremos. Com mais areas o AG chega a
arranjos de placas que evacuam mais rapido, e como o custo de cada simulagao de AC
acompanha o nimero de passos simulados, a busca inteira termina antes. O tempo de
evacuacgao otimizado cai de 127 passos com quatro areas para 114 com nove, e depois

estabiliza em 111 e 110 com dezesseis e vinte e cinco areas.

Sobre os erros, todos sdo baixos e de magnitude parecida, mas apenas duas das
quatro linhas comparam os esquemas de forma direta. A dispersao e o fluxo sao calculados
por area e dependem de areas populadas, ja que areas vazias contribuem de forma signi-
ficativa, levando em consideragdo que a diferenca entre a referéncia e o calibrado ¢ nula.
A densidade e o tempo de evacuagao nao tém essa dependéncia. A primeira sobe de 0,46
com uma area para 0,83 com vinte e cinco, e o segundo acompanha, subindo de 2,91 para
5,81 passos. Ha, portanto, um indicio de que menos divisdes replicam melhor o regime de
referéncia, consistente nas duas linhas comparaveis, mas com diferencgas que ficam dentro
da variagao entre execugoes desta varredura. Mais divisoes, em contrapartida, otimizam
melhor, e a diferenca é evidente na passagem de quatro para nove areas. O resultado
obtido com poucas areas ¢, ainda, menos preciso, e o desvio-padrao do erro de densidade
entre execugoes cai de 0,27 com uma area para 0,14 j4 com nove. Com poucos termos,
a aptidao fica plana e execugoes independentes param em pontos distintos do espago de
busca. O esquema de nove areas foi adotado por apresentar um bom meio-termo entre es-
sas duas diregoes, sendo o ponto em que termina o tinico ganho de otimizacao claramente
medido, o de quatro para nove, e ainda dentro da faixa em que o erro de calibragao nao
cresceu de forma consideravel. Cabe registrar que a varredura dispoe de 10 execugoes por

esquema, o que basta para separar quatro de nove areas, mas nao para distinguir nove
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de dezesseis ou de vinte e cinco. Para mapas muito maiores, seria necessario aumentar a

granularidade na mesma proporcao.

5.1.2 Intervalo de amostragem

O intervalo de amostragem controla a frequéncia com que o estado da simulacao
¢é registrado e utilizado no calculo das métricas espaciais. Esse parametro permite que o
sistema opere com diferentes taxas de observacao de fontes de dados externas, como qua-
dros de camera ou leituras periédicas de sensores. Seis niveis foram testados, mantendo os
demais parametros da configuracao fixos e o esquema de nove areas adotado na subsecao
anterior. Os resultados dessa andlise sdo descritos na Tabela 3. Os valores apresentados
representam a média e o desvio-padrao obtidos a partir de 10 execugoes independentes
do algoritmo em cada nivel, e os erros sao calculados da mesma forma descrita na Sub-
secdo 5.1.1, com densidade, dispersao e fluxo na escala adimensional de ocupacdo e o
tempo de evacuagdo como erro absoluto em passos de simulagao. A ultima coluna nao
mede erro, e reporta o tempo de evacuacao do melhor arranjo de placas encontrado em

cada execucao, simulado 30 vezes com os parametros calibrados.

Tabela 3 — Efeito do intervalo de amostragem sobre o erro de calibracao e sobre o desfecho
da otimizacao.

Erro de calibracao
Intervalo Densidade Dispersao Fluxo Tempo de evac. Tempo otimizado

[1073] (1073 [1073] [passos] [passos|

I 0662030 62+31 92+54  3.08+204 115+ 6
0,64+0,17 6,0£20 7,6+3,1 3,94 + 254 111+4

10 0,60+0,14 80+£21 88424 3,78 + 3,56 114 +4
15 0,60+022 73+£23 89422 3,85 + 4,26 115+ 3
20 0574017 T8+19 95430 492+ 332 114 + 4
25 0674030 90431 101+55 6,05+ 349 112+ 6

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os seis niveis produzem erros de calibracao equivalentes. Nenhuma das quatro
colunas de erro ordena os intervalos de forma consistente, e o intervalo de 10 nao ocupa
o menor valor de nenhuma delas. Comparando cada par de niveis em cada coluna por
teste t de Welch, das 60 comparagoes de erro apenas quatro passam de [t| = 2, nimero
compativel com o que o acaso produziria nessa quantidade de testes, e nenhuma delas
resiste a uma correcao por multiplicidade. Com 10 execucoes por nivel, a varredura nao
separa os intervalos entre si. O mesmo vale para o desfecho da otimizagdao, com o tempo

de evacuagao otimizado variando entre 111 e 115 passos sem relacao com o intervalo.

As duas pontas s@o as unicas que destoam, e por motivos diferentes. O intervalo de
25 é o pior colocado nas quatro colunas de erro ao mesmo tempo, o que nao ¢ significativo

em nenhuma delas isoladamente, mas ¢ a inica regularidade que atravessa a tabela inteira.
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J& o intervalo de 1 ndo reduz erro nenhum e custa quase dez vezes mais registros, pois o
numero de instantes processados ¢ o nimero de passos dividido pelo intervalo, o que da
5057 registros na referéncia contra 519 do intervalo de 10. Amostrar a cada passo, portanto,
paga uma ordem de grandeza a mais pelo mesmo erro. O valor de 10 foi adotado por ficar

no meio da faixa em que nada se distingue, afastado das duas pontas.

A auséncia de um minimo nao é um resultado desfavoravel. O intervalo de amos-
tragem existe para que a calibragdo aceite fontes de observacao com taxas diferentes,
como quadros de camera ou leituras peridédicas de sensores, e o que a tabela mostra é que,
dentro da faixa medida, essa taxa nao precisa ser escolhida com cuidado, ja que o proce-
dimento devolve o mesmo erro em qualquer nivel. Essa insensibilidade é desejavel, porque
a taxa de uma fonte externa é imposta pela fonte, e nao escolhida por quem calibra. Cabe
registrar, porém, que a faixa medida termina em 25 e que o maior erro das quatro colunas
esta justamente nesse nivel, de modo que a dire¢ao de piora provavelmente continua com
intervalos mais esparsos. A conclusao vale para os niveis testados e nao se estende além

deles.

5.2 Calibracao e identificabilidade

O resultado central da Fase 1 é que o AG configura o AC para reproduzir o
comportamento observavel de um regime de referéncia. Dado que a eficiéncia do ajuste pelo
AG ¢é avaliada a partir de dados de referéncia artificiais, gerados pelo proprio simulador, os
testes normativos foram empregados para delimitar até onde nossa abordagem (AG e AC)
consegue reproduzir um comportamento real. A calibragao foi avaliada em trés regimes,
definidos por combinagoes da taxa de panico (7) e da confusdo base (), medindo-se o
desvio entre o comportamento do modelo calibrado e o do baseline nas quatro grandezas
que compoem a aptidao: densidade, dispersao, fluxo e tempo de evacuagao. A Tabela 4
reporta esse desvio por regime, e cada valor é a média e o desvio-padrao sobre as N = 30
execugoes do regime correspondente. O tempo de evacuacao, desfecho global mais direto,
aparece como erro relativo, isto é, a diferenca entre o tempo do modelo calibrado e o
tempo médio do baseline, dividida por esse mesmo tempo médio. Um erro de 1% significa
que o calibrado evacua em um centésimo a mais ou a menos do tempo da referéncia. A
forma relativa é a que permite comparar regimes cujos tempos absolutos sao diferentes.
Esse erro cresce com a confusiao do regime, de 0,68% no low a 3,68% no high, com 1,97%
no default. J& os desvios de densidade, dispersao e fluxo aparecem em diferenga absoluta,
porque as trés métricas ja sao adimensionais e limitadas ao intervalo [0, 1] por construgao
(Segdo 4.3.3), de modo que a diferenca é diretamente legivel na escala de ocupacao. Cada
um dos trés ¢é ainda a média das nove areas de monitoramento do mapa, e nenhum deles

ultrapassa poucos centésimos dessa escala.
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Tabela 4 — Desvio comportamental do modelo calibrado por regime, em relagao ao base-
line.

Regime Densidade Dispersao Fluxo Tempo de evac.
low (n = 30) 0,0005 + 0,0002 0,0037 £ 0,0011 0,0055 £ 0,0019  0,68% =+ 0,42%
default (n = 30) 0,0005 =+ 0,0001 0,0062 £+ 0,0016 0,0081 +0,0028  1,97% + 1,23%
high (n = 30) 0,0007 £ 0,0004 0,0085 + 0,0042 0,0116 + 0,0068  3,68% =+ 3,25%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Essa fidelidade comportamental é acompanhada por uma recuperacio paramétrica
proxima a referéncia nos trés regimes. A Tabela 5 mostra, por regime, os valores de 7 e
[ produzidos pela calibragao e sua distancia média a referéncia. A distancia permanece
pequena e da mesma ordem de grandeza nos trés regimes, o que indica que a recuperacao

paramétrica é consistente e nao depende do regime avaliado.

Tabela 5 — Configuracdo de 7 e  obtida pela calibragao, por regime.

Regime m calibrado B calibrado

low (m = 0,05, 5 =0,30) 0,0508 £ 0,0097 0,3012 £ 0,0120
default (m = 0,15, § =0,80) 0,1520 +0,0160 0,7996 + 0,0092
high (m = 0,40, 8 = 0,90) 0,3964 £ 0,0199 0,9006 +£ 0,0083

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 5 nao revela gradiente entre regimes: a distancia média a m e a 3 per-
manece pequena e comparavel nos trés casos (no maximo 0,0138 em 7, no regime high, e
0,0094 em 3, no regime low), sem que nenhum regime se destaque como zona de maior
incerteza. A recuperacao paramétrica é, portanto, consistente através da faixa de confusao
testada, e ndo apenas no ponto especifico usado para gerar o baseline. Essa consisténcia

depende diretamente de quais métricas compoem a aptidao, questao tratada a seguir.

Essa consisténcia nao é incidental, e depende de quais componentes compoem a
aptidao. Um experimento de ablagao no regime default comparou trés composicoes, cada
uma sob N = 30 execugoes (Figura 9). A primeira é a aptiddao completa, com as métricas
espaciais e o tempo de evacuacao. A segunda remove o termo de tempo. A terceira mantém
apenas o tempo de evacuagao, removendo as métricas espaciais. A figura traz um painel
para cada parametro, com o desvio em relacao ao valor verdadeiro de 7 a esquerda e o de
[ a direita.

A comparacao é feita sobre a dispersao dos valores recuperados, e nao sobre sua
média. O que interessa nao € se a calibracao acerta o alvo em média, mas se ela o acerta
de forma repetivel. A medida usada é a razao entre as varidncias de duas composigoes,
conhecida como estatistica F": ela vale 1 quando as duas dispersam igual, e cresce conforme
uma dispersa mais que a outra. Valores muito acima de 1 indicam que a composicao sem

aquele componente perdeu precisao.
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Remover o termo de tempo eleva o desvio-padrao de m em 4,28 vezes, com F' = 18,3,
e nao altera de forma apreciavel o de 3, com F' = 1,2. Manter apenas o tempo de evacua-
¢ao eleva o desvio-padrao de § em 25,4 vezes, com F = 644,4, e o de m em 8,13 vezes, com
F =66,2. A leitura ¢ direta. E o termo de tempo que identifica a taxa de panico, e sdo as
métricas espaciais que identificam a confusdo base. Nenhum dos dois componentes, iso-
ladamente, identifica os dois parametros comportamentais com igual precisao, e remover
qualquer um deles compromete a identificabilidade de ao menos um dos dois, isto é, faz
com que valores distintos daquele pardametro produzam a mesma medida e deixem de ser
distinguiveis pela calibracio. E o que justifica empiricamente a opcao por uma aptidao

que combina densidade, dispersao, fluxo e tempo de evacuacio.

C. 1 no regime default D. B no regime default
ablacao dos termos da calibracao ablacao dos termos da calibragao
F=1,2 F = 644,4
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Figura 9 — Ablagao dos termos da aptidao de calibragdo no regime default.

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2.1 Comportamento do modelo calibrado

A Tabela 4 resume o desvio em quatro escalares, mas a evidéncia mais direta de
reproducao esta nas figuras desta subsecao, que mostram se o modelo calibrado reproduz
a dindmica espacial do baseline, e ndo apenas seu agregado. O regime default (7 = 0,15,
B = 0,80) ilustra essa verificagao: a forma temporal por drea e a ordem de esvaziamento
nao entram na funcao de aptiddao, de modo que sua correspondéncia com o baseline é

evidéncia de reproducao, e nao reflexo direto do que foi otimizado.

A Figura 10 sobrepoe as curvas das trés métricas espaciais do baseline e do modelo
calibrado, com uma linha por &drea de monitoramento e uma coluna para cada métrica,
densidade, dispersao e fluxo. Cada curva é a média de 10 execugoes independentes, e a faixa
em torno dela retne o desvio-padrao dentro de cada execucao e o intervalo de confianga
de 95% entre execucoes. As curvas praticamente se sobrepoem nas trés métricas, inclusive

nas areas cuja densidade exibe pico intermedidrio (dreas 4, 6, 7 e 9, que recebem fluxo
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Figura 10 — Densidade, dispersao e fluxo por area ao longo do tempo, baseline contra
modelo calibrado.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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de outras zonas antes de esvaziar), o que mostra que a calibragdo reproduz a dindmica

espacial, e ndo s6 o agregado.

A correspondéncia estende-se a ordem em que as zonas esvaziam. A Figura 11
mostra, para cada uma das nove areas, o instante médio em que ela fica vazia, calculado
sobre as mesmas 30 execugoes independentes e acompanhado do intervalo de confianga
de 95%. As 4reas aparecem ordenadas pela sequéncia do baseline, e o modelo calibrado
preserva essa sequéncia quase integralmente. A tnica inversao é entre as areas 6 e 7, que
trocam de posigao relativa, e a troca cai dentro dos intervalos de confianca das duas, de

modo que nao configura uma diferenca de comportamento.

O mesmo experimento permite olhar o desfecho global. Além do instante de esva-
ziamento de cada area, ele registra o tempo total até o tltimo pedestre deixar o mapa, que
é de 162,7 + 10,8 passos no modelo calibrado contra 168 passos no baseline. A diferenca é
menor que o desvio-padrao do proprio calibrado, ou seja, a concordancia que as curvas de
densidade e a ordem de esvaziamento ja mostravam se mantém também no tempo total

de evacuacao.
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Figura 11 — Instante médio de esvaziamento por area, baseline contra calibrado.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Por fim, a Figura 12 compara as posi¢des dos pedestres no baseline, na linha su-
perior, e no modelo calibrado, na inferior, em quatro instantes de uma mesma execugao,
sob a mesma semente. O que ela mostra é o formato da evacuacgao, e nao o seu tempo.
Nos primeiros instantes os pedestres ainda ocupam as salas de origem nos dois casos. Em
seguida formam-se as mesmas frentes de deslocamento pelos corredores, com a concentra-
¢do aparecendo nas mesmas passagens. Ao final, o esvaziamento progride pelas mesmas

regides e na mesma ordem.

A figura complementa as comparagoes anteriores por um caminho diferente. As
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curvas de densidade, a ordem de esvaziamento e o tempo total resumem o comportamento
em médias sobre trinta execugoes, e uma média pode esconder trajetorias distintas que
se compensam. O painel mostra que a semelhanca também aparece em uma execucao
isolada, na disposigao concreta dos pedestres ao longo do tempo. Os tempos dessa execugao
especifica, por serem de uma tnica realizagao de um processo estocastico, situam-se dentro

da variacao ja reportada e nao devem ser lidos isoladamente.

t=25 t=50
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o — — e g o o e s e
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(sem placas)

Modelo
calibrado
't
I

--I._l.J_J J_
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N Parede ®  Saida ® Pedestre
Figura 12 — Posicoes dos pedestres em quatro instantes, baseline contra calibrado.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em conjunto, as trés vistas mostram que o modelo calibrado reproduz a dindmica
espago-temporal do baseline, e nao apenas seus escalares agregados: a correspondéncia
se estende a forma temporal por area e a ordem de esvaziamento, grandezas que nao

integram a funcao de aptidao otimizada pelo AG.

5.3 O modelo frente aos testes RIMEA

Os experimentos descritos até aqui medem o simulador contra ele mesmo. Para
situd-lo frente a um critério externo, o modelo foi confrontado com a RiIMEA, sigla de
Richtlinie fiir mikroskopische Entfluchtungsanalysen, um conjunto de diretrizes alemas
para verificagao de simuladores de evacuagao (RIMEA e.V., 2025). A norma retine quinze
testes, cada um com uma geometria, uma populacao e um critério de aceitacao declarados,

de modo que dois simuladores diferentes possam ser submetidos ao mesmo exame.

Sete testes foram executados. Os Testes 1 e 4 usam um corredor reto e avaliam,
respectivamente, se um pedestre isolado mantém velocidade constante em fluxo livre e

como a velocidade do grupo decai com a densidade, o que produz o diagrama fundamental
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do movimento de pedestres. O Teste 6 verifica se vinte pedestres contornam uma esquina
sem atravessar parede, isto é, se o reticulado contém o movimento. O Teste 9 mede o
efeito de reduzir de quatro para duas as portas de uma sala. O Teste 12 verifica o efeito
de um gargalo entre dois ambientes, e o comportamento esperado é que o gargalo produza
congestionamento apenas no primeiro ambiente, enquanto no segundo os pedestres devem
caminhar livremente. O Teste 11 coloca duas saidas a distancias diferentes e pergunta se
a mais proxima é preferida sem que a outra fique deserta. O Teste 15 compara o tempo
de evacuacao de trés geometrias, um corredor curto, uma esquina e um corredor longo, e
exige que a esquina fique entre as duas retas e que o congestionamento se forme antes da

curva.

Os oito testes restantes nao foram executados, pois envolvem caracteristicas que
nao sao representadas no modelo de dindmica de pedestres implementado. Em outras
palavras, os testes 2, 3, 8, 13 e 14 dependem de escada, rampa ou multiplos pavimentos,
enquanto nosso modelo trabalha com um reticulado planar de um tnico piso. O Teste 5
exige uma distribuicao de tempos de reacao, e aqui todos os pedestres partem no instante
zero. O Teste 10 atribui cada pedestre a uma saida especifica, enquanto o campo de piso
deste modelo é um tnico gradiente de custo em direcdo a saida mais préxima, sem a
defini¢do prévia de uma rota individual a ser seguida. O Teste 7 exige que os pedestres
tenham velocidades de caminhada diferentes entre si, distribuidas conforme idade e sexo
sobre uma populagao de cinquenta pessoas, e verifica se o simulador reproduz essa varie-
dade. O modelo deste trabalho nao consegue representa-la, porque a velocidade nao ¢ um
atributo do pedestre. Ela é uma consequéncia da escala, ja que todo pedestre avanca no
méaximo uma célula por passo de tempo, o que fixa a mesma velocidade de 1,33 m/s para

todos.

A construcao dos testes seguiu sempre o mesmo caminho: o formato do ambiente
descrito na norma, dado em metros, foi convertido para células pelo fator de 0,4 m por
célula, conforme definido na Secao 4.1.1, e a populacao foi posicionada conforme ilustrado
na Figura 13. Cada teste roda entao em duas variantes, uma sob a regra de escolha
gulosa adotada neste trabalho e outra sob a escolha com espera do modelo de referéncia,
0 que permite verificar se um veredito depende da regra de movimento ou da estrutura
do modelo. O critério de aceitacdo de cada teste foi transcrito da norma e avaliado sobre

trinta execugoes independentes, salvo indica¢gdo em contrario.

A leitura dos resultados tem duas partes. A primeira verifica se o AC reproduz
o comportamento que a norma espera. A segunda verifica se o calibrador recupera os
parametros comportamentais em geometrias que nao sao aquela sobre a qual o método

foi desenvolvido.
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5.3.1 O autdbmato celular

A Tabela 6 resume os vereditos, e as geometrias aparecem na Figura 13. Cada teste
foi avaliado sobre trinta execugoes independentes, exceto o Teste 6, avaliado sobre mil. O
Teste 6 é uma verificacdo mecéanica do simulador, verificar se algum pedestre atravessa
pela parede da esquina. Um evento desse tipo é raro por construcao, de modo que sua
auséncia em trinta execugoes informaria pouco, e elevar o niimero de execugoes para mil

aumenta a chance de capturar uma falha desse tipo.

Tabela 6 — Veredito do AC nos testes normativos RIMEA executados.

Teste O que avalia Veredito
1 Velocidade constante em corredor Aprovado
4 Diagrama fundamental (velocidade-densidade) Reprovado
6 Contorno de esquina e contencao do reticulado Aprovado
9 Reducao de 4 para 2 portas Aprovado
11 Escolha entre saidas concorrentes Reprovado
12 Efeito de gargalo entre dois ambientes Aprovado
15 Esquina sob multidao grande Parcialmente aprovado

Fonte: Elaborado pelo autor.

O modelo comporta-se como esperado nos testes 1, 6, 9 e 12. No Teste 1, com panico
e confusdo nulos, o pedestre percorre o corredor livre a velocidade constante de 1,33 m/s,
a mesma que a escala do modelo fixa (Se¢ao 4.1.1). No Teste 6, sob mil execugdes, os
vinte pedestres contornam o canto e evacuam sem atravessar parede em 25,4 + 1,9 s sob
a regra gulosa e 30,0 + 2,0 s com espera. No Teste 9, reduzir de quatro para duas portas
eleva o tempo de evacuacao por um fator de 1,59 + 0,05 sob a regra gulosa e 1,62 4+ 0,03
com espera, contra o alvo aproximado de duas vezes indicado pela norma. O sentido do
efeito é o esperado e sua magnitude fica abaixo do alvo, o que a propria norma admite ao
registrar que este teste nao deve servir como critério de exclusao. No Teste 12, o pico de
densidade se concentra no primeiro ambiente, com 5,5340,11 pessoas por metro quadrado
contra 2,24 + 0,05 no segundo sob a regra gulosa, enquanto os pedestres caminham de

forma livre no segundo ambiente.

O Teste 4 expoe a principal limitacao, e a varredura de parametros mostra que ela
¢é estrutural. O erro relativo médio as curvas empiricas foi medido em seis combinagoes
de m e (3, tomando 7 em {0,15; 0,30; 0,45} e 5 em {0,50; 0,80}, tanto em corredor largo
quanto em corredor de fila tnica. Os dois parametros se comportam de maneiras bem
diferentes. A taxa de panico move o erro de forma monotonica nas seis séries medidas: no
corredor largo comparado a curva de Weidmann (1993), ele cai de 1,84 em 7 = 0,15 para
1,51 em 7 = 0,45 sob a regra gulosa, e de 1,39 para 0,82 sob a regra com espera, ambos
com 3 = 0,50. Em fila tinica, comparado a curva de Seyfried et al. (2005), o erro cai de 0,69

para 0,24. A direcao ¢é informativa, pois a taxa de panico funciona como o pardmetro de
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Figura 13 — Geometrias dos testes RIMEA executados.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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aleatorizacao de um modelo de Nagel-Schreckenberg, e aumenta-la aproxima o diagrama
do empirico. Mas nenhum valor o alcanca, e o melhor caso do corredor largo ainda erra

67%.

A confusao base, por sua vez, quase nao desloca o diagrama, e nem sempre na
mesma direcao. Eleva-la de 0,50 para 0,80 piora o erro sob a regra gulosa nos dois pontos
de panico mais baixos, de 1,84 para 1,99 em m = 0,15 e de 1,67 para 1,75 em © = 0,30,
e s0 melhora em m = 0,45, de 1,51 para 1,39. Em fila tinica a variacao é ainda menor, de
0,69 para 0,77 em m = 0,15 e de 0,24 para 0,24 em 7 = 0,45. Uma variacao de 60% no
parametro produz mudancas de poucos pontos percentuais e de sinal inconsistente, o que
mostra que a confusao nao é uma alavanca sobre a relacao entre velocidade e densidade.
A razao é o que ela faz no modelo: a confusao perturba a escolha de direcao, e perturbar
a direcao redistribui pedestres lateralmente sem alterar quantos deles conseguem avancar

por passo de tempo, que é a grandeza que o diagrama fundamental mede.

A Figura 14 torna esse quadro visivel na condi¢ao m = 0,30 e § = 0,50. Os painéis
da esquerda trazem o corredor de fila tnica contra a curva de Seyfried et al. (2005), e
os da direita o corredor largo de dez metros contra a curva de Weidmann (1993), com a
velocidade em fungao da densidade acima e o fluxo em funcao da densidade abaixo. Cada
ponto é a média de trinta execucgoes, e as barras marcam um desvio-padrao. No corredor
largo a curva do modelo é achatada. Ela parte abaixo da empirica em densidade baixa,
onde a escala fixa a velocidade de todos no mesmo valor, e dai em diante cai devagar
demais, de modo que em cinco pessoas por metro quadrado os pedestres do modelo ainda
avangam a 0,28 m/s, densidade em que a curva de Weidmann (1993) ja estd proxima
de zero. A consequéncia aparece no fluxo, que atinge 2,0 pessoas por metro e segundo
contra 1,22 da curva empirica, e atinge esse maximo perto de 3,4 pessoas por metro
quadrado, muito além da densidade critica observada. O modelo, em resumo, superestima

a capacidade do corredor.

O painel de fila tinica mostra um efeito adicional. As curvas das duas regras de
movimento coincidem ponto a ponto, e ndo apenas se aproximam, porque a regra com
espera sO difere da gulosa quando ha uma célula alternativa a disputar, e o corredor de

fila tnica elimina essa alternativa.

O Teste 11 falha de forma categorica. Sob 7 = 0,30 e 8 = 1,00, o ponto de operacao
mais desfavoravel a escolha deterministica que o modelo admite, os mil pedestres usaram a
saida mais proxima em todas as trinta execugoes, nas duas regras de movimento, e nenhum
recorreu a secundaria. Levar os parametros ao extremo e ainda assim nao observar um
unico desvio de rota mostra que a causa nao é a intensidade da confusao, mas a estrutura
do campo de piso, que é um gradiente de custo Unico sem termo de congestionamento

capaz de tornar a alternativa atraente quando a saida principal satura.

O Teste 15 exige que o tempo da esquina fique entre o do corredor curto e o
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Figura 14 — Diagrama fundamental do modelo contra as curvas empiricas de referéncia.

Fonte: Elaborado pelo autor.

do longo. Metade da ordenagdo se sustenta nas seis combinacoes de 7w e [ e nas duas
regras de movimento, com o corredor curto sempre mais rapido que a esquina, e a outra
metade falha sempre pelo mesmo motivo, com a esquina mais lenta que o corredor longo.
Dai o veredito parcial. Duas leituras se somam aqui. A primeira é que a esquina em si
se comporta como a norma descreve, com a velocidade menor e o gargalo formando-se
antes da curva, e ndo depois dela. A segunda ¢é que os dois corredores retos, que servem de
referéncia da comparagao, sao justamente onde o Teste 4 mostrou o modelo mais otimista,
pois neles o fluxo é livre. A ordenacgao exigida pelo teste falha, portanto, com o lado fragil

da comparacao sendo o comportamento do modelo nas retas, e ndo em curvas.

O quadro delimita o alcance do AC. Ele reproduz o comportamento esperado
em mapas com obstaculos e em gargalos, mas falha comparativamente em situagoes de
caminho livre e na reparticdo entre saidas concorrentes, ambas por falta de resposta a

alta densidade de pedestres.

5.3.2 O calibrador

Verificado o AC, resta verificar se o AG consegue recuperar as métricas comporta-
mentais em geometrias em que ele nao foi desenvolvido, resposta central para o objetivo

do trabalho. Quatro geometrias normativas foram usadas como alvo de calibragao, com
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o regime de referéncia gerado em m = 0,15, 8 = 0,50, Cgiag = 1,4142 € cag; = 1,00, exceto
o corredor do Teste 1, cujo panico e confusao foram gerados em zero. As faixas de busca
oferecidas ao AG foram m € [0; 0,5], 5 € [0; 1], cagiag € [1; 2] € cagj € [0,5; 1,5]. A Tabela 7
reporta o que o AG recuperou. Os valores sdo a média e o desvio-padrao sobre trinta re-
peticoes independentes do procedimento completo de calibragao, e nao sobre execugoes

do AC, de modo que a dispersao mostrada é a do método, e nao a do simulador.

Tabela 7 — Recuperagao paramétrica do AG sobre geometrias normativas RiIMEA.

Geometria Pedestres T B Cdiag Cadj
Teste 1 1 0,000 = 0,000 0,000 40,000 1,424 + 0,315 0,893 + 0,244
Teste 9, 4 portas 1000 0,147 40,014 0,538 4+ 0,026 1,613 4+ 0,209 1,007 4+ 0,120
Teste 9, 2 portas 1000 0,147 40,007 0,510 & 0,015 1,581 4+ 0,166 1,049 4+ 0,137
Teste 12 150 0,151 £ 0,006 0,506 £ 0,011 1,479 £ 0,136 0,949 + 0,082
Teste 15 500 0,153 4+ 0,009 0,508 + 0,014 1,507 + 0,112 0,977 4+ 0,051

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os dois parametros comportamentais voltam bem nas quatro geometrias. O erro
em 7 fica entre 0,8% e 2,1%, e o erro em 3 entre 1,2% e 7,6%, com populacoes que vao de
um a mil pedestres. No corredor do Teste 1, que parte de panico e confusao nulos, os dois
voltam exatos e com desvio-padrao zero nas trinta execugoes. O que sustenta o método
estd menos nos valores e mais em onde eles foram obtidos: sao plantas normativas de
terceiros, com geometria, populagao e densidade diferentes do mapa denso sobre o qual o

esquema de areas, o intervalo de amostragem e os hiperparametros foram fixados.

Os custos de deslocamento sao o outro lado do resultado. Eles voltam préximos
do alvo na média, mas com dispersao de uma a duas ordens de grandeza acima da dos
parametros comportamentais: o desvio-padrao de cqiag vai de 0,11 a 0,32 sobre uma faixa de
busca de largura 1,0, e o de c,q; vai de 0,05 a 0,24 sobre faixa de mesma largura. Execugoes
individuais devolvem valores espalhados por boa parte do intervalo, e a média cair perto
do alvo é consequéncia de sortear muitas vezes dentro de uma faixa aproximadamente

simétrica, e nao sinal de que o AG tenha encontrado o valor.

Os custos nao sao identificaveis pelas métricas escolhidas para a aptidao. Densi-
dade, dispersao, fluxo e tempo de evacuacao medem para onde os pedestres vao e com que
rapidez, e os custos de deslocamento nao alteram nenhuma dessas grandezas de forma di-
reta. Eles entram apenas no campo de piso, e escalar os dois pelo mesmo fator ndo muda
qual célula vizinha tem o menor valor, portanto nao muda nenhuma decisdo de movi-
mento. O corredor do Teste 1 leva o argumento ao extremo, pois nele o caminho até a
saida é puramente longitudinal e nenhum deslocamento diagonal chega a ser executado,

de modo que cgiag nao influi em nada do que é observado.
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5.4 Otimizacao de placas

Estabelecida a calibragao, uma segunda fase aplica o mesmo motor evolutivo ao
problema de posicionamento do mecanismo de placas herdado de Silva, Damazo e Martins
(2025), como demonstragao complementar da utilidade do modelo calibrado. As placas sao
modeladas como escudos de confusao. O efeito do peso atribuido ao tempo de evacuacao na
aptidao foi caracterizado em trés configuragdes de peso: nulo, intermediério (0,5) e maximo
(1,0), com 30 execugoes cada (Tabela 8). O padrao é monotonico: com peso nulo, o custo
de instalar placas domina e a solucao 6tima nao instala nenhuma, mantendo o tempo
normalizado em 0,990; a medida que o peso cresce, o uso de placas é ativado (6,9 £ 2,26
placas em peso maximo) e o tempo normalizado cai para 0,759, redugao da ordem de
24%. E o peso do tempo que cria o incentivo para instalar placas e regula quantas. Esse
incentivo nao age sozinho, e é aqui que os termos espaciais da aptidao entram. Quanto
maior a confusdo e o panico nas areas remotas do mapa, mais os pedestres se espalham e
menos eles chegam juntos aos pontos de estrangulamento, de modo que portas, corredores
e saldas congestionam menos. Confusao alta, portanto, ndo é apenas prejuizo: ela dispersa
a multidao e alivia o gargalo. Uma sinalizacdo que anulasse toda a confusao do mapa
levaria todos pelo mesmo caminho 6timo e concentraria a disputa nas mesmas células. O
que a aptidao procura é o meio-termo entre esses dois extremos, e por isso os termos de
densidade, dispersao e fluxo entram ao lado do tempo, e nao em seu lugar. Cabe registrar
que o tempo entra na aptidao em forma normalizada, de modo que todas as conclusoes
desta fase sdo comparagoes internas ao mesmo motor de AC e ao mesmo mapa; o viés
de modelagem, comum a todas as condi¢oes comparadas, cancela-se em primeira ordem

e preserva a ordenacao entre estratégias.

Tabela 8 — Efeito do peso do tempo de evacuacao sobre a solucao do AG.

Peso do tempo Aptidao (AG) Placas Tempo norm.

0,0 1,984 £0,023 0,0+0,0 0,990 £ 0,024
0,5 2,011+£0,035 1,6+0,89 0,917+ 0,051
1,0 2,154 40,061  6,9+£226 0,759 + 0,082

Fonte: Elaborado pelo autor.

Cada valor da tabela é a média e o desvio-padrao sobre as 30 execucoes da con-
figuragao correspondente. A mesma condicao de peso maximo foi submetida a heuristica
gulosa, que alcanca aptidao de 1,600 contra os 2,154 do AG. A diferencga é de aproxima-

damente nove desvios-padrao da distribuicao do AG.

A Figura 15 exibe, no peso maximo, quantos pedestres restam no mapa a cada
passo, no baseline e na solugao otimizada. Cada linha é a média de 30 execugoes inde-
pendentes, a regido sombreada em torno dela é o intervalo de confianca de 95% dessa
média, e as linhas verticais marcam o tempo médio de evacuagao de cada série. As duas

curvas partem juntas, porque nos primeiros passos os pedestres ainda estao saindo das
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salas de origem e nenhuma placa altera esse trecho. Elas se separam no terco interme-
diario, quando as frentes de deslocamento alcancam os corredores e a confusao passa a
produzir desvios de rota. A curva otimizada desce mais rapido nesse trecho e mantém a
vantagem até o fim, com o tempo médio de evacuacao caindo de 164 para 120 passos. A
cauda também encurta, o que importa porque é ela que define o tempo total: no baseline
os ultimos pedestres se arrastam por varias dezenas de passos depois que a maioria ja

saiu, e com sinalizagao essa cauda se comprime.

Vale dimensionar o quanto de mapa isso exige. O individuo com mais placas de
todo o experimento instalou dez delas. Como cada placa age até trés células de distancia,
esse conjunto cobre 260 das 1175 células andéveis da planta, ou seja, cerca de 22% do
espago percorrivel. O ganho de tempo, portanto, vem de intervir em pouco menos de um

quarto do mapa, e as demais quatro quintas partes seguem com a confusao inalterada.

Curva de evacuacao — pedestres restantes por passo (n=30 execucoes, IC 95%)

T

100 +4— —— Baseline (sem placas) — t_evac médio=164 g
‘\ Otimizado (com placas) — t_evac médio=120, 6,9 placas em média
80 \\

60 \

Pedestres restantes

’ N
0 ™~

0 20 40 60 80 100 120 140 160
Tempo (passos de simulagao)

Figura 15 — Curva de evacuagao (pedestres restantes por passo) no peso maximo, baseline
contra otimizado.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A curva agregada, porém, esconde que o ganho nao é uniforme entre as areas. A
Figura 16 repete o painel da Figura 10, agora com o baseline contra a solugdo otimizada.
Na maior parte das areas as curvas do otimizado antecipam as da referéncia, que é o efeito
esperado: com menos desvio de rota, a area esvazia antes e o fluxo satura mais cedo. As
areas 3, 6 e 9 sdo as mais nitidas nesse sentido, com o fluxo alcangando a saturacao algumas
dezenas de passos a frente. Em outras, contudo, a densidade de pico do otimizado é bem
mais alta que a do baseline, como nas areas 4 e 6, onde ela sobe acima da referéncia antes
de cair. A leitura é a mesma que motiva a composicao da aptidao: dissipar confusao faz
os pedestres convergirem para a rota de menor custo, de modo que chegam mais cedo e

mais juntos aos pontos de estrangulamento. O ganho de tempo total convive, portanto,
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com aglomeracao local mais intensa, e é esse compromisso que os termos de densidade,

dispersao e fluxo mantém sob controle.

O mecanismo que produz esse ganho aparece na Figura 17, que mostra o campo de
confusao das trés topologias antes e depois da otimizagao. Os seis painéis compartilham
a mesma escala de cor, de modo que os tons podem ser comparados diretamente entre
eles. A linha de cima é o campo sem placas, e ela é uma leitura direta da Equacao 4.2: a
confusdo cresce com a distancia a saida, de modo que o mapa escurece conforme se afasta
dela e clareia em sua vizinhanga. Onde as saidas estao muda o desenho inteiro. Com saidas
nas pontas, as duas faixas claras nascem nos cantos inferiores. Com saidas no meio, uma
Unica faixa clara sobe pelo centro. Com saida tnica, a regiao clara se concentra a direita

e o extremo oposto do mapa fica no valor maximo de confusao.

A linha de baixo mostra o que a sinalizacao faz com esse campo, com as placas da
solugao otimizada marcadas por estrela. Cada placa abre um halo claro a sua volta, que
decai em trés degraus até se dissolver, e o conjunto das placas recorta buracos na regiao
escura. O efeito nao é uniforme, e é ai que esta o interesse. Os halos nao se distribuem
pelo mapa, eles se alinham com as faixas de trafego que a Figura 18 revelou. O otimizador
estd gastando o orcamento de placas onde a confusao é alta e ha gente passando, e deixa
intacta a confusao das regioes escuras por onde ninguém circula. Uma célula distante da
saida e fora de qualquer rota tem confusdao maxima e nenhuma placa, porque corrigi-la

nao compraria nada.



Capitulo 5. Resultados e Discussdo

62

Density Spread Flow
Baseline 1.0
. Baseline +1c¢ (within run)
— - Optimized 0.4
© Optimized *10 (within run)
2005/ 1y 0.2 05
<
0.00 k 0-0 0.0
0.75 1.0
0.501

0.25
0.00

0.4

0.2

0.0

0.6

0.4

0.2

0.0

0.75

0.25

0.00

0.6

0.4

0.2

0.01

0.4

0.2

0.0

©

o

o
f

0.2

0.1

0.0

1.0

0.5

0.0

0.6

0.4

0.2

0.0

1.0

0.5

0.0

0 100

200

Timestep

0

100 200
Timestep

100 200
Timestep

Figura 16 — Densidade, dispersao e fluxo por area ao longo do tempo, baseline contra
solugao otimizada.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 17 — Campo de confusdo nas trés topologias, sem placas e sob a solucao otimizada.

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.4.1 Generalizacao

O peso de sinalizacao penaliza o nimero de placas e implementa a restricao de
economia. No mapa denso da Figura 8, elevar esse peso reduziu o niamero de placas
de 9 para 4 e aumentou o tempo de evacuacao, o que materializa o compromisso entre

quantidade de sinalizacao e desfecho.

Para saber se o comportamento do otimizador depende da planta ou da posicao
das saidas, o mesmo experimento foi repetido em trés variantes da mesma geometria, que
diferem apenas em onde as saidas ficam. A primeira tem duas saidas nas pontas inferiores,
a segunda tem duas saidas no centro inferior, e a terceira tem uma unica saida, a direita.
Paredes, obstaculos, niimero de pedestres e posi¢oes iniciais sao idénticos nas trés, de
modo que qualquer diferenga observada vem da topologia de saida. A Figura 18 retine o
resultado. A linha superior mostra onde o otimizador instalou placas ao longo de cinco
execugoes independentes de cada variante, sobrepostas em uma tnica planta, e a inferior
mostra a ocupacao acumulada do baseline, isto €, por onde os pedestres de fato passam

quando nao ha sinalizacao alguma.

A linha inferior expoe uma caracteristica do AC que vale nomear. O campo de
piso é um gradiente de custo tnico, e todo pedestre que nao esta sob efeito de confusao
desce esse gradiente. O resultado é que a ocupagao nao se espalha pela planta, mas se
concentra em faixas estreitas, que sao os caminhos de menor custo até a saida. Nas duas
saidas nas pontas formam-se dois funis, um para cada canto. Com as saidas no centro, o
padrao vira um V convergindo para o meio. Com saida tnica a direita, resta um tnico

corredor diagonal. O modelo tem, portanto, um viés forte pela faixa de evacuacao 6tima,
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Figura 18 — Efeito da posicao das saidas sobre a sinalizacao escolhida.

Fonte: Elaborado pelo autor.

e esse viés é uma propriedade do AC, anterior a qualquer otimizacao.

A linha superior mostra que o AG acompanha esse viés. As placas nao se distribuem
pelo mapa, elas se alinham as mesmas faixas que a ocupacao revela. Nas saidas em pontas,
a sinalizacao ocupa o terco esquerdo e o terco direito e deixa o miolo vazio, porque o
miolo ¢é justamente por onde ninguém passa. Com as saidas no centro, as placas descem
para a faixa central, que passou a ser a regiao mais percorrida. Com saida tnica, elas
acompanham o corredor que leva a direita. O otimizador estd resolvendo o problema que
lhe foi dado, mas o problema que lhe foi dado ja vem enviesado pelo AC: ele otimiza as

areas dentro das faixas 6timas, e nao o espago como um todo.

Esse encadeamento também explica a contagem de placas. As duas variantes de
salda dupla receberam entre 8 e 11 placas por execucao, enquanto a de saida tinica ficou
entre 4 e 6. Sem saidas concorrentes ndo hé ambiguidade de rota cuja confusao valha a
pena dissipar, e a economia de placas passa a pesar mais do que o ganho marginal de
tempo. A direcao do efeito é a esperada, e a diferenga entre as topologias é grande o

bastante para nao se confundir com a variacao entre execugoes.

A generalizacao foi avaliada ainda em uma topologia de outra natureza, o labirinto
de multiplas saidas da Figura 19, formado por um reticulado de 36 x 15 células, com 101
pedestres, oito saidas contiguas e corredores ramificados. Nele o AG reduziu o tempo de
evacuacao do baseline de 63,79 para 57,93 passos, usando em média 2,53 placas. A direcao
do efeito se mantém, mas a magnitude é bem menor que no mapa denso, com reducao de

cerca de 9% contra os 24% observados 14.

A razao esta na profundidade dos caminhos. Um mapa com oito saidas contiguas
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Figura 19 — Labirinto de multiplas saidas.

Fonte: Adaptado de Silva, Damazo e Martins (2025).

oferece rotas curtas a partir de quase qualquer ponto, e um pedestre confuso que erra
o caminho perde pouco, porque logo encontra outra saida. J4 em um mapa com poucas
saidas e corredores longos, o mesmo erro custa uma travessia inteira. E onde o erro é caro
que dissipar confusao rende, e é por isso que o ganho da sinaliza¢do depende da topologia

do ambiente e nao pode ser reportado como um ntimero tnico.

5.4.2 Comparacao com outros solvers

Para verificar a qualidade das escolhas do AG de forma comparativa, foram cons-
truidos outros trés algoritmos de otimizacao. Todos usam o mesmo mecanismo de base,
que é o AC proposto, e 0 mesmo mecanismo de avaliagdo das métricas, de modo que a

Unica diferenca entre eles é a estratégia de busca.

O primeiro é um algoritmo aleatdrio. Ele sorteia quantas placas usar e onde
coloca-las, avalia o conjunto e guarda o melhor que encontrou ao longo de um ntmero
fixo de tentativas. Serve como piso de comparacao, pois qualquer estratégia que mereca

0 nome precisa supera-lo.

O segundo é uma heuristica gulosa, na forma de subida de encosta. Ela parte
do conjunto vazio e, a cada passo, testa individualmente todas as posi¢oes ainda livres do
mapa, calculando a aptiddo que cada uma produziria se fosse acrescentada ao conjunto
atual. Adiciona entdao a unica posicado que mais melhora a aptidao e repete o processo.
O procedimento para quando nenhuma adi¢ao melhora o resultado ou quando o teto de
placas é atingido. E uma estratégia que nunca reconsidera uma escolha j4 feita, e essa é sua
limitagdo: uma placa que parecia 6tima sozinha pode ser ma companheira das seguintes,

e o guloso nao tem como desfazé-la.

O terceiro é um algoritmo de busca exata, do tipo ramificacdo e poda (Branch &
Bound). Ele enumera todos os subconjuntos de posi¢oes de tamanho até o teto de placas

e avalia cada um com uma simulacao completa, de modo que o valor que devolve é, por
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construcao, o 6timo do problema. Sé é viavel em instancias pequenas, e é justamente por
isso que serve de referéncia: onde ele consegue rodar, sabemos exatamente o quanto o AG

deixou na mesa.

A Tabela 9 evidencia essa andlise, com os trés algoritmos e o AG sobre o mesmo
mapa em trés densidades populacionais crescentes. O AG e as duas variantes do aleatorio
foram avaliados sobre 30 execucgoes independentes cada, e os valores mostrados sao a
média e o desvio-padrao dessas execugoes. O guloso aparece sem desvio-padrao porque é
deterministico, ou seja, devolve sempre a mesma solucao para a mesma instancia, e por

isso uma execucgao Unica o descreve por completo.

Tabela 9 — Aptidao alcancada por cada estratégia de otimizacao, sob densidade popula-
cional crescente no mesmo mapa.

Estratégia Degrau 1 (62 ped.) Degrau 2 (123 ped.) Degrau 3 (185 ped.)
Aleatério (30 sorteios) 1,3153 40,0649 1,2538 40,0505 1,2612 £ 0,0632
Guloso 1,6001 1,5437 1,5929
Aleatério (orgamento igual ao AG) 1,6058 40,0056 1,5421 4+ 0,0038 1,5631 4+ 0,0106
AG 2,1431 4+ 0,0036 2,0787 £ 0,0016 2,0422 £+ 0,0016

Fonte: Elaborado pelo autor.

Contra o algoritmo aleatério a diferenca é grande e constante. O AG supera a busca
aleatoria de 30 sorteios em todas as trés densidades, o que era esperado. Mais informativo é
o controle em que a busca aleatéria recebe o mesmo orgamento computacional do AG, isto
é, 0o mesmo numero de avaliagoes do AC. Mesmo assim o AG mantém vantagem de 30,6%
a 34,8%, o que mostra que o ganho vem da estratégia de busca, e ndo de simplesmente

avaliar mais candidatos.

Contra o guloso a vantagem também se mantém nos trés degraus, mas encolhe
conforme a densidade aumenta, de 33,9% para 28,2%. A explicagdo é o espaco de busca:
com mais pedestres no mapa, sobram menos posicoes validas para placa, e o conjunto de
solugoes razoaveis se estreita. Quanto mais estreito ele fica, menos importa a capacidade
do AG de recombinar conjuntos inteiros, e mais perto o guloso chega apenas somando as

melhores posigoes isoladas.

J& contra o B&B a pergunta muda. Nao se trata mais de saber quem encontra a
melhor solucao, porque a busca exata encontra a melhor por definicao, mas de quanto
custa cada uma (Tabela 10). A coluna de lacuna dessa tabela é a distancia relativa entre
a aptidao do método e a aptidao do 6timo exato. Cabe a ressalva de que cada método foi
executado uma tunica vez em cada instancia, sem repeticao, de modo que os tempos e as
lacunas reportados nao vém acompanhados de medida de dispersao e devem ser lidos como
ordem de grandeza. Em maxSigns = 3, o AG atinge 98,17% do 6timo do B&B em cerca
de 12,5 s, contra 31,7 s do B&B. Em maxzSigns = 4, o contraste explode: o AG atinge
97,71% do 6timo em 12,7 s, enquanto o B&B consome mais de 16 minutos e 10,34 milhoes

de avaliacoes; o AG recupera cerca de 98% da qualidade por aproximadamente 1% do
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custo. Em maxzSigns = 5 o B&B torna-se intratavel (=~ 254,6 milhoes de subconjuntos),

o que ilustra a fronteira em que a heuristica se torna indispensavel.

Tabela 10 — Custo e qualidade do AG frente ao 6timo exato da busca por ramificagao e
poda, nas instancias em que a busca exata ¢ viavel.

mazxSigns Método Aptidao Lacuna Tempo Avaliagoes
3 B&B (6timo)  2,1319 - 31,7 s 333.502
3 AG 2,0928 1,83% 12,5's ~ 20.000
4 B&B (6timo) 2,1595 - 964.,4 s 10.342.627
4 AG 2,1101  2,29%  12.7s ~ 20.000
5 B&B intratavel (3,5 ('z) ~ 254,6 x 105 subconjuntos)

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.4.3 Consenso entre execucoes

A calibracao converge de forma repetivel, e cabe perguntar se o posicionamento
de placas também converge. Um experimento dedicado responde a isso. Ele executa 15
otimizacoes independentes, cada uma sobre uma distribui¢ao inicial de pedestres diferente,
e conta quantas vezes cada célula do mapa foi escolhida ao longo dessas execugoes. As
células mais recorrentes formam entao arranjos de consenso, com uma placa, duas, trés e
assim por diante, e cada arranjo é avaliado sobre 30 distribui¢des novas, disjuntas das 15
usadas no treino. Para servir de referéncia, o mesmo conjunto de teste avalia também o
arranjo obtido por ajuste direto, isto é, o resultado de uma tnica otimizacao conduzida
sobre a distribuicao de pedestres padrao do mapa, sem nenhuma agregacao. Ele representa
o procedimento mais simples possivel, o de observar o ambiente uma vez e instalar as
placas que o AG devolver, e é sobre ele que o consenso precisa mostrar vantagem. O
procedimento foi aplicado a dois mapas de topologia bem diferente, um mapa denso de
33 x 47 células com duas saidas e um labirinto de 15 x 36 células com oito saidas, sob a
mesma configuragdo e a mesma seed, de modo que o mapa é o unico fator que varia entre

as duas colunas. Cada mapa recebeu uma execucao do experimento.

O primeiro resultado é que o consenso espacial nao existe. A célula mais escolhida
aparece em 4 das 15 execucoes no mapa denso e em 5 das 15 no labirinto, e nenhuma
célula, em nenhum dos dois mapas, é escolhida em mais de um terco das execugoes. As
escolhas se espalham por 53 células distintas no mapa denso e 39 no labirinto. O AG nao

estd reencontrando os mesmos lugares.

O segundo resultado ¢ que isso nao impede a sinalizacao de funcionar, e a Tabela 11
mostra por qué. Cada entrada dela é a média e o desvio-padrao, sobre as 30 distribui¢oes

de teste, da aptidao do arranjo e do tempo de evacuagao que ele produz.

As duas colunas de tempo mostram o efeito que a aptidao atenua. No mapa denso

o tempo de evacuacgao cai de 133,1 passos sem placas para 105,9 com nove, uma reducao de
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Tabela 11 — Aptidao e tempo de evacuacgao dos arranjos de consenso em dois mapas, sobre
30 distribuicoes de pedestres nao vistas no treino.

Mapa denso Labirinto

Arranjo Aptidao Tempo Aptidao Tempo
Sem placas 2,254 40,047 133,179 1,981 +0,043 63,6 3,0
1 placa 2,280 £ 0,041 125,74+ 7,3 1,986 + 0,039 62,8 2.8
2 placas 2,292 +£0,042 12444+7,1 2,007 +0,043 60,2+29
3 placas 2,287 40,044 123,1+8,0 2,036 +0,047 56,8 £ 3.3
4 placas 2,288 +0,043 121,94+8,0 2,063+ 0,043 54,2430
5 placas 2,278 £0,041 122,0+8,3 2,054 +0,041 542+29
6 placas 2,292 40,035 116,54+5,9 2,061 +0,041 53,8 +3,0
7 placas 2,2874+0,040 1149476 2,043+0,036 53,7+2.,6
8 placas 2,287+0,044 111,94+79 — —

9 placas 2,305+ 0,044 1059 +8,4 — —

Ajuste direto 2,288 £0,034 106,9+6,5 1,993 +0,044 58,9+ 3,1

Fonte: Elaborado pelo autor.

20,4%, e no labirinto cai de 63,6 para 54,2 com quatro placas, 14,9%. Como os 30 arranjos
de teste sao os mesmos para todos os sujeitos, cada distribuicao pode ser comparada com
ela mesma, e a queda é inequivoca nos dois mapas, com t = —20,5 e t = —17,0 em teste t
pareado. A aptidao registra esse ganho de forma comprimida porque inclui a penalizacao
por numero de placas, com peso 0,2, e portanto desconta parte do beneficio de cada placa
acrescentada. Ler a tabela apenas pela aptidao levaria a concluir que placas adicionais

nao servem para nada, o que a coluna de tempo desmente.

O comportamento em func¢ao do niimero de placas, porém, nao é o mesmo nos dois
mapas. No mapa denso a aptidao fica plana entre 2,278 e 2,292 de uma a oito placas, e uma
placa isolada ja responde por cerca de dois tercos do ganho de aptidao que nove placas
produzem. O tempo de evacuac¢ao conta outra historia no mesmo mapa, pois uma placa
recupera 7,4 dos 27,2 passos que nove recuperam. A planura, portanto, é da aptidao,
e nao do desfecho. No labirinto nem a aptidao é plana. Uma placa nao produz efeito
distinguivel do piso, com ¢t = 40,68 na comparacao pareada, enquanto quatro placas
produzem t = +11,03. Em um mapa com duas saidas quase todas as posi¢oes cobrem o
mesmo trafego, e em um labirinto com oito saidas existem rotas concorrentes, de modo

que cada placa acrescentada atende um fluxo que as demais nao atendem.

A linha de ajuste direto responde se agregar as escolhas de execucoes independentes
custa desempenho. No mapa denso nao custa, pois o arranjo de consenso com nove placas
evacua em 105,9 passos contra 106,9 do ajuste direto com dez, diferenca que o teste
pareado nao distingue, com t = —0,60. No labirinto o consenso é melhor, com 54,2 passos
usando quatro placas contra 58,9 usando cinco, e t = —9,89. Nos dois mapas o consenso
alcanga o ajuste direto ou o supera, sempre com uma placa a menos, e sobre distribui¢oes

de pedestres que nenhum dos dois viu no treino. E esse resultado, e nao a repeticao de
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posicoes, que sustenta recomendar uma sinaliza¢do minima.

Os resultados juntos separam duas coisas que o consenso fraco poderia confundir.
O que é intercambiavel é a posicao, nao a quantidade. Como o campo de piso concentra os
pedestres em faixas estreitas, conforme descrito na Subsecao 5.4.1, e o efeito de uma placa
alcanca trés células, posi¢oes vizinhas dentro de uma faixa cobrem aproximadamente o
mesmo trecho de trafego, e o AG escolhe entre elas de forma praticamente arbitraria. E
isso que produz as 53 e 39 células distintas do mapa de frequéncias, e o consenso fraco
é uma consequéncia do viés do AC, nao um defeito da busca. Quantas placas instalar,
por outro lado, importa, e importa mais onde ha rotas concorrentes. A auséncia de con-
senso também nao impede a generalizacdo, justamente porque agregar posicoes quase

equivalentes produz um arranjo tao bom quanto qualquer uma delas.

Para o projeto de sinalizacao, a leitura pratica tem duas partes. A posicao exata
importa pouco, porque dentro da faixa de maior trafego as alternativas sao quase equi-
valentes. A quantidade importa, e de forma diferente conforme o ambiente. No mapa
denso cada placa acrescentada continua reduzindo o tempo de evacuacao, e uma placa
isolada recupera pouco mais de um quarto do que nove recuperam. No labirinto o ganho
se concentra nas quatro primeiras placas, uma para cada conjunto de rotas concorrentes,

e estabiliza a partir dal.

5.5 Sintese do capitulo

Os resultados deste capitulo respondem, de forma qualificada, a pergunta central:
se 0 AG configura o AC para reproduzir o comportamento observavel de um regime de
referéncia. A configuracao experimental foi fixada por dados: as nove areas dao granulari-
dade suficiente sem fragmentar demais os comportamentos, e o intervalo de amostragem

de 10 passos reduz o ruido sem perder o comportamento geral.

O achado central da calibracdo é que o modelo calibrado reproduz a dinamica
espago-temporal do baseline nos trés regimes testados, e também nos diversos mapas e
situagoes examinados, com recuperacao paramétrica consistente entre eles. A distancia
média a referéncia permanece pequena e da mesma ordem de grandeza nos trés regimes,
e 0 mesmo vale para as quatro geometrias normativas, cujas plantas e populagoes nada
tém em comum com o mapa sobre o qual o método foi desenvolvido. Essa consisténcia
¢é condicionada a composicao da aptidao: o experimento de ablagdo mostra que o tempo
de evacuacao identifica a taxa de panico e as métricas espaciais identificam a confusao
base, de modo que a omissao de qualquer uma dessas classes de métrica compromete a
identificabilidade de ao menos um parametro. Isso reposiciona o baseline sintético como
instrumento que valida tanto o processo de calibracdo quanto o desenho da funcao de

aptidao multi-métrica adotada.
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Sobre o modelo calibrado, duas demonstragoes complementares atestam sua utili-
dade. Na otimizacao de placas, ¢ o peso do tempo de evacuacao que ativa o uso de placas,
a economia opera como projetada em mapas com rotas concorrentes, e o ganho depende
da topologia (de ~24% no mapa denso a ~9% no labirinto). Como heuristica, o AG supera
a busca gulosa e a aleatéria em toda a escada, mantém vantagem sobre a busca aleatéria
de orgamento igual e atinge cerca de 98% do 6timo exato do B&B a aproximadamente
1% de seu custo, tornando-se indispenséavel na faixa em que a busca exata deixa de ser
viavel. O experimento de consenso mostra que as posi¢oes escolhidas nao se repetem entre
execucoes independentes, mas que agrega-las produz arranjos que alcangam ou superam
o ajuste direto sobre distribui¢oes nao vistas, o que sustenta recomendar uma sinalizacao

minima sem que ela dependa de uma execucao afortunada.

Os testes RIMEA delimitam esse alcance. O modelo comporta-se como esperado
nos testes deterministicos, de reducao de portas e de gargalo, mas falha onde faltaria um
termo de fricgdo ou de congestionamento: superestima o fluxo em duas a trés vezes no
diagrama fundamental, e nao reparte fluxo entre saidas concorrentes. E, por mais que se
comporte de forma correta diante de obstaculos, o modelo falha comparativamente em
uma situagao de caminho livre. O modelo é eficiente em mapas com muitos obstaculos
ou muito simples, e é na dindmica de multidao em espaco desimpedido que o AC e o
AG encontram sua fronteira. Como todas as conclusoes de otimizacao sdo comparacoes
relativas internas ao mesmo motor de AC, esse viés se cancela em primeira ordem e
nao invalida a ordenacao entre estratégias; o que permanece ¢ uma ressalva de validade

externa, a ser resolvida pela substituicao futura do baseline sintético por dados empiricos.
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6 Conclusao

Este trabalho desenvolveu um simulador de evacuagao de pedestres baseado em
Autémato Celular (AC) e um Algoritmo Genético (AG) que atua sobre ele em duas fases, a
calibragao dos parametros comportamentais do modelo e a otimizacao do posicionamento
de placas de sinalizagao. O AC adota um campo de piso estatico como paisagem de custo
para o deslocamento e um campo escalar de confusdao, composto por uma camada de
confusao base () e por um efeito de panico controlado pela taxa de panico (7). As placas
foram modeladas como escudos de confusao transponiveis, que nao bloqueiam o caminho
dos pedestres e reduzem a confusao conforme a distancia até a placa mais préoxima. A
aptidao apoiou-se em métricas espaciais, que sao a densidade, a dispersdo e o fluxo,

somadas ao tempo de evacuacao.

O alvo de calibragao foi um regime de referéncia gerado pelo proprio simulador a
partir de parametros conhecidos. Essa escolha é o que torna a verificagao possivel: como
os valores que geraram o regime sao conhecidos, é possivel medir quanto o AG se afasta
deles, o que dados de campo nao permitiriam. Para que esse alvo nao fosse uma realizacao
estocastica isolada, ele foi construido como média sobre execugoes independentes, com a

variancia medida e usada para normalizar os erros que compoem a aptidao.

Trés contribuigoes resultam desse esfor¢co. A principal é a demonstracao de que
o AG configura o AC para reproduzir densidade, dispersao, fluxo e tempo de evacuacao
de um regime de referéncia, com recuperacao paramétrica consistente entre os regimes
testados. Essa identificagdo é condicionada a composicao da aptidao, pois as métricas
espaciais identificam a confusao base e o tempo de evacuagao identifica a taxa de panico.
A segunda é a aplicacdo da mesma estrutura evolutiva a otimizacao do posicionamento
de placas, com ganho contingente ao peso do tempo de evacuacao e a topologia do mapa.
Todo o pipeline foi construido em Go e em ferramentas préprias, aproveitando ao maximo
o paralelismo nativo da linguagem, o que viabilizou a execugdo massiva de simulagoes

estocasticas que as duas contribuigoes anteriores exigem.

A terceira contribuicdo é a verificacdo do alcance do modelo frente aos testes
normativos da RIMEA, e ela merece atencao prépria porque atua nos dois sentidos. Em
um sentido, a norma delimita o simulador. O AC reproduz o comportamento esperado
no contorno de esquina, na reducao de portas e no gargalo entre ambientes, e falha no
diagrama fundamental, na reparticao entre saidas concorrentes e na ordenacao de tempos
da esquina sob multidao. A falha no diagrama fundamental é a mais ampla das trés, pois é
justamente em regime de caminho livre que o modelo mais superestima a vazao. No outro

sentido, a norma valida o calibrador de forma mais exigente do que o regime sintético
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consegue. As geometrias normativas sao plantas de terceiros, com populacoes de 150 a
1000 pedestres, e 0 AG recuperou nelas os pardmetros comportamentais com erro de 1,5%
a 6,4% na confusao base e de 0,3% a 3,5% na taxa de panico. A maquina de calibracao

nao foi ajustada para essas plantas, e ainda assim funcionou nelas.

Quanto ao objetivo principal, os resultados o confirmam de forma qualificada. E
possivel configurar um simulador de evacuagao baseado em automatos celulares, por meio
de um algoritmo genético, para reproduzir métricas espaciais e temporais de situacoes
de evacuagao. O modelo calibrado reproduz a distribui¢do de pedestres pelas areas ao
longo do tempo, a ordem em que as areas se esvaziam e o tempo total de evacuagao, com
concordancia que se mantém entre execugoes independentes e entre plantas de origens

diferentes.

A qualificagao estd em duas condicoes. A primeira é que a aptidao precisa combinar
métricas espaciais e temporais, porque cada classe carrega informacao sobre um dos dois
pardmetros comportamentais. A segunda é que a reproducao é do comportamento espacial
agregado, e ndo da dindmica local, que os testes normativos mostraram estar fora do

alcance do modelo.

Vale delimitar o que esse resultado significa. Recuperar os valores que geraram um
regime é um critério de verificagdo, nao o produto do trabalho. Ele serve para mostrar que
a maquina de calibracao funciona, e é 1til justamente porque, em um regime sintético, a
resposta certa é conhecida. O que se entrega, porém, é o procedimento: uma fungao de
aptidao que mede aderéncia comportamental por area e ao longo do tempo, um motor
evolutivo que a otimiza, e um simulador cujo comportamento responde a esse ajuste. Esse
procedimento nao depende de o alvo ser sintético, e é por isso que ele se aplicou sem

modificagdo as geometrias normativas.

Lido em conjunto, o modelo firma-se como ferramenta 1til e calibravel a partir de
dados para estudar o comportamento espacial de pedestres e apoiar o planejamento de
sinalizacao. Ele ordena estratégias de posicionamento de forma confiavel e aponta onde
poucas placas concentram o maior ganho. Cabe registrar que as partes do pipeline sao in-
dependentes entre si e nao precisam ser executadas em conjunto. O AC roda sozinho como
motor de simulacao, a calibragao roda sobre um regime de referéncia descrito nas métricas
que a aptidao consome, e a otimizacao de placas roda sobre parametros ja calibrados, sem

repetir a fase anterior.

Duas limitacoes delimitam o alcance dessas conclusoes. A primeira é que o padrao
de referéncia é sintético, o que valida o procedimento mas nao substitui a calibracao
contra observacoes reais. A segunda é que o modelo ndo incorpora regras comportamentais
dindmicas. O panico e a confusao permanecem constantes, e nao ha realimentagao do
congestionamento sobre o campo de piso, o que restringe a fidelidade das dindmicas locais

na caminhada livre em corredor e na reparticao de fluxo entre saidas concorrentes.



Capitulo 6. Conclusdo 73

Como trabalhos futuros, trés direcoes se destacam.

A primeira é estender a geometria para escadas, rampas e desniveis. Além de
ampliar os cenarios representaveis, essa extensao abre um novo objeto de calibracao,
pois a velocidade de deslocamento deixa de ser uniforme e passa a depender do tipo de
superficie. A razao entre a velocidade em escada, em rampa e em piso plano seria um
parametro do modelo, ajustavel pelo mesmo AG que hoje ajusta a taxa de panico e a

confusao base, e verificavel contra os Testes 2, 3, 8 e 13 da RIMEA, hoje fora de alcance.

A segunda é introduzir um rastro virtual com limiar de comportamento. O campo
dindmico do modelo de campo de piso ja registra a passagem de pedestres e o utiliza
como atrativo, com efeito monotonico, de modo que mais rastro implica maior atrativi-
dade. A proposta aqui é romper essa monotonicidade. O rastro seria atrativo enquanto
sua intensidade permanecesse abaixo de um limiar, e repulsivo acima dele, com o limiar
sendo ele proprio um parametro sob calibragdo. Um tinico mecanismo passaria a produ-
zir dois efeitos que hoje exigiriam regras distintas, pois a atracdo em baixa intensidade
orienta o pedestre pelas rotas ja percorridas por outros, enquanto a repulsao em alta in-
tensidade o afasta das regides congestionadas. E também o termo de realimentacao cuja
auséncia os testes normativos apontaram como causa das falhas na reparticao entre saidas

concorrentes.

A terceira é calibrar o modelo contra dados reais de evacuagao. Cabe registrar
que esses dados nao precisam ser trajetorias completas. Podem ser observagoes esparsas
de posicionamento, como fotografias ou registros de passagem, ou ja as préprias métricas
deste trabalho calculadas a partir de uma observacio externa. E a segunda forma que o
pipeline consome de maneira mais direta, uma vez que a aptidao de calibragao compara

métricas, e ndo trajetérias.
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