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RESUMO

CAMARGO, Rafael GonzagaPrototipo de um ambiente para auxilio ao ensino decologia
baseado no modelo predador-presaSao José, 2009. 61 f. Trabalho de Conclusdo dsoCur
(Graduacdo em Ciéncia da Computacdo)-Centro deci@g€ifecnoldgicas da Terra e do Mar,
Universidade do Vale do Itajai, Sdo José, 2009.

A fragmentacdo ambiental € possivelmente o maidivamaos prejuizos causados pelo homem ao
meio ambiente. Muitas regides florestais intactas gram matas fechadas vém se transformando
em uma paisagem formada por manchas de depredggaaodo ilhas ecoldgicas. O isolamento do
habitat pode instantaneamente matar muitas espéeiesimais ou obriga-los posteriormente a
buscarem novas fontes de recursos em outras atesagambém estdo cercadas por regides
transformadas. Com o objetivo de minimizar os inhgmao meio ambiente e também conscientizar
a raca humana para utilizar prudentemente os @meurais, a simulacdo computacional vem se
consolidando como uma ferramenta eficaz para ameéin predicbes ambientais e ao ensino de
ecologia. Este projeto baseia-se na relacdo dim@matural entre presas e predadores para
demonstrar através de criagcdo de um modelo compnga@uais 0s impactos causados as espécies
que se relacionam desta forma na natureza. A spdwildar-se-a4 com a utilizacdo das técnicas
computacionais de autdbmato celular e algoritmo ftiEmé utilizados respectivamente para a
representacdo das populacdes do tipo presa e pre@ath geracao de cenarios fragmentados cujo
objetivo é avaliar o impacto da sobrevivéncia epgatziio dos individuos em diferentes ambientes.
O fluxo do processo de simulacédo consiste na gerdedindividuos (cenario) pelo algoritmo
genético e na utilizacdo do autébmato celular pamaloulo de aptiddo do individuo. As duas
técnicas sdo usadas em conjunto com o proposiibtee resultados mais proximos do sistema real.

Palavras-chave Presa-predador. Autdmato celular. Algoritmo geoet



ABSTRACT

The environmental fragmentation is possibly thgést reason of the damages caused by the man
to the environment. Many intact forest areas thateaclosed forests come transforming itself in a
landscape formed by depredation stains, generaoajogical islands. The isolation of the habitat
instantly can kill a lot of species of animals or force them later look for its new sources of
resources in other areas that are also enclosed tfansformed areas. With the objective of
minimizing the impacts to the environment and atsbecome aware the being human to use the
natural resources advisably, the simulation compatel comes itself consolidating as an effective
tool to aid in environmental predictions and to theology education. This project bases on the
natural dynamic relationship between arrested aretiptors to demonstrate through of creation of
a model computational which they caused impactspieeies that link this way in the nature. The
simulation will feel with use of the techniques patational of cellular automata and genetic
algorithm, used respectively for the representatbthe populations of the type prey and predator,
and in the generation of fragmented sceneries wluiigective is to evaluate the impact of the
survival and the individuals adaptation in diffete@imospheres. The flow of the simulation process
consists of the individuals (scenery) generation tfee genetic algorithm and in the cellular
automata use for the calculation of the individgaptitude. The two techniques are used together
with the purpose of obtaining closer results of th@ system.

Keywords: Prey-predators. Cellular automata. Genelgorithm.



1 INTRODUCAO

Segundo Odum e Barret (2008) a ecologia como unpeaetonhecido da ciéncia, comeca
a se estabelecer no inicio do Século XX, porém siades nesta nova area de ciéncia se
intensificaram somente durante a década de 19710ndsta década que comegaram a surgir as
primeiras inquietacdes dos cientistas relacionaa®sacdes prejudiciais do homem no meio
ambiente: poluicdo, aquecimento global, crescimgapulacional, desmatamentos, consumo de
alimento e energia. Apesar desta década ter sidmata de “década do ambiente”, as atitudes
relacionadas ao meio ambiente pararam em meio sagauwliticas da época. Recentemente no
inicio deste século, o mundo volta a ter preocupaigEm as acOes depredatdrias do homem,
“entramos nos cenarios iniciais do seculo XXI, esopupacdes com o ambiente vém de novo a
tona”. Contudo, a espécie humana ainda nao consegdqguirir plena consciéncia de que fizemos
parte do ambiente, “[...] oS humanos tendem a derei normais 0S bens e servicos provenientes
da natureza, pois assumimos que séo ilimitadosecalglima forma repostos [...]". Nesta linha, o
ensino de ecologia tem aparecido cada vez mais emario educacional, tomando maior
importancia e responsabilidade (ODUM; BARRET, 2008)

O ensino de ecologia tem despertado um intereskevez maior por parte das autoridades
governamentais e, no caso do governo brasileito,pede ser conferido através dos Parametros
Curriculares Nacionais — PCNs. Nesses guias deérefia constam as capacidades desejaveis para

os alunos da educacao fundamental no ensino da@ituambiental, dentre os quais destacam-se:

 Conhecer e compreender, de modo integrado e swgnas nocdes basicas

relacionadas ao meio ambiente; e

» ldentificar-se como parte integrante da naturezscgbendo 0S processos pessoais
como elementos fundamentais para uma atuacaovariatresponsavel em relagdo ao

meio ambiente.

Diante da importancia da educacdo ambiental e bgivos a serem alcancados, novas
estratégias metodologicas sdo adotadas e, nes&iccem inclusdo dos computadores como
ferramenta multimidia torna-se indispensavel, vigte “[...] sdo inUmeras as alternativas de
contextualizagdo dos saberes escolares atravésmde forma mais dinAmica, onde o texto

educacional passa a ser enriquecido por sons, meageres e movimento.” (PAIS, 2002).



1.1 PROBLEMATIZACAO

1.1.1  Formulagao do Problema

Os primeiros registros no Brasil da inclusdo dosymatadores para auxilio & educacgéo
surgiram no inicio da década de 70. Nos ultimos ém@m criados varios projetos do governo com
0 objetivo de promover a inclusdo digital nas esx@ublicas. Essas iniciativas visam criar novas
metodologias de ensino baseado na tecnologia daniafica e maior incentivo as iniciativas
cientificas e tecnoldgicas. Algumas destas inig@atisdo o Programa Nacional de Informatica na
Educacdo — PROINFO e o projeto Um Computador Pon@+ UCA.

A informatica entrou no processo de ensino com jeteb de melhorar a qualidade do
mesmo, promovendo novas estratégias e eliminandmtigo processo onde os alunos eram
somente ouvintes dos professores. Com a inclusasofieares educativos pretende-se que 0s
estudantes troquem de postura dentro da sala depmdsando a atuar ativamente no processo de
ensino-aprendizagem. Com os computadores tornpoessdvel maior interacdo com as disciplinas
gque estavam sendo ensinadas, fazendo que estesidmnnao ficassem tao distantes da realidade
dos aprendizes, “a inser¢cdo dos recursos tecnokgla informética na educacdo escolar pode
contribuir para a melhoria das condi¢cdes de ac&ssformacao, minimiza restricdes relacionadas
ao tempo e ao espaco e permite agilizar a comuincagtre professores, alunos e instituicées.”
(PAIS, 2002).

Dentre algumas ferramentas que existem para aadlensino, destacam-se os softwares da
categoria de simulacdo. Os simuladores “sdo umogodhos sistemas fisicos estudados por
cientistas: ndo ensinam nem instruem, apenas téemudeado comportamento. E o aprendiz como
cientista, que aprende os principios, analisandoneportamento do sistema em experimentacao”
(VALENTE, 1999). Esta classe de softwares impliaamodelagem matemética de fendbmenos reais
gue podem ser executados através de computadamedo @ liberdade de configurar diferentes
condutas de funcionamento destes sistemas e,fdasta analisar os variados resultados conforme
uma perspectiva logica criada pelo proprio indieidéd simulacdo computacional significa a
empregabilidade de artificios mateméaticos em coagmres, que permite reproduzir quase a
totalidade dos sistemas reais existentes. Seguado(Z002), aplicativos exclusivos de simulacao
possibilitam maior percepcao do que simples reptasées graficas feitas em papel. Na realidade
isto se deve ao fato do carater dinamico das sgiefa Por tais razbes, entende-se que uma

aplicacao do género de simulacéo pode aproximguestoes ambientais dos estudantes.



1.1.2  Solucéo Proposta

Neste TCC (Trabalho de Conclusdo de Curso) prop&e-sriacdo de um prototipo para
simulagéo de ecossistemas, cujo objetivo € ajunl@nsino de educacdo ambiental, conscientizar e
despertar o interesse dos alunos sobre o grande dal conservacdo e manutencdo do meio
ambiente, de modo a desenvolver uma consciénciassaibeevivéncia sustentavel. Segundo
Worldwide Fund for Nature — WWF significa ser capde atender as nossas eminentes
necessidades e ter o compromisso de manter a mespacidade de recursos. “E 0

desenvolvimento que ndo esgota 0s recursos pataro.f.

A ferramenta a ser desenvolvida utilizard o modbszreto do autbmato celular em seu
processo de simulagéo, o qual permite a evolucdempo. Entretanto, os autdmatos possuem uma
forma de reproducéo simplificada, o que impossihcluir caracteristicas como a hereditariedade
e mutacao. Ja os algoritmos genéticos possibilitansmissao de caracteristicas entre pais e filhos,
mutacdes génicas e um processo de selecédo nateralglia o0 mais apto de acordo com a situacéo

atual do ambiente.

Os autdomatos celulares (ACs) vém sendo largametilizados por muitos cientistas,
atraidos pela forma simples de tratar problemasptaxus e dentre estes podemos citar a
modelacdo de sistemas naturais, vejamos alguns po®ni[...] proliferacdo de epidemias,
simulagéo de fendbmenos, simulagéo de trafego urbdmonacao de padrdes em conchas e peles de
animais.” (VIDICA, 2007).

Os algoritmos genéticos (AGs) consistem numa técmspirada nos mecanismos de
evolucdes de populacdes em acordo com a teorialdgads natural proposta por Charles Darwin,
segundo Linden (2008).

1.2 OBJETIVOS

1.2.1  Objetivo Geral

Desenvolver um protétipo de um ambiente para sigdinleecoldgica, baseado no modelo

predador-presa, utilizando autdmatos celularegaiahos genéticos.

1.2.2  Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho séo:



» Analisar a teoria geral de ecossistemas e os modelecossistemas predador-presa,;
* Realizar a modelagem do ecossistema;

* Realizar o projeto do prot6tipo;

* Implementar o prototipo;

» Testar e validar a implementacéo do prototipo; e

« Documentar o desenvolvimento e os resultados abtido

1.3 METODOLOGIA

Etapa de pesquisa

Este TCC propde-se a criar uma ferramenta de sg@oljaom o objetivo de ensinar sobre o

relacionamento dos seres-vivos e o0 meio onde vivem.

A pesquisa se dara a partir de uma abordagem afualittom enfoque indutivo, este tipo
ndo utiliza instrumentos estatisticos para anéleseados, diferentemente € baseado na “obtencéo
de dados descritivos mediante contato direto eatit® do pesquisador com a situacdo objeto de
estudo.” (NEVES, 1996). Dentre as subdivisbes eriss na pesquisa qualitativa a investigacao
deste projeto ocorrera sob uma perspectiva de estadcaso, onde os pesquisadores procuram
conhecer detalhadamente os fenbmenos. Entdo,iadeareferéncias bibliograficas, observacoes e

analise do objeto, os cientistas relatam a suacaxggalo.

Para fundamentar este trabalho serdo feitas pasgeis bibliotecas, dissertacfes, teses,
artigos e outros textos encontrados na interneabdrdagem sera feita a partir do estudo de
modelos ecoldgicos, selecionando o tipo mais adkguyzara ser aplicado a este projeto,

demonstrando a sua teoria e a sua aplicacédo ntdlizautdmatos celulares e algoritmos genéticos.

Etapa de modelagem

Esta etapa trata da modelagem do problema e narat@io de uma andlise de riscos da

simulacao proposta. Esta fase € essencial parsessudo projeto.

Etapa de desenvolvimento



Esta etapa consiste no desenvolvimento do protéfimsformando o modelo proposto em
um codigo-executavel experimental, possibilitarefdizar as validacoes.

Etapa de documentacéo

Consiste em documentar o resultado referente a psdoesso de pesquisa cientifica,
englobando a etapa inicial da descricdo do probkéna etapa de validacdo dos resultados obtidos

pela ferramenta.

1.31 Plano de trabalho

Inicialmente os estudos ficaram concentrados emetosdie sistemas dinamicos partindo
para os modelos utilizados em ecossistemas eansigbresa-predador, conhecendo com maiores
detalhes a dindmica de populactes deste sistesimedelos de simulacao utilizados.

Posteriormente sera realizado um estudo em autéroalalares e algoritmos genéticos, que
serdo utilizados para simular o modelo do sisteresgppredador a ser modelado e em seguida uma
secdo que introduz o assunto de solugbes hibridas atilizado neste trabalho. A linguagem de
programacao a ser utilizada serd analisada de farescolher a mais adequada a implementacéo
necessaria, e apés o completo desenvolvimentostlens®a computacional, serdo feitos testes para

garantir a execucao continua da aplicacao.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O primeiro capitulo deste trabalho apresenta uradacdo mostrando o aparecimento da
palavra ecologia, como surgiu o0 conceito e a preagdio com 0 meio ambiente e o inicio do ensino
de educacédo ambiental nas instituicoes de engindgédm é discutido o problema a ser tratado por
este projeto. Neste mesmo capitulo, sdo apresentedobjetivos deste trabalho e a metodologia
aplicada para serem alcancados o0s resultados dsper® capitulo seguinte intitulado de
fundamentacao teorica trard os pressupostos gaeaguieste desenvolvimento, teoria dos sistemas
dindmicos, teoria dos ecossistemas, modelagem stiemsis ambientais, autdmatos celulares e
algoritmos genéticos, por fim, uma breve introdusébre solucdes hibridas. No terceiro capitulo
serd mostrada a especificacdo do modelo a seraimubem como a solucdo de integracdo dos
autbmatos celulares com algoritmos genéticos. EuUhiono capitulo sdo apresentadas as

considerac0es finais e as referéncias bibliografica



2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

A fundamentacao tedrica deste trabalho destina-gpr@sentar conceitos sobre sistemas
dindmicos, mostrando suas principais caractergstecaa sua classificacdo conforme o tipo de
comportamento do sistema. Nesta secdo apresenterdem a teoria dos ecossistemas como
elemento essencial para entendimento do procesd6gem. Em seguida sdo descritos alguns

aspectos sobre procedimentos de analise, modekagtssificacdo de modelos ecoldgicos.

Posteriormente dedica-se uma secao da fundamene@dca para descrever as relacdes
dindmicas que existem entre as populacbes de sem@s apresentando, através de conceitos
matematicos, a sistemética do processo de predesim,que este trabalho utiliza esta interacao

como foco principal.

Em outras duas secdes desta fundamentacdo tedesaredem-se as técnicas
computacionais de autdmatos celulares e algoritg@séticos que serdo utilizadas para a
construcdo do protétipo.

2.1 MODELAGEM AMBIENTAL

Nesta secdo serdo apresentadas as definichentesedeteoria de sistemas dinamicos e a
classificagcdo destes sistemas conforme sua cdsticimreal. Posteriormente serdo detalhados os
ecossistemas e os tipos de modelos utilizados tiestde sistema dinamico.

2.1.1 Teoria dos Sistemas Dinamicos

Um modelo € uma representacdo de um sistema oegsmcEste modelo pode incorporar
aspectos légicos, matematicos e estruturais densagsbu processo. Como define Trivelato (2003),

o modelo é uma imagem formada na mente, um momamtajue o raciocinio légico busca

compreender e expressar de forma indutiva relangmaom algo ja conhecido.

Para Pidd (1996apud SAKURADA; MIYAKE, 2009) “os modelos sdo como uma
representacdo externa e explicita da parte dadaelalivista pela pessoa que deseja usar aquele
modelo para entender, mudar gerenciar e contr@ae plaquela realidade”. E ainda chama a
atencdo para apesar de os modelos serem simp@ifisadps sistemas reais, estes devem ter um

minimo de detalhamento para que possam fielmentmoasideradas representacdes validas.



“Os modelos sao construidos para organizar a cangé® dos sistemas e idéias; avaliar os
dados observados; fornecer o entendimento dasdkgagntre os componentes; definir os
problemas; fazer previsdes” (ANGELINI, 1999).

Os sistemas dinamicos possuem incidéncia em diesyeAreas com caracteristicas
particulares a cada tipo de problema. Na secaseggee serdo mostradas algumas das principais
classificacbes para este tipo de sistema.

2.1.2  Classificacéo dos Sistemas Dinamicos

Este tipo de modelo permite investigar com detakhgwecisdo os comportamentos dos
sistemas ao longo do tempo, ao invés de restrngiralise a um Unico ponto de equilibrio. Pode-se
citar como exemplo de sistemas dinamicos: sistenhar, secossistemas, circuitos elétricos. De
maneira geral os fenbmenos fisicos e bioldgicosasta relacéo direta com a varidvel de tempo.

Um sistema pode ser classificado de diferentesdsrenesta classificacdo esta diretamente
ligada ao tipo de modelagem que foi aplicada ndlproa. Nesta secdo, serdo apresentadas as

classificagbes mais pertinentes a este traballos sistemas dinamicos.

Tempo

Um sistema qualquer pode ser definido quanto &gakcdo de tempo como: continuo ou

discreto.

Um tipo de sistema é de templiscreto quando seu estado somente muda durante os
instantes de tempo {t0, t1, t2,...}. Villate (200&}plica que nos intervalos entre dois instantes de

tempo ndo acontece nenhuma alteracédo do estadudisgema, ele permanece constante.

Em oposicdo a variacdo discreta do tempo podentiregistemas de tempasontinuos
onde a variacéo do estado do sistema n&o cessargmam instante durante a evolugéo do tempo.

Resultados

Angelini e Gomes (2008) explicam que as variagdes résultados podem seguir
preditivamente distribuicbes estatisticas; destamdo este tipo de sistema € chamado de
deterministico. Mas os sistemas também podem apresentar umaldqressivel de valores, porém

nao seguirdo diretamente modelos estatisticospasie tipo € chamado asstocastico



2.1.3 Teoria dos Ecossistemas

Segundo Odum (1988), o termnegossistemdoi utilizado pela primeira vez em 1935 pelo
ecologista britdnico A. G. Tansley. Mas antes medesgia data ja existiam cientistas que faziam
referéncias ao conceito de ecossistema como undadeide organismos organizada em um
ambiente. No ano de 1877 um alem&o chamado Karlivddlescreveu sobre comunidade de
organismos num recife de ostras como uma biocer(@RUM, 1988). E a partir deste momento,
os bidlogos passaram a considerar o funcionamergoacthbientes naturais analisados como se

fosse um sistema.

Odum e Barret (2008) explicam que um ecossistefuadamentalmente construido a partir
de um ambiente biofisico — chamado bidtipo — e welatamento do ambiente e espécies de
animais — conhecido por biocenose. Os ecossists@itasonsiderados a primeira unidade basica na
hierarquia ecoldgica que possui todos 0s elemgrdos a sua sobrevivéncia, diferente de outras
unidades que apenas compdem o todo. Os ecOlogpgefreemente referem-se a ecossistema como
uma unidade discreta e funcional e esta é a uniglael@ermite integrar os relacionamentos entre as

comunidades bidticas diferentes, plantas, animdigexsos fatores abiéticos.

Na Figura 1 € possivel visualizar que os ecossadesfio uma estrutura bastante dinamica
na qual existem trocas constantes, interacoes ebjfe#os bioldgicos e os fatores externos ligados
ao meio ambiente, abibticos. Em concordancia caimoda dos sistemas, estas propriedades se
manifestam através da adi¢do simples ou superpodegé@iovos elementos que as constituem.

O ecossistema “pode consistir de uma caixa, deramhaisistema, e que representa a area na
qual estamos interessados, bem como dois grandissdue chamamos de ambiente de entrada e
ambiente de saida.” (ODUM; BARRET, 2008).
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/__‘\\energﬁ > / Erergia e materiais
{ sl )w J SISTEMA N processados
o N
Entrada de 7 —
maleriais " e
—
— —
/“‘/ \\\
o \l\

Figura 1. Modelo de ecossistema, enfatizando oamiexterno, que deve ser considerado parte
integral do conceito de ecossistema

Fonte: Adaptado de Odum e Barret (2008).



2.1.4  Teoria dos Modelos Ambientais

Nesta secdo apresenta-se uma pequena introducé® reololelos ecoldgicos, relatando
alguns procedimentos sobre analise e modelagemistemas ambientais e classificacbes de

modelos.

Modelos Ecoldgicos

A modelagem ecoldgica evolui sob diferentes aspeet@ada modelo € especialista na
categoria em que se encontra. A divisdo constdumgrarquicamente em trés niveis: espécies,

comunidade e ecossistema.

Em Angelini e Gomes (2008) é relatado que os primsanodelos matematicos aplicados as
populacdes foram de Malthus publicado no ano dé® E7/Bosteriormente em 1838, o modelo de
crescimento logistico por Verhulst; este, por saa, Yoi uma melhoria do modelo malthusiano,
incluindo um novo termo que tratava 0 numero maxdaeandividuos que o ambiente suporta.
Apesar de 0 modelo logistico ter sido proposto @écuf® XVIII veio somente a ser muito estudado
na década de 20. Nessa mesma década é que Alftgd [(1025) e Vito Volterra (1926)
desenvolveram as equacdes do modelo presa-predddominda afirma que “provavelmente é o
modelo mais usado e abusado por ecologos do moddo que ainda constroemvariacées sobre
esse alicerce” (ANGELINI; GOMES, 2008).

Andlise de Modelos Ecologicos

Os ecossistemas sao sistemas complexos e por este fz-se necessario a utilizacdo de
analise de sistemas para seu completo entendimatrtyés da empregabilidade de métodos
guantitativos e qualitativos para descrevé-los.eling(1999) descreve que a andlise de sistemas
proposta por Von Bertalanffy em 1950-1953 iniciattee foi utilizada como uma forma de
estruturacdo do pensamento e exemplifica utilizdradka, que segundo Kingsland (1985) pode ter
sido primeiro a citar uma abordagem sistematica.Lbtka afirmava néo ter sentido, estudar o
hidrogénio, depois 0 oxigénio e dai concluir saégua. O entendimento desta se faz estudando o
comportamento da molécula toda.” (ANGELINI, 1999).

Angelini e Gomes (2008) elaboraram alguns topidess (jpara garantir os passos que devem
ser seguidos em um processo de modelagem de ¢epsmse estabelecem que existam duas

variaveis importantes neste tipo de modelo:



» Variaveis de estadorepresentam os pontos de matéria do sistemaie dsetamente
ligadas aos objetivos principais do modelo. Em urmdeo presa-predador, os

predadores e ou presas podem ser variaveis daesténilependente do tipo espécie.

» Variaveis forcantes também conhecidas como variaveis de direcado géelas que
influenciam as variaveis de estado dando um novoorwpara elas no sistema.
Utilizando-se do exemplo anterior, este tipo deiaved é a entrada de poluicdo no
modelo, fator determinante para levar o modelo pateas direcdes fora do equilibrio

inicial.

E finalizam explicando que o relacionamento dedtass varidveis € comumente descrito
por equagbes mateméaticas que simbolizam processesolbgicos, e que tais equacbes sdo
compostas por parametros e coeficientes inereotésndmeno estudado (taxa de nascimento, de
mutacdo). Enfatizando que se deve comecar a mashelagr definir a variavel de estado central,
reconhecendo-a e delimitando o sistema que a decuda proxima se¢do sdo demonstradas as
técnicas utilizadas para a modelagem do sistema.

Procedimentos de Modelagem

“Ndo é razoavel esperar que exista um procedimengtematico universal para o
desenvolvimento e constru¢do de modelos. Na rekdigader-se-ia até afirmar que o procedimento
de construcdo de modelos constitui uma arte” (GOMESRRIALE, 2004) e “Cada artista tem
seu procedimento de trabalho” (GOMES; ANGELINI, 200

A partir destas duas afirmacdes pode-se ter conmmipsa que a modelagem de
ecossistemas deve seguir alguns passos, poréfivifica criacdo de novas formas e procedimentos
para aperfeicoar os modelos. Estas regras detarmalgumas dicas Uteis para se atingir os

objetivos propostos.

Gomes e Varriale (2004) determinam que a tarefamielelagem seja naturalmente
composta por duas etapas. Sendo que na etapa, iaipartir de uma teoria geral (Malthus, Lotka-
Volterra, outras) verificam-se as relacdes do siatehegando a um modelo especifico que se
supde que possa descrever o sistema que se estéantmd E na etapa posterior se faz necessario
avaliar a qualidade do modelo escolhido utilizasdode dados experimentais para fazer a
calibracéao, verificacao e validagcao do modelo.
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De uma forma diferenciada, Gomes e Angelini (2@@#8heiramente explicam que deve-se
descrever verbalmente os relacionamentos, criardiagrama conceitual para que se possa
conhecer com detalhes todos os componentes dmaistsomente em um segundo momento atuar

na busca de um modelo que possa lhe servir coneo bas

A descrigcdo verbal e o diagrama devem ser basesda®nhecimentos ecoldgicos e podem
ser obtidos de duas formas:

» Literatura especializada ou experimentos em amdsesantrolados; e

* Observacdo em pesquisas de campo.

Depois de executado o procedimento de andlise alopanentes dos sistemas, avaliando
seu comportamento e relacionamento com o sisterfez seecessario determinar quais a equagodes
matematicas que regem esses comportamentos. “Matamante, muitas relacdes ainda ndo estao
descritas ou os valores de seus parametros nadensgrara as especies de um determinado local”
(GOMES; ANGELINI, 2008).

Com esta afirmacéo Gomes e Angelini (2008), daonadgs orientacbes sobre como resolver

tal problema:

« Utilizar-se de um modelo de base e a partir destdizar experimentos e andlises de
campo fazendo novas inferéncias para criar um modehis correto para o

comportamento que se necessita descrever;

» Valer-se de outros modelos previamente publicadagemas ajustar quantitativamente

ao objetivo do seu modelo; e

» Alterar o seu modelo até uma forma onde seja pelssivrelacionar a algum modelo ja
existente e neste caso pode ser que seja até &dseassidar o objetivo inicial do
modelo.

Dadas as orientacdes, eles explicam que idealnoaste ndo seja encontrado um modelo
que se adéque perfeitamente ao seu objeto de gsbdeese misturar os procedimentos relatados,
com a intencdo de conseguir que seu sistema saejalfoente melhor descrito e tenha informacgoes

mais precisas sobre os fendbmenos observados pas quiblicacdes cientificas.
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Classificacdo de Modelos Ecologicos

Os modelos ecoldgicos podem ser classificados eocatEgorias distintas segundo Gomes e

Angelini (2008): nivel hierarquico, simetria com raalidade, objetivo, dominancia, visao,

abrangéncia, tempo, variagées dos resultados, pa@snlinearidade das equagdes, resolugcéo das

equacoes e representacdo temporal da varidvetatioes

Para este trabalho convém destacar somente algiestss classificacdes, para melhorar o

entendimento do escopo em que este trabalho satemcA listagem descritiva que segue abaixo

séo classificacdes pertinentes ao modelo quersdrd@hado neste projeto.

1.

4.

Nivel hierdrquico: determina o nivel de descricdo biologica que o etwdoi
concebido. Este pode ser modelos de populacdohidJtde comunidades (Lokta-

Volterra) e de ecossistemas (modelo baseado eridndi);

Simetria com a realidade: quando todos os componentes do sistema real sao
devidamente representados no modelo sdo chamadssmdérficos. Ou quando é
feita uma analogia com o sistema real, represeot@adte dele no modelo este

modelo é conhecido como homomorfico;

Objetivo: se o modelo é utilizado como base para resolugdouttos problemas
mais complexos e para novas inferéncias € claagdicomo pesquisa/estudo. Caso
contrario se somente for usado para simular difesesituacdes (irrealizavel no
sistema verdadeiro) e novos comparativos de remgdt@mue demonstram novas

opcOes ao sistema real, estes sao classificadas mmaelo de manejo; e

Visdo: a visdo reducionista procura entender o sistena embasado nas
propriedades dos componentes deste sistema, idolujuantos detalhes forem
possiveis. Outra forma seria uma visdo holisticajual procura utilizar-se de

principios mais gerais das regras do sistema.

As duas Uultimas classificacdd®empo e Variacbes dos resultadogpossuem o mesmo

significado descrito para as classificacdes demigs dindmicos e ndo tém nenhuma particularidade

relacionada a classificacdo para modelos de eterssis.
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2.2 SISTEMA PRESA-PREDADOR

Esta se¢édo apresenta uma divisdo dos sistemasiteresxs ecossistemas o0 sistema presa-
predador, baseado nas interacdes competitivas atasniddades ecoldgicas. Explica como este

sistema pode ser modelado e alguns tipos de afdisagie utilizam este conceito ecoldgico.

2.2.1 Introducéo

O relacionamento entre espécies constitui a baseigal das comunidades e trata de
analisar os organismos associados em diferentedic@s e estdgios nos aspectos fisicos e
bioldgicos evoluindo no tempo. Segundo Pinto-CodR@00), a maioria desses organismos esta
unida por “associa¢fes sinérgicas ou antagonicaal eeodo que a extingdo de uma espécie pode

causar serias e irreversiveis manifestactes deuiébeo ecoldgico”.

Ricklefs (1996) classifica essas interacdes em drésdes grupos, caracterizados pelos
efeitos causados a cada uma das espécies: coropatoggumidor-recurso e detritivoro-detrito.
Neste trabalho sera tratado especificamente oioeEmento dos predadores e presas, que é um
caso de competicdo. Essas duas espécies competera cdencdo de obter vantagem uma em
cima da outra e isto acaba gerando mecanismost®eslicom a intencdo de maximizar a captura

de presas e pelo outro lado n&o permitir ser cagtur

2.2.2 Definicao

“A predacao pode ser genericamente definida comdose ato de um animal consumir

outro organismo para dele alimentar-se.” (PINTO-CB&, 2000).

De acordo com Odum e Barret (2008), a predacaoé&ampode ser definida como um
processo que possui como fim efeitos negativo eecamento e na existéncia de uma populagao
enguanto a outra tira proveito benéfico e positsegundo Pinto-Coelho (2000) esta relacdo pode
ocorrer em diferentes categorias classificadastémiaco tipos: herbivoria, quando o predador em
guestdo é um animal (consumidor primario) e a poesa planta (produtor primario); carnivoros,
consumidores de herbivoros; carnivoros, consunmsdal® carnivoros; insetos parasitbides e

canibais.

Na evolucdo temporal, os efeitos causados porcestgeticdo naturalmente tendem a ser

minimizados “quando as populacdes em interacdoativauma historia evolutiva comum em um
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ecossistema relativamente estavel” (ODUM; BARREUQ®. Desta forma o processo selecdo
natural encarrega-se de conduzir a interagdo paeadiminuicdo de seus efeitos nocivos até o
ponto em que, dada a continua reducdo das presasas a sua total extincdo e também de seus

predadores.

Em particular os predadores possuem um papel essent suas comunidades. Odum e
Barret (2008) possuem uma visao diferente questadmaua funcao de regulacdo de populagéo e
discutem o fato de que os predadores inevitavekneniuzem as suas populagcdes-alvo e refletem
se ndo seria melhor para as populacdes a inexstdacpredacdo. Ao contrario do que se pode
pensar, entendem que os predadores trazem besediciponto que mantém as populacdes em
densidades baixas, garantindo, assim, que naoudestseus nutrientes. Um exemplo sé&o os
herbivoros: “os predadores ajudam a manter ososgerbivoros em baixa densidade, assim eles

nao destroem seus proprios alimentos” (ODUM; BARREIDS8).

Conforme Gercov e Lordelo (2009) para que se pesisalar esta dinamica é importante ter
em mente que um modelo que possua somente duasessp&o permite simular completamente e
corretamente todos 0s eventos complexos que existeatossistema. Em contrapartida afirmam
que “o estudo de modelos simples € o primeiro pgssa a compreensao de fenbmenos mais
complicados”. (GERCOV; LORDELO, 2009).

2.2.3  Dinamica Populacional

Segundo Baptestini (2006) uma populagcdo pode sknidke como um conjunto de
individuos de uma determinada espécie que viveigoppamente agrupado em um mesmo habitat.
Isto equivale a dizer que as populacdes sofremueliet ao longo do tempo e a dinamica de
populacdes procura estudar os fendbmenos relacisnadeste processo. Neste trabalho sera
explicado brevemente o modelo que descreve a dmséde duas populacdes, presas e predadores,

apresentando o modelo classico de Lotka-Volterra.

Modelo Lotka e Volterra

Continuando em seu exemplo, Gercov e Lordelo (20@onstram algumas inferéncias

que podem ser feitas em modelos deste tipo:

1. Na auséncia das espécies predadoras, o nivel pagndhde presa tende a aumentar

a uma taxa proporcional a populacdo atual da mesma;
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2. Ainexisténcia de presas leva a extingcao dos predage

3. A quantidade de encontro entre predadores e péegasporcional ao produto destas
duas populacdes. E cada encontro tende a promost&socimento de predadores e

diminuir as presas.

Como conclusdo destas premissas levantadas podeegmar a equacdes que regem a
dindmica de interacao destas duas populagdes, @dakecomo as equacoes ldgtka-Volterra .

Dada as populacbes e , respectivamente presaadpreem um instante de tempo , tem-se:

Equacéao 1
o _ - x(a - ay)
1f =ax —axy = xla —ay
Equacéo 2
Y eyt yey = y(—c 4 7)
3 Y Trey =yl-eTyx

As constantes e sdo taxas de crescimento dagp@pube presas e taxa de morte da

populacdo de predadores e e sao valores ligadweracido entre as duas populacdes. Elas

foram elaboradas em artigos cientificos descritwd_ptka em 1925 e pelo matematico Volterra em
1926.

Gomes e Varriale (2004) em uma abordagem mais ittescexplicam detalhadamente o
que as equacoes de Lotka-Volterra querem dizer:

“No instante inicial, a populacdo de seja elevadhabundancia de permite que as

espécies  proliferem. Quando o nimero de se tomadto grande, muitas presas  serdo

15



devoradas, fazendo com que a populacdo de dimgnmaplicando falta de nutrientes para . A

taxa de mortalidade de , sendo superior a sua degdo, faz com que sua populacdo seja

reduzida. Em compensacéao, as espécies voltaniii@iaug acarretando o recomeco do ciclo.”

Na Figura 2 pode-se verificar a variacdo do nundermdividuos destas duas populagdes ao

longo do tempo.

— Presas

= Predadores

Populagao

0 10 20 30 40 50

Tempo

Figura 2. Representacédo grafica da dinamica presadador
Fonte: Baptestini (2006).

2.3 AUTOMATOS CELULARES

Esta secéo define os autdbmatos celulares (ACs),doamo a sua estrutura, suas regras de
movimentacado e seu processo evolutivo, demonstrarglea capacidade de simular processos de
sistemas dinamicos. De forma breve também ser@seqadas as aplicacbes mais comuns para 0s

autdmatos e a sua classificacdo baseada no gngeexidade do problema modelado.

2.3.1 Introducao
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Aguena e Castro (2008) explicam que a teoria dos iAiciou na década de 50 a partir de
estudos propostos por Von Neumann que procuravangac um padrao logico que fosse auto-
suficiente ao ponto em que um autdbmato pudesseotamse a si mesmo e desta forma se
reproduzir a cada instante de tempo. Ele inician am trabalho que se baseava na movimentacéo
fisica dos corpos. Na sequéncia, outro pesquisadonado Ulam trouxe para o modelo uma visao
de auto-reproduc@o como se fosse um algoritmo comsérie de passos légicos definidos a serem
seguidos, semelhante a uma Maquina de Turing caeaperfazer sua propria reproducao
(LANGTON, 1986apudAGUENA; CASTRO, 2008).

Posteriormente em 1970, o pesquisador John Conahgreu cJogo da Vida o qual nada
mais era do que um automato celular utilizado paralar a evolugéo dos seres vivos a partir de
regras locais de interacdo. Neste AC, o nascimeata morte de cada célula esta intimamente
ligado as suas células vizinhas, e a simulacdoupaosss resultados provaveis: todas as células
tendem a morte ou a estabilizacéo e isto leva fecgdio de um padrdo espaco-temporal. Segundo
Neves (200&@pudAGUENA; CASTRO, 2008) apesar da simplicidade dagas deste autdmato, é
possivel obter-se resultados visuais complexospeewisiveis; suaves modificacdes no inicio da

execucao deste sistema podem garantir mudancasatd@a das células no ambiente.

J& na década de 80 a historia dos ACs passamsausrestudos liderados por Stephen
Wolfram. Segundo Vidica (2007) ele estudou os aatomcelulares utilizando-os para simular a
formacao de padrdes a partir de principios matewgara sistemas estatisticos auto-organizados;

um exemplo séo os padrdes de textura das conchas.

Os autdmatos celulares podem ser definidos comanfientas que podem ser utilizadas
para simular praticamente todos os processos ewmgutjue se pode pensar, “sado ferramentas
simples e poderosas para representar sistemassfismmpostos por elementos discretos com
interacOes locais” (AGUENA; CASTRO, 2008). Compitaalmente sua principal caracteristica é
0 seu poder de execucao descentralizado, sendmadaecélula é proficiente e consegue determinar
a sua propria evolucdo a partir do ambiente emsguencontra a cada instante de tempo, por
consequéncia as regras para compor esta evolugd@litaside baixa complexidade.

Os autbmatos celulares vém sendo utilizados nadadaologia desde o seu surgimento,
contudo Baptestini (2006) explica que a populardaids autbmatos como ferramenta para a
modelagem ecoldgica ocorreu somente apos a pustiqgagr M. Huston, D. DeAngelis e W. Post
de um artigo intitulad®New Computer Models Unify Ecological The¢t®88), que propde tratar os
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individuos como unidades discretas e incluir defaltla vida dos organismos ao invés de utilizar
somente os modelos de densidades populacionai8C@t¢ambém tém sido utilizados em outras

areas. Pesquisadores de diferentes campos témmeskiciaglo da capacidade dos ACs para simular
sistemas complexos, dentre os quais podemos qliaagdes na dindmica das reacdes quimicas,

nos sistemas dinamicos de fisica, em comportantenioercados e outras.

2.3.2 Definicao

De forma geral os autdmatos podem ser definidosoamma matriz quadrada qualquer de
ordem N pertencente ao conjunto dos numeros inteiros, aiatk célula que compde este
reticulado pode assumir diferentes estados demetnand conjunto finito, de acordo com uma regra

local de transicéo a cada instante de tempo.

Outros autores possuem uma visdo um pouco dife@a@m relacdo a conceituacdo dos
autdbmatos celulares, porém, todos permeiam pelastedsticas principais que sao a existéncia de

trés componentes: células, regra de transi¢cao eonjanto finito de estados.

“Um Autdmato Celular consiste numa grade de célWade cada célula pode assumir um

determinado estado de acordo com uma regra lo#aBY{S, 2002).

“A descricdo mais simples de um AC é aquela conappst um vetor unidimensional
(infinito a esquerda e a direita) de células. Opemr® uma grandeza discreta e, a cada instante, tem-

se cada uma das células em um dos diversos egtaskigeis” (PADUA, 2004).

Vidica (2007) diferentemente propde que os autOosnagdulares sdo uma composicédo de
dois principais componentes: o Espaco Celular eegrd&Rde Transicdo. Trata o espaco celular
também como uma matriz #ecélulas iguais, com padrdes de conexdes iguais satis vizinhos
e com condi¢des de contorno que definem regrasedif@das para as células que se encontram nas
extremidades da matriz. As regras de transicdasiiizadas para determinar o proximo estado de
cada célula, levando-se em conta o seu proprici@stao de suas vizinhas. A todo instante da
evolucéao discreta do tempo a matriz tera um notadesgue sera atualizado de acordo com esta

funcéo.

Em conformidade com os conceitos pesquisados mdesscterizar um autdbmato celular
pelas seguintes propriedades, segundo Weimar @@8BAGUENA; CASTRO, 2008):
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« Consistem em uma matriz;
* A evolucdo do tempo é de forma discreta;
* A célula é caracterizada por um estado do conjfimto de estados;

» Cada célula muda seu estado através das mesmas tegais, poréem dependem do

estado da sua célula vizinha e de um numero praidiefde vizinhos; e

* Arelagdo com a vizinhanga € uniforme e local aagadula.

O modelo de Greenber-Hasting explicado por Agueragtro (2008) pode ser utilizado
como exemplo de um autdmato celular para exemglifis conceitos introdutérios. Este exemplo é
uma simulacdo do processo de excitacdo dos ted@osrpo humano. A célula deste modelo pode
encontrar-se em trés estados: (0) descanso, (ta@xc(2) recuperando. E a regra de transi¢ao para

evolucdo das células é da seguinte forma:

* Uma célula no estado zero permanece nesse est@adpeatalguma vizinha entre no

estado dois, isto faz com que a célula também r&a@astado dois;
¢ Uma célula no estado um sempre entra no estadmd@giximo instante de tempo; e

* Uma célula no estado dois sempre entra no estadmagroximo instante de tempo.

O modelo de vizinhanca a ser seguido sera o maueloosto por von Neumann, que €

composto por quatro células vizinhas.

E possivel visualizar na Figura 3 o esquema transip modelo de Greenber-Hasting.

Regras
Grade
| - Nenhum vizinho é .
f - . Algum vizinho é .
\\ ‘\__ /J Vizinhanga —
[~ ~—"" . - (0) descanso |:|
(1) excitado I:l

- 2) recuperand-

Figura 3. Regras de transicdo das células
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Fonte: Aguena e Castro (2008).

O processo evolutivo dos autbmatos celulares @sttachente relacionado ao estado inicial
em que estes comecam a sua execucao. Na Figurdedspover um exemplo da evolucdo deste
modelo durante alguns instantes de tempo. Nesta@aeexiste uma célula no estado dois e todas

as outras no estado zero:

"

T=0 T=1 T=2 T=3 T=4 T=5 T=6 T=7

Figura 4. Execucédo durante um tempo do autdmagreenber-Hasting
Fonte: Aguena e Castro (2008).

Nos proximos itens desta secdo sera explicado caiornuetalhe cada componente

existente nos ACs.

2.3.3 Modo de Operacao

Além das caracteristicas anteriormente citadas @s possuem uma outra importante
propriedade conhecida corparalelismo. Padua (2004) explica que um sistema pode seridefi
como paralelo quando os seus componentes desemvel/ele forma simultanea, independente e
todos no mesmo instante de tempo, e no caso ddasébs autdmatos a modificacdo dos estados
pode acontecer desta forma. Vidica (2007) abrangg@auco mais esta caracteristica e cria outras
duas categorias: sequencial e aleatoria. No casatuwidizacdo sequencial significa dizer que
somente uma célula altera o seu estado em um tiestartempo, este processo inicia-se através da
célula 0 e continua até a célia- 1. Desta forma quando for atualizar a proximlalagja sera
utilizado o estado atualizado da célula anteriommd=caso da categoria aleatéria, que é uma
subdivisdo da sequencial, apenas muda-se a ordettuaeacdo do estado da célula e é feito um
sorteio para verificar qual célula serd alteradaeim continua somente uma Unica modificagdo a

cada instante de tempo.

2.3.4 Regras

20



As regras sao propriedades aplicadas as céluladegaaminam a dinamica dos autdmatos;
elas sdo os principais responsaveis pelos padréasgortamentos gerados pelos ACs. Nas secbes
a seguir sdo apresentadas as regras de transigi@omuohacdo da vizinhanca e condicdes de

contorno.

Regra de Transicao

As regras de transicao sao funcdes utilizadasqednair a evolucéo das células que compde
o AC. Sdo empregadas para determinar qual o proestado da célula, e para isto utiliza em
conjunto as definicbes de vizinhanca e condi¢cdesagorno. Utilizando um autémato binario

como exemplo, podem-se criar tais regras:

« Uma célula no estado 1 com dois ou trés vizinhagenmesmo estado, continua no

estado 1; e

* Uma célula no estado 1 com um ou nenhum vizinhéern@gsmo estado, vai para o

estado 0.

Vizinhanga

Dado um determinado AC bidimensional de ordénpode-se determinar diversos tipos de
vizinhanca que serdo utilizados para efeito nout@dlcdlas regras de transicdo, estas funcdes
normalmente consideram as células vizinhas pa@tdes 0 novo estado da célula que esta sendo
atualizada. Os padrdes de vizinhanca mais conleadéo o de Von Neumann e de Moore. Na

Figura 5 pode ser visualizado um exemplo das retgaszinhanca:

(a) (b)
Figura 5. Tipos de vizinhanca: (a) Von NeumannMbjpre
Fonte: Padua (2004).
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Contorno

Além da etapa de escolha do tipo de vizinhancar adetada, também se deve escolher
como serdo tratadas as bordas do AC; as célulassguencontram nesta regido possuem a
particularidade de ndo possuir o mesmo numero ziehds em relacdo as outras que ndo estdo

localizadas na extremidade do reticulado.

Vidica (2007) explica que pode-se definir o contodo AC de duas formas: periddica ou
nao-periddica. No primeiro caso as células da mastdo conectadas como se fosse um anel; a
Figura 6 demonstra um exemplo deste tipo. Em urtanitess de tempo, o calculo da regra de
transicdo para a célula localizada na posigaoli@automo vizinhos as células com o indice 9 e 1,
assim como a célula da posicdo 9 tem como vizirthoétulas identificadas na posicado 8 e 0; é

como se as duas extremidades estivessem conectadas.

1jojofj1jojoj1}|1f1}|0
0O 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Figura 6. Condigc&o de contorno periddica
Fonte: Adaptado de Vidica (2007).

Ja para a condicao nao-periodica as duas extregsdsb estdo conectadas. Vidica (2007)
chama a atencdo para este tipo de contorno; nesigdo pode-se definir qualquer tipo de conexao
que seja mais condizente com o modelo do AC. O doétnais comum é a criagdo de uma
vizinhancga virtual utilizada somente para auxilie® funcdo de transicdo e logo em seguida
descartada; estas células sempre devem possustadoaeutro. Na Figura 7, pode ser visualizado

0 mesmo exemplo da Figura 6 utilizando o contos@m periodico.

:0i1]o0foj1|0]oOf1]1]1]|0}0:
01 2 3 4 5 6 7 8 9

Figura 7. Condic&o de contorno n&o-periddica
Fonte: Adaptado de Vidica (2007).

2.3.5 ClassificacOes
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Os autbmatos celulares tornaram-se importanteanfiemtas de estudo para a andlise de
sistemas dinamicos; dentro deste escopo é possbselrvar o comportamento destes sistemas
atraveés de estatisticas das ocorréncias de paglspagso-temporais dos estados das células ou por

analise das regras de transicao, explica Vidic@{Rr0

Para o trabalho proposto neste projeto, cabe detallanalise por regras de transicao. Esta
metodologia usa indicadores estatisticos geradias pegras, extraindo dados sobre o niamero de
transicOes possiveis de cada regra, o0 numero des&m cada estado e qual o proximo estado da
célula a partir do instante atual. Esses sdo algdemplos de informacdes possiveis de serem

obtidas.

Padua (2004) cita que dentre os diferentes comperttbs para um sistema dinamico,

Wolfram propds um esquema de classificacéo divaimsl ACs em 4 classes:
» Autbmatos cuja evolugdo temporal tende a um edtaioogéneo na qual as células
atingem o mesmo valor;

» Autbmatos cuja evolucao temporal leva a um estaddgico no tempo e espacialmente

nao homogéneo onde algumas células podem possuEsimo valor;

e Autdbmatos que levam a um padrdo caético de fornsmrdenada evoluem para um

padrdo desconhecido; e

» Autdmatos cuja evolucdo leva a estruturas regipaadéis complexas e com evolucéo
imprevisivel, que pode se propagar, criar, destiuiras estruturas, algumas vezes por

longos instantes de tempo.

2.3.6  Aplicacbes

As aplicagdes dos autdbmatos celulares ao longailtiasas décadas sédo diversas e podem
ser encontradas em diversas areas da ciéncia, sisggteas biologicos até a astronomia. Na Tabela

1 é possivel visualizar alguns pesquisadores erespsctivos trabalhos:

Tabela 1. Principais aplicacdes dos autbmatosacebu

Utilizacao Autor (es), Ano

Modelagem de Sistemas Bioldgicos Lindenmayer, 1B@8man, 1969; Ulam,
1974, Kitagawa, 1974; Baer e Martinez,
1974; Rosen, 1981

Desenvolvimento de estruturas e padrdes no Thomad61; Stevens, 1974
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crescimento de organismos

Teoria dos NUmeros Miller, 1970; ApSimon, 1970;t8uit 1981
Processamento de imagens e reconhecimenieutsch, 1972; Rosenfeld, 1979; Stenberg,
de padrdes visuais 1980

Sistemas quimicos nao-lineares Greenberg et &8 19

Evolucéo de galaxias espirais Gerola e Seiden,; 1®at&ewe, 1981
Crescimento de cristais dendriticos Harvey etlaiB2

Fonte: Jesus (2002).

Padua (2004) exprime que os trabalhos nesta aregriécurado demonstrar a capacidade
dos ACs de forma criativa, empregando novos edtiédoaprendizagem, no ensino de tecnologia e
incentivando habilidades de modelagem. “Neste ctmtdousca-se usar ACs como ferramentas
pedagdgicas que proporcionem aos estudantes, alavém aprendizado visual, o conhecimento

de diversos fendmenos na natureza” (PADUA, 2004).

2.4 ALGORITMOS GENETICOS

Esta secéo refere-se aos Algoritmos Genéticos (AGa)resentara os conceitos basicos que
envolvem a estrutura de um algoritmo genético & sasacteristicas fundamentais. Abaixo segue
uma breve introducéo, explicando o seu surgimerdosaa inspiragdo nos processos naturais, 0s

elementos necessarios para a construcéo de unitralggenético.

2.4.1 Introducéo

De acordo com Vidica (2007), a inteligéncia pode definida como um jogo de
propriedades da mente, as quais incluem habiliddedgdanejamento, resolugcéo de problemas e a
razao. Ainda a inteligéncia pode ser entendida camapacidade de tomar a decisdo certa em uma

determinada situacao, frente a variedade de oppgsss$veis.

Conforme Vidica (2007), a inteligéncia artificidA§ apareceu no ano de 1950 atraves de
Alan Turing, na publicacdo de seu artigo com ddittomputing Machinery and Intelligence,

qual continha as primeiras definicdes de algoritgergéticos e aprendizagem por maquina.

A analogia citada anteriormente, o qual define lmcedo de inteligéncia, pode ser utilizada
em Inteligéncia Computacional (IC) aplicada ao deskimento de sistemas. Linden (2008),
explica que a IC é uma area da ciéncia que proestadar e entender o intelecto dos seres
humanos, tanto no campo comportamental quanto tbagnicom o objetivo de emular esta

inteligéncia, reproduzindo o mesmo padrao em coagaues. Significa afirmar que “inteligéncia
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artificial é o estudo das idéias que permitem awsputadores simular inteligéncia”. (WINSTON,
1987 apud LINDEN, 2008). Segundo Linden (2008), a inteligéncomputacional divide-se em
muitas areas e neste trabalho o foco serd dadanautacdo evolutiva, mais precisamente, em

algoritmos genéticos.

Conforme afirma Vidica (2007), a computacéo evetugurge ao final dos anos 60 a partir
dos estudos de John Holland sobre o principio déueio das espécies, baseado na teoria de
Charles Darwin sobre selecdo natural e adaptagéia,rpsolucéo de problemas computacionais na
area de inteligéncia computacional. As técnicasludivas resumem principios evolutivos em
algoritmos que podem ser usados para a busca masosolucdes a um problema. Um aspecto
fundamental que distingue um algoritmo evolutivoattgoritmos tradicionais é fato de o primeiro
ser baseado em populacdes, de forma que atraveslajgacOes das sucessivas geracOes de
individuos pertencentes a determinada populacdmbserva a convergéncia para solucdes

eficientes.

2.4.2 Definicao

Os algoritmos genéticos podem ser explicados camm“técnica de busca baseada numa
metafora do processo biolégico de evolucdo natutaINDEN, 2008), correspondendo a
algoritmos de pesquisa fundamentados nos principies selecdo natural e genética. O
funcionamento dos AGs consiste na sobrevivéncia methores individuos que, através de
estruturas de dados trocam informacdes genétides itegrantes da populacdo proporcionando
uma heuristica de busca. Para Hamawaki (2005) mgasacerteza dos algoritmos genéticos, eles
sdo capazes de guardar informacfes historicas alacéo e obter novos pontos de busca com

melhores solucgdes.

Vidica (2007), explica que a estrutura basica de AB equivale a um procedimento
iterativo até que uma solucdo que satisfaca asigfiegiseja encontrada ou que um determinado
namero de geracoes estabelecidas tenha sido alltan€aimeiramente define-se um esquema de
representacdo que trata de simbolizar formalmemmblema que est4 sendo trabalhado e cria-se
uma populacao inicial formada por varias solucesviduais deste esquema estabelecido. Existe
uma funcéo de aptidgtitness)que avalia para cada individuo o seu nivel detadap ao ambiente
e, seguindo o principio Darwiniano, os melhoresivigdios possuem maiores chances de
sobreviver. Nesta mesma populacédo alguns indivicidms selecionados aleatoriamente, ou por

alguns critérios previamente estabelecidos, parargy® novos individuos que serdo constituidos
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pela combinacdo genética (cruzamento) dos paisambé@m serem submetidos a pequenas
alteracdes em seu codigo genético (mutacdo). Ruorifidividuos aptos da populacdo e novos
descendentes desses individuos se fundem pararémnmana nova populagdo para a préoxima
geracdo, dando inicio a uma nova iteracdo. A Fi@uagpresenta um esquema simplificado do

processo relatado.

Inicio

Ler parametro € dados
Gerar populacao inicial P(0)
Avaliar P(0)

g=1

Enquanto (nac atingir condigao de término) faga
Inicio
Selecionar P(g) a partirde P(g - 1)
Recombinar e aplicar mutagdes em P(g)
Avaliar P(g)
g=g+1
Fim

Fim

Figura 8. Estrutura basica do funcionamento de @n A
Fonte: Adaptado de Vidica (2007).

2.4.3 Estruturas Basicas

Dentre os elementos basicos no contexto de algusitgenéticos, alguns termos estao
implicitamente ligados a area de genética, enquantims estao relacionados com a informatica,
conforme Vidica (2007):

» Cromossomo ou individuo: representacdo atravéstdet@ras de dados, de modelos de
solucdes do problema,;

* Populacao: colecdo de cromossomos ou individuos;

* Gene: unidade de caracteristica basica, parteramttgdo cromossomao.

» Alelo: valores possiveis dentro de um determinasteg

» Locus: posicdo do gene no cromossomo;

» Fendtipo: corresponde a interacdo do conteudo igeng&im o0 ambiente, 0s parametros

definidos no escopo do problema; e
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» Genotipo: estrutura do cromossomo, caracteristiepsesentadas pela estrutura de

dados.

Para melhor compreensdo dos componentes basidss da Figura 9, é possivel visualizar
a estrutura apresentada de um cromossomo que radgjagao entre 0s elementos.

Alelo
Y \—Cromossomo

\\\ ,{—;iﬁ”/’ B

Lo Jlod

1
ih ) —
Fenotipo 0 1 3
P N @ Gendtipo

LY N
:G\ene Locus

Figura 9. Representacdo de um cromossomo

Fonte: Adaptado de Vidica (2007).

PRESA

2.4.4 Representacdo dos Algoritmos Genéticos

A representacdo cromossdmica pode ser definida camma maneira de traduzir a
informacdo do nosso problema em uma maneira videkr tratada pelo computador” (LINDEN,
2008).

Lacerda e Carvalho (1999) definem que um cromossénuma estrutura de dados que
armazena uma representacédo possivel de solucamblerpa (gendtipo). Estas estruturas podem
ser numeros binarios, numeros reais ou outros $amlgone possam definir de forma eficiente uma

solugéo para o problema.

A codificacdo pode variar conforme o tipo de prakde sendo a mais comum e simples a
codificacéo binaria. Tal codificacdo é definida conma cadeia de caracteres zero e um, onde cada
bit representa uma caracteristica da solucéo;ar daistes bits sdo os alelos e o indice de cada um
deles na cadeia representa o seu locus. Bez (20083 explica que no caso da representacao
binaria, ela pode ser posicional ou ndo e neste caposicionamento dos genes dentro do

cromossomo causam alteracdo no fenotipo.

2.45 Operadores Genéticos
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Os operadores genéticos sao func¢des aplicadaspatapes que possibilitam gerar novas
populacdes; eles sdo os maiores responsaveis rpakformacao gradual dos individuos a cada

geracdo. Nas sec¢les a seguir sdo apresentadospstadores.

Selecao

O processo de selecdo consiste em escolher dovdinols da populacdo para serem pais e
submeté-los aos operadores de combinacao geriétidan (2008) enfatiza que este processo deve
ser muito similar ao processo de selecdo natu@krido nas espécies biologicas, onde pais mais
gualificados s&o capazes de gerar mais filhos angarseus descendentes sem, no entanto,
desprezar 0os menos aptos, que também sao compefmr produzirem filhos, porém com
menores chances. Assim, devem-se privilegiar o$viohebs melhores adaptados, pois estes
possuem certamente boas combinacdes para a saogémblema, ndo se descartando 0os menos
aptos, visto que estes podem ter em seu matenigdtige, combinagBes que podem gerar nas
futuras populagées individuos mais qualificados. M¥&odos da roleta, selegcdo por torneio e

selecéo por truncamento séo alguns dos possivéisloseaplicados no processo de selecéo.

O método roleta € um dos mais tradicionais e cadbsgc afirma Vidica (2007). Ele
corresponde a um método em que se selecionam oddiums a partir de uma probabilidade
proporcional a aptiddo de cada um. Seu principiwsiste em escolher probabilisticamente os
individuos em uma roleta; cada um possui uma ots rpasicdes de acordo com sua aptidao
proporcional ao total das aptidées de toda a pofalaa roleta € girada e o individuo sorteado é
selecionado. Esta técnica ndo € considerada agredsi ponto de vista da renovacao total da
populacdo ou de privilegiar os melhores, visto g@e € possivel garantir que 0os mais aptos seréo
selecionados, eles apenas possuem uma chance pwianto este método pode garantir que 0s

mais aptos sejam selecionados sem descartar aecti@menenos aptos.

Cruzamento

Este processo é bio-inspirado na reproducédo sexwadiaa (2007) explica que 0S novos
individuos séo produzidos a partir da permuta demah genético entre 0os pais e 0s progenitores

possuirdo uma combinacdo de codigo genético de awmb@ais. Este passo do AG possui como
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objetivo enriquecer a populagdo com individuos npialificados, na sua forma mais simples
consiste em um procedimento aleatério com uma pitddi@de fixa definida pelo usuério. Bez

(2005) mostra um exemplo deste processo no cagsepidasentacdo binaria, definindo que esta
etapa resume-se em dividir os cromossomos em unenolude porcdes e fazer a troca destas

secoOes. Na Figura 10, podem ser visto trés exerdglrentes para se fazer um cruzamento:

Par de cromossomos Tipo de Descendentes

selecionados para acasalamento| crossover

1010001010 - 1110177100 1 ponto 1110101010 - 7070011100

1070007010 - 7710111700 2 pontos 1010111010 - 7770001100

1010007010 - 17710171700 uniforme 1010101010 - 7770011100

Figura 10. Procedimentos de cruzamento de 2 ingd&d
Fonte: Bez (2005).

Mutacao

ApOs o0 cruzamento 0s novos individuos seguem pararazesso de mutacdo e
aleatoriamente podem ou ndo serem submetidos aptedor. Nesta operacdo de carater aleatério
busca-se causar uma perturbacdo maior na poputagatente, aumentando a biodiversidade.
Segundo Vidica (2007), esta operacao introduz n@sigituras geneéticas na populacdo e € o
responsavel por manter a diversidade genéticajbidasdo que novas combinacdes genéticas

possam ser exploradas nas geragodes futuras.

Existem formas diversas de se fazer a mutacao,di@m@ntes tipos de representacdo. Na
numeracao binaria, por exemplo, uma simples mutpgde consistir na inversao de valor de um
gene associado a uma probabilidade. Um exemplo waco binaria pode ser visualizado na

Figura 11.

1101 —>|1111

Figura 11. Mutacéo de bit

2.4.6 Funcéo de Aptidao
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Linden (2008) explica que a aptiddo de um individuo um AG corresponde ao valor de
uma funcdo objetivo para avaliar o fenétipo. Priar@iente o cromossomo deve ser decodificado
para, em seguida, ser feita a avaliacdo. A defindEgsta funcdo € um ponto critico da modelagem

do AG e é determinante para a convergéncia doitgor

Conforme Vidica (2007), os procedimentos de avabage aptiddo s&o particulares de cada
problema e necessitam de uma especificacao apilappiara garantir a boa execucédo do AG. Isto
permite definir a taxa de adaptacao do individucse&ja, 0 quanto o cromossomo gerado aproxima-
se de uma boa solucéo para o problema. Somemeiggluos mais aptos € que seréo selecionados

para a proxima geracao, repassando seu codigagepéta as geragdes futuras.

2.4.7  Hibridizacao

A possibilidade de melhores solugbes através deslosdhibridos pode ser utilizada, para
combinar diferentes técnicas com o objetivo busesultados mais satisfatorios ao invés da utilizar

as técnicas de forma singular.

“A hibridizacdo resulta na integracdo de uma boaeima convencional de resolver um
problema aos conceitos usuais de AG” (BITTENCOURI98apud SANTA CATARINA, 2009).
“O resultado costuma ser melhor que o obtido coalquer uma das duas técnicas isoladamente”
(DAVIS, 1991apudSANTA CATARINA, 2009).

Este trabalho utilizard um modelo hibrido em redagduncao de avaliacdo dos individuos e
utiliza em combinacdo com os autdmatos celularam peterminar os melhores individuos da
populacdo do AG. Moroni (2003), explica que nornaite os AGs hibridos ou algoritmos
memeéticos, como também sdo conhecidos, sdo apicaganelhoria das heuristicas de busca
global, utilizando técnicas de busca local deteisticas, que de forma geral, determinam novas
regifes promissoras no espaco de busca, com avobjet aumentar a aptiddo dos individuos. Para
o modelo proposto, serdo extraidos indicadorepdpslacdes, que séo o resultado do processo de
simulacdo do autdbmato celular e que serdo diret@matmibuidos como valor de aptiddo do

individuo que esté sendo avaliado.
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3 PROJETO

Na etapa de projeto sera feito a modelagem e ingrleagao do protétipo do simulador da
dindmica presa-predador; a aplicacdo sera projetildando a plataforma JavaFX para aplicacdes
Rich Internet Applicatior- RIA, um novo padréo de aplicagcbes Web que awreenisabilidade e
interatividade nos sistemas, alguns dos princigaisiponentes sao descritos a seguir. Essa
plataforma foi escolhida porque proporciona o deskeimento de um sistema Web e facilita a

utilizacdo da ferramenta em diferentes sistemasaopmais.

A descricdo do modelo de simulacao sera feita madale texto, com o objetivo de explicar
o funcionamento, caracteristicas e as regras amotpdra cada componente das técnicas de

autdémato celular e algoritmo genético.

Para descrever a aplicacao € utilizathafied Modeling Language UML que faz uso de
diagramas para explicitar as caracteristicas doetoo®s diagramas sao desenhos graficos que
seguem algum padréo légico, uma colecdo de elesignddicos que possuem um significado pré-
definido. Segundo Bezerra (2007) o fato dos modséwem representados através de diagramas

possibilita aos desenvolvedores uma visédo escldwez® concisa do sistema.

A implementacédo da aplicagdo utiliza a linguagewaBX Script e o Eclipse IDE que € uma
ferramenta para desenvolvimento de software solm@ntrole da Eclipse Foundation e de codigo

aberto, adotada por diferentes publicos: empresasyios académicos, autbnomaos.

A descricdo dos diagramas foi feita utilizando raaimenta Enterprise Architect, dentro dos
padrbes da linguagem UML, no qual se demonstrguitatura de desenvolvimento da aplicacao,
empregando os diagramas que sao descritos postenta.

3.1 PROTOTIPO

A solucdo proposta neste trabalho fara uma com@inatas técnicas computacionais
autdémato celular e algoritmo genético cujo objeév@mular a dinamica de presas e predadores em
ambientes ecologicamente fragmentados. Sera faitaaplicagdo em forma de prototipo, sendo
que para se tornar um produto concreto devera ppesautros processos de testes e validagdes
com outros usuarios, 0 que nao esta determinadesocopo deste projeto. O prototipo tera as

funcdes basicas para a entrada dos parametrosegeencser utilizados para fazer experimentos,



simulando diferentes situa¢des e uma saida atoevéslicadores graficos que demonstrardo como
esta o0 cendrio ecoldgico e as populacdes no decdorgprocesso, com a possibilidade fazer
suposicoes, retirarem conclusées e como resultadbdefine se o relacionamento das populagdes

esta ou nao equilibrado.

No modelo proposto o algoritmo genético sera ugaala fazer a geracdo de cenarios
ambientais, com o objetivo final de encontrar oacEnmais critico para as espécies de presa e
predador. O cenario mais critico € o ambiente, ¢trmdere um desequilibrio do niumero de presas e
predadores que se pode determinar pelo crescindemi@siado do niamero de presas e morte de
predadores ou vice-versa. A convergéncia do ABaseia na evolugao da sua populagao e utiliza
o valor de aptidao do individuo para isto; nesabatho este valor sera determinado pelo autémato
celular, que através das suas regras ira geramdimwador percentual que mostra o tamanho do
desvio padrdao em relacdo aos parametros iniciasdefinem o numero equilibrado de presas e
predadores. Este indicador € um nimero que mostrauantidade de espécies acima ou abaixo do
gue é considerado adequado em um sistema equdibrad

O autémato celular representara as populacdeseda prpredador divididas encélulas; a
partir do ambiente gerado pelo AG as duas poputaciée espécies serdo dispostas de forma
aleatoria e proporcional em todas as células eegmida as espécies irdo evoluir de acordo com as
regras estabelecidas no AC. A regra de transicAd\@oser4d composta por uma forma que

evidencie a busca de recursos para a sua sobrenavén

Nas secdes a seguir serdo detalhados os algorgmoscdes utilizadas em cada uma das

técnicas, bem como a estrutura de cada componesterge nos AGs e ACs.

3.2 AUTOMATO CELULAR

A estruturagao do autdmato consiste em determiicangosi¢cdo celular com seus estados
possiveis, regras de transicdo, parametros dedantndicdes de contorno e vizinhanca. A
condicéo de contorno periddica sera a regra adgbadgue ecologicamente um cenario possui uma
continuidade mesmo que seja um trecho fragment@danto a vizinhanga, optou-se por Moore,
por possibilitar um nimero maior de combinac¢desraegsas de transicdo. A composicéo celular e

as regras de transicao sao detalhadas a seguir.

32



Parametros de entrada

Os parametros necessarios para orientacdo das cmr&C e que podem ser manipulados

pelos usuarios sao:
* Tempo de execuca(re): define o nimero de iteragées que os autdmatosestar o
ambiente;

* Quantidade de presg®ps): define a quantidade de presas distribuidas Imeiate

pelo ambiente;

» Nivel de equilibrio de presgwps): define o percentual de presas presentes no sistem

para considerar a dindmica em equilibrio;

+ Taxa de natalidade da prefEnps): define o nimero células vizinhas necessarias para

nascer outra presa,

+ Taxa de mortalidade da pregemps): define o nimero de células vizinhas necessarias

para a morte natural de uma presa;

* Quantidade de predado(@pd): define a quantidade de predador distribuido

inicialmente pelo ambiente;

» Nivel de equilibrio de predadorgiipd): define o percentual de predadores presentes no

sistema para considerar a dindmica em equilibrio;

+ Taxa de natalidade do predad{Tnpd): define o numero de células vizinhas

necessarias para nascer outro predador; e

+ Taxa de mortalidade do predad{I'mpd): define o numero de células vizinhas

necessarias para a morte natural de um predador.
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Cabe uma importante observacéo a respeito dos pacam e ; Sua somatoria ndo

precisa ser 100%, sendo assim caso seja abaixenpexistir células que ndo serao inicialmente
habitadas. A seguir sera explicado com detalhesmgaosicao celular e seus estados possiveis e

também as regras de transi¢cao para estes estados.

Composicéao celular

No autdmato celular as células poderdo ter quattades possiveis, que vao determinar a
presenca ou ndo de espécie: (0) paisagem, (1), g®saredador, (3) mancha. A respeito dos
estados (0) e (1), o primeiro significa que a @h#do possui nenhum individuo e pode ser habitada
a qualquer instante; no segundo caso significaaghda que ndo pode possuir nenhum individuo.
Quanto aos outros dois estados, sédo utilizados deteaminar o tipo de individuo que existe na

célula.

Também sera adotado um indice de capacidade dsoecu , que representa a quantidade

de recursos disponiveis na célula para a presa.nxstielo de capacidade celular foi sugerido por
Conceicédo (2008), com o objetivo de determinar quaklhor momento para a presa sair da célula

e buscar alimentos. A capacidade de uma célulafididie utilizando valores gerados por uma

distribuicdo uniforme . A'llocomocao das presasasa dtravés da soma das capacidades das

células vizinhas e em seguida calculo da probaniedde cada vizinho; a que tiver maior

capacidade possui a maior chance de ser colonizada.

Regras de transicao

As regras de transicéo de estado adotadas ndsaéhtvaseguem listadas a seguir.
Estado (0):

* Uma célula no estado 0, com sete ou oito vizinlwosstado 1 vai para o estado 1;

* Uma célula no estado 0, com sete ou oito vizinlwosstado 2 vai para o estado 2;
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* Uma célula no estado 0, com exatamenitgs) vizinhos no estado 1 vai para o estado 1;

* Uma célula no estado 0, com exatamentad) vizinhos no estado 2 vai para o estado 2;

Estado (1):
e Uma célula no estado 1, com trés ou mais vizinleosstado 2 vai para o estado 2;

* Uma célula no estado 1, com quatro ou mais vizimioosstado 3 vai para o estado 0;

¢ Uma célula no estado 1, com exatamenta:) vizinhos no estado 0 vai para o estado 0O;

Estado (2):

* Uma célula no estado 2, com quatro ou mais vizimioosstado 3 vai para o estado 0;

* Uma célula no estado 2, com exatamentgsd) vizinhos no estado 0 vai para o estado O;

3.3 ALGORITMO GENETICO

Como foi dito anteriormente o AG sera utilizadogpar geragdo de cenarios ambientais;

dentro deste escopo, somente serdo criados cegagosompdem matrizes quadradas de ordem

com (A =. A partir desta defini¢do esta area sera diviéitlamacro regides de ordem e
cada uma delas estara representada em um gen®rdossomo. O numero de regides a
serem geradas serd determinado pela Equacédo 3ge-ssxique N mod , para garantir

regides de tamanhos iguais. E determinado o midienb6 regides para possibilitar a variabilidade
genética na geracdo do cromossomo, portanto ceselgue os alelos de cada gene vao possuir um
quantificador que define o nivel de desmatamentguela regido, podendo assumir valores

aleatérios no intervalo entre 0 e 1.

Equacéo 3
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Para melhor explicar o formato do cromossomo, sgedema entrada de parametros com

0s seguintes valores:

Tamanho Cenario :50; e

Tamanho Regiay : 10.

Utilizando a Equagdo 3 chega-se ao numero de gide (Nr identificadas por

Ri,i =0,...,, com tamanho regiao (1 como demonstra a Figura 12. Desta forma o

cromossomo do AG tera 25 genes, como pode serigatda na Figura 13.

0,0001/0,2(0,3)/04)05/06{07[0.8 039
1,001 11.2[ 1.3 1.41.5(1.611.7]1.8]1.9
20[21)22)123|24|25(26(2,7|2.8|29
s R Ry R R 3.0031[3.2(3,3|3.4|3.5]3,6[3.7[3.8)|39
4.0(41)142)14,3)144|45(46(4,7|4.8)49
5.0(5115.2|5,3|54)55[56)57]5,8]58
6,0{6.1/6.2/6,3|64|65/66|{67[6.8)69
O TA[7.2( 73| 74|75 76| 7.7[7.8)| 79
£ s R E L LR 8,008,1/8,2/83|84)|8,5/686(87[8.8) 89
9.0{9,119.2/9,3]94/9,5[96)9,7[9.8]9.9

() (b)

Figura 12. Cenario ambiental: (a) Reticulado deeprdQ , contendo 25 regides identificadas

por ; (b) Detalhamento das regides da célula filisadas por

l04]02]09]04]07]03]05]08]01]01]02][0s]04|07]03][05]08]01]01][02]09]04]07]03]05]

Ro Bt R Rs3 Ri Rs Re Rr FRg Rs R Ru Riz Riza Rig Ris Rie Riz Ris Ris Bap Razi Rz Raz BRae

Figura 13. Cromossomo com 25 genes

As outras etapas de um AG consistem na utilizag&mg@eradores de selecao, reprodugéo e
mutacdo e a avaliacdo da populagcédo, nesta ordeonitdefQuanto ao operador de selecdo sera
utilizado o método da roleta, que permite escaodisgpais de acordo com o seu nivel de adequacéao

da solugdo sem descartar a chance dos menos amapBara a reproducdo sera utilizado o
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cruzamento uniforme; a escolha deste operador ¢eno ©bjetivo minimizar a quebra de cenarios

em oposicdo aos operadores de pontos de cortéinPpara o operador de mutagdo sera utilizado

um fator gue serd adicionado ou subtraido do vaoal do alelo; todos os genes vao ser

percorridos e através de um sorteio binario dedme aplicacdo ou ndo do fator. O procedimento

acontecera da seguinte forma: dado um determinede iglentificado por , se o valor aleatoério

gerado for zero entdo ndo havera mutagdo, castadoracontecera outro sorteio para descobrir se

o valor sera somado ou subtraido. Se o valor gezadontrar-se no intervalo [0, sera

subtraido, se estiver no intervalo [0, sera somado. A fungdo de aptiddo sera detalhada a

sequir.
Funcéo de aptidao
A funcédo de aptiddo sera extraida a partir da dqieoed de individuos do tipo presa e

predador existentes no cenario apos a execucaotdimato celular; os parametros e

sdo os limites considerados no calculo para queantib desequilibrio. O nivel de desequilibrio é

diretamente colocado como valor da aptidao doviddo. A Equacédo 4 demonstra a formula

utilizada:

Equacéo 4

ro — |Egreas) - Egrodader | _—
fa = [~F --_."T:_ " —:j.‘l._&:.-lDDj|+| e oy — (Npd 1007

Parametros de entrada

Os parametros necessarios para a execucao de uengd® podem ser manipulados pelos

usuarios sao:

» Tamanho da populac¢ég): define a quantidade de individuos na populagéo;
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+ Taxa de mutaca@m): determina a probabilidade de mutacédo dos indodfe

+ Taxa de reproducé@-): determina a probabilidade de reproducéo dos iddos.

3.4 REQUISITOS DO SISTEMA

3.4.1 Requisitos funcionais

Os requisitos funcionais séo apresentados na Tabela

Tabela 2. Requisitos funcionais

Identificador Descricao

RF. 01 O protétipo deve possuir uma interface parste dos parametros da
simulacao

RF. 02 O protd6tipo deve exibir indicadores grafidasante a simulacao

RF. 03 O prototipo deve permitir exportar os dagirdos na simulacéo

RF. 04 O protoétipo deve permitir salvar a configdi@de parametros

3.4.2 Requisitos nao funcionais

Os requisitos nao funcionais séo apresentados lvelara.

Tabela 3. Requisitos ndo funcionais

Identificador Descricdo Categoria

RNF. 01 O protétipo sera desenvolvido na Software
linguagem JavaFX Script

RNF. 02 O protétipo deve estar disponivel na | Usabilidade
internet

RNF. 03 As mensagens de erros devem ser | Usabilidade
esclarecedoras

RNF. 04 As configuracbes dos parametros sergBackup
armazenadas em arquivos XML

RNF. 05 Possuir uma interface amigavel de modlsabilidade
a facilitar o aprendizado, o mais simples
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| possivel

3.4.3 Casos de uso

O caso de uso representa uma unidade funcionalndisjizada pelo sistema, demonstrando
as mensagens trocadas entre as unidades e os Btenét® de cada caso € apresentado o cenario
basico e os alternativos e de excecdo caso acantécaeguir o detalhamento dos casos de uso

presentes neste protoétipo.

Abertura do aplicativo

UcC. 01 - Abertura do

aplicativo

Aluno

(from Atcres) (from Cazoz)

Figura 14. Abertura do aplicativo

1. Solicitacdo de abertura do aplicativo (Principal)
O ator solicita a abertura do aplicativo.
O ator requisita a pagina inicial com o aplicativo;
O ator requisita a execucao da aplicacéo;

O aplicativo exibe a tela principal com o menu g@edes e o caso de uso
termina.

2. Fluxo de erro (Excecéao)

Erro na abertura do aplicativo.
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Se a maquina do ator ndo possuir o Java 6 instalado

A pégina do aplicativo mostra uma mensagem de ermexibe link para

instalacéo do Java 6.

Ajuste de parametros

UC. 02 - Ajuste de

parametros

Aluno
(from Casoe]
(from Afores)

Figura 15. Ajuste de parametros

1. Entrar com os parametros no sistema (Principal)
O ator informa os parametros para execucao da agéol
O ator solicita 0 menu de configuragcéo dos parasgtr
O aplicativo exibe a tela de configuracéo;
O ator efetua os ajustes;
O aplicativo deve fazer a validacao dos valoresaso de uso termina.
2. Fluxo de erro (Excec¢éao)
Erro na validacdo dos parametros.
O ator entra com valores inadequados nos parametros

O aplicativo deve exibir uma mensagem de erro etraroao usuario como

corrigir o problema.

Salvar configuracdo de parametros
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UC. 03 - Salvar
configuragio de
parametros

Aluno

[from Afores)

(from Cazosz)

Figura 16. Salvar configuragao de parametros

1. Salvar ajustes dos parametros (Principal)
O ator salva os valores dos parametros de configanaara posterior recuperacao.
O ator acessa 0 menu para salvar configuragéolidagim;

O aplicativo deve exibir um menu que permita aor aelecionar quais

configuracdes deseja salvar;
O ator deve selecionar as configuracfes desejadas;

O aplicativo deve disponibilizar o arquivo para saixado e o caso de uso

termina.
2. Fluxo de erro (Excecéao)
Problemas na geracao do arquivo.
Erro na geragéo do arquivo;

O aplicativo deve exibir uma mensagem de erro @q @tostrar instru¢des para

corrigir o problema.

Exportacéo de dados
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C. 04 - Exportagdo

de dados

Aluno

(from Atores) (from Casos)

Figura 17. Exportagcédo de dados

1. Exportagédo dos dados gerados pela simulacao (Pripail)
O ator solicita exportacéo dos dados gerados pelda;ao.
O ator acessa 0 menu de exportacdo de dados dacaolj

O aplicativo deve exibir a tela de exportacao eng@rao usuario selecionar o

tipo de arquivo: txt ou csv;
O ator deve selecionar o tipo de arquivo;

O aplicativo deve disponibilizar o arquivo para baixado e o caso de uso

termina.
2. Fluxo de erro (Excec¢éao)
Problema na geragao do arquivo.
Erro na geracao do arquivo;

O aplicativo deve exibir uma mensagem de erro ag atostrar instrucdes para

corrigir o problema.

3.4.4 Diagramas de classe

Os diagramas de classe tratam de um aspecto esta&trutural do sistema, demonstrando

as classes e seus relacionamentos. A Figura 18anwdtagrama de classe do prototipo.
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br.com.univali.simulacao:

br.com.univali.simulacao:
Estatisticas Simulacac

br.com.univali.simulacao:
AlgoritmoGenetico

br.com.univali.simulacao:
AutomatoCelular

br.com.univali.simulacao:

RegraTransicaoc

br.com.univali.simulacac:
Celula

br.com.univali.simulacac:
Estado

Figura 18. Diagrama de classe do prot6tipo

3.45 Diagramas de sequéncia

Os diagramas de sequéncia mostram as mensageaslasoentre 0os componentes de
sistema para realizar determinadas operacoes. éait® mostra o diagrama de sequéncia do

processo de execucao de uma simulacao.
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Este disgrama representa & simulago de um cenério gerada pelo AG e avaliado pelo AC. b]

O O

JanelaPrincipal Simulacao
e
executaSimulacsol) 1

-§ 240

iniciaSimulacac)

AlgoritmeGenetico
|

I
i
- ) !
obtemindividues() :cenarics !

gersPopulacsol) :Amay
i

'
x
AutomatoCelularoenario)
Fmmmm e T 2

AutomatoCelular
v

I
_ i
svaliaCenario{) |

i maovimentaCelulas)
estadoCalulas() :celulas |

i

elula))

1 :
g} *
!
i

obtemEststisticas() EststisticasSimulacas |

g |
T

exibeEststisticas() H
; 1

firom Atores)

Figura 19. Diagrama de sequéncia da simulacao

3.5 PLANEJAMENTO DO TCC Il

ApoOs a etapa de fundamentacéao teorica e modeldgehzdda, a metodologia adotada para
a proxima jornada do TCC Il € enumerada a segambem é mostrado um quadro de cronograma

com a lista de tarefas para o cumprimento da segpade deste projeto.

3.5.1 Metodologia

Documentacdo: esta etapa consiste na retificacdiodie a fundamentacéo tedrica deste

trabalho e adicional necessarios durante o desamaito do TCC Il;

Implementacgéo: etapa conseguinte, responsavelraonstorganizar logicamente o modelo

UML dentro da aplicagao;

Testes: realizar testes de usabilidade da integfae minimizar os erros de implementacao;

Calibracdo: etapa que responde pelos testes eesjdes parametros de entradas para o

funcionamento correto do prototipo.
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3.5.2 Cronograma

3.1.1 Implementacao do protétipo de simulacao
4.1.1 Execucéo dos testes

4.1.2 Validacédo do prototipo

5.1.2 Elaboracéo do artigo cientifico

5.1.3 Documentacé&o dos resultados

5.1.4 Elaboracéo do TCC Il

Atividade | mar/10 abr/10 mai/10 jun/10 jul/10
3.1.1
4.1.1
4.1.2
5.1.2
5.1.3
514

3.5.3 Analise de Riscos

Com base na dificuldade de especificacdo do maseld complexidade computacional dos
algoritmos, faz com que existam alguns aspectosdguem ser analisados para que se consiga

cumprir adequadamente o cronograma proposto pa&Coll.
Risco 1: Erros de programacéo e modelagem.

A solucdo proposta para a utilizacdo do autdmatolazee do algoritmo genético ndo
funcionar de uma forma ecologicamente correta. Bevelurante o desenvolvimento levantar
informacBes numéricas que possam esclarecer oseprad e validar com especialista na area

ecoldgica.

Impacto: MEDIO.
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Probabilidade: MEDIA.
Risco 2: Excesso de tempo para execucao dos testes.

Para calibracdo dos parametros de entrada do ma#elip necessarias diversas execucoes
para observacdo do comportamento do sistema. Adicagdes de parametros devem ser bem

planejadas a fim de diminuir o nUmero de testeane @pidez se chegar a uma execuc¢ado adequada.
Impacto: ALTO.
Probabilidade: ALTA.

Risco 3: Levantamento de parametros incorretos.

O levantamento dos parametros de entrada podertenémlo escolhidos adequadamente e
por este motivo o0 modelo proposto ndo funcionara Raitar este tipo de problema, pretende-se
com a execucao dos testes fazer a validacdo coetriakgta na area ecoldgica e caso haja

necessidade redefinir novos parametros.
Impacto: ALTO.
Probabilidade: ALTA.

Risco 4: Indisponibilidade de recursos.

Falhas de software, hardware e outros sistemasepde utilizados devem ser evitados ou
contornados. A utilizacdo de sistemas de contreleatsdo, backups diferenciais e incrementais

S0 essenciais.
Impacto: ALTO.

Probabilidade: BAIXA.
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Risco 5: Convergéncia do AG.

A funcéo de aptiddo utilizada para determinar did@ee dos individuos da populacdo do
AG for inadequada, pode inviabilizar o processcsideulacdo com a convergéncia precoce ou a

auséncia. A etapa de execucao dos testes torndispansavel para eliminar este risco.
Impacto: ALTO.

Probabilidade: ALTA.
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4 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho iniciou com um enfoque puramente axiacal, e no decorrer do projeto
constatou-se a dificuldade que seria elaborar ermodelo de simulag&o ecologicamente correto e
também preparar uma ferramenta para ser utilizadaata de aula, entdo optou-se pelo foco no
modelo de simulacdo. O objetivo deste protétipem@ahstrar a dinamica entre os individuos presa
e predador e os problemas causados pelo impactertalbgerado pela sociedade, sendo um dos

motivos para a confec¢ao deste trabalho.

As referéncias bibliograficas na area de modelageoidgica sédo restritas, houve certa
dificuldade para obté-las, pois existem poucasabnbde pesquisas no Brasil para este campo
cientifico. A maior parte das fontes utilizadasafarteses e dissertacdes. No projeto procurou-se

levantar todos os requisitos necessarios para endelvimento, através de diagramas e texto
descritivo.

Na etapa de conclusdo deste trabalho sera realizvaddificacdo e validacdo das regras do
modelo, que propde uma solucao hibrida utilizaridoramo genético e autdmato celular. Também
sera realizado uma bateria de testes numéricos,ccolvjetivo de poder garantir a coeréncia e

clareza nos resultados obtidos e chegar a uma usawcl valida.
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