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Resumo

Nesta dissertacdo estuda-se a problematica em tancalibracdo de modelos, em

ambientes de simulacdes ecologicas, nomeadamentdagdes aquaticas.

Na implementacdo de um modelo matematico, o proneinjunto de simulacdes é
geralmente planeado de forma a testar a logicenmtdo modelo. Quando esta tarefa é
concluida, é necessario calibrar o modelo, reall@aanm segundo conjunto de
simulacdes para ajustar os parametros do modeaioode a reproduzir adequadamente
os resultados observados. Os parametros regulanmpottamento das equacdes que
descrevem as variaveis ao longo do tempo e do @spag como as suas interacgdes.
Geralmente, ha alguma incerteza quanto ao valoada parametro.

A solucdo proposta nesta dissertacdo baseia-setilimgdo de metodologias de
optimizacdo, para parametrizacdo de modelos ecwmi$giusando a plataforma de
simulacdo Multi-Agente EcoSimNet, desenvolvida nggcto ABSES — “Agent Based
Simulation of Ecological Systems”. Um modelo dizesd¢ibrado, quando os resultados
de simulacdo sao similares aos resultados obtdssmesmas caracteristicas do mundo
real. A partir desse ponto, o simulador conseg@adizar simulacdes com um grau de

confianca acrescido.

Com essa finalidade, foi desenvolvido uma aplicagditulada “Agente Calibrador”
que faz uso de trés métodos de optimizacdo: SubidaColina, Arrefecimento
Simulado e Algoritmos Genéticos. Apesar do usoedestétodos, o agente calibrador
foi desenvolvido de forma a ser possivel a adigimdis métodos de optimizagdo com
caracteristicas diferentes. O agente interage ca@imalador EcoDynamo através de
mensagens ECOLANG - linguagem de comunicacéo eicalog

O trabalho de dissertacdo inclui um conjunto déesesm dois modelos ecoldgicos:
Predador-Presa e baia de Sangoo. O primeiro mquteldador-presa, permitiu testar os
métodos de optimizagdo, devido a simplicidade emmds de modelo e ao reduzido
namero de interac¢des entre as duas entidadesi@gsBor sua vez, o modelo da baia
de Sangoo, sendo mais complexo, permitiu estuddesempenho e resultados dos

meétodos de optimizacdo, sem uso de metodologiaaptendizagem automatica; 0s



resultados obtidos sao indicadores da importangigrd-analise de sensibilidade dos
parametros, como forma de garantir boas soluctesodde um tempo aceitavel. Os
algoritmos testados, apesar da sua simplicidadengeementacdo, provaram serem

uma boa ferramenta de auxilio para o processoliteagzio.



Abstract

This dissertation studies the issues concerning dalédbration of simulations of

ecological environments, particularly aquatic siatiains.

In the implementation of a mathematical model, fir& set of simulations is usually

planned in order to test the internal logic of thedel. When this task is completed, it is
necessary to calibrate the model, conducting anskset of simulations to adjust the
parameters of the model in order to adequatelyotkpre the observed results. The
parameters govern the behaviour of the equaticetsdiascribe the variables over time
and space and their interactions. Generally, tleetmcertainty about the value of each

parameter.

The solution proposed in this dissertation is based the use of optimization
methodologies, for the parameterisation of ecolgiodels, using EcoSimNet Multi-
agent simulation platform developed at project ABSE“Agent Based Simulation of
Ecological Systems”. A model is considered to b&bcated, when the results of
simulation are similar to the results obtained he same characteristics in the real
world. From that point, the simulator can perforinidations with a greater degree of

confidence.

It was developed an application for this task,ezhlCalibration Agent, which makes use
of three optimization methods: Hill Climbing, GeigetAlgorithms and Simulated

Annealing. Despite the use of these three methibdsapplication was developed in
order to be able to add more optimization methodk different characteristics. The
agent interacts with the EcoDynamo simulator thlougessages that follow the
ECOLANG format - ecological language of communicati

The work of dissertation ends with a series ofst@sttwo ecological models: predator-
prey and Sangoo Bay. The first model, predator-@ywed to test the methods of
optimization, because of the simplicity of the mlodsd the small number of

interactions between these two entities. The Salggomodel, is much more complex
in entities and relationships, and allowed to sttlty performance and results of the

optimization methods, without the use of learnieghniques, as well as to take a set of



conclusions about those results. The major expagi@onclusions, use of parameter
sensibility for understand parameters values baueslaand its weight into evaluation
formula. The use of the traditional optimizationthues describe before, permit to
achieve a good solution, within an acceptable tififtes tool helps human expert into
model calibration process.
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Capitulo 1

1. Introducao

Ao longo das ultimas décadas assistiu-se a um dontzn utilizacdo da modelacdo
matematica em todos os campos da ciéncia, em oethiggcta com o r4pido progresso
dos meios informaticos. Os modelos matematicosuipados em Ecologia tedrica e
aplicada. Recentemente, uma nova area de invedbidag vindo a emergir, resultante
da aplicacdo de técnicas da area da Inteligéncigfick (IA) tais como a
Aprendizagem e os Agentes Autbnomos as Ciéncia&ndioiente, conforme referido

em diversos “Workshops” internacionais.

Na criacdo de um novo modelo matematico, o primeonjunto de simulacdes €&
geralmente estruturado a testar a ldgica internanddelo. Quando esta tarefa esta
concluida, é necessario calibrar o modelo, reall@aanm segundo conjunto de
simulacdes, para ajustar os parametros do modegtwpduzindo adequadamente os
resultados observados. Os parametros regulam oactamento das equacdes que
descrevem as variaveis ao longo do tempo e do @spag como as suas interacgoes.
Normalmente, existe alguma incerteza quanto aor vado cada parametro. Como
consequéncia, o processo de calibragdo pode sgo lentrabalhoso, requerendo

compreensao dos efeitos dos parametros nas vari@aeisa-efeito).

Apoés a calibragcdo do modelo, é necessario reabméo conjunto de simulacdes,
validando o modelo, com valores observados que tedbam sido utilizados na
calibracdo. Uma vez validado o modelo, define-smukicdes, em funcdo dos
objectivos para os quais o modelo foi desenvolvegmdo a optimizacdo de solucdes,
um dos exemplos. Este processo pode ser autonmtizad semi-automatizado,

reduzindo-se desta forma, o tempo dispendido neelagdlo e consequente validacéo,
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fazendo recurso de metodologias de aprendizagesmatita, ou a procura de solugdes
optimas, no caso da fase de calibragéo.

Apesar de existirem no mercado solucbes de cafibragutomatica, baseados na
geracdo exaustiva de vectores de parametros eantlb diversas técnicas de
convergéncia, no entanto, requerem um grande numkergimulacdes, ndo sendo
aplicaveis a modelos complexos (com maior nimerentidades/relacdes), que exigem
tempos de célculo elevados. Uma alternativa a est@rio, podera passar pelo
desenvolvimento de ferramentas que simulem os gsosede aprendizagem de quem
implementa e usa os modelos (peritos no modelo)utNizacdo dos modelos para a
optimizar solugdes, pode ser utilizada uma abordaggmelhante.

Em ambos os casos, a utilizacdo de Agentes Autémoénaima boa alternativa
permitindo ainda introduzir no processo de simwagike forma natural, o elemento
humano cujos processos de raciocinio sdo muitacetifide modelar através de

metodologias de calibrac&o tradicionais.

1.1Enquadramento e Motivacéao

Muitos sistemas, em areas como producéo, a gestaweéira e controlo do trafego, sado
simplesmente, demasiado complexos para serem ndodemaliticamente, existindo

ainda a necessidade de analisar o seu comportgnogtitnizando o desempenho. As
simulacdes discretas por eventos, tém sido usaskate cha muito tempo, para testar o
desempenho de tais sistemas em uma variedade die@ O uso de simulacdes esta
geralmente associado a necessidade de compreeeséomo determinado sistema se
comporta, sob a influéncia de variaveis de ambjentaso sejam alterados, verificar se

estes melhoram o desempenho.

O processo de calibracdo, dentro da simulacdo ddelogy € uma ferramenta
importante no estudo de alteragcées no sistemapsendas vezes, & recombinagédo de
parametros, avaliando se o novo conjunto de valérewmis adequado. Para ajudar a
resolver este problema, um grande numero de métddosptimizacdo tém sido
desenvolvidos. Estes métodos podem ser usadospesatrar o melhor conjunto de

parametros para uma determinada simulagao.
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O processo de optimizacado de parametros de sinmylag®sar de muito discutido e
investigado, mas que ainda € uma &rea muito aetigam enorme potencial. Varios
algoritmos tém sido desenvolvidos e estudados agolodos anos, tais como:
aproximacao estocastica, arrefecimento simuladoesysa tabu. No entanto, na
maioria das vezes, estes algoritmos sO irdo omimizma simulacdo para um
determinado cenario estatico. Caso o cenario evaoao tempo ou espacialmente, a

optimizacdo de parametros provavelmente ira mudar.

1.20bjectivos

O principal objectivo deste trabalho é o desenwodrito de um agente de calibragédo
que consiga, automaticamente, calibrar um modedbgico de simulacdo. Para isso

tem de escolher, em tempo real, os melhores vapaes os parametros das equacdes
de simulacdo dos varios objectos, sem ter conhetimgrévio das equacdes e das

classes envolvidas.

Este agente comunica com uma aplicacdo de simutdggeoquimica (EcoDynamo),
localizada no mesmo computador ou num computaaote utilizando a linguagem
de simulacdo ecologica, ECOLANG (Pereira et alQ5200s objectivos especificos

relativos ao desenvolvimento do agente incluem:

» Escolher o modelo e verificar se a sua base desdzsta preenchida;

 Executar o modelo para recolher informacdo sobrateraccdo entre as
diferentes classes do modelo;

* Realizar uma analise relativa a sensibilidade idiaase (sensibilidade de cada
variavel a cada parametro da prépria classe) a-eldsse (sensibilidade de cada
varidvel de cada classe as variacbes dos pardmdassclasses que a
influenciam);

* Iniciar o processo de calibracdo a partir dos daddsulados, seguindo uma
estratégia definida para a escolha de valores rdengdros;

» Permitir a utilizacdo diversos métodos de optimdpa@incluindo a subida da
colina, arrefecimento simulado e algoritmos gewné)icde modo a calibrar o

modelo respectivo;
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* Visualizar as mensagens trocadas com a aplicacéiondéacdo EcoDynamo;
* Guardar as opc¢Oes tomadas e os dados que as austent

» Monitorizar o seu proprio processo de resolucéprdblema.

Além disso, devera permitir ao utilizador visualizada a actividade realizada no

ambito das suas accoes.

1.3Estrutura da Dissertacéao

Esta dissertacdo encontra-se estruturada em 6§ ¢sgigulos dos quais, o primeiro é

composto por esta introducéo ao trabalho.

O segundo capitulo faz a contextualizacdo a aresirdalacdo ecoldgica, fazendo a
distingcdo dos diferentes tipos de modelos de sipadol@ aplicacées desenvolvidas para
o efeito. Introduz a simulacdo ecoldgica como teceatral, focalizando-se na
simulacdo hidrodinamica. Tem como objectivo defosrconceitos basicos inerentes a
simulacao, realcando as vantagens/desvantagernsudase, como sistema de apoio a
decisdo. De que forma as meta-heuristicas podenliaaur perito em modelos
ecoldgicos a calibrar o modelo, aumentando o gecahfianca nos resultados de
simulacdo. Neste capitulo apresenta-se resumidamesntrincipais métodos utilizados
na calibracdo de simulacbes ecoldgicas, dandoerealcSubida em ColinaH{l-
Climbing), Arrefecimento SimuladaSimulated Annealinge aos Algoritmos genéticos
(Genetic Algorithms

O terceiro capitulo apresenta a plataforma de Sigdiol EcoSimNet, como plataforma
para suportar um sistema multi-agente intelige@®A). Caracteriza o simulador
EcoDynamo como nucleo de toda a plataforma pelos isg@uts e outputs disponiveis,
assim como a linguagem de comunicagdo ECOLANG ergredutos de

software/agentes inteligentes. O capitulo termim@ieando como se adiciona um novo
agente inteligente a plataforma, realcando as tafsiicas de reutilizacdo de codigo

assim como a facilidade de integracdo de novasdoakdades de simulagao.

O quarto capitulo descreve o projecto e implemdéatago Agente de calibracdo

integrado num sistema multi-agente de simulac&ecdssistemas costeiros complexos,
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sendo neste caso especifico, usada a plataforn&inidacadoEcoSimNet Além da
definicdo da arquitectura e tecnologia inerent@m@pecto, explica as implementacdes
dos trés métodos de calibracdo descritos no terempitulo, com as respectivas

modificagdes para melhoramento do desempenho.

O quinto capitulo apresenta o ambiente de testagemte calibrador, explicando de
forma sucinta os dois modelos de simulagéo testdBosdador-Presa e baia de
Sangoo), suas caracteristicas morfolégicas, redcan complexidade inerente em
termos de calibracdo. Para cada modelo foram agi@&zbaterias de 10 simulacdes para
cada método de calibracdo, comparando resultaddseremss de numeros de solugdes

criadas, melhores solugdes.

O ultimo capitulo, apresenta as conclusdes e paigpae de desenvolvimento, tecendo
0s comentarios globais de todo o projecto desemmle, projectando caminhos a

seguir na optimizagdo de parametros de simulagddgca.



Capitulo 2

2. Simulacao Ecoldgica

Quando nos referimos ao conceBimnulacdo Computacionagste esta intrinsecamente
ligado ao uso dos computadores para imitar, simyp@racoes e comportamentos do
mundo real. Esse processo normalmente designars&igiema estando associado

assumpcodes sobre o modo de funcionamento. Essas@gses, que se traduzem por
relacbes matematicas ou légicas, constitueodelo que vai ser usado para extrair a

compreensao sobre o sistema correspondente.

Sistemae Modelo sdo dois conceitos relacionados com simulacao, gaé convém
definir o seu significado e abrangéncia no domuteosimulacdo. Segundo Anténio
Brito (Brito et al., 2001), sistema é todo o ohjesbbre o qual se pretende realizar um
determinado estudo, enquanto um seu modelo € uralgugu representacdo desse

objecto na qual ira, efectivamente, executar taides

Schmidt e Taylor, em 1970, define8istemade forma genérica, como sendo uma
coleccao de entidades (pessoas ou maquinas), tuerae interagem conjuntamente
para realizacdo de algo légico. Na prética, o Biatalepende dos objectivos de
determinado estudo. Os sistemas podem ser claskiBcem dois tipos, discretos e
continuos. Um sistema discreto € um sistema ondstado das variaveis muda de
estado em pontos separados de tempo. Um bancoexemplo de sistema discreto,

desde que as variaveis de estado — por exempldmero de clientes do banco, se
altere quando um cliente novo abre conta ou quéta as contas nesse banco. Um
sistema continuo € um em que as variaveis de estadam continuamente de valor ao
longo do tempo. Um avido realizando um voo € unmgte de sistema continuo, desde
gue as variaveis de estado, tais como o posiciamtamea velocidade sejam alteradas

continuamente ao longo do tempo. Sdo poucos osmest que sdo exclusivamente
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continuos ou discretos, pelo que sao classificadgsndo a caracteristica predomie
(Hopcroft et al., 2001).

Durante o tempo de vida de um Sistema, é neces&@tiad-lo para ganhar
conhecimento sobre as interac¢cdes entre 0s \componentes, opreve mudancas de
performance face alguma alterac&o introduzida.msai solugdo que muitas vezes

adopta é a de construir um Modelo que represemguadamente o Sistenpara que,

Experiéncia
com o Sistema
actual

Experiéncia
com Modelo
do Sistema

Modelo

Modelo Fisico Mitematico

solucdo Simulacdo

Analitica

Figura 1. Abordagens de Estudo a um Siste

sobre ele se possam depois executar os testesidoamn modelo, € uma visao de ¢
nivel do sistema, logo ndo contempla todas as suesctesstica, sendo uma

“aproximacao” ao sistema real e ndo o verdadestersi

A realizacdo deexperiencis no sistema real faca experimentacdatravés de uma
representacdo (modelo) do Sisti permite reduzios custos associados as alteracc
realizar fisicamente, assim como ao tempo necespariaa aplicacdo das alterac
(figura 1).E muito dispendioso, e nada praticonstruir todas as alternativas possi
do sistema fisico real, até se encontrar uma solgefisfatoria. Assim, & possive

elaboracéo de varios modelos para ser determimadaadelo optimizad

A modelacdo do sistema permite controlar melhomdbiente, assim como tor-se
impraticavel alterar o sistema actual, spoér em causa o seu bom funcioname
Normalmente o0s estudos a um sistema existente t&mo c objectivo ¢
melhoria/optimizacdo do seu desempenho, sendo s&@® criacdo de um mod,

aléem da sua compreen. Por outro lado, os modelos, sendo uma abstrade
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realidade, ndo garantem fiabilidade completa, sendase de validacédo, de extrema
importancia, na modelagao, devendo reflectir oeaibjos propostos para a tomada de

decisao.

Vulgarmente modelo € associado a modelacao fisitde podemos ver por exemplo,
miniaturas de modelos automoveis em tuneis de yemaguetas de edificios a escala
ou simuladores de avidao em cabine de controlo.r&dis exemplos de modelos fisicos
(também designados por modelo iconicos). Contudmadoria dos modelos sédo
matematicos, representando o sistema em termosogi quantificando as relagdes,
podendo desta forma fazer as alteragbes no mantedervando as suas reacgdes — caso
seja um modelo valido (Eykhoff, 1974).

Apo6s construido o modelo matematico, este devexsaminado para verificacdo se 0s
resultados obtidos vao ao encontro das questdogmiladhs inicialmente acerca do
sistema. Caso 0 modelo seja simples, € possivehlira com as suas relacbes e
quantidades de forma a obter uma solucdo analxemplo de um modelo simples
matematico, € a determinacéo da distantia ¢.t), em que v é a velocidade € é o

tempo. Com este modelo, caso tenhamos conhecindentbstancia a percorrer e da
velocidade, podemos utilizar 0 modelo para obteral/v. Apesar de este modelo ser
simples de calcular, existem outros em que as Getu@naliticas sdo complexas,

requerendo carga computacionais acrescidas.

Com o aumento das necessidades e complexidade istemas, a validacdo dos

modelos matematicos torna-se um processo compiem podendo as suas solugbes
ser expressas em termos analiticos. Desta formapdelo deve ser simulado, isto é,
devem ser observados os resultados (outputs) daslés matematicas, tendo em conta

a performance do sistema, fazendo alteraces haslas (inputs) do modelo.

Simular, segundo a Webster's Collegiate Dictionaryfingir, para obter a esséncia
externa da realidade". De acordo com Schriber (198X simulagdo envolve a
modelacdo de um processo ou sistema de modo quedelanimite a resposta do

sistema actual para eventos que acontecem consarghstempo”.

Neste trabalho a simulagéo sera definida como wregso de desenvolver um modelo

de um sistema real e experimentagdo do modelo, @gonopdsito de conhecer o
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comportamento do sistema e avaliar varias estestqgara a sua operacao (Pegden et
al., 1990).

A simulacdo é considerada uma ferramenta disparabié pela area da investigacao
operacional que permite a geracdo de cenariosrtia @as quais se pode: orientar o
processo de tomada de decisdo, proceder a andlaediacées de sistemas, propondo
melhorias de performance. Normalmente estes pnoegdos tém como base

parametros técnicos e/ou econdmicos.

Este trabalho ira incidir na simulagcdo de model@ematicos, pelo que a partir de
agora designaremos simulacdo de modelos matemgmosnodelos de simulacéo.

Devido ao dominio em estudo serem_as simulacéd®gecas a partir deste ponto

designaremos por_ecossisteamSistema em modelacdo. O proximo capitulo descre
uma classificacdo de simuladores de modelos basmadiés dimensdes: Estatisticos

ou Dinamicos, Deterministicos ou Estocasticos eti@oas ou Discretos.

2.1Simulacao de Modelos

Apesar do reconhecimento das potencialidades dalagib enquanto ferramenta de
suporte a decisdo, é necessario ter em conta qoe modelo, é uma representacao
abstracta da realidade, logo ndo contém todospetas do sistema. O modelador tem
de ter a nogdo dessa caracteristica, na analisesldtados da simulacéo. Os resultados
devem ser observados com a mesma abstraccdo ddadeal Na formulagéo
matematica, um modelo num dominio cientifico tent@icomponentes (Jorgensen et
al., 2001):

» Variaveis externas ou funcoes fixasvariaveis ou funcdes que séo de natureza
externa ao sistema, mas que interagem com esteenofando o estado do
ecossistema (sistema);

* Variaveis de sistema como o nome indica, sdo variaveis que descrevem o0
estado do ecossistema. A seleccdo das mesmas wgAaiscna estrutura do
modelo, mas normalmente a sua escolha é dbvia. Nioente os resultados da

simulagéo sédo expressos segundo valores paraiageigude sistema (outputs);
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Equacbes matematicassdo usadas para representar os processos bospgic
quimicos e fisicos. Descrevem as relacdes entfengdes fixas e as variaveis
de sistema. O mesmo tipo de processos pode sentemm em diferentes
contextos, o que implica que a mesma equacao padesada em diferentes
modelos. Exemplo disso, sdo equacdes para reprederdas mareés.
Parametros séo coeficientes na representacdo mateméatica pdmsessos.
Podem ser considerados constantes para ecossistspesficos ou parte de
ecossistemas. Um exemplo de parametro pode sgaaléacrescimento de um
animal, sendo este valor configurado pelos espstaial do modelo para
condizer com os valores reais.

Constantes sao parametros de sistema cujos valores ndo muelanexemplo,

o valor da gravidade.

Durante a simulacdo os valores dos parametros sastamtes, sendo o seu valor

constante durante toda a simulacdo. Este tipo delaggem tem sido discutido devido

ao facto que no mundo real, em alguns casos, asmp#ios sao influenciados ao longo

do tempo, pelo que o modelo devera reflectir tatsadizacdes durante as simulacdes

(Jorgensen et al., 2001).

Como j& foi referido anteriormente, os modelos d&finidos em termos mateméticos,

formalizando expressdes dos elementos essenciaisnddeterminado problema. O

primeiro reconhecimento do problema costuma sebaledestacando o essencial a

modelar assim como questdes pelas quais o simutk@ra responder. Existem trés

fases a ter em conta aquando da criacao de ummodelo, a saber:

Verificacao: teste da ldgica interna do modelo. Questfes comnmodelo reage
de forma esperada? E o modelo estavel ao longoedpa? - sdo aqui
levantadas. A verificagdo permite validar o comg@mento do modelo, ao longo
das simulacdes, sendo a sua duracdo, em modelss aqoaiplexos, até a
proxima fase: calibracéo;

Calibracao: esta fase € dedicada a encontrar as melhoresir@gibs de
valores dos parametros de forma a diminuir a vadaentre os resultados
simulados e os observados no mundo real. Este gg@ceostuma ser por

tentativa/erro, realizado por especialistas em tagde e do dominio de
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aplicacéo (neste caso simulacdes ecoldgicas). Braoesso moroso em termos
de tempo, pelo que cada modelo deve ser calibrAnode se poder extrair
algum tipo de conhecimento, aumentando o grau déacga nos resultados
produzidos. E nesta fase que este projecto recagrido automatizar o processo
de calibragéo, tendo como base alguns dados dolon@denular.

» Validacéo: deve ser distinguida da verificacdo. Enquanto die&gao estuda os
comportamentos das diversas entidades representada®delo, a validacao
preocupa-se com a qualidade dos resultados old@lesmulacdo. Um modelo
diz-se estruturalmente valido, quando se consitgbelecer a mesma relacao
causa-efeito do sistema real, com um grau de eléactionsideravel. A escolha
de funcdes de avaliacdo depende dos objectivosgoaradelo em simulagéo,
mas normalmente realizam-se os desvios entre odta@ss simulados e 0s

observados no sistema real.

Os modelos podem ser classificados de diversasairguanto a sua evolugéao ao longo
do tempo - estatico ou dindmico, quanto a exactidde seus resultados —
deterministico ou estocastico ou quanto aos remstgproduzidos — discretos ou
continuos. Cada tipo de modelo € organizado segwosdobjectivos que se propde
alcancar, existindo em alguns casos, a necessuadeatar cada entidade como um
individuo, que é descrito no modelo com caraciedstproprias, em vez de pertencer a
um grupo de individuos. Este tipo de modelos temome de modelo baseado em
individuos (IBM — Individual Based Models), sendmai aproximacdo aos sistemas
multi-agentes inteligentes, da area Inteligénci@fidial. Permite ter uma granularidade
mais fina quanto aos resultados obtidos, contrapomdm o aumento de

relacionamentos entre individuos, computacionalesrdis exigente.
2.1.1 Estaticos ou dinamicos

Denominam-se como modelos estaticos 0s que visamesentar o estado de um
sistema em um instante ou que em suas formula@®esenleva em conta a variavel
tempo, enquanto os modelos dinamicos sao formulaa@srepresentarem as alteracoes
de estado do sistema ao longo da contagem do téenpionulacao.
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O algoritmo deMonte Carloé um exemplo de modelo estético, tendo as sugsnarie
primeiras simula¢gdes, durante a segunda guerra ialufldalton, 1970), onde foi
aplicado a problemas relacionados com o desenvehtmda bomba atoémica. Este
modelo consegue percorrer milhares de cenarioga fgoteses tendo em conta a

aleatoriedade apenas.
2.1.2 Deterministicos ou Estocasticos

Se 0 modelo de simulagdo n&o contém nenhuma comigopebabilistica associada, é
chamado de modelo deterministico. Um modelo querees uma reaccado quimica
pode ser considerado como modelo deterministicsto veéer constituido por um

conjunto de equacbes diferenciais matematicas,s ctgeultados ndo dependem de
probabilidades. Nos modelos deterministicos, osilteeos sdo determinados pelo
conjunto de valores nos inputs e pelos relaciontwmseque estdo especificados no
modelo, apesar de consumirem bastante tempo deutagdp na avaliacdo do modelo.
Alguns sistemas, contudo, podem ser modelados @mpanentes de aleatoriedade,
sendo considerados como modelos estocésticos.

Como acontece no mundo real, certos parametrosrdsisiema, s6 sdo conhecidos
dentro de uma gama de valores e nédo de forma examdando por iSso apresentar
valores diferentes em diferentes instantes do tefpemplo disso € o trafego de uma
dada avenida, o numero de carros a circular vanaupidade de tempo, sendo num
modelo deterministico considerado um valor médige quitas vezes, nao permite
fiabilidade nas respostas do modelo. Seria nedessapstituir esse valor médio por
uma distribuicdo estatistica do fluxo de automav@ampre que um modelo entra em
conta com este aspecto de flutuacéo, deixa deossiderado deterministico para tomar

a designacéao de estocastico.

Apesar desta divergéncia de definicdo entre osrdodelos, em muitos casos o modelo
€ considerado deterministico, pois as suas regtasnas sdo bem determinadas e
recorrentes de uma matematica que é deterministaraisso € mais correcto afirmar

que o processo de simulacdo é estocéastico, emevageatidar como modelo estocastico.
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Mas como introduzir num modelo deterministico o pontamento estocastico? Pode
ser aplicado distribuicdo de valores (realizadarpeio de experimentagdo no sistema)
ou através de funcdes adaptadas ao conjunto dass dagerimentais, tais como
funcdes de probabilidade tipicas: distribui¢dormal distribuicdo dePoisson entre

outras.

Modelos de simulagfes estocésticas produzem rdesltgue por si sO, sdo aleatérios, e
devem ser considerados como estimativas das véraadaracteristicas do modelo. E

uma das desvantagens deste tipo de simulacao.
2.1.3 Continuos ou Discretos

Sao modelos discretos em que o0 avango da contagdengbo na simulagédo se da na
forma de incrementos cujos valores podem ser delsnem funcdo da ocorréncia dos
eventos ou pela determinacdo de um valor fixo,a8eas0s sO € possivel determinar os
valores das variaveis de estado do sistema n@ntestde actualizacdo da contagem de
tempo; enquanto para os modelos continuos o avdaccontagem de tempo na
simulagéo da-se de forma continua, o que posaibiéiterminar os valores das variaveis

de estado a qualquer instante.

Podemos considerar novamente o exemplo do trafetgomavel. A decisdo de usar
modelos discretos ou continuos depende dos olpscastipulados para o estudo do
sistema. Caso estejamos a falar numa auto-estds¥@mos considerar o modelo
discreto, caso as caracteristicas e os movimenassadtomoveis individuais serem
importantes. Alternativamente, se os automéveigposer tratados como um conjunto,
a orientacdo dos mesmos, pode ser descrita porc@egialiferenciais no modelo

continuo.
2.1.4 Modelos baseados nos Individuos (IBM)

Modelos baseados nos individuos (IBM - Individuat®d models) sdo simulacfes
baseadas nas consequéncias globais das interadop@és dos individuos de uma
populacdo. Esses individuos podem representaraglananimais de um ecossistema,

veiculos automéveis no transito, pessoas em meakiddu personagens autbnomas em
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animacoes e jogos. Estes modelos tipicamente ¢emsisum ambiente ou Framework
no qual as interac¢Bes ocorrem, sendo os seusidodis definidos em termos de

comportamentos, procedimentos e parametros (Gritai, 005).

Neste tipo de modelos, as caracteristicas de catieiduo € registado ao longo do
tempo. Esta caracteristica contrapde os pressigdasotécnicas de modelacao, em que
as caracteristicas da populacdo € uma média dasterdsticas dos individuos e o
modelo tenta simular as alteracfes dessas casticisimedias para toda a populacao.
Os modelos baseados nos individuos sao também a@dobecomo entidades ou
modelos baseados em agentes, assim como simula¢iEseadas em
individuos/entidades/agentes.

Alguns modelos baseados em individuos contém tando@imecimento explicito sobre
a localizacdo no espaco geométrico dos individiksse conhecimento individual
confere aos modelos deste tipo, a mobilidade, asléndividuos podem mover-se
dentro do ambiente. Podemos considerar um moddlaahapor exemplo, de um
animal numa simulacao ecoldgica. Onde na mesmdagjamias plantas ndo possuem a
mobilidade dos animais. Alguns modelos baseadosineliniduos ndo carecem de
conhecimento espacial, por exemplo, uma simulagharda rede de computadores
pode ser baseada em modelos individuais de redesomeutadores, sendo a sua
localizacé&o irrelevante para os propositos da sigiid. Os modelos com conhecimento
espacial usam dominios de valores continuos (\slogais) ou discretos (valores

inteiros em forma de grelha).

Os sistemas de simulacdo baseados em individuasrpsdr associados a sistemas
multi-agente onde os agentes neles contidos nateroptam estruturas simbdlicas
complexas de representacdo do ambiente e das dagideele representadas. Estes
sistemas tiveram a sua origem nos chamados aut®roetolares cuja componente
fundamental era a célula posicionada numa detedaitacalizacdo espacial e que
evoluiu para o conceito corrente de individuo gosi@do no espaco, num determinado

ambiente de simulacao.
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2.2Simulacdo Hidrodinamica

A hidroinformética desempenha um papel cada ves mgiortante na optimizacéo de
recursos e gestdo de ecossistemas aquaticos, deaesuh utilizacdo, ser baseado no

conhecimento dos ecossistemas em termos de funoéote.

A aquisicdo deste conhecimento tem de ter por base observacao sistematica dos
processos considerados relevantes, a qual, reaiigtnte, s podera ser efectuada num
pequeno numero de pontos. O recurso aos model@a@tos permite, por um lado,
integrar a informacdo recolhida num numero reduzidopontos, extrapolando essa
informacdo para todo o sistema e, por outro latkxtear previsbes sobre possiveis
comportamentos do sistema em funcdo de eventuddsagdes das condicdes

ambientais.

Nesta perspectiva, a optimizacdo da gestdo deistmwsas aquaticos deve assentar
num sistema de monitorizacdo o qual devera engltiar componentes: medidas,

modelacéo, publicacdo de dados/resultados.

O estabelecimento de um programa de medidas € rhemdal para, por um lado,
fornecer directamente dados sobre parametros ienies do ecossistema e, por outro
lado, calibrar e validar os modelos. Este procebksaalibracdo e validagcédo resulta
assim num processo dinamico que vai sendo enridmecimedida que vai existindo

mais informacé&o disponivel.

Os modelos desempenham entdo um papel importaartey ho que respeita ao
estabelecimento de diagnésticos sobre os probledoascossistema, através da
integracdo e da correlacdo dos diversos parametnasvidos, como no que respeita a
execucdo de progndsticos quer sobre eventuais awedamnediadoras quer sobre o0s

possiveis efeitos da alteracdo das variaveis mp@céso funcionamento.

A garantia de um uso eficaz de toda esta informagéssa finalmente pela
disponibilizagcdo de meios eficientes de publicagiée tornem facil e atractivo o

respectivo uso.

A rapida evolucéao, quer ao nivel do preco quercdascidades de processamento, que

se tem vindo a verificar ao nivel das tecnologiascdmputacdo e de aquisicdo de
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dados, permite estabelecer actualmente sistemasod#orizacdo em tempo real, em
que conjuntos de sensores fornecem informacédo @losdhateméticos que, por sua
vez, simulam o sistema em tempo real, garantinsionasma observacdo em continuo e

a possibilidade de actuacéo imediata sobre everanaimalias que sejam detectadas.

2.3Simuladores Ecoldgicos Aquaticos

A area costeira sempre desempenhou um papel impdmna vida dos seres humanos,
sendo geograficamente delimitadora, entre o mar eeraa, providenciando

possibilidades de lazer, comércio e servicos bagaoa a humanidade.

No dltimo século, assistiu-se a uma migracdo dasilpgdes do interior para o litoral,
estando perto de 60% da populacdo mundial locaizdél 60km do litoral (Watson et
al., 1996). Nas ultimas décadas, depois da observade alguns desastres ambientais,
cientistas, politicos, ambientalistas e outros rugeientes, tomaram consciéncia da
necessidade de unir esfor¢cos para assegurar urtéo gesstentavel da orla maritima,
mantendo os niveis de qualidade dos ecossistenmagativeis com as estratégias de
desenvolvimento — normalmente apelidado de gestd@a @ desenvolvimento

sustentavel de ecossistemas.
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Figura 2.Esquema modelo Ria Formosa (Algarve)

Com a sedimentacdo populacional no litoral, a agua@, o turismo e

desenvolvimento urbano interagem com o0 ecossistagaatico, forcando a

movimentagdo de &guas ricas em nutrientes orgargcasinerais, derivado da
agricultura, dos afluentes urbanos e industrianasomo dos esgotos domésticos
(Duarte et al. 2007b).

As estratégias levadas a cabo para o desenvolwnsrdtentado dos ecossistemas,
devem incluir todos os interesses de cada regdiyem explicar, com a maior clareza
possivel, a tomada das decisdes e o0s beneficiog@ueumprir a médio e a longo
prazo, para cada ecossistema. Essas estratégias pocluir objectivos a curto prazo
(quando esta em causa a reposicédo do equilibrieeatal), mas devem ser elaboradas

tendo em conta geracdes futuras.

Modelos de ecossistemas aquaticos incluem procdsgogiimicos, tais como a

fotossintese, o ciclo de nutrientes assim comooogsso de transporte, tornando os
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modelos complexos, quer em representacdo matematsen como no processo de

calibracdo dos seus parametros. Muitos modelosmmd¢itsos usados na ecologia sdo

baseados em simplificacdes implicitas ou ambigyas,nem sempre vao ao encontro

das teorias aceites cientificamente. Isto origesultados incertos, devido a incerteza
associada aos parametros do modelo, aos valorestidela e em alguns casos, até na
estrutura do modelo (Scholten et al., 1998).

No dominio da modelacdo de ecossistemas ecoldgditesentes modelos podem
incluir diferentes processos, ou 0 mesmo processoriio em diferentes camadas de
detalhe. O grau de detalhe é determinado pela tAmpma assumida pelos diferentes
processos num determinado ecossistema, assim cefbocpnhecimento existente
sobre este. Por exemplo, alguns modelos matemaisass uma descricdo simplificada
dos processos de transporte hidrodinamicos e def@lbobre os processos ecoldgicos
bénticos (o termo aplica-se ao fundo do mar owspéaes ai existentes) (Barreta et al.,
1988), e outros modelos o oposto — descri¢ao detalbdos processos hidrodinamicos e

processos ecoldgicos simplificados (Luyten etl®199).

Quando um modelo ecoldgico € construido, as inkaste variabilidade mencionadas,
séo reflectidas na fase de implementacao, raz@oqoell existe tanto desenvolvimento
de modelos, criados por diferentes equipas de tigee®res, em todo o mundo. Cada
equipa de investigadores, adopta diferentes técrmleamodelacao, tal como é visivel
nas aplicacbes de simulacdo ecolégica: modelo EMBafdd descrito por Baretta e
Ruardij, 1988; modelo COHERENS descrito por Luytdnal., 1999; ou software
orientado a objectos: EcoWin — desenvolvido pordter (1995), MOHID (em linha).

Os modelos baseados em linguagens de programdagdinieglas, sdo constituidos pelo
programa principal, onde algumas variaveis de estiedcrevem o ecossistema dentro
da simulacéo, fazendo a chamada para as divensatisas, a cada passo de tempo do
modelo. As subrotinas representam as entidadesredacionamento entre elas, em
termos de processos, representando o fluxo queeindla cada variavel de estado. No
fim de cada ciclo de simulacéo, todas as varialeisstado sdo actualizadas como uma

funcao dos fluxos mencionados.
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2.4Meéetodos de Optimizacao

No capitulo anterior fez-se referéncia a importama existéncia de algoritmos capazes
de estimar valores para os parametros dos modElderma a garantir que a simulacéo

seja de acordo com o estipulado para 0 modeloaegsdiins que se propde.

Os métodos de optimizacdo de simulacdes sédo dilizguando a funcdo objectivo

pode ser apenas avaliada fazendo recurso a simeslalg computador. Isto acontece
porque nao existe uma expressao analitica parangéduobjectivo que consiga

descrever todo o modelo, sendo este o resultadiotetaccao de varias entidades nele
representadas, que evoluem ao longo do tempo.

Jorgensen (Jorgensen, 2003) defende que além derbétodos de optimizacdo de
parametros dentro do dominio da simulacdo ecolp@icecessario especial atencdo a
sensibilidade dos parametros, o que quer dizer, &uecessario ter conhecimento
prévio de valores estimados de referéncia. Outria islubjacente, é a visdo do modelo
ecoldgico como uma abstracgdo da realidade, logoegiesenta a 100% o mundo real.

2.4.1 Subida de Colina (Hill-Climbing)

O meétodo de optimizacdo Subida de Colina € umadg&aue pertence a familia de
métodos de pesquisa local. E relativamente singg@émplementar e conduz a solu¢ées
de modo extremamente rapido, tornando-se, por estdéi¥os uma primeira escolha
popular. Embora existam algoritmos com maior comgiele, podendo ter melhores

resultados, na maior parte das situacfes este mitnciona bem.

O meétodo apresenta problemas relativamente a m$niogais pois ndo inclui qualquer
método que lhe permita escapar deste tipo de méirBDeste modo, a solugdo
encontrada pela subida de colina é tipicamente umimm local cuja qualidade pode

estar muito distante do 6ptimo global.
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Inicio
s = GerarSolucaoInicial;
T = Tiriciai;

Enquanto condicdo de fim fazer
s’ = NovaSolucao(N(s)):
Se Avaliacao(s’) < Avaliacao(s) Entao
s = s8’;
Fim

Algoritmo 1. Subida de Colina - Genérico

O método Subida de Colina pode ser usado paravezsptoblemas que tém muit
solugbes,algumas das quais sdo melhores do que outras. doih@ca com ua
solucéo tipicamente calculada de modaleatorio (potencialmente pobre),

iterativamente faz pequenas alteracdes para adwolcgda vez melhorar um po
(procura na vizinhanga da solu¢. Quando o algoritmo ndo consegue encot
qualquer melhoria, termina. Idealmente, a esseop@nsolucdo actual € proxima

ideal, mas n&o é garantido que a subida da cdtiegaria perto da solucao optil

2.4.2 Arrefecimento Simulado

Arrefecimento simulac ou Simulated Annealingé uma meta heuristica pz
optimizacdo ge consiste numa técnica de pesc local probabilistica, e se fundame

numa analogia com a termodinam

Esta meta heuristica € uma metafora de um prodessaco, dito annealing ou
recazimento, utilizado em metalurgia para obtencéo stades de baixa energia ni
sélido. O processo consiste de duas etapas: naipima temperatura do sélido
aumentada para um valor maximo no qual ele se furadsegunda o resfriamento dt
ser realizdo lentamente até que o material se solidifiguedeeacompanhado
controlado esse arrefecimento. Nesta segunda éaseutada lentamente, os ator
gue compdem o material organiz-se numa estrutura uniforme com energia min
Isto provoca que o0s atwos desse material ganhem energia para se moviraer
livremente e, ao arrefecer de forma controlada-lhes uma melhor hipotese de
organizarem numa configuracdo com menor energa@naj para ter, como resulta

pratico, uma reducédo dos defeitosmaterial.
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Inicio
s = GerarSolucaolInicial;
T = Tinicials
Enquanto condigdo de fim fazer
s’ = NovaSolucao(N(s)):;

Se Avaliacao(s') < Avaliacao(s)Entao
s = s’;
Senao
s = CritericAceitacao(s,s’,T):
ActualizarTemperatura(T);
Fim

Algoritmo2. Arrefecimento SimuladoGenéricc

De forma analoga, o algoritmo de arrefecimento Eowsubstitui a solugcdo actual |
uma solucdo préxima (i.e., na sua vizinhanca na@sple solugbes), escolhida
acordo com a funcéo objectivctendo em consideracaovariavel T (dita Temperatur
por analogia). Quanto maior for T, maior a compd@exieatoria que sera incluida
proxima solucdo escolhida. A medida que o algoritpmogride, o valor de T

decremetado, comecando o algoritmo a corgir para uma solucdo Ooptim

necessariamente local.

Uma das principais vantagens deste algoritmo é ipetestar solucées mais distan
da solugéo actual e dar mais independéncia do poii@al da pesquis Consegue
escapar de minimos locais dado que permite a movap&o para solugdes vizinhas

pior qualidade enquanto a temperatura for ele'
2.4.3 Algoritmos Genéticos

Um algoritmo genético (AG) € uma técnica optimizacdo baseada na teoria
evolucdo. Algoritmos gnéticos sdo uma classe particuosalgoritmos evolutivos qu
utilizam técnicas inspiradas pela biologia evolutitais como a hereditariedade,

mutacéo, seleccéo natural e recombinacéo (ou ngoeser)



CAPITULO 2 SIMULACAO ECOLOGIA 22

Inicio

P = GerarPopulacaolnicial;

Avaliar(P);

Enquanto condicd@o de fim fazer
P’ = Recombinar(P);
P” = Mutacao(P’);
Avaliar(P”) ;
P = Escolha(P” u P);

Fim

Algoritmo 3. Algoritmo Genético - Genérico

Os dgoritmos genéticos sédo implementados como umalagio de computador €
que, uma populacdo de representacdes abstraa solucdo é seleccionacpara
efectuar uma pesquisie solucbes melhores. A evolucao geralmente -se a partir de
um conjunto de solucdes criado aleatoriamente eakzada por meio de geracdes
cada geracdo, a adaptacdo de cada solugcdo nagimpeélavaliada, alguns individt
séo seleccionados para a proxima geracao, e regadds ou mutados peformar uma
nova populacdo. A nova populacdo entdo é utilizamlao entrada para a proxit

iteracdo do algoritmo.

e » . I3

| [0.2][0.09]i{0.6][0.4] [0.5][0.06]i0.6][0.4]
5 o s o
[0.5][0.06]{0.7][0.1] [0.2][0.09]{0.71[0.1]

Figura 3. Exemplo Mutacao Genéti— Algoritmo Genétic

Os dgoritmos genéticos diferem dos algoritmos tradieis de optimizaca

basicamente emuatro aspectc

» Baseiam-se uma codificacdo do conjunto das solucdes possieeisdo no:
parametros da optimizacao en

* Os resultados sdo apresentados como uma [cao de solucdes e néo co
uma solugéo unic

* Na&o necessitam de nenhum conhecimento derivadootibema, apenas de ur

forma de avaliagéo do resulta
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* Usam transi¢des probabilisticas e ndo regras detistioas.

Os algoritmos genéticos tipicamente conseguem iatioducdes de melhor qualidade
gue a subida da colina e arrefecimento simulado. edtanto, sdo um método

computacionalmente mais pesado e cuja implement&gge um maior esforco.

2.5Conclusodes

Neste capitulo foi apresentado o conceito de sigAol&cologica sendo apresentados 0s
principais tipos de modelos utilizados neste amilibon énfase para a simulagao
hidrodindmica e simuladores ecologicos. Foram tamb@resentados os principais
meétodos de optimizacdo tendo em vista a sua @lzaum agente de calibracdo de

simulagfes ecoldgicas.






Capitulo 3

3. Rede de SimulacadcoSimNet

O EcoSimNet é acronimo paEscologic Simulator Networksendo um sistema multi-
agente para simulacdes Ecologicas. O seu desemesito € integrado no projecto
ABSES: Agent Based Simulation of Ecological Syst¢RGT/POSC/EIA/57671/2004).

O projecto ABSES pretende dar continuidade ao restele simulacdo ecoldgico
desenvolvido no projecto DITTY (Development of aformation Technology Tool for
the Management of European Southern Lagoons uhdentiuence of the river-basin
runoff), projecto de investigacao e desenvolvimentmpeu (EVK3-2002-00084) onde
foi desenvolvido um Sistema de Apoio a Decisado (Pp&ra a gestdo de ecossistemas

costeiros.

O projecto ABSES pretende adicionar algumas furatidades de sistemas multi-
agente que irdo actuar sobre o simulador ecolédicatilizacdo de sistemas multi-
agente em ambientes de simulacdo ecoldgica é uraetedstica ndo muito explorada
em sistemas de simulacéo ecoldgica o0 que podeer mgumas descobertas e avancos

na area.

Pretende-se representar no sistema de simulagcdo raaiar complexidade de
influéncias externas ao desenvolvimento habitual etmssistema, normalmente
introduzidas pelo factor humano: cultura de biva)vexploracéo de locais de turismo,
zonas de despejo de ETAR'’s, etc. (Pereira et@052

O sistema €& composto por varias aplicacbes de aafwtendo cada uma,
funcionalidades bem definidas, tendo em conta gsctbos tragados: plataforma com
capacidade de adaptacdo a novos modelos e incogpoda varios actores que podem

influenciar o ecossistema costeiro.
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Figura 4. Esquema de interaccao entre os composaldeSistema de Simulagao

Como a figura apresenta, toda a plataforma se @as®i simulador EcoDynamo,
responsavel pela troca de mensagens assim comsipeiacio do modelo. A volta do
simulador foram desenvolvidas aplicagBes, cada gopra objectivos especificos,
interrogando o simulador através de mensagens EGIQ, Aermitindo ao sistema a
sua escalabilidade em termos de ferramentas ddagifitue extraccdo de conhecimento
a volta da mesma. Exemplo de uma das aplicacoeswdsidas, o agente aquicultor,
que tem como principal objectivo maximizar a prdugia espécie animal, bivalves,
encontrando as melhores zonas para cultivo, digpisnio modelo. O utilizador define
uma area onde pretende lancar as suas colhebaagente encontra as sub-zonas com
maior potencial de producao, realizando simulag@®a combinacdes diferentes de
locais (boxes).

3.1Sistema Multi-Agente

A arquitectura proposta para o sistema de simuldfiforas 4 e 5) € baseada na
utilizacdo de agentes inteligentes [Weiss, 1999pMtalge, 2002; Norvig and Russel,
2003; Reis, 2003], representado as entidades tlmsisno contexto de um sistema
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multi-agente. A arquitectura multi-agente tornastesna mais flexivel a actualizacdes e
exigéncias do modelo assim como requisitos dosvieréentes.

Model Legal Observed Simulation
Database: Database Data Results
LS i —_ I | S —

r A A &
& ¥ F 1 &
1 1 |

& ' d &
Officia
Tourism
Manager

atural Par|
Directorate
Agent

GIS DSS

Calibration

EcoDynamo
(simulation
application)

Farmer
Agent

Visualisation System

USER

Figura 5. Arquitectura Sistema (adaptada de Pereiral., 2004)

Cada interveniente no sistema ecologico € inclnimcistema de simulacdo como um
agente inteligente (agente aquicultor, agente ggsioque natural, agente promotor
turistico, etc.). Os agentes tém autonomia parseplaaccoes, que sdo transmitidas para
o simulador, influenciando o comportamento do @st&®sa; o sistema de simulagcéo
processa a simulacdo, sendo os resultados apmserdas decisores, num formato
adequado, ajudando no processo de tomada de deDis@imulador comporta-se como
um Sistema de Apoio a Deciséo, com capacidadeadepmara um dado modelo, com
um grau de confianca aceitavel, altera¢cdes no stesE.

Todas as comunicacbes entre as entidades sdoadealizatravés de mensagens
ECOLANG (Pereira et al.,, 2005) — linguagem de coicagéo desenvolvida

especialmente para 0 projecto, actuando como ptataf universal de comunicagao
entre as aplicacdes de software. Utilizando umg@ubigem de comunicacdo e
mensagens pré-definidas, o sistema permite a #xld® novas mensagens, sem a
necessidade de alterar a arquitectura das aplEad@&e software e/ou agentes

inteligentes.
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Apesar de cada aplicagdo possuir interface promriajtilizador pode aceder as
diferentes informacfes dos componentes, atravésisiema de visualizacdo, que é

comum a todas as aplica¢cdes (mddulo visualizador).

Com a divisdo do sistema em agentes, e a existdrciana linguagem partilhada de
comunicacdo, € possivel representar diferentesctolje para 0 mesmo modelo de
simulacdo, cada um extraindo a informacdo que Hterassa, convertendo-a em

conhecimento, que podera alimentar novamente dagén, com os novos dados.

3.2Simulador EcoDynamo

Um dos componentes mais importantes do projectoEEB® simulador ecologico, tem
como principal objectivo a facil utilizacdo e maeis permitindo aos intervenientes do
processo de decisdo a sua utilizagdo, sem parandeessitarem de grandes
conhecimentos de informética (Optica do utilizadoBste pedaco de Software
(inicialmente apelidado de EcoDyn, sendo mais taiterado para EcoDynamo —
Ecdogical Dynamics Model) foi parcialmente desenvolvido no ambito dojguto

europeu DITTY (www.dittyproject.ong

O EcoDynamo foi idealizado para ter varias funciilagles, tais como, possuir uma
plataforma de comunicacdo para com agentes intgdige usando a linguagem
ECOLANG - linguagem de comunicacdo para simulac@osidtemas ecoldgicos

complexos (Pereira et al., 2005).

A simulacéo de sistemas ecoldgicos no EcoDynamaereg segmentacao de um dado
modelo a simular, em areas quadradasndenetros. Sendo as varias férmulas
matematicas de simulacdo ecoldgicas aplicadass eggides tendo em conta a ligacao

fisica entre elas.
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Figura 6. Esquema da Baia de Sangoo

Os modelos ecoldgicos simulados pelo EcoDynamonfocanstruidos baseado em
modelos ecoldgicos reais. Exemplos de alguns msdetwlégicos que podem ser
simulados realisticamente com o EcoDynamo inclueRiaaFormosa em Portugal e a
Baia de Sangoo na China. Esquemas destes doisangquelem ser vistos na Figura 2
— Ria Formosa e Figura 6 — Baia Sangoo. (Duadé,&2003)

O EcoDynamo consegue simular componentes fisicasoldgicas dos modelos
representados ao longo do tempo. Alguns dos aspepte o EcoDynamo simula
incluem: a subida e descida das marés, sedimentigdnoelementos, densidade e

distribuicdo ao longo do tempo e espaco de mabéganica e inorganica, processo de
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crescimento, reproducdo e morte de varias espéedgoplancton e zooplancton

) hwp - EcoDynamo

Model Specs Output Execute Display Help
Status: Running r Save Output
LI[[1]]]
; d [_ ™ File P T | -1
Siepriabe r I~ Only MeanYalues | i eparated Fie
Foreseen MNr of Steps : 1464 & —
! e e E o i0 Jurmbe E o i0
Elapsed time :  0:00:10 M
Estimated time left ; << estimating »» M Takle
a
Running - step 465,/1464 (20-01-2007 08:00:00)

Figura 7. Interface Simulador EcoDynamo

A aplicacao foi desenvolvida usando a linguagenpagramacdo C++, segundo o
paradigma Orientado a Objectos, tendo capacidadanatielacdo para ecossistemas
aquaticos. O simulador apresenta-se com uma ineedeafica dividida em 2 blocos:

correr a simulacdo e op¢des para guardar os rdsslte simulacéo (figura 7). Permite
ao utilizador seleccionar o modelo e configuramignte de simulagdo, assim como
assegurar a comunicacdo entre 0s varios objectolésses) e componentes que

dependam dos seus resultados.

Seguindo a associacdo com a metodologia Orientabjectos, cada entidade é
representada no simulador, por uma classe de modmlm as varidveis e

comportamentos associados, tal e qual se compaorwamundo real. Como as classes
interagem entre si, os resultados (variaveis) ret@oeunicamente dependentes das
equacdes matematicas dos processos intrinsecosamiaém dos valores (parametros)

que constituem a equagao.
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Figura 8. Interface - Seleccionar Classes e Vairigyara Simulacao

Esses parametros podem ser influenciados pelaadsullas variaveis de outra classe e
assim sucessivamente (tabela 1). De uma forma ifitaph, cada classe comporta-se

COmo uma caixa negra, que reage mediante a erdeadados, produzindo resultados

de saida, que podem vir a alimentar a entradadiesdie outras classes, a modelar pelo
sistema.
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Tabela 1. Exemplo Nomes de Classes e VariaveisoDyhamo
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Class Type Class Name Class outputs
Classes wind Wind speed
providing

forcing functions

Air temperature

Air temperature

Water temperature

Irradiative fluxes and balanded&en water,
atmosphere and water temperature

Light intensity

Total and photo synthetically aetiradiation (PAR)

Tide object

Tidal height

Classes
providing state
variables

Hydrodynamics 2D

Sea level, current speed and tilirec

Sediment biogeochemistry

Inorganic nitrogen, phosghand oxygen, sedimen
adsorbed inorganic phosphorus, organic phosphor
nitrogen and carbon

—

S,

Dissolved substances

Ammonia, nitrate and nitiriterganic phosphorus
and oxygen

Suspended matter

TPM, POM, POC, PON, POP and &grtinc
coefficient

Phytoplankton

Phytoplankton biomass, chlorophydidurctivity and
cell nutrient quotas

Enteromorpha spandUlva
sp.

Macroalgae biomass, productivity and cell nutrient
quotas

Zostera noltii

Macrophyte biomass and numbers, cell nutrient
guotas and demographic fluxes

Clams Ruditapes
decussatys

Clam size, biomass, density, filtration, feeding,

assimilation and scope for growth

A aplicacdo permite ao utilizador seleccionar asse#s que deseja simular, através da

interface, aumentando assim as possibilidadesstiede simulacéo (figura 8).

Os processos de simulagéo incluem:

e Hidrodinamica dos Sistemas Aquaticos correntes maritimas e suas

velocidades;

» Termodinamica: equilibrio entre a atmosfera e a superficie agaae sua

temperatura;

* Bioquimica: interaccao entre as espécies bioldgicas e oenids;

* Pressbes antropogénicasal como a recolha de biomassa.

As propriedades das caracteristicas do ecossistsetéia descritas na base de dados do

modelo, que n&o sdo mais do que ficheiros de amafggio, podendo encontrar a
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informacéao: representacdo morfologica e geométiicenodelo, dimensdo do modelo,
namero de células — classes, variaveis de saittagsganiciais dos parametros e seus

limites.

A comunicacdo entre os diferentes objectos queeseptam variaveis e processos,
respectivamente, pode ser realizada através daleoermite obter um histérico das
interaccOes entre os diferentes objectos, sendo femamenta importante para o

processo de aprendizagem, introduzido anteriormente

O utilizador pode escolher diferentes formatos e@eolha de dados de simulacao:
ficheiro, grafico ou tabela. Estes formatos de llexcale dados sdo compativeis com
algumas das aplicacdes comerciais, tais como ow&eft MatLaly, permitindo o

tratamento dos dadogasteriori

O EcoDynamo, possui uma interface (onde implemenemsagens ECOLANG),
permitindo a outros moédulos/programas a sua coragad@ e controlo das accdes
principais de simulacdo. Por exemplo, as simulag@eem ser controladas fora do

interface grafica do EcoDynamo, através dos conmmstiut / stop / pause / step.

O simulador ecolégico EcoDynamo € uma ferramenta capacidade de realizar

simulagdes realisticas de modelos ecoldgicos complem varios niveis de abstraccao.
O simulador permite comunicar com um sistema dealizacdo e com agentes com
diferentes objectivos e capacidades, tais comceatagealibrador de modelos, que este
trabalho retrata, e um agente aquicultor, cujoatiye € a maximizacéo da producédo de

espécies com valor economico (bivalves).

3.3ECOLANG - Linguagem de Comunicacao

para Redes de Simulacdo Ecoldgicas

A linguagem ECOLANG (Pereira et al., 2005; Pere?@)8) foi desenvolvida com o
objectivo de facilitar a troca de informacgfes eataplicacdo de simulacéo ecoldgicas e
os agentes externos. E uma linguagem de alto nérel capacidade de descricdo do
sistema ecologico em termos de caracteristicasnagi, percepcdes dos agentes e suas

accoes, independentemente de qualquer plataformardeareou software
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Este novo projecto, foi baseado no trabalho de &éisu, a COACH UNILANG (Reis
and Lau, 2002). A linguagem - COACH UNILANG insexidio contexto do futebol,
permite a um agente treinador, comunicar com ostageJogadores, 0S quais
necessitam de coordenacdo para a formacdo da egupstratégias eficazes para o
periodo de jogo. Esta linguagem, associada a utoqmio de comunicagdo, permite
aos agentes num ambiente multi-agente, compreesdsuas interacgdes no dominio

ecologico. Alguns dos pré-requisitos levantadosaada da criacdo da nova linguagem:

* Linguagem de alto-nivel com capacidades de compéeeentre agentes de

software e utilizadores humanos;
» Deve ter uma validagao sintactica simples;
» A Ontologia deve ser orientada para Sistemas Acpsiti
* Facilmente adaptavel a novos actores no Sistema;

* Deve ser independente de qualquer plataforma déwdae ou Software, assim

como do Sistema Operativo e Linguagem de desemueiuo.

As mensagens ECOLANG descrevem as caracteristiegonais dos sistemas
ecologicos, accbes e percepcdes dos agentes, ifi@sslb varias camadas de

comunicacao.

Tabela 2. Lista de Tipos de Ac¢cdes ECOLANG

Accéo Descricdo

Execucéo Comandos relativos & simulagdo do modelo (run, stapse, etc.)

Configuracdo Escolha de um subdominio para simulagéo, claskesgio de varig
veis e valores iniciais para os parametros, aldrageas de cultivo de
aquacultura, escolha variaveis, periodos de sifialagntervalos para
observacéo, antes do modelo correr.

Definicbes Recepcdo da morfologia e areas de cultivo definele modelo
agregacdo das células em regiées de acordo commadgproprieda
des, definicdo de subdominios baseados nessas negN@ss.

Estatisticas Recolha de resultados das experiéncias de simulagéamparaca
com resultados anteriores ou dados reais, auxdiamdnédulo de
configuracdo para as melhores ac¢des a executar.

O
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Eventos
informar sobre eventos ou resultados importantes.

Mensagens espontdneas que 0s agentes ou aplicgefsEsa parf

As mensagens ECOLANG regem-se pelo formalismo Bd#ekus-Naur Form (BNF)

€ uma meta-linguagem (linguagem usada para desdnegeagens) com provas dadas
no campo da ciéncia dos computadores. BNF é amptamisada como notacéo para a
gramatica de linguagens de programacdo, conjundosnstrucdes e protocolos de
comunicacao, assim como, para representacoes ipaglai® gramaticas de linguagem
natural (Naur 1960). John Backus e Peter Naur fasanprecursores, descrevendo a
sintaxe da linguagem Algol 60 de forma inequivo&anotacdo ECOLANG é uma
extensdo ao formalismo original da BNF, adicionase@s seguintes extensdes (meta-

simbolos):

e {} paraitens repetidos (uma ou mais vezes);
e [] delimita tipos de valores;

» Simbolos terminais usam a formatacéo Bold (car@gaara as letras.

A definicAo completa da sintaxe da ECOLANG e exe@siglode ser consultada em

(Pereira et al., 2005) com a recente actualizagéPereira, 2008).

A sintaxe base de cada mensagem pode ser desurita p

<MESSAGE> ::= message (<ID> <SENDER> <RECEIVER> <MS3G CONTENT>)
<ID» ::= [integer]

<8ENDER> ::= [string]

<RECEIVER> ::= [string]

Figura 9. Exemplo abstracto mensagem ECOLANG

<I D> identificador da mensagem — é um numero inteigueecial controlado por cada

emissor (valor inicial é 1).

<SENDER> nome agente emissor da mensagem.
<RECEI VER> nome agente destinatario da mensagem.
<MBG_CONTENT> conteudo da mensagem.

Cada mensagem é representada por uma referénciéricanpara facilitar a sua

identificacao.
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As mensagens trocadas pelas aplicacOes e agemntes g@r de quatro tipos: ligacéo,
definicdo, accdes e percepcgdes, tal como j& feridkf na tabela 2.

As mensagens de ligacdo estabelecem o canal denmam@o entre agentes e/ou
aplicacdes de Software e especificam o computadde @ada agente pertence, sua
porta de comunicagdo, onde cada agente fica at&sdas mensagens para ele
dirigidas - <sender>.

Apesar de existirem accdes e percepcles dedicadi@@sade agentes do Sistema
(devido a especificidade e contexto associado), exd@stem restricbes quanto a sua
utilizacao por parte das aplicacoes.

<M3G_CONTENT> ::= <COMNECTICN M3G> | <DEFINITICON MSG> | <ACTICN MSG> | <PERCEFTICN MSG>

Figura 10. Tipos de Mensagem ECOLANG

Mensagens de ligacdo definem o inicio e o fim dss&e de comunicacdo entre
aplicacdes. Neste grupo encontram-se também, asagems de validacdo da outra
parte da sessao de comunicacao estabelecida.estote a criacdo de ligacbes entre
multiplas aplicacbes, facilitando a expansdo dasucicacoes e da rede de

conhecimento.

Desde a versao 1.3 deste protocolo, as mensagangegue a definicdo das regides e
informacéo acerca do tipo de modelo em uso pelaulaoor, a sua dimenséo,
morfologia e espécies animais em simulacdo. Bsted& mensagens tem sofrido mais

alteracOes devido as necessidades de cada agtodepface ao simulador.

As mensagens de acc¢les estdo intrinsecamentedigamaia tipo de agentes envolvido
no sistema, pelas suas especificidades e objecivascretizar. Como exemplo, um
agente/aplicacdo que tenha interesses na prodecadwldiscos as suas acgbes passam

pelo depdsito, inspeccéao e recolha das espécies.

As mensagens de percepcdo actuam de igual formadelaaccbes, ao estarem
dependentes do tipo de agente envolvido, e dagsceadlizadas por cada um sobre o
simulador. Retomando o exemplo do agente prodwtomdluscos, cuja intencdo é a
producao da dita espécie, as suas percepcoesredalado das accdes desenroladas,

gue podem ser expressas em unidades de medida.
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3.4Desenvolvimento de Agentes Inteligentes

A comunicacdo entre o simulador (EcoDynamo) e asosuagentes/aplicacbes de
software presentes no sistema de simulacdo € usuoindo tipohandshake—
expressao utilizada nas areas das telecomunicag@esologias de informacao, sendo
um processo automatico de negociacdo que dinamintarastabelece os parametros do
canal de comunicacdes entre duas entidades antesrimicacio propriamente dita. E
seguida do estabelecimento da ligacdo fisica dalcantransferéncia normal da
informacdo. Neste caso especifico, uma mensagetipal@ccdo, espera receber uma
resposta da aplicacdo destinatéria; essa respestana forma de uma percepcao.
Apenas as mensagens espontaneas e de registodasnvielo simulador, nao

necessitam de uma mensagem de retorno.

A primeira mensagem que cada agente realiza éencéd de se ligar ao simulador,
com a mensageroonnect tal como demonstrado pela figura 11, ponto 1.génte

“Calibration” da-se a conhecer ao servidor (EcoDyapn indicando os valores da sua
localizacdo (nome da maquina, IP e porta de coraga@. A resposta € uma
mensagem de aceitacato (accept ok result demonstrado pela figura 11, com o

segundo valor.

+++ B o+t

meszage(1 Calibration EcoDpnamo connect station 172.29.133.14 46000) <-1 Trace messages:
4+ B o+t

message(2 Calibration Ecolynamo model_name)

W Received

meszage(] Ecolynamo Calibration accept{1 ok]) <-2

= TR
message(2 EcoDynamao Calibration model[2 evp]) v Transmitted
+++ Ru 4
megzage(3 Calibration Ecolynamo model_dimengions]
+++ B 4t
meszage(4 Calibration EcoDynamo get_available_clazzes)
+++ B et
= T -
megzage(3 Ecolynamo Calibration dimenzions (3111 0D])
- TR -
mezzage(d EcoDynamo Calibration clazzesavailable[d [TPrey] [TPredator]])
mezzage(d Calibration Ecollpnamo get_time_spec)]
+++ A+
e b
meszage(B Calibration EcoDynamo get_output_time)
meszage(d Ecolynamo Calibration time_spec(h 3600 1167609600 11 728800000
+++ B 4t
meszagel7 Calibration EcoDynamo get_variables [TPrey]]
T

meszage(B EcoDynama Calibration output_time[6 0 0°0))
+++ B 4t
S
meszagel? Ecolynamo Calibration vaniables(? [Prey abundance]]]

Figura 11. Inicializacdo Agente no EcoDynamo — &r@e mensagens
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Cada mensagem possui um identificador, gerado gel@acdo servidora, o qual

permite ter comunicagdes assincronas - transmisdados sem recorrer a utilizacao
de um sinal de sincronismo (chamado de reldgiostdDéorma cabe aos receptores
gerirem as mensagens e criar mensagens de respastay mesmo identificador da

mensagem recebida, para 0 mesmo agente. Cabdcas@gd gerir a interpretacdo das
mensagens recebidas, de forma, a esperar por uerande@da mensagem de retorno
ou ndo. O protocolo de comunicacdo ndo tem definglolependéncias para tipos de

mensagens.

Index ID Agent Name Host Name Host Address Port Con
a EccDynamo stationl 172.29.133.14 45000 tru
1 1 Calibration stationl 172.25.133.14 46000 tru

& List of Known Agents o] x|
nected | j
e
e

5|

Figura 12. Lista de Agentes registados pelo senittmDynamo

Apoés 0 agente receber a mensagenaat®pt este esta registado junto do simulador
(servidor) como um agente com interesse em obternmacdes ou indicar comandos
para a simulacao (figura 12). Quando um agentedsasistema, deve enviar uma
mensagem de desligar do simulador.

3.5Conclusodes

Neste capitulo foi apresentado a plataforma delagéa EcoSimNet, onde o simulador
EcoDynamo tem um papel predominante, na representdags alteracdoes levadas a
cabo nos modelos ecolégicos aquaticos. Devido tafptana possuir um protocolo de
comunicacoes, baseando-se no vocabulario ECOLANGIfe o0 desenvolvimento de
aplicacdes em seu redor, permitindo aumentar asdisalidades da plataforma, assim

como a partilha de cddigo fonte, através das hdias de funcdes padronizadas.

Estas caracteristicas permitem aos diversos imtenis do processo ecoldgico ter
presente o conjunto de ferramentas que satisfacg@uas pesquisas, retornando
informac&o pertinente no formato mais adequadoe&enpropdsito que o proximo
capitulo apresenta o desenvolvimento de um novotegeuja finalidade, é a pesquisa
dos melhores valores para a calibracdo de modelesrulagao.



Capitulo 4

4. Projecto e Implementacao

O agente de calibracdo € um agente inteligentecgorinica, através do protocolo de
comunicacdes ECOLANG, com a aplicacdo de simul&@mDynamo, assumindo o
controlo sobre as tarefas primarias sobre a compéeedo modelo (por exemplo,
ler/alterar os valores dos parametros, correr aulaigdo, recolher resultados). Seu
objectivo € encontrar o melhor conjunto de valatesparametros, permitindo desta
forma que os resultados de simulacdo sejam similemen os obtidos pelo sistema,

atraves da calibracdo do modelo e sua validacéo.
A especificacdo e desenvolvimento do agente permite

» Seleccdo de um modelo ecolégico para teste;

» Correr o modelo para recolher informacao sobrdeadncao entre as diferentes
classes;

» Definicdo/alteracédo de valores de parametros ermpdesal;

* Monitorizagdo, em tempo real, dos valores das wveisde analisar as suas
sensibilidades a variacdo dos valores dos paraspetro

* Visualizagdo das mensagens trocadas com a aplicaigiosimulagéo
EcoDynamo;

» Definicho de estratégias de calibragdo para aumemtssua rapidez de
convergéncia;

* Definicho de critérios de analise para compararvasas estratégias de
calibracéo testadas;

* Implementacdo de um algoritmo de aprendizagem quermifa,
automaticamente, adoptar uma estratégia de altedsggarametros;

* A monitorizagao e registo do seu processo de ajaayem;
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» Correr o modelo ciclicamente, alterando os valoles parametros, recolhendo
os valores das variaveis e comparando-os com osegateferéncia utilizados
para a calibragédo, tentando encontrar os valoegssgara obter a convergéncia
de resultados;

» Verificar a calibracdo do modelo, comparando osltados obtidos com outro

conjunto de dados diferentes dos utilizados paadilaracéo.

4.1Arquitectura

Todas as comunicacdes realizadas com o simulas@m mensagens ECOLANG para
realizar os inputs/outputs com o modelo carregai® gplicacdo de simulacéo.

O Agente Calibrador adquire conhecimento sobrempoostamento dos processos do
sistema em 5 passos (ver figura 13): 1) simuladmega da base de dados do modelo,
0 esquema e os valores dos parametros iniciaisagarquacdes do modelo, 2) o Agente
inquire o simulador sobre a lista de parametrogus valores, 3) faz alteracées aos
valores dos parametros, usando técnicas baseadesnéi@cimento prévio do modelo,

4) corre a simulacédo e 5) compara a diferenca emdtados das variaveis do modelo

com os dados reais.

A ——
READ MODEL |/ Database Model '\
EcoDynamo ' L_/
A Optimize Mode!
: Schema

(simulator)

\\ﬁ :EGOLANGE el [ i
o Messages \M___'__/f' n‘k .
P 4 Maodel
\\ = Calibration / \ F'arame:‘;r:\-falues ] /'I/J
\ - \jEEUL/ \'\.__ _./".‘.‘
COMPARE MODEL VARIABLES VALUES | @

Observed

Drata

Figura 13. Esquema Agente Calibrador

O processo termina quando os critérios de conver@édio atingidos, ou o utilizador

obriga, através da interface gréfica para o pracdssoptimizacdo. O utilizador pode
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guardar a solucdo de parametros encontrada atéoaeemio, para utilizacdo em
simulacdes futuras, ou iniciar o processo de optgéo de parametros a partir desse

ponto.

7

O processo € iterativo, e 0 seu sucesso dependkisiamente, na escolha dos
correctos parametros e seu valor. Outro ponto enteconta é a analise de sensibilidade
dos valores dos parametros, visto estes poderedesgiandezas numéricas diferentes,
sendo necessario, 0 seu estudo antes do processalillacdo. O uso de agentes
inteligentes, pode fazer toda a diferenca, devidoaacapacidade de aprendizagem e de

alteracao de estratégia em qualquer altura do delmmputacéo.

4.2Tecnologia

Toda a plataforma do Agente Calibrador foi ideal&Zaegundo os conceitos OO, para
facilidade de reutilizacdo e capacidade de adiggmalas funcionalidades. Como é
possivel observar no esquema da figura3, definfamarios blocos de classes, tendo
cada um, objectivos bem definidos. A comunicacadceeriasses € realizada através do

mecanismo de heranca ou instanciagao.

O simulador EcoDynamo foi programado por diversadigsionais, 0os quais utilizaram
as linguagens de programacdo que melhor dominavanye leva a migracao de
codigo, e por consequente a nado utilizacdo do pisteda linguagem orientado a
objectos. Um exemplo disso, a representacdo intdonanodelo, seus parametros e
variaveis, que no simulador, é realizado em estatlPara normalizar os conceitos de
programacdo, com a linguagem C++, criou-se classpscificas para armazenar os
dados do modelo (Data Manipulation), para os paté@se variaveis, modelo e
simulacdo do modelo ao longo do tempo-espaco. D@sten € possivel criar estruturas
de dados (por exemplo, vectores ou arrays) dodgelasse, sendo 0 seu manuseio

mais facil.
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Generic Functions
(Class)

Data
anipulation
structures
(Classes)

Calibration
Windows
Forms

Simulated Genetic

Hill Climbing Annealing Algorithm

Figura 14 -Estrutura de Classes Agente Calibra

A aplicacao possui interface gréfica (window Forms) qual o utilizador final interag
com o Agente Calibrador. Quando a aplicacao inicgeu processo, € instanciada
objecto do tipo “Generic Functions”, permitindo adds os formularios graficos

interface comunicarem entre si, partilhando os dabecidii-se separar a componel

pr— Windows Form Classes

e Presentation Tier

pr— Generic Function Class + Calibration Classes

e Logic Tier

Data Manipulation Classes

e Data Tier

Figura 15 Representacdo agente calibrador em trés can
gréfica das fungbBes genéricas, seguindo a arquiteate softwre em 3 camadas
(Eckerson, 1995)possibilitando no futuro a migracéo para outpo tile interface, se
necessidade de adaptacao para as funcdes relaticasmportamentc

As classes das interfaces apenas contém vari@sis Inecessérias para comunica
com os objectos do formulario (por exemplo, cadk@sexto olcheckbo), passando os

seus valores comparametro de funcédo para dentro da instancia éfseifrunctions”
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No entanto podem ter associadas algumas funcOesrifieacéo de estado e semantica.
Resumindo, a sua fun¢cdo é meramentigoigt-output

Devido ao facto de os algoritmos de optimizacadilparem um conjunto de funcdes
de manuseio dos dados e comunica¢do com o simytadnr-se uma classe base, onde
esses métodos estdo representados, e em alguss aefioem-se as fungées membro
como virtuais, cabendo depois as classes derivadas implementacéo.

As classes associadas a cada algoritmo de optiémizsgsicamente contém as variaveis
gque sdo importantes para o0 manuseio do algoritnecalgoritmo propriamente dito. O
output dos resultados, quer seja para o ecra aufigleiro, € da responsabilidade da

classe “Generic Functions”.

4.3Modulos

O agente calibrador é constituido internamentesgmeguintes classes:

« Data Manipulation- Ficheiro responsavel pela definicdo das estastute

armazenamento dos dados provenientes do Simul@ddoverte as estruturas de
dados do Simulador para classes e vectores deeslaBgrmite uma maior
facilidade de reutilizacdo e gestdo. Uma das praseiaccdoes do Agente
Calibrador € o seu preenchimento com os valoresnaios do Simulador.

» Generic Function As funcdes genéricas a utilizar pelo agentebadior sdo

definidas dentro de uma classe com o mesmo nome tas razbes pela

utilizacdo de métodos de classe em vez de fungeéesi¢se com a seleccdo dos
algoritmos de calibracdo, que por sua vez, sdceadague herdam todos os
meétodos desta.

» Calibration Module- Este modulo vai ser o cérebro do agente caldsratem

como funcédo a inicializacdo da funcédo objectivo ehamada dos diferentes
algoritmos de optimizacédo. Pode ter associado umuidrio de manipulacéo

para personalizacao de alguns campos.

O sucesso do agente calibrador reside na qualidade que os algoritmos de

optimizacdo conseguem encontrar os valores dosnp&i@és mais indicados para as



CAPITULO 4: PROJECTO E IMPLEMENTACAO 44

caracteristicas da simulagédo, sendo a medida dparagéo, os valores das variaveis
simuladas, com o0 mesmo valor observado na realidad¥eia subjacente ao problema
parece simples, atribuindo valores aos parametaser a simulacdo e comparar o
valor das variaveis com amostras reais. O procedorde arranque € muito similar em
todos os métodos de optimizacdo. Define-se de falgatoria uma solucao de valores
de parametros, para comecar a simulacdo. Apopestaira interaccdo, cada algoritmo

aplica as suas estratégicas.

Os problemas de optimizacdo sédo baseados em tnéssparincipais: codificacdo do
problema, a fungcdo objectivo, que se deseja maamom minimizar e 0 espaco de
solugdes associado. Cada algoritmo comporta-se comaocaixa negra, onde gera uma
solucéo de parametros, e verifica com a funcaoctigese essa solucédo € boa ou ndo

para resolver o problema.
4.3.1 Funcéo de Avaliacéo

A funcéo de avaliacdo é muito importante, por deitear a proximidade ou ndo da
solucdo criada com a que pretendemos encontrate NiEsninio de calibracdo de
modelos ecologicos, o ponto de comparacao, ou meihendo, o grau de confianca de
um simulador, € a sua capacidade de recriar cotmemsnos resultados (ou muito
similares) um cenério pelos quais ja foram recolbids valores, em campo. A
verificacdo do estado de uma solugcdo assume-se eoowmmmparacdo das diferengas

entre os dados reais e os obtidos da simulacao.

f(X) = Z WEight * |Moriginal - Msimulatedl

A varidvel weight permite estabelecer escalas de correspondéncies \@riaveis.
Moriginal COrresponde ao valor da variavel ret@nuiaea@0 valor simulado. Esse valor é
guardado juntamente com o cenario (parametros ivweas). Neste caso pretende-se

minimizar o resultado da funcao objectivo, paraked proximos do zero.
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Tabela 3. Exemplo Resultados de Simulacéo - Vasave

Model Class | Parameter Name Value
TPrey IntrinsicRateOflncrease 0.3
TPredator | FoodAbsorption -0.0076
TPredator |FeedRate 0.064
TPredator | DeathRate 0.064
Step Time Prey abundance | Predator abundance
1 1167469200 10 10
2 1167472800 9.858333 9.971307
3 1167476400 9.719428 9.942724
4 1167480000 9.583221 9.914252
5 1167483600 9.44965 9.885888
6 1167487200 9.318655 9.857633
7 1167490800 9.190179 9.829484
8 1167494400 9.064163 9.801441
9 1167498000 8.940554 9.773503
10 1167501600 8.819296 9.74567
11 1167505200 8.700337 9.71794
12 1167508800 8.583626 9.690311
13 1167512400 8.469114 9.662785

A tabela anterior € exemplo de um resultado de Isigdo para uma solugdo gerada
aleatoriamente. Sdo armazenados os valores paavaddvel do modelo (considerado
como output), para cada unidade de tempo. Com rsses resultados é calculado o

valor do erro.

A funcdo NewSolution(int humRandomjesponsavel por criar uma nova solucao
(conjunto de valores de parametros), € genéricaalgmsitmos de optimizacdo, dado
que é possivel indicar o nimero de parametros ar gewos valores. Sdo escolhidos
aleatoriamente os parametros a alterar, e vesfcaa estrutura do modelo, se o
parametro possuia dados sobre valores minimos @n@gxassim como a variacao

(step, e com base nessa informacao gera-se um novo valo
4.3.2 Implementacao Hill-Climbing

Herda da classeCalibration. Aplica o algoritmo Subida de Colina. O conceito

subjacente a este método é que a solucéo segewdeadser melhor que as anteriores.
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A definicdo da nova solugéo para teste tem assaciath probabilidade de 50% pi
alteracdo de 2 pardmetros ou 1 parametro face homsblucdo erontrada até ao
momento. Para cada nova solucdo os parametrosssélinidos aleatoriamente, ass

como os seus valores.

Inicio
s = GerarSolucaolIniciallZ;
T = Tiaiciaz;

Enquanto condigdo de fim fazer
Se aleatorio() Entao

s’ = NovaSolucao(N(s,1));

Senao
s’ = NovaSolucao(N(s,2));

Se Avaliacao(s’) < Avaliacao(s) Entao
s = s';

Fim

Algoritmo4. Hill-Climbing — Agente Calibrador

De forma a tornar a escolha mais “inteligente”,0d-se oalgoritmo responsavel pe
criacdo de novas solucgdes, de direccdo do novo (adwo valor serd mais baixo
mais elevado), tendo como base a Ultima solucdongracia. Isto permite que

determinado caminho tem bons resultados -se seguir nessa dccdo. Estas
alteracbes ao algoritmo base, permitem tirar ptoveias qualidades do mesr

ultrapassando as limitagdes do algorif

Com esta forma de atribuicdo de novas solu¢céespace de pesquisa deixa de
fulcral para o desempenho do algoritmisto este seguir um caminho no sentidc
melhor solu¢do encontrada até ao momento, em vetribair valores aleatérios dent

da gama de valores disponiveis para os paran
4.3.3 Implementacao Arrefecimento Simuladc

Herda da classeCalibration. Aplica o algoritmo Arrefecimento Simulac
Arrefecimento simulado ousimulated annealingé uma meta heuristica ps
optimizacdo ge consiste huma técnica de pesc local probabilistica, e fundame-
se numa analogia com a termodindn De forma analog o algoritmo de

arrefecimento simulado substitui a solu¢do actoalyma solucéo préxima (i.e., na ¢
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vizinhanga no espaco de solugdes), escolhida delaoom a funcdo de avaliagac
com uma variavell (dita Temperatura por analogia). Quanto maior T, maior a
componente aleatéria que sera incluida na proxoha&&o escolhida. A medida que
algoritmo progride, o valor dT é diminuidg comecando o algoritmoconvergir para
uma solugdo 6ptima, necessariamente |
Inicio
s = GerarSolucaoInicial;
T = Tinicial;

Enquanto condicdo de fim fazer
Se aleatorio() Entao

s’ = NovaSolucao(N(s,1));
Senao
s’ = NovaSolucao(N(s,2));
Se Avaliacao(s’) < Avaliacao(s)Entao
s = s’;
Senao
s = CriterioAceitacao(s,s’,T);

ActualizarTemperatura(T) ;
Fim

Algoritmo5. Arrefecimento SimuladoAgente Calibradc

Para melhorar o desempenho do algoritmo, este simlgumas solugbes dentro

mesmo valode temperatura para estabili:
4.3.4 Implementacédo Algoritmo Genéticc

O algoritmo genético implementado ndo sc muitas alteracdes face ao tradiciol
Para a componente da mutacdo genética,-se duas versdes, uma cuja mutaca
solugéo apeas difere do valor do passo. Na segunda adaptagé@dor do parametro
escolhido aleatoriamente dentro do intervalwalores definido inicialmente. Tal cor
nos outros algoritmos, a componente de aleatoreeddzhstante utilizada para a cria

da primeira geracao, assim como da definicdo dagola sofrer mutaci
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4.4Conclusdes

Neste capitulo foi apresentado o agente calibradm@mus componentes, dando enfoque,
nos métodos de optimizacdo, e variagbes implemastabs algoritmos padréo,
colmatando algumas desvantagens, devidamente emdal pela comunidade
cientifica. A estrutura do agente calibrador faigsda para ser capaz de adicionar mais
algoritmos de optimizacéo, tendo como base um otmjde fun¢cées comuns a todos os

algoritmos tendo sido organizado em hierarquialagses (linguagem de programacao).
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5. Resultados e Analise
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Tal como noutro processo de criagdo de softwarégsa de testes é crucial para
verificacdo da qualidade do software, sendo neat® @specifico, a validade da
robustez dos algoritmos calibradores implementaaksm como se estes eram capazes
de convergir para a solucdo Optima de valores danpetros, sem estudo prévio da
sensibilidade dos parametros, tal como defendeminalgautores (Jgrgensen &
Bendoricchio, 2001). Foram realizados estudos eims dwdelos ecoldgicos com
caracteristicas diferentes, o primeiro, Modelo Rded-Presa, e o segundo, Modelo da

Baia de Sangoo.

O modelo Predador-Presa foi adaptado para o simwulpdra validagdo do agente
calibrador, pela sua simplicidade de interac¢cddstovrepresentar apenas duas
entidades, e pelo nimero reduzido de parametraglilrax. O modelo da baia de
Sangoo ja apresenta maior complexidade em termaste@accdes entre entidades,
sendo um dos modelos em estudo pelo simulador B@Dy. O nimero de parametros

e de variaveis a calibrar € em maior numero.

Através da realizacdo das baterias de testes sauié@s resultados obtidos, podemos
tirar conclusdes sobre o uso da calibracdo automyam vez da tradicional, realizada

por peritos.

5.1Modelo Predador-Presa

Os matematicos e ecologistas pioneiros, que ddasawbas propriedades deste modelo,
sugeriram que este tipo de relacionamento podepécar as oscilacbes observadas

entre conjuntos de animais, tais como a lebre de meseu predador, o lince. As
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osclacoOes regulares destas populagdes foram medida®p@agem de peles (cruas)
Canada pela empresa Hudson Bay Company, de-1935.

Quantidade

Tempo

Gréfico 1. Distribuicdo Predador(h) e Presa(q) vs ter

Quando a populacdo de presas col a crescer exponencialmente, a populaga
predadores cresce rapidamente fazendo que a papuagresas se reduza novame
Com menos comida disponivel a populacdo de predadabminui. O grafico das du

popuacdes versus tempo mosse no Gréfico 1.

Predador. H

\“'_——--

Presa, Q

Grafico 2. Relacao Predador-Presa

Em lugar de desenhar as duas populacbes versug,temmo no Graficol, po-se
fazer um grafico com a quantidade de uma populagdwe o eixo horizontal e
guantidade da outra populacacdre o eixo vertical. Como resultado do process
oscilacdo, obténse um grafico circular de acordo com o Grafico Bstrando que

oscilacao é repetitiva.

5.1.1 Resultados

Tendo em conta a simplicidade do modelo Prec-Presa, este permitiu testar
algoritmos de optimizacdo, permitindo ter uma visdo eit&obre 0s mesmc

realizando as modificacdes necessarias para acelgeocesso de calibracdo. Ter
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em conta que esta experiéncia serve de padraoapaxperiéncia seguinte, com um
modelo mais complexo usado pelo simulador, adopéogtie os resultados da primeira
simulacao seriam considerados como a solucao aealgalculo dos desvios, entre cada
simulacdo. Devido ao comportamento aleatorio destésodos de optimizacéo,
correram para cada um, dez calibracdes, tendoysta@o os valores do desvio para as
primeiras 50 solu¢des encontradas.

O periodo de simulacao foi de 2 meses, tendo gilicado um passo de simulacéo de 1

hora. Foi definido como critério de paragem, unxa e erro inferior a uma unidade.

Tabela 4. Lista de Parametros e Valores Optimogdador-Presa

Classes do Modelo Parametros Valores

TPrey IntrinsicRateOfIncrease 0.3
TPredator FoodAbsorption 0.01
TPredator FeedRate 0.1
TPredator DeathRate 0.1

A tabela 4 mostra os parametros para o modelo goegaesa, indicando a solucéo

considerada Optima, servindo de base para o caleulaxa de erro (funcéo objecto).

Hill-Climbing
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Simulation 1

100 |— Simulation 2

r Simulation 3

=
60 |

=0\

L\,

R

Simulation 4

Simulation 5

Simulation 6

Titulo do Eixo

Simulation 7

20 _‘ A\ Simulation 8
/x ————
o U W \

1 3 5 7

— Simulation 9

9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 Simulation 10

Gréfico 3. Resultados calibracdo Hill-Climbing pamaodelo Predador-Presa

O Gréfico 3 mostra os valores do desvio entre hg8es de parametros encontradas e
os valores de comparacdo. Como ja foi dito ant@eote a primeira simulacdo define
os valores das variaveis para comparacao, devem@ioal dar o mesmo resultado em
termos dos valores dos parametros. Na segundaasiaoyl é gerado uma solucdo
aleatdria dos valores dos parametros, dai se mimdervar no grafico, que a segunda
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simulagdo contém os valores mais elevados de dawk ©f fithess Apesar do
algoritmo Hill-Climbing explorar as solucdes vizad) mudando 1 ou 2 valores de
parametros, da ultima melhor solugcdo encontradaadiicionada uma variante, a

direccao na determinacéo dos valores dos parametros

Caso a diferenca dos valores de parametros damo§ltimelhores resultados seja
positiva, o valor a atribuir deverd seguir na mesiineccdo dos seus antecessores até
que se obtenha piores resultados. Nesse casopffiangifactor de aleatoriedade, dentro
dos limites estabelecidos para cada parametro.olfemdconta a direccdo das ultimas
solugbes encontradas, podemos constatar que qodae &s simulacbes seguem o
mesmo padrdo de comportamento, menos a primeiexiérpia, cuja solucao aleatéria
(2.° ciclo de calibracdo) retornou um valor baix® atro, levando a que as solucdes

vizinhas fossem piores que a anterior.

Tabela 5. modelo Predador-Presa com Hill-Climbing

Itera- | Simula- Simula- Simula- Simula- Simula- Simula- Simula- Simula- Simula- | Simulation
tion tion 1 tion 2 tion 3 tion 4 tion 5 tion 6 tion 7 tion 8 tion 9 10
0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
1 9.3821 77.2118 54.5079 91.9313 85.4325 | 100.1650 | 100.7340 52.3369 47.8699 89.1603
2 9.5157 66.7316 54.5079 90.9401 84.8454 99.0119 | 100.7340 52.3369 47.8699 81.0848
3 9.5157 66.7316 54.5079 83.9346 84.8454 99.0119 | 100.7340 51.5389 47.8699 81.0848
4 9.5157 66.7316 54.5079 83.9346 82.6190 92.0674 | 100.0180 36.3446 47.8699 81.0848
5 9.5157 66.7316 42.3526 83.9346 80.3701 90.5196 | 100.0180 33.5698 47.8699 81.0848
6 7.5494 66.7316 42.3526 83.9346 79.6830 82.9564 98.6714 32.3061 46.5970 81.0848
7 7.5494 66.7316 42.3526 83.7894 77.7489 82.9564 98.0344 32.3061 33.6722 71.4399
8 7.5494 66.7316 42.3526 74.3295 67.8005 82.9564 97.4136 15.0128 18.8583 70.6816
9 6.1185 66.7316 42.3526 74.3295 55.4341 73.7427 96.6721 15.0128 17.4450 70.3943
10 6.1185 66.7316 29.7917 74.3295 44.4303 73.7427 88.7408 13.7305 17.4450 70.3943
11 6.1185 56.1700 29.7917 74.3295 44.4303 73.7427 81.8435 13.7305 17.4450 70.3943
12 6.1185 43.8019 29.7917 63.0025 44.4303 73.7427 79.9773 13.7305 17.4450 58.4274
13 6.1185 31.7855 15.8455 51.4360 30.7547 73.7427 79.9773 13.7305 1.5940 58.4274
14 6.1185 31.7855 15.8455 51.4360 29.9006 65.1438 79.3988 12.1851 0.0000 58.4274
15 6.1185 31.7855 15.8455 51.4360 15.8252 64.6209 69.8151 10.6121 0.0000 58.4274
16 6.1185 31.3035 14.5463 51.4360 15.8063 64.6209 69.8151 10.6121 46.9655
17 6.1185 15.6785 14.5463 51.4360 3.2380 64.6209 69.8151 10.3631 35.1448
18 6.1185 15.6785 14.5463 38.4837 2.0427 53.8297 69.8151 10.3631 35.1448
19 4.8082 15.6785 14.5463 38.4837 2.0427 43.0874 69.8151 10.3631 34.2183
20 4.8082 3.2380 14.5463 38.4837 0.1665 41.1746 60.7605 10.3631 32.7969

21 4.8082 1.8769 13.2268 38.4837 0.1665 | 41.1746 59.5844 10.3631 17.4609
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22 4.8082 1.8769 13.2268 | 38.4837 40.8662 59.5844 | 10.1135 17.4609
23 3.3405 1.8769 13.2268 | 23.8847 26.7540 | 48.2212 10.1135 17.4609
24 3.3405 0.0000 13.2268 | 23.8847 26.7540 | 36.5566 8.7572 17.4609
25 3.3405 0.0000 13.2268 9.0590 26.7540 | 20.9062 8.7572 17.4609
26 1.9923 13.2268 9.0590 26.7540 19.0752 8.7572 0.0000
27 1.9923 13.2268 9.6590 26.7540 19.0752 8.7572 0.0000
28 1.9923 13.2268 9.6590 12.3002 19.0622 8.7572
29 1.9923 13.2268 9.6590 10.7569 1.9923 7.3790
30 1.8506 13.2268 9.6590 10.7569 1.9923 7.3790
31 1.8506 11.8865 9.0590 5.8763 1.9923 7.3790
32 1.8506 11.8865 7.6711 5.8763 1.9923 7.3790
33 1.8506 11.8865 7.6711 5.8763 1.8506 7.3790
34 1.8506 11.8865 7.2113 5.8763 1.8506 7.3790
35 1.8506 11.8865 3.7807 3.9458 1.8506 7.3790
36 1.8506 10.5248 3.7807 2.0427 1.8506 7.3790
37 1.8506 10.5248 3.7807 1.8769 1.8506 7.3790
38 1.8506 10.5248 3.7807 1.8769 1.8506 7.3790
39 1.8506 10.5248 3.7807 1.7628 1.8506 7.3790
40 1.8506 9.1413 1.8769 1.7628 1.8506 7.3790
41 1.8506 8.7304 1.8769 1.5940 1.8506 7.3790
42 1.8506 8.1079 1.8769 1.5940 1.8506 7.3790
43 1.8506 8.1079 1.8769 1.5940 1.8506 7.3790
44 1.8506 8.1079 0.0000 1.5940 1.8506 7.3790
45 1.8506 8.1079 0.0000 1.5940 1.8506 7.3790
46 1.8506 6.0015 1.5940 1.8506 7.3790
47 1.8506 3.9247 1.5940 1.8506 7.3790
48 1.8506 3.7807 1.5940 1.8506 7.3790
49 1.8506 3.7807 0.1665 1.8506 7.3790
50 1.8506 3.7807 0.1665 1.8506 7.3790

Apesar do registo da taxa de erro de todas asGesuestadas, podemos observar na
tabela anterior os pontos onde o calibrador obté&thanes solu¢cdes. Quando aparecem
na tabela valores de erro repetidos, isso indieaagsolucdo encontrada é a melhor até

ao momento, servindo de base na exploracdo dedsslwizinhas.

Apesar da taxa de erro estipulada, como sendoianfarum, algumas experiéncias
terminaram com taxa de erro igual a zero, 0 que djger que encontraram 0S mesmos
valores de parametros, inicialmente estabeleci@udras experiéncias, tais como a

primeira, a sétima e a oitava, encontraram um nuriooal, onde podemos observar
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que os valores dos erros entram em ciclo ou sadonsumnilares. A simulacdo 3

conseguiu convergir para a solucao inicial em é4goes.

Taxa de Erro
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Gréfico 4. Grafico Simulacao Algoritmo Arrefecimer@imulado para modelo

O algoritmo arrefecimento simulado comporta-se comdlill-Climbing quando a

temperatura é igual a zero. Pela leitura do Grafigpodemos observar que as solucdes

apresentadas nem sempre sdo melhores do que aerasteevitando assim possiveis

minimos locais, coisa que o algoritmo Hill-Climbiagenas conseguia ultrapassar com

restartsde solucdo aleatoria. Verifica-se que a compongaterobabilidade inerente a

aceitacdo da solucdo como melhor, nem sempre paesrca mais légica, contudo

apenas 2 simula¢cdes tenderam para minimos lo@os¢anseguindo convergir para a

solugéo inicial.

Tabela 6. modelo Predador-Presa com Arrefecimemuw&do

itera- | Simula- Simula- Simula- Simula- Simula- Simula- Simula- Simula- Simula- | Simulation

tion tion 1 tion 2 tion 3 tion 4 tion 5 tion 6 tion 7 tion 8 tion 9 10
0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
1 109,3520 85,8842 44,3308 39,0608 65,8052 52,2982 28,9237 46,7535 38,9080 31,4140
2 106,3710 86,4681 30,1081 24,5229 54,1892 63,4061 13,3562 22,6028 16,1840 32,9556
3 103,8710 86,4681 15,8455 40,6130 56,0367 63,4061 9,0093 43,7777 14,5608 32,9556
4 102,5120 76,8250 17,1692 40,6130 56,0367 64,6742 31,4140 43,7777 12,6228 35,2267
5 95,4703 75,5839 17,1692 41,8279 44,3395 64,6742 31,4140 18,8906 12,7808 35,2267
6 94,8210 76,6332 38,2448 41,8279 29,3907 54,8185 29,1779 19,0566 12,7808 35,2267
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7 86,4765 | 76,6332 | 38,2448| 28,7320| 12,8221| ©5502965| 8,9355| 19,0566| 33,7376| 35,2267
8 87,3851 | 66,5652 | 17,4890 | 30,3919 | 15,8566 | 55,2965| 18,0457 | 41,3968 | 33,7376| 12,8422
9 87,3851 | 66,5652 | 18,0851| 30,3919 | 7,3581| 43,3660 | 18,0457 | 41,3968 | 12,9386| 13,2716
10 89,1930 | 66,5652 | 18,0851| 30,6165| 7,3581| 42,1200| 33,4258 | 19,2223 | 11,1820| 13,2716
11 89,1930 | 54,8082 | 16,7875| 30,6165| 5,2836| 40,8521 | 33,4258 | 17,7145| 9,7072| 27,7628
12 91,8069 | 53,9476 | 18,5212| 14,7587 | 3,3831| 42,2402 | 32,4394 156925| 30,0373| 27,7628
13 91,8969 | 55,2257 | 18,5212| 13,3483 | 21,3714| 42,2402 | 32,5645| 13,7000 | 30,0373 | 29,2682
14 91,7264 | 55,2257 | 20,4703 | 11,9349 | 21,3714| 42,6549 | 32,5645 | 13,8645| 26,3489 | 29,2682
15 82,7416 | 54,8276 | 20,4703 | 11,9349 | 17,9103 | 42,6549 | 32,2226 13,8645| 24,2128 | 13,6089
16 70,9159 | 54,4282 | 20,7087 | 11,9349 | 15,8062 | 28,8260 | 18,6086 | 352267 | 24,2128 7,2840
17 70,2912 | 55,2927 | 20,7087 | 28,7084 | 15,8062 | 29,0618 | 19,0752 | 3502267 | 24,2128 | 28,2632
18 71,2934 | 55,2927 | 12,2557 | 28,7084 | 15,8062 | 29,0618 | 19,0752| 33,6851| 7,4143| 28,2632
19 71,2934 | 42,6310 | 10,6072 | 27,2310 | 17,1313| 27,7301| 20,9062 | 29,8500 | 23,8842 | 26,6531
20 71,1179 | 26,8465 | 7,0240| 251268 | 17,1313| 29,2444 | 20,9062 | 27,6139 | 23,8842 | 24,4170
21 61,8054 | 10,6588 | 7,1854| 23,0539 | 13,8350 | 29,2444 | 22,4949 | 27,6139| 22,5217 | 24,4170
22 50,6895 | 11,0606 | 7,1854 | 23,0539 | 50292 | 29,5871 | 22,4949 | 27,6139 | 24,1338 | 24,4170
23 49,4625 | 11,0606 | 5,3319| 23,0539| 50292 | 29,5871| 20,6584 | 50177 | 24,1338| 24,4170
24 48,2212 | 7,8169| 23,8251| 14,1258 | 15,3434 | 12,8492 | 53075| 15,1634 7,9525| 24,4170
25 47,6288 | 16,3642 | 23,8251 28,9160| 153434| 6,1466| 6,7762| 15,1634 20,5671 1,8769
26 34,2183 | 6,6937 | 22,2150| 28,9160 | 15,3434| 4,2133| 6,7762| 33,2372| 20,5671 3,3831
27 37,4852 | 6,6937| 0,0000| 27,3180 | 15,3434| 2,3074| 16,9302 33,2372| 9,8963 3,3831
28 37,4852 | 14,8897 | 0,0000| 256987 | 15,3434| 2,1637| 16,9302 34,6756| 84445 1,7628
29 38,8670 |  3,0605 259344 | 15,3434| 2,1008| 8,4445| 34,6756 | 6,5017 1,7628
30 38,8670 |  3,2006 259344 | 7,094 | 2,1791| 24,5772| 18,3309 6,3642 1,7628
31 38,8670 |  3,2006 11,0543 | 56155 2,1791| 24,5772| 3,6740| 6,2266 0,1667
32 38,8670 |  3,3405 9,6491| 3,8165| 2,0137| 23,1660| 2,1637| 16,9302 0,1667
33 24,0631|  3,3405 10,0309 | 13,4408 | 3,6080| 5,0292| 3,2836| 16,9302
34 22,2412 | 19,5205 10,0309 | 11,7628 | 13,6080 | 3,3405| 3,2836| 15,3434
35 23,4136 | 19,5205 6,7762| 0,0000| 17,1313| 17,9103| 13,1259 | 17,4163
36 23,4136 |  3,3405 6,6391| 0,0000| 17,1313| 17,9103| 13,2884 | 17,4163
37 21,8329 | 19,0752 19,0031 17,1313 | 11,8506 | 3,2884| 19,5205
38 5,3075 | 19,0752 19,0031 17,1313 | 13,6080 | 21,1073 | 19,5205
39 17,4163 | 20,9062 17,4163 3,6755| 13,6080 | 21,1073 | 17,9103
40 17,4163 | 20,9062 3,8165 53075| 3,6755| 17,4163 | 2,0137
41 15,8062 | 22,4949 5,6155 53075| 3,6755| 153434| 3,7755
42 13,7332 | 22,4949 5,6155 6,7762 | 3,8165| 17,4163 | 3,7755
43 13,7332 | 24,0631 5,4751 6,7762 | 3,8165| 17,4163 | 17,1313
44 13,7332 | 24,0631 13,7332 8,4445 | 3,6755| 5,1684| 17,1313
45 54751 | 24,0631 13,7332 8,4445 | 13,7332| 3,6755| 54277
46 54277 | 24,0631 15,0583 6,5017 | 13,7332 54751 | 22,4949
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47 1,8506 7,3869 15,0583 19,0031 15,0583 5,4751 22,4949
48 0,0000 5,7938 13,7332 19,0031 15,0583 13,7332 20,6685
49 0,0000 6,6937 15,8062 15,3434 17,1313 13,7332 20,6584
50 6,6937 15,8062 13,7332 17,1313 5,6312 3,8165

Verifica-se com este método de optimizacao quelag@es encontradas oscilam mais,

em termos de convergéncia, realizando mais passsisndilacdo que o Hill-Climbing.

Repara-se que em ambos os algoritmos existem sattereconvergéncia idénticos ao
longo das simulacdes, 0 que pressupde o teste dmansolucdo de parametros. A
solugéo passaria pela existéncia de uma lista lded&s testadas, de forma a ter iSso

em conta, aquando da criacdo de nova solucao, igdmi@mpo de processamento.

Algoritmo Genético
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Gréfico 5. Grafico Simulacdo Algoritmo Genético ¢Benas Mutacdes) para modelo
Predador-Presa

Este tipo de algoritmo, tem uma filosofia diferedtes algoritmos anteriores, sendo a
geracdo (Pai-Filho) o conceito fundamental em talpnoalgoritmo. Para este teste,
foram consideradas geragbes de quatro filhos, semdoada geracdo escolhido como
melhor elemento, o que tiver taxa de erro infef@la andlise do grafico 5, podemos
constatar em todas as simulacdes realizadas, @ggteraxsempre alguns valores de erro
constantes consecutivos, 0 que pressupfe que aonmmdtucdo prevalece com o

avancar das geracdes, nao tendo o cruzamento dedsslou a mutagcdo de uma
solugéo produzido melhores resultados. Neste abgorias mutagoes inseridas foram
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de valores vizinhos da solugédo escolhida aleaterd® sendo apenas adicionado o
valor do Passo para cima ou para baixo do valoef@eéncia.

Tabela 7. modelo Predador-Presa com Algoritmo Geadpequenas mutacdes)

Genera- | Simula- | Simula- | Simula- | Simula- | Simula- | Simula- | Simula- | Simula- | Simula- Simula-
tions tion1 tion 2 tion 3 tion4 tion5 tion 6 tion7 tion 8 tion 9 tion 10
0 21.9469 | 15.5283 7.5494 | 24.8073 | 25.7326| 39.8630| 20.1689 | 32.2713 8.5442 16.8121
1 21.9469 | 15.5283 7.5494 | 24.8073 | 25.7326| 39.8630| 20.1689 | 32.2713 8.5442 13.2541
2 3.1198 | 15.5283 7.5494 | 24.8073 | 25.7326| 39.8630| 20.1689 | 32.2713 8.5442 13.2541
8 3.1198 | 15.5283 7.5494 | 24.8073 | 25.7326| 39.8630| 20.1689 | 32.2713 8.5442 13.2541
4 3.1198 | 15.5283 6.6470 | 24.8073 | 25.7326| 39.8630| 19.1287 | 28.3145 8.5442 13.2541
5 2.9495 | 15.5283 6.6470 | 15.4829 | 25.7326 | 25.6746| 18.8939 | 28.3145 8.5442 13.2541
6 2.9495 | 15.5283 6.6470 | 15.4829 | 25.7326 | 25.6746| 18.8939| 28.3145 8.5442 13.2541
7 1.3390 | 15.3660 6.6470 | 15.4829 | 25.7326| 25.3378| 18.8939 | 28.3145 8.5442 13.2541
8 1.0031 | 15.3660 6.6470 | 14.1153 | 25.7326 | 25.3378| 18.8939 | 28.3145 8.5442 11.6497
9 1.0031 | 15.3660 6.6470 | 14.1153 | 25.7326| 25.3378| 18.8939 | 28.3145 8.5442 11.6497
10 1.0031 15.3660 6.6470 14.1153 10.9804 | 24.0415 17.6096 | 28.3145 8.5442 11.6497
11 1.0031 | 15.3660 6.6470 | 14.1153 9.7306 | 24.0415| 17.6096 | 28.3145 8.5442 10.0229
12 1.0031 | 15.3660 6.6470 | 14.1153 9.7306 | 24.0415| 17.3710| 28.3145 8.5442 10.0229
13 1.0031 | 15.3660 6.6470 9.3874 9.3113 | 24.0415| 17.0089 | 28.3145 8.5442 10.0229
14 1.0031 | 15.3660 6.6470 9.3874 7.0363 | 24.0415| 16.8485| 28.3145 8.5442 10.0229
15 1.0031 | 15.3660 6.6470 9.3874 7.0363 | 23.6988 | 16.8485| 14.0117 8.5442 9.8652
16 1.0031 | 13.3988 6.6470 9.3874 7.0363 | 23.6988| 16.8485| 11.6114 8.5442 8.1351
17 1.0031 | 13.3988 6.6470 9.3874 6.4660 8.0650 | 16.8485 9.8742 8.5442 8.1351
18 1.0031 | 13.3988 6.6470 9.3874 5.3755 7.8136 | 15.3665 9.8742 8.5442 8.1351
19 1.0031 | 13.3988 6.6470 9.3874 5.3755 7.8136 | 15.3665 9.7583 8.5442 8.1351
20 1.0031 | 13.3988 6.4887 7.6686 5.3755 7.8136 | 15.3665 9.7583 8.5442 7.9787
21 0.5822 | 11.4601 6.4887 7.6686 5.3755 7.8136 | 15.3665 9.7583 8.5442 7.9787
22 11.4601 6.4887 6.0958 5.3755 7.8136 | 15.3665 9.7583 8.5442 7.9787
23 11.4601 6.4887 6.0958 5.3755 6.7106 | 15.3665 8.3440 6.7611 7.9787
24 11.4601 6.4887 4.0066 5.3755 6.1998 | 15.3665 8.3440 6.7611 7.9787
25 11.4601 6.4887 4.0066 5.3755 6.1998 | 15.3665 8.3440 6.7611 7.9787
26 11.4601 4.9795 4.0066 5.3755 6.1998 | 15.3665 7.6536 6.7611 7.9787
27 9.8010 4.9795 4.0066 5.3755 4.6369 | 15.3665 7.6536 6.7611 7.9787
28 7.8933 4.8191 4.0066 5.2157 4.6369 | 15.3665 7.6536 6.7611 7.9787
29 7.8933 4.8191 4.0066 5.2157 4.6369 | 15.3665 7.6536 6.7611 6.6470
30 7.7329 4.8191 4.0066 5.2157 4.6369 | 15.3665 7.6536 4.9870 6.3302
31 7.7329 4.8191 4.0066 5.2157 4.6369 | 15.3665 7.6536 3.1757 6.3302
32 7.7329 4.8191 4.0066 3.6912 2.7934 | 14.7202 7.6536 3.1757 6.3302
33 6.0517 3.2884 4.0066 3.5293 2.7934 | 14.7202 7.6536 3.1757 6.3302
34 6.0517 3.2884 2.1152 3.5293 2.7934 | 14.7202 7.6536 3.1757 6.3302
35 6.0517 3.2884 2.1152 3.5293 2.7934 | 14.7202 7.6536 2.2163 6.3302
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36 4.3466 1.5732 2.1152 3.5293 2.7934 | 14.7202 7.3094 2.2163 6.3302
37 4.1817 1.5732 2.1152 3.5293 2.7934 | 14.7202 7.3094 2.2163 4.6586
38 2.4500 1.2436 2.1152 3.5293 2.7934 | 14.7202 7.3094 2.2163 4.6586
39 2.4500 1.2436 2.1152 3.5293 2.7934 | 14.7202 7.3094 2.2163 4.6586
40 2.4500 1.2436 2.1152 3.5293 2.7934 | 14.7202 7.3094 2.2163 4.6586
41 2.4500 1.2436 2.1152 3.5293 2.7934 | 14.5608 7.3094 2.2163 4.6586
42 2.4500 1.2436 1.9474 3.5293 2.7934 | 14.5608 7.3094 2.2163 4.6586
43 2.4500 0.1667 1.9474 3.5293 2.7934 | 14.5608 7.3094 2.2163 4.6586
44 2.2827 1.9474 3.5293 2.7934 | 14.5608 7.3094 2.2163 4.6586
45 2.2827 1.9474 3.5293 2.7934 | 14.5608 7.3094 2.2163 4.6586
46 2.2827 1.9474 3.5293 2.7934| 13.8170 7.3094 2.2163 4.6586
47 2.2827 1.9474 3.4207 2.7934 | 13.8170 7.3094 0.4164 4.6586
48 2.2827 1.9474 1.8190 2.7934| 13.8170 7.3094 4.6586
49 2.2827 1.5072 1.8190 2.1664 | 13.8170 7.3094 4.6586
50 2.2827 0.2504 1.8190 2.1664 | 13.8170 7.3094 4.6586

Com a mutacdo de pequenos valores, podemos observabela 6, que a diferenca
entre as melhores solugdes vai decrescendo lentanteque pressupde acompanhar a
tendéncia das pequenas variancias nas solucoesldegeracédo. Outro factor a ter em
conta, o numero reduzido de filhos de cada gerégéatro), levando que passadas
algumas geracdes possam existir solugcdes duplicatlagsdo ao cruzamento de

solugdes muito proximas.

Tal como aconteceu nos outros algoritmos, algunraslagdes convergiram para a
solucéo optima depois da geracao tida como limidveas as simulacdes realizadas com
o algoritmo genético convergiram para solucdes anpibximas, ou melhor dizendo,

com taxas de erro inferiores a 1.

Um outro teste foi realizado, correr o mesmo atguwigenético cinco vezes, sendo a
mutacdo genética introduzida em cada geracdo, titaforma aleatéria. Como
explicado no capitulo anterior, a solucdo a saofretacédo é escolhida aleatoriamente do
grupo de solugbes da geragao, assim como o pacarAetiiferenca reside em, em vez
de ao valor ser adicionado ou subtraido (deterroidehtoriamente) o valor do Passo,
este é escolhido aleatoriamente dentro do inted&blalores definido inicialmente para

0 parametro.
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Grafico 6. Grafico Simulacdo Algoritmo Genético (sicbes Aleatorias) para modelo

Predador-Presa

Pela andlise do gréfico 6, podemos constatar geeaspuma das simulacdes nao
convergiu para a solucao inicial, ficando “presalm minimo local. Devido ao facto

do valor da mutacdo ser aleatério, isso produzratifas de erros entre geracdes
ligeiramente maiores do que com mutacdes pequépesar de se terem realizado
apenas 5 simula¢des em vez das 10 definidas pamtros algoritmos, observa-se uma

maior dificuldade em encontrar a solucdo inicial @tima), em comparacdo com

pequenas mutacgoes.
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Em termos de conclusédo para o modelo predador;pgpes@mos constatar que apesar
dos algoritmos Hill-Climbing e arrefecimento sinddaaparentemente convergirem
para a calibracdo em menos iteracbes, também awrseficar presos em minimos

locais, neste caso o Hill-Climbing.

Tabela 8. Tabela Comparativa das melhores Soluefesntradas Modelo Predador-

Presa
Solugdo Inicial [0.3][0.01][0.1][0.1] = ------
Hill-Climbing [0.3][0.01][0.1][0.1] 0.00
Arrefecimento Simulado [0.3][0.01][0.1][0.1] 0.00
Algoritmo Genético -Pequenas mutagdes [0.3][0.02][0.1][0.1] 0.17
Algoritmo Genético - mutacOes aleatérias  [0.3][0.06][0.1][0.2] 0.91

O algoritmo genético permite encontrar com maiabifidade a solucdo Optima.
Apenas o Arrefecimento Simulado apresenta comperémoscilante em termos de
taxa de erro, resultante da descida de Temperatssaciado a probabilidade de

aceitacéo da solugdo como melhor.

5.2Modelo Baia Sangoo

A baia de Sangoo esté localizada na provincia Simgndia Republica Popular da China
(figura 16). Com uma &rea de 18Ckmprofundidades que oscilam até aos 20 metros,
na costa. A baia tem sido explorada para aquaauti@rmais de 20 anos (Guo et al.,
1999), sendo as espécies mais cultivadas: algashaar{aminaria japonica, ostras
(Crassostrea giggse vieiras Chlamys farrer). Vieiras e ostras séo cultivadas em redes
circulares tipo lanternas, enquanto as algas masinbuspensas por cordas. Um dos
principais limites no cultivo dos bivalves naquedgido, € a alta taxa de mortalidade da
espécie vieira. Mortalidades elevadas no Verdo,ultoeos anos, levaram a alteracbes

na pratica de aquacultura, incluindo mudanca nimgerde plantacao.
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Figura 16 A localizac&o da Baia de Sangoo, incluindo o model dominio e

batimetria (bathymetry) (m).

A figura 16 mostra a localizacdo da baia de Saegomodelo de batimetria respectivo.
O modelo construido é composto por uma grelha tldasécom uma resolucao de
500m. O modelo é bastante detalhado, sendo repaesepor 9 classes, as quais

possuem 146 parametros..

Uma das diferencas face ao modelo analisado amtexite além da complexidade em
termos de modelo, reside no facto de alguns degssg@metros serem valores
constantes, pelo que ndo devem ser consideradas gogrocesso de calibracao.
Exemplo disso, o valor da gravidade, ou o valodadiéude/longitude da baia. Estes
valores devem permanecer inalteraveis nas solue8esdas, garantindo a coeréncia e
integridade das formulas matematicas representpdlis modelo. Outra diferenca
assinalavel, diz respeito ao espaco de simulacdoattelo. O modelo predador-presa
era representado apenas por uma dimensao espapiaisentado apenas por uma unica
célula), enquanto este modelo mais realista e p@dos utilizados em simulacdes
ecologicas, possui 3 dimensfes espacig¥sZ, sendo a coordenadaorrespondente a

profundidade do modelo.
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Estas caracteristicas do modelo levaram numa pamiise a identificacdo dos
parametros cujo valor ndo deveriam ser alteradlasqadibracdo e numa segunda fase,
definicdo de um sub-modelo com um menor numero ldeses e parametros para

realizacdo da experiéncia.

A experiéncia foi realizada seguindo os mesmos esoldb modelo predador-presa,
tendo sido definido um periodo de simulacdo (d&g#01-1997 16:00 até as 18:00)
com um passo de simulacdo de 60 segundos, o gqusponde a 120 iteracbes com o

simulador.

Tabela 9. Lista de Classes e Parametros do Modehg& para Simulacéo

Class Model Parameter Name Parameter Value Constant
TTideWithWanContinuousHarmonics Start Year 1997 Yes
TBiDimensionalSango3 Gravity 9.8 Yes
TBiDimensionalSango3 Difusion coeficient 100 No
TBiDimensionalSango3 Start Year 1997 Yes
TBiDimensionalSango3 Latitude 37 Yes
TBiDimensionalSango3 Northern tidal reference 735 No
TBiDimensionalSango3 Southern tidal reference 351 No
TBiDimensionalSango3 Critical depth for land boundary 0 No
TBiDimensionalSango3 Tidal Phase Lag 0 No
TBiDimensionalSango3 Coeficiente de Manning 0.03 No
TBiDimensionalSango3 Difusion coeficients in W-E direction 0 No
TBiDimensionalSango3 Difusion coeficients in N-S direction 0 No

5.2.1 Resultados

De forma a optimizar o processo de calibracdo, weae@mm-se inicialmente algumas
simulacdes com todos os parametros em calibraegsto dos valores para todas as
variaveis e em toda a extensao (todas as célutasjodelo, para o intervalo de tempo
definido anteriormente. Devido ao excesso de inégdn a transmitir pelo simulador, o
agente de calibracdo apresentava algumas vezes deofalta de memoria ou
processamento, tornando dificil inquirir sobre esssresultados. Optou-se por simular
apenas para uma célula, e calibrando apenas ag<lassociadas a hidrodinamica do

modelo (tabela 9). Com estas 2 alteracdes, o votlerdados reduziu-se drasticamente,
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possibilitando analisar os resultados. Verificou-gae algumas variaveis nao
apresentavam qualquer alteragéo no valor ao loagineulacdo, pelo que poderiam ser

descartadas da lista de variaveis a simular.

Foram realizadas baterias de 5 simula¢Ges paraatgaoldmo de calibracdo, tendo sido
registado os resultados da taxa de erro por vadiigvacdo. O critério de paragem foi
diminuido de 1 para 0,001.

Tabela 10. Exemplo de resultados de Simulagéo paadelo Sangoo

Dyna- U \" Drag Box
Tidal mic Sali- Velo- | Velo- Water coeffi- dept Mean | MeanU | MeanV
height U Flow height nity  city city density cient h V Flow | Velocity | Velocity

8545

5360 | 2696.8 1020.4 | 0.00351 | 15.80
1 0| 12475 0 0 1.716 0 0 0 449 5| 3813 0 0 0 0

8545 - - - -

5369 | 2535.7 | 343.11 | 44.333 | 1.79219 0.045 | 0.005 | 1026.7 | 0.00350 | 15.88 | 341.68 0.04588 | 0.00564
2 0| 81141 8189 001 4 0 889 645 5 9 | 0007 2359 0 9 5

8545 - - - -

5378 | 2541.5 | 693.40 | 45.776 | 1.85635 0.092 | 0.005 | 1026.7 | 0.00350 | 15.94 | 342.40 | 22.787 | 0.06915 | 0.00572
3 0| 89174 7954 63 3 0 418 803 5 4| 4166 0274 846 4 4

8545 - - - -

5387 | 2547.3 | 2475.0 | 46.268 | 2.20171 0.323 | 0.005 | 1026.7 | 0.00347 | 16.28 | 1036.7 | 30.450 | 0.15385 | 0.00573
4 0 | 14558 09437 896 1 0 26 744 5 9| 9524 30244 774 6 1

8545 - - - - - -

5396 | 2552.9 | 4365.8 | 100.52 0.561 | 0.012 | 1026.7 16.56 | 1396.3 | 1.8398 0.00123
5 0| 57185 | 53925 7017 | 2.48158 0 232 254 5| 0.00346 | 9393 | 00043 05 -0.2557 4

8545 - - - - - - - -

5405 | 2558.5 | 6628.5 | 266.49 | 2.81828 0.832 | 0.031 | 1026.7 | 0.00343 | 16.90 | 2412.2 | 21.577 | 0.37106 | 0.00537
6 0| 15668 | 95054 002 1 0 513 828 5 7 | 6094 | 72475 247 3 8

8545 - - - - - - - -

5414 | 2563.9 | 8893.1 | 424.56 | 3.13838 | 0.00 | 1.093 | 0.049 | 1026.7 | 0.00341 | 17.22 | 3114.9 | 87.425 | 0.49142 | 0.01277
7 0| 89922 | 12718 1111 9 | 0719 244 764 5 5| 6202 | 92905 835 6 6

8545 - - - - - - - -

5423 | 2569.3 | 7552.7 | 532.95 0.00 | 0.939 | 0.063 | 1026.7 | 0.00343 | 16.96 | 3761.4 | 135.58 | 0.55539 | 0.02001
8 0| 79437 | 93762 8032 | 2.87288 | 568 204 454 5 3| 0693 | 30873 8017 4 5

A tabela 10 apresenta valores para as variaveassgo influenciadas ao longo do

tempo pelos parametros.

Hill-Climbing
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Gréfico 8. Resultados calibracdo Modelo Sangoo psigoritmo Hill-Climbing
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A primeira observacdo que se constatou pela andlise resultados aplicando o
algoritmo Hill-Climbing, diz respeito aos valores érro muito proximos de zero, sendo
as alteracoes introduzidas nas solu¢des vizinhaspomuco impacto na taxa de erro. O

mesmo se observou com os outros algoritmos deragdib.
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Algoritmo Genético - Pequena Mutagao
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Gréfico 10. Resultados Calibracdo Modelo Baia Sang@\lgoritmo genético com

pequena mutacao
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Algoritmo Genético - Mutagao Aleatodria
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Grafico 11. Resultados Calibracdo Modelo Baia Sangd\lgoritmo genético com
mutacgdo aleatoria

Tal facto pode ser explicado de 2 formas: a primeéiz respeito ao valor dstep

definido para cada parametro, que pode ser pogodisante para os resultados finais.
A segunda diz respeito a funcéo objectivo e a dgftinde pesos para cada variavel. No
modelo predador-presa, a granularidade das vasi&vaiquase idéntica, 0 mesmo nao
se constata num modelo aquatico, onde varidvergegeptando os valores das marés,
tém uma granularidade diferente da variavel queesgmta a taxa de absorcdo do

fitoplanton por exemplo.

A funcéo objectivo deve reflectir tais diferencaabendo ao modelador indicar pesos
para cada varidvel, de forma a homogeneizar osreslobtidos do simulador,

produzindo diferencas significativas em termosad@ de erro.
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5.3Conclusodes

Neste capitulo foram apresentadas as experiérmme 8 modelo ecoldgico predador-
presa, para os algoritmos de optimizacdo subideotiea, arrefecimento simulado e
algoritmos genéticos. Os resultados sdo expressdoscpeficiente de erro, valor dado
pela diferenca do resultado da simulagdo para @&oltestada, com os resultados
padrdo. Apesar de se conseguir que o modelo canpaja a solucado Optima, 0s
minimos locais sdo um problema a ter em contamassmo a noc¢ao de sensibilidade

dos valores dos parametros do modelo.

Pela analise dos resultados, pensamos que o ppatesslibracdo deve focalizar a sua
atencdo na compreensao dos valores dos paranmsgussyalores minimos e maximos,
assim como o valor minimo (unidade) a indicar edacsolucéo de valores. A definicdo
dos intervalos de valores para cada parametranassno do valor de unidadstép é

de extrema importancia no processo de calibragéim aumentar o espaco de solugbes

possiveis.

Além do numero de solugbes para simulacédo, casaloses atribuidos aos parametros
sejam desprovidos de algum cuidado, por exemplotegmos de unidade, ou dos
limites, o simulador ira produzir resultados in@ges, e em alguns casos, leva mesmo
a erros de sistema, devido ao uso errado de valteeparametros nas férmulas

matematicas.



Capitulo 6

6. ConclusOes e Perspectivas de
Desenvolvimento

A calibracédo de modelos € realizada através da a@g@o dos valores observados com
os simulados, sendo uma fase crucial no processwdelacdo. Devido ao seu caracter
iterativo, apos cada simulagéo, o perito (ou mattglaanalisa o resultado, realizando
as alteragbes nos valores dos parametros, tentt@z@o convergir os resultados.
Necessita de possuir um bom conhecimento dos &fdd@sses valores no modelo de
simulacdo, assim como conhecer bem as entidadesa® relacbes, modeladas.
Dependendo do tipo do modelo e sua complexidademéprocesso moroso e de

tentativa-erro.

Este processo é particularmente trabalhoso e cadsune tempo na area da simulagéo
de modelos ecologicos, onde as propriedades fisicasiicas e processos bioldgicos
sdo combinados e os valores de varios parametras,irdgegram as fungbes dos
processos, sdo apenas estimados e podem variap adentuma gama de valores

comummente aceites pelos investigadores.

Um dos problemas encontrados no processo de optdozde parametros, foi na
sensibilidade dos valores dos parametros, vista pathmetro possuir a sua dimensao e
granularidade, sendo dificil saber o passted necessario para produzir melhores
solucbes. Optou-se por definir limites em termasg@uais tendo como referéncia os
valores padrdes dos parametros, fornecidos pelolaior, ao carregar o modelo.
Ainda necessita da intervencéo e conhecimento dpeauito, para inicializagdo correcta
do passo assim como estabelecer os limites pasapeadmetro. O estabelecimento de
limites para cada parédmetro é fulcral no processealibracdo, pois caso se utilize
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valores altos, provoca erro nos resultados da agéol devido a dificuldade de

expressaodverflowdas variaveis de programacao).

Os modelos utilizados pelo simulador EcoDynamo, détrministicos, ndo sendo
necessaria a alteracéo dinamica dos valores dampaos ao longo do tempo, tal como
acontece nos modelos com caracteristicas esta@sistic possivel realizar varias
simulagbes com as mesmas caracteristicas do moalgiendo sempre os mesmos
resultados. Em termos do processo de calibracamodglos deterministicos permitem
focalizar nos métodos de optimizacao, e suas égiaat na definicdo de novas solucbes

de parametros.

O uso de um agente de calibracdo na optimizacdoodielos, permite automatizar um
processo algo complexo e tedioso de se resolveualaente, sem ser necessario
realizar alteracdes a nivel do cédigo da aplicat@isimulacdo. Apesar do projecto
proposto nao possuir as caracteristicas intrinsgeasm agente inteligente, apenas a
comunicacdo com o simulador, via mensagens ECOLA®KEe pode com alguma
facilidade adaptar mecanismos de inteligénciap\assua organica ser independente do

nacleo de simulacao.

O desenvolvimento deste projecto abriu diversaspeetivas de trabalho futuro,

incluindo:

* Implementacdo de novos métodos de optimizagdo eteste no ambito do
agente de calibracao implementado;

* Inclusdo de potencialidades de seleccdo automddicaétodo de calibracdo no
agente desenvolvido;

* Realizacdo de um conjunto mais alargado de exmrutilizando outros

modelos ecologicos.

O agente de calibracdo desenvolvido constitui ume flase para a implementacao

destes e de outros desenvolvimentos.
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Anexo 1-Manual do Utilizador

Esta seccédo introduz as interfaces do agente adtibr explicando como se utiliza e
configura o agente durante o processo de calibrdednodelos ecoldgicos. Apesar do
seu simples manuseio, carece de algum conhecirderdominio, no que diz respeito a
sensibilidade dos valores dos parametros, assino Ggprescolha das variaveis para
calibracdo e as boxes a registar durante a simulaga

1.° passo: ligar ao servidor EcoDynamo

O primeiro passo na calibracdo do modelo ecolégassa pela ligacdo do agente
calibrador ao simulador EcoDynamo. Pressupdem-ge ag@aplicagcdo do simulador
esteja a correr, assim como o0 modelo para simulkesigga definido.

¥% lvvp - EcoDynamo j E]@
Model Specs Quiput Execute Display Help
Status: Stopped r Save Qutput
I~ Fildl [ =l
b
Sy EER J I Dnly Mean Valugs in
Foreseen Nr of Steps : 768 -
Elapsed time :  0:00:01 m
Estimated time left : << estimating »> ™ Table
o
Stopped - step 532/768 (22-01-2007 21:00:00)

Figura 17 Interface base do EcoDynamo.

A figura 17 representa a interface do EcoDynama pamodelo predador-presa (lvvp).
O modelo esté devidamente inicializado, podendtiliaador parametrizar a simulacao,

sendo esses valores adquiridos pelo agente deacgid
2.° passo: ligar aplicacado — Agente Calibrador

O agente calibrador nao realiza a simulacdo, apemaa mensagens ECOLANG para
o simulador, com instrucbes e novos valores denpetras e trata as mensagens que

este envia de volta — Resultados das variaveisgsiraulacao.
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& ECOLANG Messages _’| Q@

+++ B +ee
message(] Callbration Ecollpnama connect whois 192 158.1.3 45000) 7| Trace messages:

*

rr R s
message(2 Calibration Ecollpnama model_name)
rnessage(] EcoDynamo Calibration accept(1 ok]) ¥ Received

message(2 EcoDynamo Calibration model(2 hwp)) v Transmitted

e R e
message(3 Calibration Ecollpnamo model_dimensions)
-

-
message(4 Calbration Ecolyname get_avallable_classes]
+++ R et
message(5 Calbration Ecolyname get_time._spec)
+ht R b
ressage(5 Calbration Ecolyname get_output_time]

message(3 EcoDynamo Calibration dimensions (3111 0D))

e
message(4 EcoDynamo Calibration classes_availsble(4 (TPrey) (TPredator))]
message(5 EcoDynamo Calibration time_spec(S 3600 1157584400 1170343200
message(f: EcaDynamo Calibration output_tims( 01 0))

e R
message(7 Callbration Ecollynamo gel_variables (TFrey]]

+ht R b
message(3 Calbration Ecolynamo get_parameters [TPrey])
R ™ Close

Figura 18 Mensagens ECOLANG.

Quando a aplicacdo do agente calibrador arrancaa enensagem ao EcoDynamo,
registando-se na lista de agentes ligados ao gimwufzara uma determinada porta de
computador. As mensagens seguintes, ap0s o simutadeenviado mensagem de
aceitacao, sao referentes as caracteristicas delonech simulacdo (nome do modelo,
dimensbes do modelo, classes disponiveis, tempordgacao, parametros e variaveis).

'@ .:Calibration Agent Ecodynamo:. Version 0.2 - lvvp g = .
File Specs Simulation Help

Calibration GRAPH

Set Parameters. 2. Define Yariables...

Time Specs.. 3. Dutput Time Specs...

4. Beain Calibration E P
Show Graph...

TEST - Calibration Data File

..Dutput log| ::F!esu\trlng

[OK] Update Time Simulator Specs
[OFK] Update Output Time Simulator Specs

simulation cycles

il =

Main | HilkClimbing ~ Simulated Annealing i Genetic Algoritm |

Criteria Stop - Minimum Error {0 Delta (] Temp Step

iU.U'I Carwersion factor(k] !T 1] Iteration Mumber
!W_

Ch
Iritial Temperature - 1 !5 Iteration Success o5

Figura 19.Interface do agente calibrador.

Quando aparece a interface do agente calibradpur#fil9), consegue-se identificar o
modelo para calibracdo na barra de topo da jaAeiaterface esté dividida em varios
segmentos: definicdo das caracteristicas de cgdibracomandos de accdes para a
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calibracdo, output de resultados do processo dbragho, grafico de resultados e

seccao para parametrizacao dos algoritmos de agdibrem uso.

3.9 passo: escolha do ficheiro dados Reais

— nao esta implementado ainda. Por agora o agemte& primeira simulacao e assume
esses valores como os de comparacdo. A 2.2 simuéac@m valores de parametros
todos aleatérios... em termos de agente de calibragésultado € o mesmo...pois 0s
algoritmos de optimizagcdo necessitam de convergiresultados. Na realidade n&o
existem ficheiros com dados reais estabelecidds, gquee se simula um periodo em
gualquer modelo e guarda-se os resultados, emrbot@m tabulagdes.

B e S

| Open File i

Figura 20 Interface Escolha Ficheiro dados Reais

— 0 .
L o 3| | output Simutation Time Spec (X} 4. passo:

1 o definicdo  do

" periodo de
01-01-1999 00:00

simulacdo e do

Finish Time | 31-08-200000:00 |

periodo que se

ET Fental | ...................................................

requisita que os

Figura 21. Interface Escolha tempos Simulagéo dados sejam
devolvidos do

simulador (normalmente tenho utilizado os mesmdsres) — time spec e output time

specs. Assim como o step de simulacdo. Nota: panplo, 0 modelo Sangoo, necessita

forcosamente do step de 30 seg, pois 0s organidmosdelo assim exigem.
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5.9 passo: selecgéo das variaveis do modelo

@ Select Variables Action »|[=JoEg| Seleccdo das variaveis do modelo a ter em conta

Al
Available

Sengsible heat flus

Daily ocean temperature
' ater temperature
Air temperature
wind speed

para calibracdo, assim como a area a simular. Por

defeito o agente calibrador, aplica a todas asdoxe

Wind speed (# campanent) Aqui se calhar também se poderia colocar algum
“wind speed [ component)

Total zurface inadiance . . . ~

PAR sutace inadiance tipo de sinal, para correr simulacdes para cada
Dapighthows (]

P | al variavel afim de verificar se o seu valor se altera

Selected for Dutput
Tidal height

rater inadiance 6. passo: alterar/observar os valores dos

Latent heat flux

parametros

0 (o i . .-
© AlBeses (- DeineBores por classe de modelo. Por defeito utiliza em

Lines|

termos de arranque os valores obtidos no modelo.

Columns|

Enter lines and columne numbers and/or ranges separated Mas pOSS|b|l|ta alteragao desses Valores caso Seja

by commas. For example 1, 3, 512, The intersection points
between lines and columng will be the bokes considered.

Iin W alue: 1 neceSSériO-

Ok | Cancel |

Figura 22 — interface Escolha
variaveis simulacao

B < Paramotor Value D REE

Class name | TBi

Coeficiente e anning

Walue Wew Walue

jo.03 Set

Close |

Figura 23 — interface para gestdo Parametros

7.° passo: escolha do nome do ficheiro de output

Escolha do nome do ficheiro de output a criar cooubput dos resultados. A
representacdo depende se se coloca o visto na ‘@xa to file”, assim como do
algoritmo de optimizacao utilizado.
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8.9 passo: escolha do algoritmo de calibragao

Escolha do algoritmo de calibragcdo e personalizagd® campos associados ao

algoritmo. Tem um tabulador para cada algoritma. éefeito ja aparecem valores
listados.

Main | Hil Cimbing  Simulated Annealing ]Genetic Algorithm |

5 | Criteria Stop - Minimum Errar |0 Delta 0.s Temp Step
o0.m Conversion factor[k] 10 Iteration Mumber
1 Initial Temperature - 1 g Iteration Success

Figura 24 — interface definicdo caracteristicas oukis optimizacéo

9.° Passo: Inicio processo de calibragcéao

i e @‘"@, — carregar no botdo “begin
L = " calibration”. Quando a calibracéo
1. Calibration Data File. B Calibration GRAPH , ,

S [ = comega, € possivel ver algumas
B R mensagens de interaccdo com o0

1 Bear Celirsto I s:mpl Pause. E .

K servidor, ou resultados dos
| B el L algoritmos — caixa de Output log e

[0K]. Begin Simulation! [w] (124381 [DE[005I0.2]0.2] 465143 [0.5](0.05[0.1][0.2] [a] . ~ .

e L U VT ML e Result log. A informagé&o da caixa de
Dwfarning]: Initialise Model iv\ (0K} End Calibration Process! iv|

il 0% ]

output, diz respeito ao processo de

Main iHMI—Ehmhmg Simulated Annealing | Genetic Algorithm |

% HilCiimbing
© Simulated Annesling
€ Genstic Algoithm

simulacado. A caixa de result log, diz

¥ SavetofFike MetaHeuristic Select 1
Close

respeito  aos resultados  dos

Figura 25 — Interface Global Agente Calibrado‘?llgoritmos em cada simulagdo. E
possivel observar no grafico o valor
da funcéo de avaliagcdo ao longo do tempo, ou melkerificar no grafico as melhor
solu¢des encontradas ao longo do tempo. A areaafic@ possui funcionalidades para
realizar zoom e deslocacdo. Caso seja necess#iste &m botdo para mostrar um
grafico em tamanho maior. Quando os critérios dagean de calibracdo séo atingidos
(o valor da funcéo de avaliacdo € inferior ou igamlestipulado pelo utilizador, ou se
ultrapassou o numero de simula¢des definidas)resaptado uma mensagem na caixa
de Result log, a indicar o fim da calibrac&o e vjuwato de valores dos parametros com
o respectivo valor de erro. E possivel recomecaimalacdo a partir desse ponto,

colocando outra linha no gréfico, para ser mais é&comparacéao.
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Anexo 2-Lista de Classes

Descricao da estrutura interna das classes ut&adste projecto.

Svariables Class
Variaveis

%4 STRING NAME;
%4 DOUBLE VALUE;

Construtor

“* SVARIABLES(CHAR*);
% SVARIABLES(CHAR*, DOUBLE);

Métodos

=% STRING GEWNAME();
% DOUBLE GETVALUE();
% VOID SETVALUE(DOUBLE);

SParameter Class
Variaveis

STRING NAME;

DOUBLE VALUE;

STRING CLASNAME;

VECTOR<DOUBLE> DOMAINV ALUES;

DOUBLE NEWVALUE;

DOUBLE STER //STEP FOR EACH PARAMETER VALUE.
DOUBLE MIN_VALUE; //MIN PARAMETER VALUE
DOUBLE MAX_VALUE; //IMAX PARAMETER VALUE

R

Construtor

%+ SPARAMETERY();
%+ SPARAMETERS(CHAR*, DOUBLE);
%+ SPARAMETERS(STRING,DOUBLE,STRING);

Métodos

VOID GENERATERANDOMV ALUES();
STRING GETNAME();

STRING GETCLASSNAME();

DOUBLE GETVALUE();

DOUBLE GETNEWV ALUE();

VOID SETNEWV ALUE (DOUBLE);

kg
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% DOUBLE RANDOMVALUE();//CALCULATE RANDOM VALUE
% DOUBLE GETRANDOMVYALUES(INT POSITION);
% INT GETCOUNTRANDOMVALUES(); //RETURN THE SIZE OF RANDOM VALUES ARRAY

ModelClass Class
Variaveis

STRING CNAME; //NAME OF MODEL CLASS

INT CNUMMESSAGHE?; //[ECDPMESSAGE ID FOR CLASS PARAMETER ASK
INT CNUMMESSAGEV; /[/[ECDPMESSAGE ID FOR CLASS VARIABLE ASK
VECTOR<SVARIABLES> CVARIABLE ; //STRUCT OF CLASS VARIABLES
VECTOR<SPARAMETERS*> CPARAMETER; //STRUCT OF CLASS PARAMETER

Lol IR R S

Construtor

% MODELCLASS(STRING, INT, INT);
% MODELCLASS(STRING);

Métodos
4+ VOID SETVARIABLES(QUEUE*);
% VOID SETPARAMETERS(QUEUE®);
% VECTOR<SVARIABLES> GETVARIABLES();
% VECTOR<SPARAMETERS*> GETPARAMETERY();
% INT GETNUMMESSAGEPARAMETER(); //RETURNECDPMESSAGE ID
% INT GETNUMMESSAGEVARIABLE(); //[RETURNECDPMESSAGE ID
= VOID SETNUMMESSAGHPARAMETER(INT); //ADD ECDPMESSAGE ID
= VOID SETNUMMESSAGEVARIABLE (INT); //ADD ECDPMESSAGE ID
=% STRING GETCLASSNAME(); //RETURN CLASS NAME

TimeVariables Class

Descricao:esta classe permite guardar para cada célula moxjodelo de simulacdo o

valor das variaveis.
Variaveis

INT BOX; //DEFINE THE CELL SIMULATION
INT REGINDEX;

INT REGT IME;

VECTOR<SVARIABLES> VARIABLES;

ek

Construtor

=% TIMEVARIABLES(INT, INT, INT);
= TIMEVARIABLES(INT, INT, INT, SVARIABLES);

Métodos

% VOID SETVARIABLES(SVARIABLES);

% INT GETBOX();
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INT GETREGINDEX();

INT GETREGTIME();

VECTOR<SVARIABLES> GETVARIABLES(); //RETURN ALL SVARIABLE OBJECTS
SVARIABLES GETVARIABLES(STRING); //RETURNSVARIABLE OBJECT WITH NAME

EEE

SimulationModel Class
Variaveis

% DOUBLE EVALUATION RESULT; //[EVALUATION FUNCTION RESULT
% VECTOR<SPARAMETERS> PARAMETERSSELECTED; //PARAMETERS SELECTED
% VECTOR<TIMEVARIABLES> TIMEVARIABLESRESULT; //SIMULATION RESULT

Construtor

% SIMULATION MODEL();
% SIMULATION MODEL(VECTOR<SPARAMETERS>, VECTOR<TIMEVARIABLES>);
% SIMULATION MODEL(VECTOR<SPARAMETERS>, VECTOR<TIMEVARIABLES>, DOUBLE);

Métodos

VOID SETEVALUATION RESULT(DOUBLE);

VOID SETPARAMETERSSELECTED(VECTOR <SPARAMETERS>);
VOID SETTIMEVARIABLESRESULT(TIMEV ARIABLES);
DOUBLE GETEVALUATION RESULT();
VECTOR<SPARAMETERS> GETPARAMETERSSELECTEN();
SPARAMETERS GETPARAMETERSSELECTED(STRING);
VECTOR<TIMEVARIABLES> GETTIMEV ARIABLESRESULT();

A A A ars

Generic Functions

As funcbes genéricas a utilizar pelo agente caltorasdo definidas dentro de uma
classe com 0 mesmo nome. Uma das razdes pelacdiizie métodos de classe em vez
de funcdes, prende-se com a selec¢do dos algoritencalibracéo, que por sua vez, séo

classes que herdam todos os métodos desta.

TYPEDEF ENUM{PP,HC, SA, GA} TYPE;

Definicdo da lista de acronimos disponiveis paralgsritmos de optimizacdo. Apenas
uma variavel de estado para identificar a classeegpondente, a escolha do utilizador
na interface grafica. PP — Pre-processing, HC -CHtihbing, SA — Simulated
Annealing, GA — Genetic Algorithm.

GenericFunc Class

Descricao: classe base dos algoritmos de optimizacdo. Taaalieacdo tem acesso a
estes métodos. Define na préatica as variaveis todtes os resultados de simulacdo
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serdo armazenados, como € o caso da variavel SiomiRasult, que armazena o ultimo

resultado simulado, o ClassModel que armazenarasngdros e variaveis iniciais.
Variaveis

ECODYNPROTOCOL*ECDP,

TYPETYPE;

BOOL SIMULATION RUN, SIMULATION CHANGE PARAMETER;//STATUS FLAGS
STRING DATAFILENAME;;

INT SIMULSTEP, REGSTEP, ITERATION, CONTADORPARM;

TIME_T SIMULSTART, SIMULFINISH, REGSTART, REGFINISH;

INT NUMBEROFL INES, NUMBEROFCOLUMNS, NUMBEROFL AYERS; //GET FROM MODEL DI-
MENSIONS MODEL

VECTOR<MODELCLASS> CLASSMODEL;

VECTOR<TIMEVARIABLES> SIMULATION RESULT; //SAVE FOR CURRENT SIMULATION VA-
RIABLES DATA

= VECTOR<STRING> SIMULATION VARIABLE;

FEEEEEE

-

Construtor

=% GENERICFUNC(ECODYNPROTOCOL*PECDP);

Métodos

%+ VECTOR< VECTOR<SPARAMETERS> > NEIGHBOURSRESULTS, //SAVE THE SOLUTIONS GEN-
ERATED

4+ VECTOR<SIMULATION MODEL> SIMULATION FINAL; //SAVE BEST SOLUTIONS
% SIMULATION MODEL REALDATA; //LOAD INITIAL DATA FROM FILE
% SIMULATION MODEL BESTDATA; //BEST SIMULATION RESULT
%+ MENSAGENS
0 VOID MESSAGEERROR(STRING MSQ;
0 VOID MESSAGBNARNING(STRING MSQ;
0 VOID MESSAGEOK(STRING MSQ;
0 VOID MESSAGHERRORL(STRING MSGBOOL PREFIX);
0 VOID MESSAGBNARNING1(STRING MSQ;
0 VOID MESSAGEOKI1(STRING MSQ);
= VOID FILLTIMESPECDIALOG(INT STERTIME T START, TIME_T END);
=% VOID FILLOUTPUTTIMEDIALOG(INT STERTIME_T START, TIME_T END);
=% VOID UPDATEPARAMETERACTION(STRING CLASSNAME STRING PARAMETER NAME, DOUBLE
PARAMETER VALUE);
=% VOID UPDATEVARIABLESACTION(TLISTBOX* LISTBOX1, BOXES* PBOXES);
=% VOID ADDSIMULATION STEP(INT BOX_AUX, INT REGINDEX_AUX, INT REGTIME_AUX, SVA-
RIABLES AUX);
=% VOID REGISTERVARIABLES(CHAR* VARNAME, INT REGINDEX,LONG REGT IME, QUEUE*
PQUEUE);

=%+ COMANDOS SIMULADOR:
0 VOID SENDRUNMESSAGH);
0 VOID SENDPAUSEDMESSAGHK);
0 VOID SENDSTOPPEOMESSAGH);
0 VOID ENDSIMULATION ();
INT GETINDEXMODELCLASS(STRING CLASSNAMB);
INT GETINDEXCLASSPARAMETER(STRING PARAMETERNAME, INT CLASSITEM);

+
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-+

VOID CLASSESAVAILABLE (QUEUE* PQUEUE);
BOOL UPDATEMODELCLASS( INT ID_MESSAGE, QUEUE* MESSAGB);
IMPRIMIR/SALVAR:
O STRING ALTERPATHFILEDATA(STRING ORIGINALPATH, INT ITERATION);
0 VOID SAVEINITIAL FILEDATA(STRING FILENAME, VECTOR<SPARAMETERS> SIMU-
LATION PARAMETER, VECTOR<TIMEV ARIABLES> SIMULATION RESULT);
VOID SAVEFILEDATA(STRINGFILENAME, VECTOR<TIMEV ARIABLES> RESULT);
VOID READFILEDATA(STRING NAMEFILE);
VOID PRINTRESULTSNTOFILE();
VOID PRINTRESULTSNTOGRAPH(DOUBLE VALUE);
VOID PRINTFINAL SIMULATION ();
VOID PRINTINITINTERSIMULATION ();
O VOID PRINTINTERSIMULATION (DOUBLE ERROR DOUBLE ERRORNEW);
VECTOR<SPARAMETERS> CONVERTPARAMETERS();
VOID LOADBASEDATA(STRING);

O O O O O O

Calibration Class

Variaveis:

EEEEEE

VIRTUAL VOID RUN()=0;

DOUBLE BEST COST,

SIMULATION MODEL *BEST_SOLUTION;
VECTOR<SPARAMETERS> WORKING SOLUTION;
BOOL DIRECTION,;

GENERICFUNC *PARENT;

Construtor:

&

CALIBRATION (ECODYNPROTOCOL*PECDP, GENERICFUNC *PARENT);

Métodos:

*

FEEEEE & F

BOOL COMPARERANDOM (VECTOR<INT> RANDOMINDEX, INT RANDOM_POSITION); //TEST IF
SOME RANDOM POSITION ALREADY PICKED

BOOL TESTSOLUTION(VECTOR< VECTOR<SPARAMETERS> > ALL SOLUTIONS,VECTOR <SPA-
RAMETERS> NEWSOLUTION);

VOID UPDATERUNSOLUTION(VECTOR<SPARAMETERS>); //UPDATE INTO SIMULATOR NEW
PARAMETER SOLUTION AND RUN

VIRTUAL DOUBLE EVAL (BOOL TYPERESULT); //CALCULATE QUALITY SOLUTION

VOID NEWSOLUTION(UNSIGNED INT NUMRANDOM); //DEFINE A NEW PARAMETER SOLUTION
VOID ADDSOLUTION(); /COPY SOLUTION TO DATA STRUCTURE GOOD SOLUTION
SIMULATION MODEL BESTSOLUTION(); //BEST SOLUTION SIMULATED

DOUBLE BESTCOST(); //UPDATE BEST COST SIMULATED

VOID WORKINGSOLUTION(); //UPDATE CURRENT SOLUTION TEST

HillClimbing Class

Variaveis

*
*

UNSIGNED INT NUMBER CYCLES;
DOUBLE CONDITION STOPR,
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Construtor

% HiLL CLIMBING (ECODYNPROTOCOL*PECDP, GENERICFUNC * PARENT);

Métodos

=% VOID INITIAL DATA(DOUBLE CONDITIONSTOP, INT MAX I TERATION);

= VOID RUN();

=% BOOLALGORITHM(DOUBLE ERROR DOUBLE ERRORNEIGHBOUR);

SimulatedAnnealing Class

Variaveis
“ DOUBLE CONDITION STOP, K, TEMPERATURE DELTA, TEMP_STEP,
“ INT CONDITION_ NUMBER, ITERATION NUMBER, ITERATION SUCCESS SUCCESS ITERATION,
ITERATIONI,;
* DOUBLE POPULATION ERROR NEW POPULATION ERROR
= STRING FILE OG;
= INT STEP,
% SIMULATION MODEL POPULATION //BEST POPULATION UNTIL NOW
% SIMULATION MODEL NEW _POPULATION; //NEW POPULATION
Construtor

% SIMULATED ANNEALING(ECODYNPROTOCOL*PECDP, GENERICFUNC *PARENT);

Métodos

=% VOID ALGORITHM();

=% VOID INITLOG();

=+ VOID LOG(SIMULATION MODEL SOLUTION, STRING DESQ;

%+ VOID LOG(SIMULATION MODEL SOLUTION, DOUBLE TEMPERATURE STRING DESQ;

GeneticAlgorithm Class
Variaveis

UNSIGNED INT NUMBER CYCLES, INDICE;

DOUBLE CONDITION _STOP,

UNSIGNED INT NUM_CHILDS;

DOUBLE ERROR ERRORNEW;

BOOL ALTERSOLUTION, ALTERSOLUTION1, TYPE_MUTATION;
INT STEP,

VECTOR<SIMULATION MODEL> POPULATION; //POPULATION OF N INDIVIDUALS

VECTOR<SIMULATION MODEL> POPULATIONL; //POPULATION OF N INDIVIDUALS

Ltk ot SO N N S S

SPARAMETERS V; //INDIVIDUALS

Construtor

ENETICALGORITHM(ECODYNPROTOCOL*PECDP, GENERICFUNC *PARENT);
“+ G A (ECODYNP *PE G cF *P )

Métodos
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FEFE O FEFEEEERE

VOID INITIAL DATA (DOUBLE CONDITIONSTOP, INT MAX I TERATION, INT NUMCHILDS, INT
TYPEMUTATION);

VOID RUN();

VOID LOG(SIMULATION MODEL SOLUTION, STRING DESQ;

VOID ALGORITHM();

VOID FILL POPULATION();

VOID CROSOVER();

SPARAMETERS GENERATENEIGHBOURSWITCH(SPARAMETERS);

VECTOR<SIMULATION MODEL> SELECTBREED(VECTOR <SIMULATION MODEL> P, VECTOR
<SIMULATION MODEL> P1);

VOID UPDATESOLUTION();

VOID INITLOG();

INT MUTATESOLUTION(VECTOR<SIMULATION MODEL> P);




