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RESUMO

AMARAL, Leonardo. Acelerando a calibragem do software SLEUTH: um estudo de caso
de otimizagao aplicado a simulagao. 2020. 48 f. Trabalho de Conclusao de Curso
(Bacharelado em Ciéncia da Computacao) - Universidade Tecnologica Federal do Parana.
Ponta Grossa, 2020.

O crescimento acelerado dos espacos urbanos nas cidades exige hoje uma série de
ferramentas, inclusive computacionais, para exercer adequadamente o planejamento urbano.
O SLEUTH, um simulador urbano, visa atender esse propoésito. Esse simulador se empenha
em predizer quais locais serdo futuramente urbanizados, tendo como base a urbanizagao
historica da regido. Entretanto, ele requer uma fase prévia de calibragem que busca ajustar
pardmetros e que tem uma duragdo muito longa. Este trabalho pretende diminuir o custo da
fase de calibragem por meio de métodos de otimizacdo disponiveis em uma biblioteca e que
se adequam as caracteristicas do simulador SLEUTH. Os resultados da utilizagdo dessa
biblioteca foram comparados com outras duas estratégias de calibragem presentes na
literatura: forca bruta e algoritmos genéticos. De maneira geral os métodos baseados em
heuristicas apresentaram comportamento e vantagens semelhantes, em compara¢do com a
calibragem padrao implementada no simulador.

Palavras-chave: Otimizacdo. Problemas nao-continuos. Simulacdao. Simulagdo Urbana.



ABSTRACT

AMARAL, Leonardo. Accelerating SLEUTH calibration: a case study of optimization
applied to simulation. 2020. 48 p. Work of Conclusion Course (Bachelor in Computer
Science) - Federal Technology University of Parana. Ponta Grossa, 2020.

The accelerated growth of urban spaces in cities today requires a series of tools, including
computational ones, to properly exercise urban planning. SLEUTH, an urban simulator, aims
to serve this purpose. This simulator aims to predict which places will be urbanized in the
future, based on the historical urbanization of the region. However, it requires a previous
calibration phase that seeks to adjust parameters and that has a very long duration. This work
intends to reduce the cost of the calibration phase through optimization methods available in a
library and that are adapted to the characteristics of the SLEUTH simulator. The results of
using this library were compared with two other calibration strategies present in the literature:
brute force and genetic algorithms. In general, the methods based on heuristics showed similar
behavior and advantages, in comparison with the standard calibration implemented in the
simulator.

Keywords: Optimization. Non- continuous problems. Simulation. Urban Simulation.
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1.INTRODUCAO

Otimizagao ¢ algo fundamental na ciéncia, sendo empregada em diversas areas como
medicina, astronomia, economia, engenharia automobilistica e engenharia civil. Qualquer
situacdo em que seja necessario determinar a entrada que produza a melhor saida de um
determinado sistema corresponde a um problema de otimizagao.

Problemas elementares de otimizacao se resumem a encontrar extremos de funcdes;
no caso de fungdes matematicas continuas isso pode ser feito a partir da no¢ao de gradiente.
Apesar de preferivel essa abordagem para buscar a entrada 6tima, alguns problemas nao
dispdem de derivadas a serem exploradas. Consequentemente, esses problemas exigem outras
técnicas para serem resolvidos. Exemplos comuns sdo problemas derivados de simulagoes,
por software, de processos industriais, fisicos ou sociais, baseados na execuc¢do de algoritmos
e técnicas como agentes. Nesses casos nao ha uma fun¢do matematica que possa ser derivada,
ou ainda o resultado dos célculos de um software podem apresentar saltos descontinuos que
tornam dificil fazer uma aproximacao do gradiente.

Softwares de simulagdo, devido a sua alta complexidade, podem demandar a
configura¢do prévia de algumas das varidveis que definem seu comportamento. A escolha
ideal dessas varidveis pode ndo ser 6bvia. Consequentemente, alguns simuladores adotam um
procedimento de calibragem para a escolha desses parametros. Se houver um objetivo
especifico da simulagdo, como encontrar as dimensdes dos pneus que reduzam o gasto de
combustivel de um veiculo em um dado trajeto, entdo a tarefa de calibragem consiste na
realidade em um problema de otimizacao.

Uma area de pesquisa que faz uso de simuladores de comportamento bastante
complexo e de calibragem dificil ¢ a simulagdo urbana. Ela se ocupa de criar modelos de
comportamento para varios aspectos da dindmica de cidades, como economia, trafego e
administracdo. A expansao de cidades ¢ um fenomeno de interesse em funcdo dos impactos
que gera em relacdo a necessidade de ampliar infraestrutura, gerenciar ocupagdo, ou ainda
ecologia. Muitos simuladores de crescimento urbano s3o baseados em algoritmos, e
dependem de conjuntos de parametros que devem ser ajustados para garantir que os resultados
calculados estejam em acordo com a evolucdo da cidade sendo estudada. Uma das
ferramentas muito utilizadas nessa area ¢ o simulador SLEUTH. A fase de calibragem desse
software pode ser bastante extensa; alguns trabalhos da década de 90 apontavam tempos da
ordem de meses; um estudo recente (Roth, 2019) consumiu tempos de calculo da ordem de

dois dias. O algoritmo de calibragem original de SLEUTH utilizava um algoritmo de forca
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bruta, e apesar da ineficiéncia o mesmo teria a vantagem de cobrir todas as combinacdes de

entrada.

1.1 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo modificar a calibragem do SLEUTH para exercer um
método de otimizacdo implementado em uma biblioteca, e comparar seu desempenho com as
principais estratégias de calibragem presentes na literatura. Para isso, os seguintes objetivos
especificos foram atendidos:

e Modificar o cédigo fonte do SLEUTH a fim de possibilitar a ligacdo com a

biblioteca;

e Realizar experimentos com o método de otimzagao;

e Comparar os resultados das estratégias de calibragem por for¢a bruta e algoritmos

genéticos com as do SLEUTH modificado.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo apresenta a revisdo na literatura necessaria para atingir os objetivos
apresentados no capitulo anterior. A se¢dao 2.1 prové uma visao geral sobre otimizagdao, com
foco em problemas derivados de simuladores e suas principais abordagens. A se¢do 2.2
aborda as funcionalidades do SLEUTH fundamentais para este trabalho. E a sec¢dao 2.3

discorre sobre mecanismos de comunicacao entre processos.

2.1 OTIMIZACAO

2.1.1 Visao Geral

Otimizagdo ¢ constantemente utilizada nas mais diferentes areas do conhecimento.
Nos setores de gestdo ¢ comum o interesse em minimizar gastos, maximizar a produtividade e
assim maximizar o lucro. Em logistica, minimizar a distdncia total percorrida em uma
sequéncia de entregas pode resultar em um gasto menor de combustivel. Na engenharia
aeroespacial ¢ vantajoso minimizar o peso das asas de um avido, enquanto a aerodinamica e
robustez sdo mantidas. At¢ mesmo na natureza, o processo de adaptacdo dos seres vivos
causada por agdes como a selecdo natural também pode ser visto como um caso de
otimizagdo, uma vez que esse processo visa maximizar a sobrevivéncia de uma espécie. De
fato, o excepcional desempenho da evolucdo dos organismos vivos inspirou uma série de

algoritmos de otimizagao.

2.1.2 Fungdo Objetivo

A fungdo objetivo £: X = Y € responsavel por avaliar numericamente as solu¢des do
alvo a otimizacdo. Seu dominio X possui todas as entradas vidveis, que podem ser numeros
reais, nimeros inteiros, vértices de grafos e etc. Enquanto seu contradominio Y € R retrata a
qualidade de cada solugcdo (WEISE, 2009). Funcdes objetivo sdo traduzidas ao mundo real

como modelos matematicos, modelos de simulagdo, modelos fisicos e assim por diante. Nesse
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contexto, o procedimento da escolha ideal dos parametros desses modelos ¢ conhecido como
otimizacdo (BAYER; SENDHOFF, 2007).

M¢étodos de otimizagdo se empenham em encontrar a solucao o6tima local ou global
de um problema, que usualmente sao os maximos e minimos da fun¢do objetivo. No contexto
de minimizag¢do da fungdo objetivo, um 6timo local ¢ uma solugdo que contempla o menor
resultado da funcdo objetivo entre suas solugdes vizinhas. O 6timo global, o menor resultado
entre todas as solugdes vidveis do problema (WEISE, 2009). A figura 1 exemplifica os

extremos locais e globais de uma funcgao.

Figura 1 — Extremos de uma funcio bidimensional

-, _Maximo Local

Maximo Global

v

“" o

B e el S o

e e T e T
= i o

a1 R :
\ T L Minimo Global

Fonte: Autoria propria

Encontrar a solugdo otima ¢ impraticavel em inumeras situagdes. Salvo algumas
excegoes, ¢ infactivel afirmar que a solugdo encontrada pelo modelo de otimizagdo ¢ de fato
otima. Além disso, o custo computacional necessario para encontrar solugdes ligeiramente
superiores pode tornar a busca pelo 6timo global economicamente invidvel (BAYER;
SENDHOFF, 2007). Consequentemente, os algoritmos de otimiza¢do fazem uso de critérios
de parada, como limitar o total de iteragdes da funcdo objetivo ou interromper a otimizagao a

partir de um limiar de erro.
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2.1.3 Problemas Continuos e Discretos

As variaveis de um problema de otimiza¢ao podem ser continuas ou discretas. Uma
variavel real que pode assumir qualquer valor em algum intervalo ¢ continua. Quando todas as
variaveis de um problema s3o continuas, o problema ¢ continuo (JEYAKUMAR; RUBINOV,
2006).

Varidveis discretas assumem valores limitados a um conjunto discreto de
possibilidades, como os nimeros inteiros. Um problema ¢ discreto se pelo menos uma de suas
variaveis ¢ discreta (LEE, 2000). Um exemplo disso ¢ o problema da mochila, que consiste
em encontrar uma combina¢do de pacotes de diferentes tamanhos que possam ser guardados

em um volume restrito (FREVILLE, 2004).

2.1.4 Gradiente

Nos casos em que a fungdo objetivo € um modelo matematico derivavel, o vetor
gradiente pode ser utilizado na otimizagdo (SHEWCHUK et al., 1994). Para todos os pontos
da funcdo, esse vetor aponta a dire¢do que prové o maior incremento, uma informacao util
para convergéncia aos 6timos locais de alguns algoritmos. O algoritmo Descida de Gradiente,
por exemplo, faz uso de gradientes para encontrar minimos locais de funcdes diferenciaveis
(SHEWCHUK et al., 1994). Além disso, alguns métodos baseados no Descida de Gradiente
usam estratégias para escapas dos extremos locais, como o proposto por Cursi, Ellaia e
Bouhadi (2004), que busca o 6timo global a partir de perturbagdes aleatorias na dire¢do do
vetor gradiente.

Embora gradientes tenham se mostrado muito uteis, diversos problemas do mundo
real ndo dispdem de derivadas na fung¢do objetivo. Consequentemente, esses problemas

exigem algoritmos que dispensam o uso de qualquer derivada (AMARAN et al., 2016).

2.1.5 Métodos Deterministicos e Probabilisticos

Para um método deterministico ser adequado € necessario que o problema possua
propriedades analiticas capazes de motivar, de forma incontestavel, sua solu¢do 6tima. O
determinismo do método se deve ao fato de ndo existir nenhuma caracteristica probabilistica

em seu processo, com uma clara relagdo entre cada passo que leva a solugdo o6tima (LIN;
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TSAIL; YU, 2012, p. 1). Abordagens como programacao linear e divisao e conquista sdo
exemplos de métodos deterministicos.

Quando o dominio da fungdo ¢ muito extenso ou a estratégia que leva a um 6timo
global ¢ complexa ou inexistente, métodos deterministicos sdo invidveis para resolver o
problema, inspirando a utilizagao dos métodos probabilisticos. Esses algoritmos ndo garantem
que o 6timo global serd sempre encontrado, sendo esse o custo pela diminuicao do tempo de

otimiza¢do (WEISE, 2009, p. 22).

2.1.6 Problemas de Caixa Preta

Caixa preta ¢ um termo usado com frequéncia e que se refere a um sistema complexo
com um comportamento desconhecido ou dificil de prever. Problemas dessa natureza nao
podem ser resolvidos com base em suas caracteristicas internas; as unicas informagoes
extraiveis sdo as saidas correspondentes a algumas entradas (AUDET; HARE, 2017). Como a

figura sugere, ndo ha como saber qual o procedimento realizado pela caixa preta.

Figura 2 - Sistemas de caixa preta e caixa branca

Caixa
Preta

7,35—»

Caixa
Branca

Fonte: Autoria prépria
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A calibragem ou otimizagdo com softwares de simulacdo sdo tipicos problemas de
caixa preta, no sentido de que o usuario pode controlar varidveis que guiam funcionamento
sem se importar com o funcionamento interno do software (SUMATA et al., 2013).
Simuladores também podem ter complicadores adicionais, tais como elevado custo de
execugdo (e.g. tempo) ou ruido (KOLDA; LEWIS; TORCZON, 2003). Essas caracteristicas
dificultam significativamente o processo de otimizagdo e, consequentemente, estimulam o
desenvolvimento de solucionadores para problemas de caixa preta (AMARAN et al., 2016, p.
352).

Os algoritmos de otimizagdo aplicaveis a problemas de caixa preta sao obrigados a
basearem-se somente nos resultados da fun¢do objetivo, sem disporem da informacdo de

gradiente. As segdes seguintes abordam alguns desses algoritmos.

2.1.7 Témpera Simulada

O algoritmo Témpera Simulada, proposto por Kirkpatrick, Gelatt ¢ Vecchi (1983), é
um algoritmo probabilistico de otimizacdo global amplamente utilizado em problemas nao
diferenciaveis. Baseado no tratamento térmico de materiais em metalurgia, o algoritmo
oferece uma estratégia interessante para fugir de 6timos locais e alcangar aproximagdes de
otimos globais (NACHTIGALL, 2015).

O algoritmo Témpera Simulada requer inicialmente um ponto de partida e um valor
real que represente a temperatura inicial. A cada iteragcdo a temperatura ¢ ligeiramente
decrementada e o algoritmo deve decidir entre manter a solu¢do atual, ou trocar para uma
solugdo vizinha (i.e. uma solucdo viavel, feita a partir de pequenas altera¢des na solucdo
atual). A probabilidade de troca para solugdes piores € maior em temperaturas altas, o que
permite que o algoritmo escape de 6timos locais no inicio e se aproxime do 6timo global nas

ultimas iteragdes (PIRLOT; VIDAL, 1996).

2.1.8 Algoritmos Genéticos

Assim como a Témpera Simulada, os algoritmos genéticos também sdo inspirados
em fendmenos naturais (AUTRIQUE; LEYRIS; DE CURSI, 1999). Esses algoritmos usam
diversos mecanismos motivados pela evolucdo dos organismos, como mutacdo,

recombinagdo, hereditariedade e selecdo natural. Além disso, costumam ser particularmente
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eficientes em problemas discretos, visto que desprezam um sistema de sequéncia entre os
elementos do espago de busca (WEISE, 2009, p. 95). Vale observar que ha muitos algoritmos
de otimizacdo bio-inspirados que basicamente repetem heuristicas ja existentes, mas com
diferentes nomes, conforme explica Sorensen (2015).

Como exemplo de aplicagdo, Hornby et al. (2006) utilizaram algoritmos genéticos
para buscar o design de antena que maximizava seu desempenho. Inicialmente, um conjunto
de antenas com formatos aleatorios foi gerado, definindo a populagdo inicial. As antenas
passavam entdo por simulagdes para que o desempenho de cada uma fosse avaliado, com o
objetivo de gerar uma nova populagdo constituida da combinagdo das caracteristicas das
melhores antenas da populacdo anterior e, também, de sutis modificagdes aleatérias (andlogo
as mutagoes dos seres vivos). Ao final do procedimento, o formato de antena obtido (figura 3)
superou o desempenho das antenas criadas a mao e foi utilizado pela National Aeronautics

and Space Administration (NASA) em microssatélites langados no dia 22 de margo de 2006.

Figura 3 - Melhor design de antena

Fonte: Hornby et al. (2006)

2.1.9 Variable Neighborhood Search

O Variable Neighborhood Search (VNS) foi proposto por Mladenovi¢ e Hansen em

1997, como um método para resolver problemas de otimizagdo combinatoria. Para ser
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aplicado, o problema deve possuir alguma estrutura de vizinhan¢a e um método de descida
que permita encontrar solu¢cdes melhores de maneira sequencial até alcangar um 6timo local.
Aliado a isso, o método foge de extremos locais com outra fase de busca, que se propde a
encontrar solugdes distantes da atual com base em perturbacdes aleatorias. O principio dessa
perturbacdo ¢ vinculado ao problema, de modo que a eficiéncia do VNS ¢ diretamente
proporcional a aplicagdo de um método de perturbagdo apropriado ao problema (AUDET,

BECHARD e LE DIGABEL, 2008, p. 302).

2.1.10Métodos de Busca Direta

Me¢étodos de busca direta se destacam por basearem-se somente em comparagdes
quanto aos resultados da funcio objetivo (KOLDA; LEWIS; TORCZON, 2003). Em outros
termos, esses métodos dispensam a necessidade de gradientes, e ndo ¢ obrigatdrio que os
valores da fungdo objetivo sejam numéricos, desde que esses possam ser classificados de
algum modo. Assim sendo, como os métodos de busca direta exigem poucas premissas, sao

frequentemente aplicados a problemas de caixa preta (AMARAN et al., 2016, p. 364).

2.1.10.1 Método de Nelder-Mead

Um dos mais famosos métodos de busca direta ¢ o proposto por Nelder e Mead em
1965, que tem como principio o uso de simplex para convergir a 6timos globais (KOLDA;
LEWIS; TORCZON, 2003). Simplex sdo em um meio com n dimensdes a generalizagdao de
um politopo com n + 1 vértices. Por exemplo: o tridngulo ¢ um simplex bidimensional;
tetraedro, um simplex tridimensional.

O procedimento de Nelder e Mead inicia com um conjunto de solugdes que
representam os vértices do simplex. A cada iteracdo um novo vértice ¢ calculado para
substituir o vértice que retrata a solugdo com o pior custo. A condi¢do atual das solucdes
define se a nova solugdo sera proveniente da reflexdao, contragdo, encolhimento ou expansao
do simplex. A figura 4 exemplifica a evolucdo do simplex quando aplicado a funcdo de
Himmelblau. Quando o método ¢ bem sucedido, os vértices do simplex se aproximam até

alcancar um critério de parada (KOLDA; LEWIS; TORCZON, 2003, p. 424).
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Figura 4 - Evolucdo do Nelder-Mead na fun¢io de Himmelblau

Fungéo de Himmelblau Funcéo de Himmelblau

Fungao de Himmelblau

Fonte: Autoria propria

2.1.10.1 Mesh Adaptive Direct Search

O Mesh Adaptive Direct Search, ou MADS, ¢ um método de otimizagdo interessante,
pois: pode ser aplicado a problemas de caixa preta continuos e discretos. Dedica-se a
encontrar solugdes dtimas com poucas execucdes da fungdo objetivo, o que € interessante para
simulagdes de elevado custo. E pode ser facilmente combinado com outros métodos de
otimiza¢do (AUDET; DENNIS, 2006). O principio do método ¢ a construcdo de uma malha
conceitual de pontos (conceitual porque nunca é efetivamente construida). A cada iteracao,
essa malha delimita a regido de solu¢des que podem ser verificadas e, no decorrer do
algoritmo, ela pode ser expandida ou contraida (AUDET; DENNIS, 2006). Esta secdo visa
abordar apenas os conceitos basicos do método; os detalhes de seu funcionamento e a
demonstracdo de sua analise de convergéncia ndo serdo vistos aqui. Para essas informagdes,
sugere-se consultar (AUDET; DENNIS, 2006).

Cada iteragdo do MADS possui duas fases de busca: search e poll. A metodologia da

fase search ndo ¢ definida, ¢ permitido que qualquer técnica de busca seja aplicada (e.g.
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método de Nelder-Mead), desde que todos os pontos encontrados respeitem as restrigoes da
malha. Além disso, a fase search € opcional, ou seja, € possivel realizar apenas a fase poll nas
iteragoes. Consequentemente, a fase search nao interfere na teoria de convergéncia do
algoritmo, servindo apenas como um possivel acelerador de otimizacdo (AUDET; DENNIS,
2006).

Em uma iteracdo, a fase search deve ocorrer primeiro, com o proposito de encontrar
alguma solugdo melhor que a atual. Se a busca for bem sucedida, o algoritmo pode prosseguir
para proxima iteragdo com a solugdo encontrada; do contrario, a fase de poll deve suceder
obrigatoriamente. A ldgica dessa fase ¢ rigorosamente definida, e também deve respeitar as
restrigdes da malha. Caso poll falhe em encontrar uma solu¢do melhor, a malha sera encolhida
para a proxima iteragdo; sendo, o tamanho da malha pode ser mantido ou entdo aumentado.
Com isso, o encolhimento gradual da malha auxilia a garantir a convergéncia do algoritmo

(AUDET; LE DIGABEL; TRIBES, 2019, p. 1172). A figura 5 resume o fluxo do MADS.

Figura 5 - Fluxograma do MADS

Obtenha o ponto inicial x|

Faca k<0
V

— Aplique “SEARCH”

Busca : -
= | Apl e “POLL”
SN R e
| Tps1 Ty
M) 2T | a|
k—k+1
——__de parada? _— ;. 2% FIM )

Fonte: Autoria prépria
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2.1.10.1.1 NOMAD

O NOMAD (Nonlinear Optimization by Mesh Adaptive Direct Search) é um
software projetado para a otimizagdo de problemas de caixa preta (LE DIGABEL, 2011).
Mais especificamente, ele visa abordar problemas que sdo custosos, sem informagdes de
gradiente e com poucas varidveis. Se o problema ndo apresentar essas caracteristicas o
software nao ¢ recomendado. O software exerce a otimizagao por meio do algoritmo MADS e
possui os algoritmos Nelder-Mead e VNS que podem ser opcionalmente aplicados durante a
fase search do MADS.

O uso ideal do NOMAD ¢ como uma biblioteca para aplicagdes em C++, em que ¢é
organizado com o paradigma orientado a objetos. A figura 6 mostra de forma resumida as trés

classes principais para o uso do NOMAD.

Figura 6 - Diagrama de classe simplificado do NOMAD

Parameters
<<Interface>> -dimesion : int
Evaluator ,’ -x0 : point
+eval_Xx(point) -lower_bound : double
-upper_bound : double

Mads

+run()

Fonte: Autoria prépria

A classe Parameters define as caracteristicas do espago de busca do problema de
otimizagdo, como quantidade de dimensdes e limites inferiores e superiores das variaveis.

Evaluator determina a abstr¢do de um problema; € preciso que alguma subclasse sua
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sobrescreva o método eval_x para desempenhar a func¢ao objetivo. A classe Mads depende de
um objeto do tipo Parameters e outro, do tipo Evaluator, para iniciar as iteragdes do

algoritmo Mesh Adaptive Direct Search através de seu método run.

2.2 SLEUTH

O software SLEUTH tem por finalidade prever crescimento urbano a partir de
simulagdes (CLARKE; GAYDOS, 1998). Ele representa a regido com autdmatos celulares,
em que cada célula descreve uma parcela do local que podera ser urbanizada futuramente
(CLARKE, 2014). Para tal fim, o simulador requer que sejam fornecidas imagens historicas
da regido e cinco coeficientes em numeros inteiros. As se¢des seguintes fazem uma descri¢ao
superficial desses dados; descricdes sobre outros aspectos do SLEUTH fogem do escopo
deste trabalho. No entanto, caso seja de interesse, uma apresentacdo mais detalhada esta

disponivel em Roth (2019).

2.2.1 Dados de Entrada

O SLEUTH exige um conjunto de imagens que descrevem, durante um periodo
historico, o desenvolvimento urbano em uma regido definida. Cada imagem ilustra em preto e
branco ou em tons de cinza as condigdes de um determinado aspecto na regido e sua evolucao
ao longo do tempo, totalizando seis categorias de imagens:

e Slope: o nivel de cinza ¢ proporcional a declividade do terreno;

e Land Use: tipos de uso do terreno, como florestas, areas rurais e areas urbanas;

e FExcluded: locais onde a urbanizagdo ¢ inviavel, como parques e lagos;

o Urban: a area efetivamente urbanizada;

e Transportation: a rede de transporte (e.g. estradas e linhas de trem) do local;

e Hill Shade: uma iluminacao hipotética da superfice pelo sol, em escalas de cinza.

A figura 7 exemplifica cada tipo de imagem sobre uma mesma regiao.
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Figura 7 - Tipos de imagens de entrada do SLEUTH

Excluded

Urban " Transportation Hill Shade
Fonte: Documentacao do SLEUTH

A fim de descrever a urbanizagdo da regido durantes os anos anteriores, multiplas
imagens de cada categoria devem ser fornecidas. As imagens devem ter exatamente as
mesmas dimensodes e corresponder a mesma regido e propor¢do. A figura 8 exemplifica isso
com imagens reais da evolugao da extensdo urbana e das estradas da cidade de Ponta Grossa,

no Brasil:

Figura 8 - Extensdo urbana e estradas da cidade de Ponta Grossa, no Brasil, de 1984 a 2017.
1984 19485 2017

Estradas

Extensao
Urbana

Fonte: Autoria prépria
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2.2.2 Calibragem

Além das imagens historicas vistas na secdo anterior, o SLEUTH requer a
configuragdo de cinco coeficientes:

e Dispersion: define a frequéncia em que células aleatdrias sao urbanizadas™*

e Breed: controla a probabilidade de novas células urbanas serem expandidas

e Spread: ajusta a intensidade da expansdo das células urbanas

e Slope: controla a sensibilidade da urbanizagdo em relagdo a inclinagdo do terreno

e Road gravity: define a sensibilidade da urbaniza¢do quando distante das estradas

Cada coeficiente assume um valor inteiro entre 0 e 100 a fim descrever a intensidade
de alguma caracteristica do crescimento urbano; diferentes combinacdes entre esses valores
influenciam a modelagem da urbanizacdo. O objetivo da calibragem ¢, com base em
numerosos testes, decidir quais valores de cada coeficiente descrevem melhor o urbanizacao
na regido de estudo.

Nas versdes iniciais do simulador a calibragem ¢é por forca bruta. Porém, com 101°
diferentes combinagdes de coeficientes ¢ computacionalmente inviavel um processo de forca
bruta. Para mitigar o problema ¢ possivel delimitar cada coeficiente em um intervalo e
configurar também o valor de passo (a quantia que o coeficiente ¢ incrementado). Por
exemplo: se um coeficiente for delimitado aos extremos 20 e 80 e o comprimento do passo for
15, esse coeficiente vai assumir apenas os valores 20, 35, 50, 65 e 80 durante as iteragdes de
calibragem.

Ao longo da calibragem o SLEUTH produz um arquivo que relaciona cada
combinagdo de coeficientes com dados estatisticos ¢ uma medida de comparagdo entre as
imagens produzidas pelo simulador e as imagens reais da regido sob estudo. Esses dados
podem ser utilizados para decidir quais coeficientes melhor descrevem o crescimento urbano
dessa regido. Os dados sdo:

1. Product
Compare
Pop
Edges
Clusters

Size

NS R WD

Leesalee
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8. Slope

9. %Urban

10. X-mean

11. Y-mean

12. Rad

13. Fmatch

O valor de Leesalee corresponde a uma métrica que compara imagens simualadas e
reais. Outros numeros, como “%Urban”, “X-mean” e “Y-mean”, podem ser interpretados por
especialistas no uso do SLEUTH e usados como critério para filtrar simulagdes julgadas mais
apropriadas.

Uma métrica denomida OSM (Optimum SLEUTH Metric) foi proposta por Dietzel,
Charles e Clarke em 2007. Ela ¢ calculada como o produto das varidveis: compare,
population, edges, clusters, slope, X-mean e Y-mean. Ambas as métricas sdo amplamente
usadas nas aplicacdes do SLEUTH.

A figura 9 demonstra o fluxo habitual para a descoberta dos melhores coeficientes:

Figura 9 - Fluxo do processo de selecdo dos melhores coeficientes

Forca Bruta

Dados
Estatisticos

Imagens
Historicas

A B C

0.6 0.85 0.99
0.1 0.15 0.65

Calibragem

melhores
Coeficientes

Métrica

Fonte: Autoria prépria

Quando a calibragem ¢ por for¢a bruta, ¢ recomendado que ela seja efetuada em trés
fases, denominadas coarse, fine e final. A cada fase sdo utilizadas imagens de resolucao
crescente. Na primeira fase, os coeficientes assumem os valores 0, 25, 50, 75 e 100. J& na
segunda e na terceira fase, as faixas de valores dos coeficientes sdo determinados com base

nos resultados da fase anterior: as trés melhores iteragdes de calibragem (de acordo com
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alguma métrica) sdo selecionadas, e o menor e maior valor que cada coeficiente assumiu nelas
define o novo intervalo deste coeficiente para a proxima fase; o valor de passo, por sua vez, ¢
calculado de modo que o coeficiente assuma de 4 a 6 valores distintos nas iteracdes. Isso

implica que cada fase execute uma quantidade de iteragdes proxima de 3.125.

2.2.3 Estrutura do Codigo

O SLEUTH ¢ inteiramente escrito na linguagem C e deve ser compilado para
plataformas Linux através do GNU Compile Collection (GCC). Para este trabalho, os
fragmentos de codigo mais importantes sdo os responsaveis por realizar o processo de
calibragem e a persisténcia de seus resultados estatisticos. A forca bruta da calibragem ¢
desempenhada a partir de lagos aninhados, em que cada lago é responsavel por um
coeficiente. Ao final de cada iteracdo de calibragem os resultados (descritos na se¢do 2.2.2)
sdo salvos em um arquivo. A figura 10 comtempla os lagos da calibragem por for¢a bruta e a

persisténcia dos dados resultantes.

Figura 10 - Trechos de codigo da calibragem e a persisténcia de seus resultados

544 * CALIBRATION AND TEST RUNS

545 !
546 proc SetStopYear (igrid GetUrbanYear (igrid GetUrbanCount () - 1));
547
548 for (diffusion coeff = coeff GetStartDiffusion ();
549 diffusion_coeff <= coeff GetStopDiffusion ();
550 diffusion_coeff += coeff _GetStepDiffusion (}) {
i 551 for (breed coeff = coeff GetStartBreed ();

main.c 552 breed coeff <= coeff GetStopBreed ();
553 breed coeff += coeff_GetStepBreed ()) {
554 for (spread coeff = coeff GetStartSpread ();
555 spread coeff <= coeff GetStopSpread ();
556 spread_coeff += coeff_GetStepSpread ()) {
557 for (slope resistance = coeff GetStartSlopeResist ();
558 slope resistance <= coeff GetStopSlopeResist ();
559 slope resistance 4= coeff_GetStepSlopeResist ()) {
560 for (road gravity = coeff_GetStartRoadGravity ();
561 road gravity <= coeff GetStopRoadGravity ();
562 road gravity += coeff GetStepRoadGravity ())

eam

1954 static void stats_LogControlStats (FILE * fp) {

1955
1956 fprintf (fp, "%5u %B.5f %7.5f %7.5f %7.57 %7.5f %7.5f %7.5f %7.5f %7.5f
5 1957 proc GetCurrentRun (},
StatS-Ob_].C 1958 aggregate.product , aggregate.compare,
1959 regression. pop , regression.edges,
1960 regression.clusters, regression.mean cluster size,
1961 aggregate.leesalee , regression.average slope,
1962 regression.percent urban);
1963
1964 fprintf (fp, "%7.5F %7.5f %7.5F %7.5F %4.0f %4.6f %4.0f %4.0f %4.6T\n",
1965 regression. xmean , regression.ymean,
1966 regression. rad , @aggregate.fmatch,
1967 coeff_GetSavedDiffusion (), coeff GetSavedBreed (),
1968 coeff GetSavedSpread (), coeff GetSavedSlopeResist (), coeff GetSavedRoadGravity ());

Fonte: Cédigo fonte do SLEUTH
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2.2.4 SLEUTH GA

Uma nova versao do SLEUTH foi proposta por Goldstein (2004) substituindo o
algoritmo de forga bruta por uma calibragem utilizando algoritmos genéticos. Cada conjunto
de coeficientes ¢ tido como um cromossomo, € a combinagdo desses segue uma estratégia de
escolha uniforme de genes. Os testes foram realizados na cidade de Sioux Falls, em Dakota do
Sul, e, em linhas gerais, a calibragem com algoritmos genéticos resultou em uma diminui¢ao
de 80% do custo de CPU com uma acuracia superior a for¢a bruta (CLARKE-LAUER e
CLARKE, 2011, p. 25). Em contrapartida, o algoritmo genético exige a configuragdo prévia
de alguns parametros, como o tamanho da popula¢do e a taxa de mutagdo, o que pode
demandar iteragdes extras de calibragem. Além disso, ha evidéncias de que o algoritmo possa
estagnar em 6timos locais.

Posteriormente, a estratégia de algoritmos genéticos foi aperfeicoada em diversos
trabalhos e, em 2017, foi publicado uma versao oficial do SLEUTH que realiza a calibragem

unicamente por algoritmos genéticos (CLARKE, 2017, p. 324).

2.3 COMUNICACAO ENTRE PROCESSOS

Nos sistemas operacionais, ¢ excessivamente recorrente a necessidade de processos
serem capazes de comunicar-se entre si. Geralmente, com o objetivo de enviar sinais para
notificar acontecimentos, compartilhar dados ou sincronizar agdes (GALVIN et al., 2003). Os
mecanismos responsaveis por isso sao chamados de IPC (/nter-Process Communication) e, a
fim de promover compatibilidade entre diferentes sistemas operacionais, foram padronizados
no POSIX (Portable Operating System Interface) pela IEEE. Entretanto, outras especificagcdes
existem atualmente. Este capitulo visa abordar os principais mecanismos IPC responsaveis

por transferéncia de dados e que estdo presentes em sistemas Linux.

2.3.2 Memoéria Compartilhada

Processos podem se comunicar por meio do acesso a uma mesma regiao de memoria.
Ou seja, um processo pode compartilhar uma informacdo escrevendo-a numa regido de

memoria que pode ser lida por outro(s) processo(s) posteriormente. Esse ¢ um meio de
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comunica¢do extremamente rapido; os dados podem ser recebidos imediatamente apos serem
transmitidos, ja que ndo ha necessidade de realizar chamadas ao sistema operacional durante a
transmissao.

No entanto, o acesso simultdneo a mesma regido de memoria € vulneravel a
condi¢des de corrida. Pode ser necessario sincronizar seu acesso, usualmente mediante o uso
de semaforos. Alids, a sincronizagdo pode demandar uma alta complexidade de elaboragdo da
interface de comunicagao, uma desvantagem que meios mais sofisticados de comunicagao nao
possuem. Por conta disso, apesar de possibilitar a comunicagdo entre varios processos € da
grande vantagem em desempenho, comunicagao por meio de memoria compartilhada pode ser

contraindicada.

2.3.3 Pipes

A comunicagdao por meio de pipes ¢ efetuada a partir de leituras e escritas em um
buffer no sistema operacional. A comunicacdo ¢ unidirecional, o processo que escreve nao
deve ler, e vice-versa. Porém, uma comunicagao bidirecional pode ser efetuada com o uso de
um par de pipes. Além disso, a sincronizagdo ¢ automadtica. Logo, se um processo tentar
realizar uma operagdo de leitura e o buffer ndo possuir informacao alguma, esse processo ira
esperar até que outro processo realize uma escrita.

Embora seja possivel que varios processos compartilhem um mesmo pipe, isso ndo €
habitual, dado que as operagdes de leitura removem os dados lidos do buffer. Desse modo, a
tarefa de compartilhar uma informagdo entre todos os processos pode ser complexa.
Consequentemente, pipes sao indicados para a comunicagdo de pares de processos, de forma

unidirecional e, geralmente, quando um processo ¢ pai do outro.

2.3.4 Sockets

Em comparacdo aos mecanismos apresentados até o momento, sockets sdo mais
sofisticados e possuem um nivel superior de abstragdo. A comunicagdo segue um esquema de
cliente-servidor; um socket cliente s6 pode se conectar com um socket servidor, e vice-versa.
Inclusive, € comum que quando mais de duas aplicagdes se comunicam, uma delas exerga o
papel de servidor enquanto as outras atuem como clientes. Para utilizar um socket € necessario

definir duas caracteristicas independentes: seu tipo e o0 dominio em que atua.
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Existem dois diferentes tipos de sockets: de fluxo e de datagrama. Sockets de
datagrama nao utilizam conexdes, cada mensagem ¢ enviada separadamente através de
pacotes, chamados de datagramas. A integridade das mensagens nao ¢ garantida; elas podem
ser duplicadas, vir fora de ordem ou sequer chegar ao destino.

Sockets de fluxo obrigam o uso de conexdes. Cada conexdo prové um fluxo de dados

bidirecional entre os participantes, em que a comunicagdo ¢ continua, sem separacdo entre as

o~

mensagens. Além disso, a comunicacao ¢ confiavel, pois toda a integridade dos dados

o~

mantida. Na impossibilidade de preservar a integridade da comunicagdo, a conexao
interrompida.

Por meio dos sockets, aplicagdes podem se comunicar em dois diferentes dominios:
através da rede (Internet domain) ou apenas entre processos em uma mesma maquina (UNIX
domain). No ambito da rede, a comunica¢do exige um protocolo de rede. Normalmente, os
sockets de fluxo fazem uso do protocolo TCP (Transfer Control Protocol) que mantém as
condi¢des de integridade da comunicacdo ao custo do aumento de sua laténcia. Ja o socket de
datagrama utiliza o protocolo UDP (User Datagram Protocol) que, em comparagdo com o
protocolo TCP, proporciona uma comunica¢ao mais rapida, porém, menos confiavel.

Embora os sockets de fluxo e de datagrama, quando no Internet domain, possuem um
contraste de velocidade e confianga da comunicagdo, isso nao ocorre quando restringidos ao
UNIX domain. Nesse dominio, ambos os tipos de sockets operam a velocidades semelhantes
e, além disso, ¢ sempre garantido que as mensagens serdo entregues integralmente ao destino

(KERRISK, 2010, p. 1171).
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3. MATERIAIS E METODOS

Como ¢ visto na se¢do 2.2.2, o SLEUTH efetua a calibragem por forca bruta. Esse
processo ¢ ineficiente, pois existe uma vasta quantidade de combinagdes diferentes entre os
valores dos coeficientes, ¢ mesmo que adotada uma estratégia que restrinja o dominio dos
coeficientes, ¢ possivel, e muitas vezes provavel, que uma unica calibragem nao encontre
coeficientes razoaveis. Este capitulo pretende substituir o método de forca bruta por um
algoritmo de otimizacdo adequado, e, posteriormente, elaborar experimentos que possam

avaliar essas modificagoes.

3.1 OTIMIZACAO DO SLEUTH

3.1.1 Principios das Modificagdes

Primeiramente, os lacos aninhados responsaveis pela forca bruta deverdo ser
removidos e substituidos por alguma estrutura equivalente. Contudo, como ¢ indesejavel que
o funcionamento e desempenho do simulador seja prejudicado de alguma forma, as
modificagdes devem seguir principios de coesdo e acoplamento. Em vista disso, foi
implantado no SLEUTH um mecanismo de comunicagdo entre processos, de modo que o
simulador receba de outro processo os valores dos coeficientes e devolva para ele os dados
estatisticos resultantes da iteragdo de calibragem. A figura 11 ilustra a comunicag¢do entre

SLEUTH e um outro processo denominado Otimizador.

Figura 11 — Diagrama da comunicacfo entre SLEUTH e o Otimizador

Climizador SLEUTH

————

Fonte: Autoria prépria
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Os processos serdo executados paralelamente, com diferentes espacos de memoria
virtual, e poucas modificacdes no cddigo fonte do SLEUTH, assim evitando que seu
comportamento seja alterado. Ainda, essa solu¢ao nao limita o algoritmo de otimizagdo a ser
escrito na mesma linguagem do simulador, em C, possibilitando utilizacdo de outras

linguagens, como C++, Java e Python, que contemplam vérias bibliotecas de otimizagao.

3.1.2 Interface de Comunicagao

Uma vez que ambos os processos estdo em uma plataforma Linux, diferentes formas
de comunicagdo entre processos sdao possiveis. Cada meio de comunicacdao tem vantagens e
desvantagens que justificam as ocasides que sdo aplicadas. Dessa forma, o Otimizador € o
SLEUTH se comunicam através de sockets restringidos ao Unix domain. Entre os meios de
comunicagdo entre processos, sockets possuem um consideravel nivel de abstragdo, sdo
bidirecionais, possuem desempenho equiparavel e podem ser escalados para a comunicagao
entre varios processos.

Nao ¢ interessante que as chamadas ao sistema operacional e a légica de conexdo dos
sockets estejam diretamente no cddigo do SLEUTH. Por conta disso, foi criado um modulo
chamado socket interface, responsavel por abstrair essas funcionalidades. O codigo abaixo

apresenta seu cabecalho.

Figura 12 — Cabecalho do socket interface
#ifndef SOCKET_INTERFACE_H
#define SOCKET_INTERFACE_H

typedef struct sock type *sock_t;

extern sock t server init();

extern sock t client init();

extern void sock close(sock t sock);

extern int sock send{sock_t sock, const void *data, size t size);
extern int sock _recv(sock t sock, void *dest, size t limit);
#endif

Fonte: Autoria prépria

O tipo sock_t representa uma conexao qualquer, proveniente tanto de um cliente,

quanto de um servidor, € sua estrutura interna nao ¢ definida no cabecalho, pois assim seus
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membros sdo encapsulados. A fun¢do server_init deve iniciar um servidor socket e, em
seguida, aceitar a conexdo com algum cliente. Ja a fungdo cliente_init estabelece a conexao
com um servidor. As fungodes sock_send e sock_recv transmitem ¢ recebem dados em uma
conexao, respectivamente. Por fim, sock_close libera todos os recursos do socket.

A figura 13 apresenta o procedimento de calibragem com o uso do modulo da figura
12.

Figura 13 — Modificacdes no SLEUTH
/™ CALIBRATION AND TEST RUNS */
sock_t sock = client_init();

if (sock == NULL) {
printf({"Can't connect to serverin");
exit(|);

¥

proc_SetStopYear (igrid_GetUrbanYear (igrid_GetUrbanCount () - 1));

for (G3) {
int coeffs[5];

if (!sock_recv(sock, coeffs, sizeof{coeffs))) {

sock_close(sock);
break;

diffusion_coeff = coeffs[8];
breed_coeff = coeffs[1];
spread_coeff = coeffs[2];
slope_resistance = coeffs[3];
road_gravity = coeffs[4];

InitRandom (scen_GetRandomSeed ());

drv_driver ();
sock_send{sock, latestControlStats, sizsof(latestControlsStats));

/f resto do cédigo omitido!

Fonte: Autoria prépria

Com essas modificagdes, 0 SLEUTH se comporta como um oraculo, recebendo um
conjunto discreto de valores dos coeficientes e devolvendo dados estatisticos que, através de
alguma métrica, resultam em um unico valor real. E esperado que essas fossem as unicas

informagdes extraiveis do SLEUTH, pois se trata de um simulador com comportamento
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complexo e, logo, ndo hd uma relacdo clara entre as varidveis de entrada e o resultado da

métrica de avaliagdo.

3.1.3 Desenvolvimento do Otimizador

Como visto anteriormente, o algoritmo de otimizacgao vai residir em uma aplicagdo
diferente do simulador, apelidado de Otimizador. Para a constru¢do dessa aplicagdo foi
utilizado o NOMAD, uma biblioteca de otimizacdo para problemas nao lineares de caixa
preta. A biblioteca visa encontrar as solugdes com um numero reduzido de execugdes da
funcdo objetivo, dado que utiliza o algoritmo MADS (descrito na seg¢do 2.1.10.1)
internamente.

O NOMAD permite que o espaco de busca possua restricdes e também que seja
constituido de varidveis bindrias, inteiras, continuas e categéricas. Todos esses atributos estao
em harmonia com as caracteristicas da calibragem do SLEUTH, pois se trata de um problema
de caixa preta, com coeficientes inteiros e restringidos ao intervalo de 0 &4 100.

A figura 14 representa o codigo em C++ utilizado para a criagdo do objeto

Parameters do NOMAD com as caracteristicas do SLEUTH.

Figura 14 - Trecho de codigo de configuracao do Parameters
Parameters params;

// os & coeficientes do Sleuth
params.set DIMENSION(S);

// todos os coeficientes s&o do tipo inteiro
for (int 1 =8; 1 < 5; i++)
params.set_BE_INPUT_TYPE(i, INTEGER);

/f apenas uma dimensdo de saida
vector<bb_output_type> bbot(1);
bbot[8] = OBJ;
params.set_BB_OUTPUT_TYPE(bbot);

/f ponto inicial
params.set_X@(Point(5, 8.8));

/f limites inferiores e superiores de cada coeficiente
params.set_ LOWER_BOUND({Point(%, 8));
5

params.set UPPER_BOUND(Point(5, 188));

Fonte: Autoria prépria
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Podemos observar ainda na figura 6 (se¢do 2.1.10.1.1) a necessidade de elaboragdo
de alguma classe filha de Evaluator. Isto posto, a classe SleuthEvaluator foi criada para esse

proposito. A figura 15 exibe por completo seu cddigo.

Figura 15 - Coédigo do SleuthEvaluator

class SleuthEvaluator : public Evaluator {
private:
sock t sock;

public:
SleuthEvaluator(const Parameters &p) : Evaluator(p) {
this-»sock = server_init();

if (this-»sock == NULL) {
throw runtime_error("Connection failed");
I
¥

bool eval x(Eval Point &x, const Double &h_max, bool &count_eval) const {
Double y;
int coeffs[5];
double result[13];

for (int i = 8; i < 5; i++)
coetfs[i] = (int) x[i].value();

if (!sock_send(this-»sock, coeffs, sizeof(coeffs))) {
throw runtime_error("Fazil to send coefficients to SLEUTH");

}

if (!sock recv(this-»sock, result, sizeof{result))) {
throw runtime_error("SLEUTH does not respond”);

b
y = result[6]; // Métrica Lee-Salee

ff -y pois gueremos buscar um maximo global; ndo, um minimo
x.set_bb _output(®, -y);

count_eval = true;

return true;

T

Fonte: Autoria prépria

O construtor de SleuthEvaluator inicia a conexao socket com o SLEUTH, que deve
estar aguardando a conexdo. A partir disso, o0 método eval_x pode enviar os coeficientes e

receber os resultados estatisticos, o que caracteriza uma iteracdo de otimizacao. Importante
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notar, também, que a métrica Leesalee foi utilizada. Porém, ¢ possivel substituir por outra
métrica com pouco esforco, pois todos os dados estatisticos estdo disponiveis no escopo do
método.

Por fim, o c6digo abaixo cria o objeto do tipo Evaluator e, em seguida, cria o objeto
Mads. Com isso, o método run pode ser invocado para que, finalmente, as iteragcdes de

otimizagdo sejam iniciadas.

Figura 16 - Trecho de cédigo que inicia 0 MADS
SleuthEvaluator evaluator(params);

Mads mads(params, &evaluator);
mads.run();

Fonte: Autoria prépria

3.2 EXPERIMENTOS

3.2.1 Descrigao dos Experimentos

Para avaliar o desempenho do SLEUTH modificado, que aqui serd denominado
SLEUTH NOMAD, foram realizados experimentos em trés estratégias diferentes de
calibragem: com forg¢a bruta, com algoritmos genéticos € o com o NOMAD. Essas trés
versoes sdo calibradas com a mesma regido alvo: a cidade de Ponta Grossa, no Parana. Os
arquivos de dados utilizados no experimento sdao os mesmos empregados por Roth (2019); a
dissertacdo estd disponivel eletronicamente e descreve todos os dados, motivo pelo qual essa
informagdo ndo sera repetida aqui. Além disso, os parametros internos de configuracdo do
simulador sdo idénticos em todas as execucdes e, desse modo, o0 mesmo grupo de coeficientes
exerce o mesmo resultado independente da variacao.

As trés fases de calibragem (coarse, fine e final) foram desempenhadas na versdo
com forc¢a bruta (SLEUTH classico). No SLEUTH GA, a configuragdo padrao do algoritmo
genético foi mantida: populagdo com 55 individuos, taxa de mutagdo a 13% e 100 geragoes.

A métrica escolhida para avaliar as calibragens foi a Optimum SLEUTH Metric. No

entanto, outras métricas podem ser utilizadas com pouco esforco.
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3.2.2 Estratégia Comparativa

Neste trabalho, o principal fator tido para definir a qualidade do processo de
calibragem ¢ a relacdo entre a quantidade total de iteracdes e os melhores coeficientes
encontrados nessas iteragdes, pois com isso € possivel analisar quais estratégias de calibragem
se adequam melhor a diferentes cenarios de uso do simulador.

Outro aspecto interessante a ser observado ¢ a quantidade e dispersao de solugdes
boas produzidas na calibragem. Coeficientes que possuem métricas boas, mas nao
necessariamente Otimas, podem ser avaliados de forma qualitativa a partir da andlise das

imagens produzidas pelas predi¢cdes com esses coeficientes.
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4. RESULTADOS

Para realizar os experimentos, a calibragem do software SLEUTH foi executada de
trés maneiras: usando forca bruta para testar combinacdes de parametros (de acordo com a
metodologia das trés fases de calibragem); usando a versio SLEUTH equipada com um
algoritmo genético; e finalmente usando a versdo SLEUTH modificada neste trabalho. Em
cada um desses experimentos foram gerados arquivos de log. A partir desses dados pode-se
obter a métrica OSM, que oferece uma medida de distancia entre o resultado calculado pelo
simulador, e um mapa real da cidade para um determinado periodo. Quanto maior o valor
dessa métrica, melhor terd sido o mapa calculado pelo SLEUTH. Os pardmetros que
correspondem ao melhor valor de OSM podem ser usados, no simulador, para calcular uma
previsao de futuro do crescimento da cidade.

A calibragem com a estratégia de forca bruta finalizou com um total de 10.925
iteragdes; as calibragens com uso o NOMAD e com os algoritmos genéticos, com
aproximadamente 8.000 iteragdes, cada um. O gréafico abaixo demonstra a métrica do melhor

grupo de coeficientes encontrados ao longo das iteracdes (i.e. 0 médximo acumulado do OSM).

Figura 17 — Evolu¢do dos métodos de calibragem
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Fonte: Autoria prépria

Embora a métrica de calibragem seja a fonte primaria de qualidade dos coeficientes,
ela pode ndo ser suficiente para definir quais coeficientes melhor representam a urbanizacao
da regido. Alguns autores optam por ordenar os coeficientes de acordo com a métrica e, entdo,
avaliar algumas das melhores solucdes de maneira visual a partir de predi¢gdes no SLEUTH.

Para que essa abordagem seja vidvel, ¢ interessante que a calibragem produza diversas
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solugdes com alto valor da métrica. A figura 18 compara a func¢ao densidade de probabilidade
entre as solugdes encontradas por cada estratégia de calibragem de acordo com a métrica
OSM. Assim, as estratégias mais interessantes sao aquelas que apresentam uma concentragao

maior de solugdes com um valor alto da métrica.

Figura 18 — Comparacio de densidade das solucdes pela métrica OSM
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Fonte: Autoria prépria

Outro aspecto relevante a ser analisado ¢ a quantidade de iteragdes que avaliam
coeficientes que ja tenham sido avaliados anteriormente. A tabela a seguir mostra a razao
entre as iteragdes repetidas pelo total de iteragcdes da calibragem. Importante salientar que a
forga bruta repete coeficientes devido a estratégia das trés fases (coarse, fine e final) descritos

na se¢do 2.2.2.

Tabela 1 — Comparacao entre as taxa de solugdes repetidas

Total de iteragdes Iteracdes repetidas Razao

Forca Bruta 10.925 130 1,19%

Algoritmo Genético 8.025 1.264 15,75%
NOMAD 8.000 16 0,2%

Fonte: Autoria prépria
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Na literatura, diversas tentativas de diminuir o extenso custo de calibragem do
SLEUTH foram praticadas, havendo uma énfase em metodologias de for¢a bruta e algoritmos
genéticos. Este trabalho propos uma abordagem diferente a esse problema: o algoritmo Mesh
Adaptive Direct Search juntamente com o Variable Neighborhood Search. Essa aplicacao foi
experimentada em simulagdes sobre a cidade de Ponta Grossa, e os resultados sugerem que,
entre as trés estratégias estudadas, a calibragem por forga bruta obteve o melhor desempenho
na tarefa de encontrar a melhor solu¢ao (com excegdo da faixa de 2.803 a 3.511 iteracdes, em
que o SLEUTH NOMAD obteve coeficientes ligeiramente superiores). Ainda no mesmo
experimento, o algoritmo genético foi consideravelmente superior a0 MADS nas primeiras
iteragoes; todavia, o desempenho de ambos se tornou equiparavel a partir de 1612 iteragdes.

Ha uma concentragdo maior de solugdes inferiores no resultado do método de forga
bruta; os algoritmos de otimizagao, em contrapartida, oferecem mais variedade de coeficientes
razoaveis. No entanto, de acordo com o experimento realizado, o algoritmo genético tende a
repetir uma quantia consideravel de coeficientes, o que nao ¢ interessante, pois causa trabalho

desnecessario ao simulador. Esse comportamento ¢ infrequente no SLEUTH NOMAD.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Evidentemente, os resultados deste trabalho refletem um unico experimento
realizado; conclusdes melhor fundamentadas exigem uma ampla base experimental. Avaliar o
desempenho da estratégia proposta em aplicagdes ja documentadas do SLEUTH ¢ um
caminho interessante a se seguir.

Ademais, o mddulo de otimizacdo foi elaborado de forma a permitir que outros
métodos de otimizagdo fossem facilmente aplicados. Inclusive, em consequéncia do uso de
sockets na comunicacdo entre o otimizador e o SLEUTH, ¢ viavel aplicar um algoritmo
paralelo de otimizacao e dividir a tarefa de calibragem entre varios computadores através da

rede. Anteriormente, esse privilégio era exclusivo a estratégia de forga bruta.
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