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Resumo
Nesse trabalho, estudou-se alguns aspe
tos da dinâmi
a do 
i
lo eritro
itário do para-sita da malária P. fal
iparum e através das informações obtidas prop�s-se um modelo deaut�matos 
elulares, 
om ênfase no estudo dos fatores de
isivos que levam a interrupçãodo 
i
lo eritro
itário pelos merozoítos e 
onsequente apare
imento dos gametó
itos, formainfe
tante dos mosquitos. Também foi feita uma análise da série temporal da parasitemiade pa
ientes infe
tados. A partir da 
omparação entre os resultados de simulação e osdados experimentais mostrou-se que diferença no 
omportamento das séries temporais deparasitemia está rela
ionada 
om diferentes efetividades do sistema imune no 
ontrole dainfe
ção.
Palavras-
have: Aut�mato 
elular; modelagem matemáti
a; 
i
lo eritro
itário; ga-metó
itos; merozoítas; malária.



Abstra
t
In this work, some aspe
ts of the erythro
yte 
y
le of the malaria parasite was in
orpo-rated into a 
ellular automata model to simulated the major fa
tors leading to disruptionof the erythro
yte 
y
le and 
onsequent appearan
e of gameto
ytes, whi
h infe
ted themosquitoes. Furthermore, the time series of parasitaemia of infe
ted patients was an-alyzed and 
ompared to simulated data. The results suggested that di�eren
es in thetemporal patterns of the asexual parasitaemia are asso
iated with di�erent e�e
tivenessof the immune system in 
ontrolling the infe
tion.
Key-words: Cellular automata; mathemati
al modeling; erythro
yte 
y
le; merozoites;gameto
ytes; Malaria.
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111 IntroduçãoA malária é uma doença infe

iosa aguda ou 
r�ni
a 
ausada pelo protozoário uni
elu-lar do gênero Plasmodium, transmitido pela pi
ada do mosquito Anapholes. Essa doençaparasíti
a se imp�s 
omo a prin
ipal infe
ção endêmi
a do mundo, sendo responsável pormais de 480 milhões de 
asos por ano, o
asionando mais de 2,3 milhões de mortes anuais.Sua distribuição geográ�
a atinge prin
ipalmente as regiões equatoriais de 
lima quentee úmido já que as 
huvas propi
iam o aumento da densidade dos mosquitos. Tambémestá presente nas regiões tropi
ais e subtropi
ais do planeta e prin
ipalmente na Áfri
aSahariana [1℄.Esse protozoário tem um 
i
lo de vida 
omplexo (Figura 1) que requer um hospedeirohumano (onde o
orre reprodução por divisão 
elular) e um hospedeiro inseto (onde o
orrereprodução sexuada). O 
i
lo parasitário tem ini
io quando o mosquito infe
tado pi
auma pessoa não infe
tada, ino
ulando, na 
ir
ulação da mesma, os esporozoítas. Estesal
ançam o fígado e mudam de fase após invadir as 
élulas do parênquima hepáti
o,tornando-se esquizontes e da divisão dos seus nú
leos nas
em os merozoítos que são lança-dos na 
orrente sangüínea dando ini
io a fase eritro
íti
a. Um esporozoíta multipli
a-seformando aproximadamente 20.000 merozoítas, que são liberados na 
ir
ulação depois de1 ou 2 semanas. Nos eritró
itos os merozoítos se transformam em esquizontes e ini
iama fase de reprodução assexuada, de modo a gerar novos merozoítos que, por sua vez,penetram em novos eritró
itos. Cada merozoíta invade uma 
élula vermelha do sangue eproduz entre 8 e 32 merozoítas, que são liberados no sangue em 
i
los variáveis (de 24 a72 horas) de a
ordo 
om a espé
ie envolvida. Depois de alguns 
i
los eritro
íti
os (3 ou4), alguns merozoítos se diferen
iam em formas sexuadas 
hamadas de gametó
itos [2℄.Esta de
isão deve ser in�uên
iada pela ação do sistema imune, já que a forma sexuada doplasmódio é destituída de ação patogêni
a.Estudos mostram que a redução da parasitemia na forma eritro
itária do parasita ex-er
e atividade supressora sobre os gametó
itos, isto porque os gametó
itos são formas deresistên
ia do parasito que se originam quando as 
ondições ambientais são inadequadas(respostas imunes e�
ientes) para a 
ontinuação do 
i
lo. A 
onstatação de que gametó
-itos podem persistir por dias ou semana depois que a forma assexuada for eliminada éinterpretada 
omo invisibilidade da forma sexuada [2, 3℄.
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Figura 1: Esquema do 
i
lo de vida do parasita da malária.Para entender a transformação da forma assexuada para sexuada há ne
essidade deanalisar as respostas do sistema imunitário induzido pelo plasmódio, já que são elas quedeterminam a evolução para infe
ção ou doença, e proteção ou não. Sabe-se que o plasmó-dio induz diferentes me
anismos efetores, porém, a e�
iên
ia desses me
anismos dependedo parasita em questão e do estágio de infe
ção, isto porque, esse protozoário apresentam
ara
terísti
as 
omo:� maior variedade e quantidade de antígenos quando 
omparados 
om as ba
térias,fungos, et
;� podem modi�
ar seus antígenos de superfí
ie num pro
esso 
onhe
ido 
omo variaçãoantigêni
a;� podem expressar determinados antígenos apenas em um determinado estágio de seudesenvolvimento originando uma resposta estágio espe
í�
o;� podem se ligar a 
ertos re
eptores super�
iais do hospedeiro que não são afetadospelas respostas imunológi
as 
omo a superfí
ie do eritró
ito.Além disso, o parasita desenvolve métodos de resistên
ia à explosão oxidativa e méto-dos que levam a imunossupresão. No 
aso da imunosupressão, o parasita a
úmula o



13pigmento hemozoína (produto de degradação da hemoglobina) nos ma
rófagos, que inter-fere nas muitas funções dessa 
élula. Ele também libera grande quantidade de antígenossolúveis, que prejudi
am a resposta do hospedeiro num pro
esso denominado de distraçãoimune. Assim, os antígenos solúveis provavelmente diluem os anti
orpos 
ir
ulantes, pro-por
ionando uma 
ortina de fumaça que impede que o anti
orpo 
hegue ao 
orpo doparasita [4℄.O entendimento desses me
anismos de es
ape do plasmodium ao sistema imunitáriopermite o desenvolvimento de novas drogas e va
inas anti-malári
as.Neste trabalho desenvolveu-se um modelo matemáti
o empregando o formalismo deaut�matos 
elulares para análise da dinâmi
a do 
i
lo eritro
itário da Malária. O prin-
ipal objetivo do modelo é: reproduzir a parasitemia de pa
ientes primo-infe
tados peloP.fal
iparum e 
omparar os resultados de simulações 
om resultados experimentais. Osprin
ipais artigos estudados foram: On the study of the dynami
 aspe
ts of parasitemia inthe blood 
y
le of malaria; Plasmodium fal
iparum parasitaemia des
ribed by new math-emati
al model; Modelling the Transition of Asexual Blood Stages of Plas modium fal-
iparum to Gameto
ytes. Na seção 3 des
reve-se o modelo matemáti
o proposto e a
ara
terização das séries temporais de parasitemia simuladas e reais. Seção 4 suma-riza os resultados obtidos na seção anterior, os quais são 
onfrontados 
om resultadosexperimentais. Faz-se então uma dis
ussão matemáti
a e uma interpretação biológi
adestes resultados. Na seção 5 tem-se as prin
ipais 
on
lusões do projeto. Finalmente, nosapêndi
es A e B apresenta-se o formalismo de aut�matos 
elulares e algoritmo genéti
o,respe
tivamente.A aluna Caroline Z. Santos realizou estágio no Departamento de Bioestatísti
a doInstituto de Bio
iên
ias da UNESP/Botu
atu de Julho de 2007 à Dezembro de 2009,
om a Profa. Dra Claudia P. Ferreira, no tema de modelagem matemáti
a. Duranteo estágio a aluna se familiarizou 
om o ambiente Linux, aprimorando seus 
onhe
imen-tos em Linguagem de Programação C, pro
essador de texto latex e outros pa
otes doLinux, 
omo por exemplo, os pa
otes grá�
os xmgra
e e gnuplot. Foi bolsista bolsistado PIBIC/CNPq-Ini
iação Cientí�
a- no período de Janeiro de 2008 à Julho de 2008(sob responsabilidade do Prof. Dr. Hyun Mo Yang do IMECC/UNICAMP) e bolsistada FAPESP de Janeiro de 2009 à Dezembro de 2009 sob responsabilidade da Profa Dra



14Claudia Pio Ferreira. Resultados par
iais do trabalho foram apresentados em 
ongressos,
omo o Congresso interno de ini
iação 
ientí�
a da uni
amp - em 2008 (Campinas - SP),CONFIAM- Congresso de físi
a apli
ada a medi
ina - em 2009 (Botu
atu - SP), Workshopda Pós - Graduação "
iên
ia, mer
ado e so
iedade - em 2009 (Botu
atu - SP) e En
ontroregional de matemáti
a apli
ada e 
omputa
ional (Petrópolis - RJ).2 ObjetivosNesse trabalho pretende-se reproduzir a parasitemia de pa
ientes primo-infe
tados 
omo protozoário da malária utilizando o formalismo de aut�matos 
elulares. Os dados dassimulações serão 
omparados 
om dados experimentais. Com isso, os diferentes padrõesobservados na séries temporais de parasitemia assexuada serão expli
ados por diferentese�
iên
ia da resposta imune de 
ada indivíduo.3 MetodologiaA apresentação da metodologia será dividida em duas partes: na primeira faremos a
ara
terização/des
rição das séries temporais de pa
ientes primo-infe
tados pelo parasitada malária P. fal
iparum e na segunda apresentaremos o modelo de aut�matos utilizadopara reproduzir as séries experimentais.3.1 Cara
terização das séries temporaisPara fazer a 
ara
terização sele
ionamos 8 pa
ientes dentro de um grupo de 334 
asos
oletados (adultos afro-ameri
anos) do USPHS (United States Publi
 Health Servi
e),quando a terapia da malária era re
omendada para tratamento da neurosí�lis. Foramrealizados exame mi
ros
ópi
o do sangue quase diariamente, sendo que em prin
ípio, 0.1ml de sangue foi examinado, 
om ex
eção de 
asos 
om elevada densidade que tiveramum maior volume examinado. A dete
ção limiar foi 
er
a de 10 PRBC/ml [5℄. Dessesexames duas 
lasses de parasitas nas 
élulas sanguíneas vermelhas (PRBC) foram 
ontadasseparadamente: parasitas assexuadas (in
luindo gametó
itos imaturos 
om menos de umdia de idade) e gametó
itos (gametó
itos maduros 
om sexo des
onhe
ido).



15Os pa
ientes sele
ionados não re
eberam nenhum tipo de tratamento para maláriae os dados experimentais estavam 
ompletos ou semi-
ompletos (faltando pou
os dadosrela
ionados a medida diária da parasitemia, sendo essas falhas não 
onse
utivas). Paraa análise da série temporal, foi feita uma interpolação log-linear nos dados in
ompletos[6℄. Destes 8 pa
ientes, alguns foram ino
ulados 
om esporozoítas e outros por sangueinfe
tado.Esses dados foram plotados e de maneira a quanti�
ar as diferenças e similaridadesentre a parasitemia dos pa
ientes, de�niu-se 11 parâmetros para 
ara
terização das sériestemporais da parasitemia. São eles:1. (In
l.ini
ial) - in
linação ini
ial: 
oe�
iente angular da regressão linear obtidautilizando todos os dados de log(parasitemia + 1) desde o primeiro ponto 
omin
linação positiva na série temporal até o primeiro máximo lo
al;2. (N.maxs) - número de máximos lo
ais: a de�nição de máximo é dada por: log(parasitemia+

1) no tempo t é um máximo se é maior que log(parasitemia+1) no tempo t−3, t−

2, t − 1 e maior ou igual a log(parasitemia + 1) no tempo t + 1, t + 2, t + 3;3. (Log.max) - valor do log(parasitemia + 1) no máximo global;4. (In
l.max) - in
linação dos máximos lo
ais: 
oe�
iente angular da regressão linearfeita sobre os dados de log(parasitemia + 1) de todos os máximos lo
ais;5. (Mg) - média geométri
a do intervalo entre máximos lo
ais 
onse
utivos;6. (Dp) - desvio padrão do log dos intervalos entre máximos lo
ais 
onse
utivos;7. (+/1) e (+/2): respe
tivamente, proporção de observações positivas na primeirametade e na segunda metade do intervalo entre o primeiro e o último dia positivo(parasitemia maior ou igual a 10);8. (T.serie) - tamanho da séries: diferença entre o último e primeiro dia positivo dasérie temporal (
om parasitemia maior que 10);9. (r) - 
oe�
iente de 
orrelação de�nido por:
r =

σxy

σxσy

, σx =

√

√

√

√

n
∑

i=1

(xi − x̄)2, σy =

√

√

√

√

n
∑

i=1

(yi+d − ȳ)2,



16
σxy =

n
∑

i=1

(xi − x̄)(yi+d − ȳ), x̄ =
1

n

n
∑

i=1

xi, ȳ =
1

n − d

n
∑

i=d

yi.onde xi é a parasitemia assexuada no tempo i (i=1,2,3 .. n), yi é a parasitemia sex-uada do tempo i, d é o atraso temporal e n é o número total de dias de parasitemia.10. (A) - área abaixo da 
urva dividida pela soma total da parasitemia: a área foi
al
ulada pela regra do trapézio dada por:
A =

h[p0 + 2(p1 + p2 + ...) + pn]

2
, (1)onde p é a parasitemia e h é o intervalo entre dois dias 
onse
utivos de análise deparasitemia.11. (R) rugosidade:

rg = pi, rg1 =
pi−1 + pi + pi+1

3
, R =

√

∑n−1

i=1 (rg1 − rg)2

n − 2
. (2)onde pi é a parasitemia no dia i.3.2 Aut�matos CelularesOs aut�matos 
elulares (ver apêndi
e A) são modelos matemáti
os simples 
ompostospor um grande número de elementos idênti
os que interagem entre si atravás de regrasbem determinadas. Estes 
omponentes são arranjados numa rede (regular ou não), easso
ia-se a 
ada sítio da rede um aut�mato, o qual é representado por uma variáveldis
reta que pode assumir um 
onjunto �nito de valores [8, 9℄.O modelo de aut�matos 
elulares proposto simula a dinâmi
a do 
i
lo eritro
itário damalária, e mostra a evolução temporal da parasitemia tanto assexuada. Nesse trabalho éum modelo bidimensional, de três estados (
élula saudável, 
élula infe
tada, 
élula morta),
om atualização paralela, 
ondição de 
ontorno periódi
a, vizinhança de Moore de raio 2,onde 
ada passo de tempo t 
orresponde a um dia de parasitemia e as regras de transiçãoentre os estados são probabilísti
as.3.2.1 Parâmetros do ModeloTemos nove parâmetros, todos inspirados em dados biológi
os, sendo que 2 são man-tidos 
onstantes pmort, prepl e os demais são ajustados de maneira a reproduzir os dadosexperimentais. São eles:



17� L ∈ [100, 450]: tamanho da rede utilizada nas simulações. Os dados de parasitemiados pa
ientes apresentam valores máximos entre 104 a 105;� bg ∈ [10−4, 10−2]: proporção ini
ial de 
élulas infe
tadas na rede. Inspirado nosartigos de Mason onde assume-se que 1 a 25 esporozoítos são ino
ulado após pi
adade um mosquito infe
tado e, 
ada um gera um esquizonte o qual produz de 20000 a40000 merozoítos os quais são liberados no sangue após a fase hepáti
a da doença;� tprim ∈ [6, 14]: tempo que o sistema imune leva para responder à infe
ção. Simulao tempo que o sistema imunue (SI) leva para montar uma resposta imunológi
aefetiva para a doença;� NMER ∈ [8, 32]: número de merozoítos liberados após a e
losão da 
élula infe
tada.O valor depende do tipo de Plasmodium 
onsiderado, para o P. Fal
iparum é de 8a 32, em média de 12 a 16;� te
l ∈ [1, 2]: tempo de in
ubação do parasita. O valor depende do tipo de Plasmod-ium 
onsiderado, para o P. Fal
iparum é de 1 a 2 dias;� Pimune: efetividade da resposta imunológi
a para a malária. Ajustado de a
ordo
om os dados experimentais;� pinfe
 ∈ [10−5, 10−3]: entrada no sistema de 
élulas infe
tadas vindas de outroslugares. Simula o pro
esso de difusão das 
élulas;� pmort: inverso do tempo de vida de uma 
élula saudável. A vida média das hemá-
ias e de 100 a 120 dias na 
orrente sanguínea, após este período são removidasprin
ipalmente pelo orgão baço. Mantido �xo em 0,008;� prepl: reposição do sistema hematopoiéti
o. Mantido �xo em 0, 95.3.2.2 Con�guração Ini
ialIni
ialmente temos bg por 
ento da rede o
upadas por 
élulas infe
tadas (
élulas ver-melhas parasitadas) distribuídas aleatóriamente na rede e 1 − bg o
upadas por 
élulassaudáveis (
élulas vermelhas não parasitadas). Esta 
on�guração simula a liberação demerozoítas na 
orrente sanguínea após a fase pré eritro
itária. Células infe
tadas re
ebe



18um 
ontador e
lode = 1 que registra o número de dias que a 
élulas está infe
tada (simulao 
i
lo do merozoíta no interior da hemá
ea). Em relação a vizinhança de 
ada 
élula,utilizou-se a de Moore de raio 2.3.2.3 Regras de TransiçãoA 
ada passo de tempo, a atualização dos sistema a
onte
e da seguinte forma: primeiro,sorteia-se aleatoriamente o valor de ePasso dentro do intervalo eclode = [1, 2]. Depois,apli
a-se as seguintes regras de transição para 
ada 
élula:a. sítio o
upado por 
élula saudável: Célula saudável tem probabilidade igual a pmortde virar 
élula morta. Assim, sorteia-se um número aleatório entre 0 e 1. Se onúmero sorteado for menor que pmort então a 
élulas saudável vira 
élula morta,senão segue 
omo 
élula saudável;b. sitio o
upado por 
élula infe
tada:Se eclode = ePasso a 
élula infe
tada rompe, passa a ser 
élulas morta, e guarda-senum vetor a posição da 
élula infe
tada para que no �nal do laço o
orra a infe
çãodas 
élulas saudáveis vizinhas a esta 
élula infe
tada que e
lodiu. Senão se eclode 6=

ePasso temos que veri�
ar se o sistema imunológi
o já teve tempo de dete
tara infe
ção. Essa 
ondição é dada pelo teste t < tprim. Neste 
aso temos duaspossibilidade:1. Se o resultado do teste for verdadeiro, ainda não temos a atuação do sitemaimunológi
o. A úni
a possibilidade então é a morte natural. Sortea-se umnúmero aleatório xe para 
omparar 
om pmort. Se xe < pmort a 
élula morre,se não permane
e infe
tada e in
rementa-se eclode = eclode + 1.2. Se o resultado do teste for falso, temos que 
onsiderar a ação dos sistemaimunológi
o. Neste 
aso, sorteia-se um número aleatório, xe para 
omparar
om a probabilidade de morrer devido a ação do sistema imune. Assim, se
xe < Pimune ou xe < pmort a 
élula morre, se não, 
ontinua infe
tada ein
rementa-se eclode = eclode + 1.A 
ada passo de tempo, o valor de Pimune é 
al
ulado tomando por base o

log(parasitemia + 1), pois quanto maior o número de 
élulas infe
tadas maior é



19a ação do sistema imune (se t < 6 temos que Pimune = 0). O valor de Pimuneque age sobre a 
élula infe
tada a 
ada instante é dado pela média aritméti
a dosúltimos seis valores de Pimune.
. sitio o
upado por uma 
élula morta:Sorteia-se um número aleatório xe para 
omparar 
om prepl. Caso xe < prepl,outro número aleatório xe é sorteado para de
idirmos se a nova 
élula será saudávelou infe
tada. Se xe < pinf a 
élula nova é do tipo infe
tado e eclode = 1, senão a
élula nova é do tipo saudável. Se a primeira 
ondição (xe < prepl) não for satisfeitaa 
élula segue no estado morta.Esta regra simula a reposição de 
élulas feita pelo sistema hematopoiéti
o. A 
on-tagem é feita sobre o número de 
élulas mortas. Se há muitas 
élulas mortas entãoa taxa de reposição é alta senão a taxa é baixa. Ela também simula o pro
esso dedifusão das 
élulas (�uxo sanguíneo).Uma informação importante é que para 
ada 
élula infe
tada que e
lodiu, sortea-se onúmero de merozoítos liberados, NMER, que tem seu valor es
olhido por um gerador denúmero aleatório que segue uma distribuição gaussiana 
om média de 8 e desvio padrão de8. Neste instante o
orre a infe
ção das 
élulas saudáveis na vizinhaça de 
élulas infe
tadasque romperam. Simula-se assim um pro
esso de infe
ção lo
al. A 
élula que será infe
tadaé es
olhida aleatoriamente dentro da vizinhança de Moore de raio 2. Observe, que nemtodo merozoíto liberado tem su
esso no pro
esso de infe
ção (por exemplo, se NMER >número de 
élulas saudáveis na vizinhaça da 
élulas infe
tada), fato este que é observadobiologi
amente.4 Resultados e Dis
ussões4.1 Cara
terização das séries temporaisA Figura 2 mostra a evolução temporal da parasitemia assexuada e sexuada de oitopa
ientes que foram sele
ionados para estudo.
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Figura 2: Parasitemia da fase assexuada e sexuada (gametó
itos) em função do tempo.



21Observe que a parasitemia é 
ara
terizada por períodos de duração variados, sendoo apare
imento do primeiro máximo seguido por um número variado de máximos emintervalos irregulares. Além disso, a análise dos grá�
os mostram ondas de parasitemiaassexuada seguidas por ondas de gametó
itos em que as últimas estão deslo
adas poralguns dias e têm menores amplitudes, sugerindo uma 
orrelação entre essas duas formas.Per
ebe-se também que na maioria dos pa
ientes, o tempo de série, Ts, da formaassexuada é maior que da forma sexuada, sendo que o tempo de série da forma sexuadasurge após o primeiro máximo lo
al da forma assexuada. Isso pode ser um argumentopositivo para de�nir que a forma sexuada é uma forma de resistên
ia do parasita ao sistemaimune, logo quando a densidade de parasita da forma assexuada é grande o sistema imuneage forçando a gametogênese.A Tabela 1 mostra os 
oe�
ientes de 
orrelação 
ruzada 
om atrasos temporais de 0 a12 dos pa
ientes sele
ionados anteriormente:Tabela 1: Coe�
ientes de 
orrelação 
ruzada (r) 
om diferentes atrasos temporais (d).(d) | Pa
iente. 731 463 1102 1288 760 457 910 12490 0.293 0.102 0.314 0.646 0.325 0.194 -0.281 -0.3811 0.323 0.076 0.352 0.648 -0.262 0.202 -0.256 -0.3662 0.307 0.090 0.383 0.675 -0.171 0.253 -0.244 -0.1983 0.347 0.149 0.395 0.712 -0.075 0.298 -0.234 -0.1584 0.348 0.228 0.427 0.726 0.042 0.385 -0.138 -0.01895 0.407 0.303 0.455 0.756 0.176 0.447 -0.039 0.05866 0.406 0.387 0.522 0.770 0.292 0.521 0.130 0.1537 0.481 0.468 0.450 0.819 0.417 0.578 0.273 0.2778 0.505 0.552 0.504 0.80 0.497 0.652 0.296 0.3659 0.588 0.581 0.521 0.785 0.496 0.688 0.271 0.47910 0.563 0.596 0.571 0.795 0.528 0.716 0.442 0.55511 0.606 0.571 0.538 0.749 0.607 0.708 0.620 0.57712 0.589 0.587 0.524 0.714 0.560 0.682 0.818 0.51813 0.552 0.563 0.514 0.689 0.565 0.661 0.853 0.458



22A análise da tabela 1 é feita da seguinte forma: Valores de r ≥ |0.70| indi
am uma forte
orrelação, |0.30| ≤ r < |0.7| indi
am 
orrelação moderada e 0 ≤ r < |0.30| 
orrelaçãofra
a.O maior 
oe�
iente de 
orrelação foi o do pa
iente 1288 (r = 0.819) en
ontrado noatraso temporal sete. Porém analisando o 
onjunto de valores en
ontrados em 
ada dos melhores resultados foram en
ontrados entre os atrasos temporais dez e doze, em queobtivemos duas 
orrelações fortes e seis moderadas. Como quatro dos oitos 
oe�
ientes
omeçam a de
air após o atraso dez, determinamos 
omo dez o tempo de sequestro esti-mado para a maturação do gametó
ito. Após o d = 13 todos os 
oe�
ientes de 
orrelaçãotem um de
aimento 
onstante.Outros dados en
ontrados foram os valores de variáveis estatísti
as dos 8 pa
ientes.Para análise foi a
res
entado na tabela os dias que o
orrem os máximos lo
ais (Dias.max).Esses dados foram organizados nas tabelas 2 a 9.Tabela 2: Cara
terização da série temporal do pa
iente 1249.pa
iente S1249Cara
terização Forma.sexuada Forma.assexuadaT.serie 38 51N.maxs 2 3In
l.ini
ial 0.13 0.38In
l.max -0.03 -0.08Mg 4.24 5.43Dp 0.63 0.38+/1 5 18+/2 29 13Dias.max/Log.max 20/2.61, 38/2.00 11/3.89, 27/1.61, 37/1.91Area 0.98 0.98Rugosidade 0.27 0.54



23Tabela 3: Cara
terização da série temporal do pa
iente 457.pa
iente S457Cara
terização Forma.sexuada forma.assexuadaT.serie 21 60N.maxs 1 6In
l.ini
ial 0.12 0.40In
l.max - -0.03Mg 20 6.08Dp 0 0.23+/1 0 29+/2 19 17Dias.max/Log.max 20/2.19 9/4.56, 15/2.64, 20/2.38,33/1.49, 43/2.88, 56/2.15Area 0.96 0.98Rugosidade 0.22 0.58Tabela 4: Cara
terização da série temporal do pa
iente 760.pa
iente S760Cara
terização Forma.sexuada Forma.assexuadaT.serie 30 18N.maxs 5 2In
l.ini
ial 0.14 0.47In
l.max -0.012 -0.07Mg 3.47 2.65Dp 0.14 0.42+/1 4 7+/2 26 10Dias.max/Log.max 16/2.11, 21/2.32, 26/2.03,30/2.14, 35/1.92 6/3.01, 13/2.48Area 0.98 0.95Rugosidade 0.19 0.53



24Tabela 5: Cara
terização da série temporal do pa
iente 1288.pa
iente S1288Cara
terização Forma.sexuada Forma.assexuadaT.serie 121 114N.maxs 9 10In
l.ini
ial 0.20 0.65In
l.max -0.03 -0.03Mg 9.51 8.61Dp 0.23 0.20+/1 51 56+/2 43 48Dias.max/Log.max 15/4.06, 40/2.40, 58/2.73,70/2. 38, 81/1.91, 86/1.71,99/1.49, 110/1.32, 125/1.04 6/4.47, 10/4.20, 22/4.38,36/3.59, 47/3.59, 59/3.68,71/3.59, 81/3.03, 100/1.49,111/1.49Area 0.99 1.00Rugosidade 0.30 0.31Tabela 6: Cara
terização da série temporal do pa
iente 1102.pa
iente S1102Cara
terização Forma.sexuada Forma.assexuadaT.serie 97 97N.maxs 7 10In
l.ini
ial 0.23 0.31In
l.max -0.02 -0.03Mg 8.90 5.67Dp 0.22 0.21+/1 36 47+/2 24 38Dias.max/Log.max 19/3.21, 34/2.25, 47/1.71,64/1.28, 83/1.26, 93/1.52,100/1.61 9/4.70, 22/4.03, 31/3.33,39/2.72, 43/2.33, 51/2.70,55/2.68, 61/2.40, 65/2.23,77/2.76Area 0.99 0.99Rugosidade 0.26 0.45



25Tabela 7: Cara
terização da série temporal do pa
iente 731.pa
iente S731Cara
terização Forma.sexuada Forma.assexuadaT.serie 82 101N.maxs 1 9In
l.ini
ial 0.50 0.36In
l.max - -0.03Mg 26 7.24Dp 0 0.23+/1 18 49+/2 1 47Dias.max/Log.max 26/2.15 7/4.89, 15/4.21, 30/3.95,48/3.66, 54/3.78, 62/3.2,73/2.30, 77/2.32, 89/3.33Area 0.98 0.99Rugosidade 0.21 0.40Tabela 8: Cara
terização da série temporal do pa
iente 910.pa
iente S910Cara
terização Forma.sexuada Forma.assexuadaT.serie 24 24N.maxs 2 2In
l.ini
ial 0.26 0.22In
l.max -0.03 -0.077Mg 3.31 2.45Dp 0.52 0.39+/1 4 11+/2 19 6D.max/Log.max 12/3.29, 23/2.91 4/3.85, 10/3.38Area 0.97 0.95Rugosidade 0.12 0.43



26Tabela 9: Cara
terização da série temporal do pa
iente 463.pa
iente S463Cara
terização Forma.sexuada Forma.assexuadaT.serie 59 102N.maxs 4 11In
l.ini
ial 0.11 0.50In
l.max -0.05 0.02Mg 5.17 6.47Dp 0.31 0.25+/1 15 50+/2 30 50Dias.max/Log.max 18/2.06, 25/2.21, 45/2.33,48/1.76 9/4.72, 32/3.81, 44/3.83,51/2.55, 63/3.11, 70/2.56,74/2.21, 78/2.10, 82/2.98,90/2.60, 100/3.24Area 0.98 0.99Rugosidade 0.260 0.46Nesse trabalho sele
ionamos essas 11 variáveis para fazer uma 
omparação quantitativados resultados das simulações 
om os experimentais, sendo que nove dessas variáveis foramutilizadas no artigo de Molineaux et all [6℄.A análise do tempo de série, nos mostra que existe grupos de pa
ientes 
om sérietemporal 
urta e outros 
om série temporal longa. Isso é um dado importante pois de�nea efetividade do sistema imune no 
ontrole da infe
ção. Logo, a efetividade do sistemaimune foi 
onsiderada 
omo uma variável para o nosso modelo de aut�matos, ou seja,séries longas estão ligadas 
om a baixa e�
iên
ia do sistema imune na eliminação da 
élulaparasitada e demora na geração de resposta imunológi
a espe
í�
a (pa
ientes 1288, 731,1102 e 463). Por outro lado, séries 
urtas estão rela
ionadas a resposta imunológi
a rápidae e�
iente (pa
ientes 910, 760 e 1249). O pa
iente 457 �
ou 
omo pa
iente intermediário.A análise da variável número de máximos e Dias.max/Log.max enfatiza o que foidis
utido anteriormente sobre a Figura 2. O número de máximos da forma assexuadavaria de 2 a 3 para pa
ientes 
om alta e�
iên
ia do sistema imune e de 9 a 11 parapa
ientes 
om baixa e�
iên
ia do sistema imune. Já para forma sexuada varia de 1 a 5para pa
ientes 
om alta efetividade de resposta imunológi
a e de 1 a 9 para pa
ientes 
ombaixa efetividade. Em relação aos dias de máximos per
ebe-se que a forma sexuada surgeapós 3 a 5 dias do apare
imento do primeiro máximo lo
al da forma assexuada. Umaoutra observação é que o Log da parasitemia no primeiro máximo lo
al para pa
ientes
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om alta efetividade é menor que para pa
ientes 
om baixa efetividade. No primeiro 
asoo Log da parasitemia varia de 3.01 a 3.85 e para o segundo 
aso de 4.47 a 4.89.A análise da in
linação ini
ial nos mostra que essa variável pare
e não depender daefetividade do sistema imune, pois na maioria dos 
asos o sistema imune não 
omeçou agir(a ação do sistema imune tem ini
io de maneira efetiva no sétimo dia de parasitemia). Osresultados da In
l.ini
ial variaram de 0.22 a 0.65 
om média de 0.4 para forma assexuada ede 0.11 a 0.50 
om média 0.2 para forma sexuada. Por outro lado, per
ebe-se que há umadependên
ia entre a in
linação de máximos e a e�
iên
ia do sistem imune, pois pa
ientes
om maior e�
iên
ia do sistema imune tem Incl.max que varia de -0.08 a -0.074 
ommédia de -0.077 e pa
ientes 
om baixa e�
iên
ia tem variação de -0.032 a -0.0215 
ommédia de -0.026.As variáveis média geométri
a e desvio padrão são dependentes do número de máximos,logo elas também são dependentes da efetividade do sistema imune. Pa
ientes 
om altaefetividade tem Mg mais baixas que aqueles que tem baixa efetividade, porém tem Dpmais altos.A análise das variáveis +/1 e +/2 referentes à forma assexuada nos mostra que namaioria dos pa
ientes o número de dias 
om parasitemia maior que 10 na segunda metadedo tempo de série é menor que o número de dias 
om parasitemia maior que 10 na primeirametade da série temporal. Já na forma sexuada isso se inverte.A análise da área de�nida pela 
urva de parasitemia versus tempo, nos mostra que astaxas de transformação da forma assexuada para sexuada variam entre diferentes pa
ientese entre diferentes ondas assexuada do mesmo pa
iente, pois se a taxa de 
onversão dosparasitas assexuados para gametó
itos fosse 
onstante, existiria uma relação linear entrea área sob a 
urva de gametó
itos e a área sob a 
urva assexuada o que não foi 
onstatada[7℄. Em rela
ão a rugosidade, observa-se que os resultados para a forma sexuada sãomenores que a da assexuada. Os resultados variam para forma assexuada de 0.31 a 0.58
om média de 0.4 e para forma sexuada de 0.12 a 0.3 
om média de 0.23. Essa variávelnão tem relação 
om sistema imune.



284.2 Aut�matos CelularesAs Figuras 3 a 10 mostram os resultados das simulações das séries temporais daparasitemia, as quais foram 
omparadas 
om os resultados experimentais de pa
ientesprimo-infe
tados. No 
anto superior de 
ada �gura foi gra�
ado a variação do Pimuneem função do tempo.
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Figura 3: O grá�
o em vermelho 
orresponde ao resultado de simulação da parasitemiaem função do tempo da forma assexuada e em preto a série experimental do pa
iente 731.No 
anto superior, grá�
o da variação do Pimune em função do tempo.
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Figura 4: O grá�
o em vermelho 
orresponde ao resultado de simulação da parasitemiaem função do tempo da forma assexuada e em preto a série experimental do pa
iente 463.No 
anto superior, grá�
o da variação do Pimune em função do tempo.
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Figura 5: O grá�
o em vermelho 
orresponde ao resultado de simulação da parasitemiaem função do tempo da forma assexuada e em preto a série experimental do pa
iente1102. No 
anto superior, grá�
o da variação do Pimune em função do tempo.
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Figura 6: O grá�
o em vermelho 
orresponde ao resultado de simulação da parasitemiaem função do tempo da forma assexuada e em preto a série experimental do pa
iente 910.No 
anto superior, grá�
o da variação do Pimune em função do tempo.
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Figura 7: O grá�
o em vermelho 
orresponde ao resultado de simulação da parasitemiaem função do tempo da forma assexuada e em preto a série experimental do pa
iente 760.No 
anto superior, grá�
o da variação do Pimune em função do tempo.
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Figura 8: O grá�
o em vermelho 
orresponde ao resultado de simulação da parasitemiaem função do tempo da forma assexuada e em preto a série experimental do pa
iente 457.No 
anto superior, grá�
o da variação do Pimune em função do tempo.
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Figura 9: O grá�
o em vermelho 
orresponde ao resultado de simulação da parasitemiaem função do tempo da forma assexuada e em preto a série experimental do pa
iente1249. No 
anto superior, grá�
o da variação do Pimune em função do tempo.
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Figura 10: O grá�
o em vermelho 
orresponde ao resultado de simulação da parasitemiaem função do tempo da forma assexuada e em preto a série experimental do pa
iente1288. No 
anto superior, grá�
o da variação do Pimune em função do tempo.A tabela 10 mostra os parâmetros utilizados nas simulações 
om seus respe
tivos errode predição (E) e índi
e de 
on
ordân
ia (d).O erro de predição (E) para 
ada simulação foi 
al
ulado pela fórmula:
E =

√

∑n
i=1(si − pi)2

nonde si é o valor da parasitemia assexuada en
ontrado na simulação no dia i e pi o valorexperimental.Para avaliar a exatidão dos valores estimados em relação aos observadados foi utilizadoo índi
e de 
on
ordân
ia de Willmott dado por:
d = 1 −

∑n
i=1(si − pi)

2

∑n
i=1(| si − P | + | pi − P |)2onde P é a média da parasitemia experimental. Valores mais próximos de 1 sugeram umamaior 
on
ordân
ia entre os dados experimentais e os dados das simulações.



33Tabela 10: Valores dos parâmetros utilizados no modelo de aut�matos 
elulares.pa
iente L tprim pinfe
 bg E d457 284 9 0.000062 0.001569 0.75 0.87463 285 11 0.000978 0.00159 0.62 0.83731 425 12 0.00045 0.0047 0.72 0.85760 430 9 0.000058 0.000149 0.69 0.7910 273 6 0.000099 0 .009691 0.74 0.871102 342 9 0.000092 0.006076 0.73 0.861249 310 9 0.000026 0.000197 0.71 0.841288 347 12 0.000524 0.001082 0.63 0.92
Os parâmetros a
ima foram en
ontrados por um algoritmo genéti
o. Não houve tempode fazermos uma análise 
riteriosa da e�
iên
ia do algoritmo genéti
o proposto para aobtenção do 
onjunto de parâmetros relativos ao modelo de aut�matos. Porém, resultadospreliminares mostraram que as soluções obtidas são robustas.Per
ebe-se que o parâmetro tprim para pa
ientes 
om maior efetividade do sistemaimune varia de 6 a 9 , já os 
om baixa efetividade varia de 9 a 12, ou seja, para os últimoso sistema imune demora mais para agir. Além disso, quanto mais demorada sua açãomaior é a entrada no sistema de 
élulas infe
tadas vindas de outros lugares (pinfec). Osresultados obtidos pelo índi
e de Willmott mostram uma boa 
on
ordân
ia em todos os
asos, sendo que a maior 
on
ordân
ia foi do pa
iente 1288 (d = 0.92) e a menor dopa
iente 760 (d = 0.7) .Observa-se pela Figuras 3 a 10 que o prin
ipal parâmetro que dá a os
ilação parao grá�
o de parasitemia versus tempo é o Pimune. Per
ebe-se que após um pi
o de

Pimune temos um de
aimento da parasitemia e que quando mais 
onstante o Pimunemenos os
ilações tem a parasitemia. Pa
ientes 
om alta efetividade na eliminação daparasitemia tem menor quantidade de pi
os do Pimune.As tabelas de 11 a 19 fazem uma 
omparação quantitaviva dos resultados das simu-lações e os experimentais. Cal
ulou-se a média e desvio padrão (dp) de 20 simulações e amelhor simulação foi sele
ionada para fazer uma 
omparação mais detalhada.
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Tabela 11: Variáveis estatísti
a para 
ara
terização da série temporal do pa
iente 731.Pa
iente S731Cara
terização Melhor Simulação Experimental Média dpT.serie 102 101 101.25 2.12N.maxs 5 9 5.8 1.29In
l.ini
ial 0.27 0.36 0.129 0.16In
l.max -0.018 -0.025 -0.011 0.015Mg 10.11 7.24 8.65 1.44Dp 0.34 0.23 0.31 0.062+/1 50 49 49.5 1.12+/2 52 47 50.7 2.51Area 0.991 0.992 0.991 0.001Rugosidade 0.14 0.4 0.124 0.018
Tabela 12: Variáveis estatísti
a para 
ara
terização da série temporal do pa
iente 463.Pa
iente S463Cara
terização Melhor Simulação Experimental Média dpT.serie 102 102 102.85 0.92N.maxs 8 11 6.1 1.04In
l.ini
ial 0.282 0.498 0.17 0.15In
l.max -0.018 -0.0215 -0.009 0.011Mg 8.71 6.469 8.88 0.95Dp 0.23 0.25 0.29 0.066+/1 50 50 49.95 0.22+/2 52 50 52.09 0.44Area 0.992 0.995 0.992 0.011Rugosidade 0.11 0.46 0.13 0.012
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Tabela 13: Variáveis estatísti
a para 
ara
terização da série temporal do pa
iente 760.Pa
iente S760Cara
terização Melhor Simulação Experimental Média dpT.serie 19 18 18.30 2.00N.maxs 1 2 0.5 0.5In
l.ini
ial 0.21 0.47 0.107 0.142In
l.max - -0.074 -0.0025 0.0109Mg - 2.65 6.96 5.36Dp - 0.42 0.017 0.076+/1 8 7 7.7 0.95+/2 11 10 9.85 1.85Area 0.968 0.949 0.958 0.014Rugosidade 0.14 0.527 0.13 0.06
Tabela 14: Variáveis estatísti
a para 
ara
terização da série temporal do pa
iente 1102.Pa
iente S1102Cara
terização Melhor Simulação Experimental Média dpT.serie 98 97 93.09 17.75N.maxs 4 10 4.2 2.18In
l.ini
ial -0.066 0.311 0.13 0.18In
l.max -0.016 -0.032 -0.024 0.0431Mg 7.84 5.67 6.77 2.61Dp 0.347 0.208 0.43 0.19+/1 48 47 36.4 10.25+/2 34 38 35.5 11.97Area 0.990 0.992 0.987 0.0035Rugosidade 0.122 0.45 0.108 0.025
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Tabela 15: Variáveis estatísti
a para 
ara
terização da série temporal do pa
iente 910.Pa
iente S910Cara
terização Melhor Simulação Experimental Média dpT.serie 26 24 22.9 5.4N.maxs 1 2 0.55 0.92In
l.ini
ial -0.13 0.22 0.019 0.124In
l.max - -0.077 -0.000069 0.124Mg - 2.44 0.15 0.65Dp - 0.39 0.008 0.036+/1 12 11 10.35 2.06+/2 7 6 12.15 1.77Area 0.955 0.952 0.962 0.0076Rugosidade 0.076 0.43 0.093 0.039
Tabela 16: Variáveis estatísti
a para 
ara
terização da série temporal do pa
iente 457.Pa
iente S457Cara
terização Melhor Simulação Experimental Média dpT.serie 61 60 50.2 20.51N.maxs 3 6 2.0 1.64In
l.ini
ial 0.45 0.40 0.17 0.18In
l.max -0.038 -0.03 -0.03 0.041Mg 8.23 6.08 3.26 3.11Dp 0.473 0.23 0.287 0.31+/1 29 29 21.55 6.74+/2 20 17 17.55 8.69Area 0.985 0.984 0.981 0.007Rugosidade 0.11 0.58 0.11 0.024
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Tabela 17: Variáveis estatísti
a para 
ara
terização da série temporal do pa
iente 1249.Pa
iente S1249Cara
terização Melhor Simulação Experimental Média dpT.serie 35 51 36.8 17.66N.maxs 2 3 1.3 1.04In
l.ini
ial 0.24 0.38 0.1 0.15In
l.max -0.089 -0.082 -0.02 0.03Mg 4.79 5.43 1.67 2.39Dp 0.68 0.38 0.20 0.29+/1 16 18 15.5 5.46+/2 9 13 16.85 5.23Area 0.982 0.983 0.98 0.034Rugosidade 0.12 0.54 0.11 0.034
Tabela 18: Variáveis estatísti
a para 
ara
terização da série temporal do pa
iente 1288.Pa
iente S1288Cara
terização Melhor Simulação Experimental Média dpT.serie 106 114 114.9 0.616N.maxs 6 10 6.7 1.00In
l.ini
ial 0.35 0.65 0.16 0.12In
l.max -0.026 -0.027 -0.009 0.009Mg 11.17 8.61 9.4 1.14Dp 0.24 0.201 0.29 0.06+/1 52 56 55.3 1.62+/2 43 48 58.6 1.32Area 0.994 0.996 0.993 0.0011Rugosidade 0.12 0.31 0.13 0.011



38Tabela 19: Variáveis estatísti
a para 
ara
terização da série temporal do pa
iente 1288.Pa
iente S1288Cara
terização Melhor Simulação Experimental Média dpT.serie 106 114 114.9 0.616N.maxs 6 10 6.7 1.00In
l.ini
ial 0.35 0.65 0.16 0.12In
l.max -0.026 -0.027 -0.009 0.009Mg 11.17 8.61 9.4 1.14Dp 0.24 0.201 0.29 0.06+/1 52 56 55.3 1.62+/2 43 48 58.6 1.32Area 0.994 0.996 0.993 0.0011Rugosidade 0.12 0.31 0.13 0.011Para análise da 
on
ordân
ia entre os resultados experimentais e simulações utilizou-se o índi
e de 
on
ordân
ia de Willmott que já foi de�nido anteriormente. Obtivemos osseguinte resultados:Tabela 20: Cál
ulo da 
on
ordân
ia entre os resultados experimentais e simulações.Variáveis Con
ordân
ia de WillmottT.serie 99%N.maxs 74%In
l.ini
ial 50%In
l.max 56%Mg 86%Dp 26%+/1 99%+/2 99%Area 94%Rugosidade 26%



39Os valores das variáveis estatísti
as para a 
ara
terização da série temporal en
on-tradas na simulação razoavelmente reproduzem os resultados en
ontrados dos dados ex-perimentais. Pela análise do índi
e de 
on
ordân
ia de Willmott per
ebe-se que essemodelo reproduz bem as váriaveis tempo de série, número de máximos, +/1, +/2, Mg eÁrea. Porém não é tão satisfatório para reproduzir In
l.ini
ial, In
l.max, Dp e Rugosi-dade.



405 Con
lusãoO modelo de aut�mato 
elular foi 
apaz de reproduzir satisfatoriamente a parasitemiade pa
ientes primo-infe
tados, tanto quantativamente quanto qualitativamente. Tal fatorevela a importân
ia das interações lo
ais na dinâmi
a do pro
esso de ampli�
ação dapopulação de parasitas assexuados no 
i
lo eritro
itário da malária.Uma 
ara
terísti
a importante observada na modelagem matemáti
a deste 
i
lo é queo sistema imune dita a evolução temporal da parasitemia, pois ele que vai in�uen
iara taxa de transformação do merozoíta em gametó
ito, a qual é variável entre diferentespa
ientes e entre diferentes ondas de parasitemia assexuada do mesmo pa
iente. Tambémmostramos que o tempo para maturação do gametó
ito é de aproximadamente 10 dias.Outro dado importante é que existem pa
ientes 
om maior efetividade de eliminaçãoda parasitemia do que outros, o que re�ete em diferentes tamanhos de séries temporais.Aqueles que apresentam séries longas estão ligados 
om a baixa e�
iên
ia do sistemaimune na eliminação da 
élula parasitada e demora na geração de resposta imunológi
aespe
í�
a. Por outro lado, séries 
urtas estão rela
ionadas a resposta imunológi
a rápidae e�
iente.



41A Aut�matos CelularesOs aut�matos 
elulares (AC) são sistemas dinâmi
os dis
retos 
ujo 
omportamento é
ompletamente espe
i�
ado em termos de relações lo
ais. Usualmente são arranjados emuma rede regular (que 
hamamos espaço), de modo que 
ada sítio ou 
élula pode assumirum 
onjunto dis
reto de estados. Uma determinada 
élula interage 
om seus vizinhosmais próximos de a
ordo 
om um 
onjunto de regras �xas e bem de�nidas, de modo queestas são ditas ser lo
al e uniforme. O tempo também é dis
reto e de�nido 
om basena atualização dos estados dos aut�matos da rede. A apli
ação re
ursiva das regras quede�nem um dado problema introduz uma dinâmi
a ao sistema e gera o 
omportamentoexibido pelos aut�matos 
elulares.Por ser um sistema dinâmi
o dis
reto, des
rito 
ompletamente em termos de interaçõeslo
ais, os aut�matos 
elulares são uma ferramenta poderosa no estudo de sistemas queapresentam fen�menos 
oletivos bem 
ara
terizados, 
omo ordenamento de fases, 
aos,quebra de simetria e turbulên
ia. Uma das 
ara
terísti
a dos aut�matos 
elulares é queeles apresentam formação de padrões espa
iais e temporais, e, por isso, são muito usadosna simulação de sistemas biológi
os (pro
essos de reprodução), fen�menos físi
os (difusão),sistemas so
iais (formação de 
omunidades) e problemas de adaptação e otimização emgeral.Em resumo, os ACs são 
ara
terizados por três aspe
tos bási
os: variável, espaço etempo dis
reto. Essa tripla dis
retização nos leva a um sistema que pode ser estrita-mente tratável num 
omputador real, sem dúvida um dos pontos 
haves responsáveis pelointeresse no estudo dos ACs.O formalismo para um aut�mato unidimensional, o estado do sítio i no tempo t,denotado por σi(t) evolui no tempo de a
ordo 
om a regra F a qual é função do estadodo sítio σi(t) e do estado dos outros sítios numa vizinhaça r do sítio em questão. Vamosassumir que σi = 0, 1, 2..k − 1, qualquer que seja i. O valor do sítio i mudará no tempopela apli
ação do mapa
σi(t) = F [σi−r(t − 1), ..., σi(t − 1), ...σi+r(t − 1)] (A.1)onde F : {vizinhança do sítio i} → {0, 1, ..k− 1} é uma função arbitrária que espe
i�
a aregra do AC. O parâmetro r de�ne o al
an
e da regra: o valor de um dado sítio depende



42dos valores de uma vizinhança de no máximo 2r + 1 sítios.Usualmente, o número de estados, k, que uma determinada 
élula pode assumir e onúmero de vizinhos, r, 
onsiderado são pequenos por diversas razões, 
omo, por exemplo,dados k e r o número de 
on�gurações possíveis é k2r+1 e o número de regras possíveis
kk2r+1. Quando r e k 
res
em este número se torna muito grande para explorarmos todoo espaço de 
on�gurações e regras possíveis.A.1 Históri
oOs aut�matos 
elulares foram introduzidos, em 1940, pelos matemáti
os John vonNewman e Stanislaw Ulam, no estudo de sistemas biológi
os tipo repli
adores. Numtrabalho ini
ial, Von Neumann a
eitou a sugestão dada por Stanislaw Ulam de utilizarum sistema dinâmi
o dis
reto em substituição ao modelo 
ontínuo. A sugestão foi ade 
onstruir uma malha bidimensional na qual 
ada 
élula alo
asse um aut�mato. Ostrabalhos de Von Neumann foram 
ompletados por Burks e publi
ados em 1966 [10℄.O aut�mato mais famoso é o Jogo da Vida, inventado pelo matemáti
o John Conwayem 1960. As regras de transição para este aut�mato de dois estados (vida/morte), sãoresultados de uma série de tentativas, que resultaram, ora em uma morte rápida das
élulas, ora em um 
res
imento des
ontrolado.Em 1967, Von Bertalan�y apli
ou os AC 
om su
esso em modelos que des
reviamrelações humanas. Esses modelos ganharam mais força quando, em 1969, Konrad Zusepubli
ou o livro "Re
hnender Raum", no qual 
onsiderou a hipótese das leis físi
as seremdis
retas porque o universo era o resultado de um gigantes
o aut�mato 
elular. Zusetambem introduziu o 
on
eito de espaço 
omputa
ional.Ja em 1983, 
om um tipo de AC muito simples, Stephen Wolfram observou a emergên-
ia de um 
omportamento 
omplexo. Este fato fez 
om que avaliasse a 
apa
idade de sim-ular e elu
idar fen�menos bási
os de alta 
omplexidade através de um 
onjunto de regrassimples e bem de�nidas. Idênti
as que foram publi
adas em seu livro "A New Kind ofS
ien
e", em 2002.Re
entemente, 2005, em seu livro "The Lifebox, The Seashell and The Soul", o Dr.Rudy Ru
ker 
omplementou a teoria de Wolfram, levando-a a um variável universal.Segundo sua teoria, tudo que existe no universo é fundamentado em algoritmos simples
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apazes de gerar 
omplexidade.A.2 ConstruçãoUma importante propriedade do aut�mato 
elular é que uma pequena variação nasregras de transição tem 
onseqüên
ias dramáti
as na solução. De�nir regras é geralmenteum pro
esso intuitivo, as vezes difí
il. As regras de transição dependem da geometriada rede, do número de vizinhos e do estado da 
élula. Na 
onstrução de um aut�matopodemos fazer diversas es
olhas, são elas:A) geometria da rede : 1D (uma dimensão), 2D (duas dimensões), hexagonal, tri-angular;B) vizinhança : dada uma 
élula qualquer, sua vizinhança é formada pelo 
onjuntode 
élulas 
ujo estado afeta o estado da 
élula em questão, no instante de tempo
onsiderado. É 
lassi�
ada de a
ordo 
om a dimensão do aut�mato (por exemplo1D) e 
om a geometria na qual as 
élulas estão interligadas (por exemplo triangular).Ela pode ser lo
al (elementos adja
entes) ou não-lo
al; pode ser previamente de�nidaou arbitrária; pode 
onter o sítio-alvo ou não. Uma vizinhança pode assumir qual-quer 
on�guração espa
ial e sua es
olha depende do pro
esso a ser modelado. Na�gura A.1 sao esquematizadas algumas das vizinhan
as mais utilizadas em redesbidimensionais.
(a) (b) (
) (d) (e)Figura A.1: Exemplo de tipos de vizinhança, a saber, von Neumann de raio (a) r = 1 e(b) r = 2, Moore 
om (
) r = 1 e (d) r = 2, e (e) arbitrária.C) 
ondições de 
ontorno : 
omo o número de 
élulas em uma rede tem que ser�nito, um problema que apare
e é quem são os vizinhos das 
élulas que estão na



44borda da rede.Dependendo do tamanho da rede 
onsiderada, este pode ser um grande problema,visto que, por exemplo, para uma rede 10 × 10, as 
élulas da borda totalizam 40%do total de 
élulas presentes. O mesmo não é verdade para uma rede 100× 100, naqual as 
élulas da borda representam apenas 4% das 
élulas totais.Como exemplos de 
ondições de 
ontorno temos as periódi
as (Figura A.2), as re-�exivas (Figura A.3) e as �xas (Figura A.4). As periódi
as são mais usadas porserem pare
idas 
om a simulação em rede in�nita, e dependendo da dimensão doaut�mato são do tipo 
ir
ulares (1D) ou toróidais (2D). Em parti
ular temos que:� Contorno periódi
o: Vizam representar a 
on�guração dos limites de um ladoda rede 
omo se fosse a borda do outro.
Figura A.2: Borda periódi
a.� Contorno re�exivo: Limite no qual os valores de 
ontorno re�etem os valoresdos sítios que ante
edem o limite (�gura A.3).
Figura A.3: Borda re�exiva.� Contorno de valores �xos: O
orre quando sao determinados valores para o 
on-torno que são 
onstantes durante toda a simulação (�gura A.4).
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Figura A.4: Borda de valores �xos.D) 
ondições ini
iais : uma 
onsideração importante quando geramos as 
ondiçõesini
iais (que podem ser aleatórias ou �xas) é que, geralmente, algumas quantidadessão 
onservadas nos aut�matos 
elulares, 
omo por exemplo o número de partí
ulas,o momento total ou a energia. Quando gerarmos uma determinada 
ondição ini
ialdevemos ter 
erteza que esta quantidade está sendo 
onservada;Geralmente, em modelos de AC, pequenas variações nas 
ondições ini
iais produzemefeitos drásti
os após pou
os passos de tempo.E) regras de transição : de�nem 
omo um determinado estado muda dependendodo seu valor e do valor de seus vizinhos. Podem ser: determinísti
as, quando asregras de transição dependem da 
on�guração do sistema (vizinhança); totalísti
as,quando as regras não dependem da 
on�guração das 
élulas vizinhas mas somentedo número de vizinhos em um determinado estado (neste 
aso dizemos que sistema édegenerado); e probabilísti
as, quando a regra de transição não é uma função que temexatamente um resultado para 
ada 
on�guração da vizinhaça, mas possibilita váriosresultados 
om uma probabilidade asso
iada. A introdução de regras probabilísti
asé muito importante para a simulação de diversos problemas, visto que a maioria dossistemas reais apresentam algum tipo de ruído.F) atualização : pode ser feita de modo paralelo, o que signi�
a que a atualizaçãode todas as 
élulas é feita ao mesmo tempo, ou sequen
ial, usada prin
ipalmentequando implementamos pro
essos de difusão onde o número de partí
ulas deve ser
onservado. Um passo de tempo 
orresponde a atualização dos N sítios a rede.



46A.3 Classi�
ação de WolframEm 1984, Stephen Wolfram 
lassi�
ou os aut�matos 
elulares em quatro 
lasses, dea
ordo 
om as propriedade dinâmi
as que eles apresentavam. São elas:Classe 1. O aut�mato 
elular gera um estado esta
ionário úni
o. Neste 
aso pode-mos fazer analogias entre a dinâmi
a desses aut�matos e a dos sistemas 
ontínuos,os quais são des
ritos por um sistema de equações diferen
iais. Essa primeira 
lassede aut�mato 
elular é análoga a um sistema de equações diferen
iais 
uja solução
onverge para um ponto �xo estável, e não dependende da 
ondição ini
ial dada;Classe 2. O aut�mato 
elular 
ai num 
i
lo periódi
o de padrões. Os períodospodem ser de vários tamanhos, mas em geral não são muito longos, por exemplo deperíodo 2 (dois tipos de padrões se alternam no tempo). O análogo nas equaçõesdiferen
iais são 
urvas 
uja trajetória 
onverge para um 
i
lo limite;Classe 3. O 
omportamento do automato 
elular é 
aóti
o. Não há uma peri-odi
idade óbvia e uma su
essão de padrões apare
e aleatóriamente, sem que hajauma estrutura interna que persista no tempo. O 
omportamento dessa 
lasse deaut�matos 
elulares é análoga ao 
omportamento 
aóti
o observado na solução desistemas de equações diferen
iais não-lineares. Neste 
aso as 
ondições ini
ias sãomuito importantes;Classe 4. Neste 
aso, temos a formação de padrões 
omplexos que não tem uma pe-riodi
idade óbvia. Porém podemos observar a existên
ia de estruturas persistentes,lo
alizadas ou que viajam (se propagam na rede) que não apare
em na 
lasse III.Apesar de termos algumas equações diferen
iais que apresentam estruturas pare
i-das 
om as dessa 
lasse, não há nenhuma que gera a riqueza obtida pelos aut�matos
elulares dessa 
lasse [11℄.Quando pensamos em sistemas biológi
os, temos que os aut�matos 
elulares dos tipos 1e 2 são muito simples para serem usados no modelamento desses sistemas, já os da 
lasse
3, apesar de apresentarem um 
onjunto de padrões ri
o, não apresentam nenhum tipode 
omportamento emergente (isto é, estruturas duradouras) de modo que esse tipo de
lasse também não é bom para a modelagem desses sistemas. Já os da 
lasse 4 podem



47gerar estruturas de modo que podemos dizer que há uma emergên
ia de ordem a partirde interações lo
ais. A diferença prin
ipal entre os aut�matos da 
lasse 2 e 4 é que asestruturas periódi
as que apare
em nos aut�matos do tipo 2 não se movem no espaço,enquanto as que apare
em nos do tipo 4 se propagam na rede e, por isso, transmitem osefeitos de uma estrutura para outra.Uma té
ni
a para se estudar a estabilidade dos aut�matos 
elulares 
onsiste em 
om-parar a evolução 
onjunta do sistema original e de uma répli
a dele na qual foi introduzidauma perturbações (mutação, dano) qualquer em um sítio. Por exemplo, a 
onversão doestado desse sítio de ativo para inativo. Comparando-se a trajetória das 
on�guraçõesoriginal e perturbada, podemos de�nir a distân
ia de Hamming (hd) entre elas. A hd é onúmero total de sítios nos quais os estados na 
on�guração original e na répli
a pertur-bada diferem entre si dividido pelo número total de sítios (N). Pode-se também distinguiras 4 
lasses de Wolfram a partir da distân
ia de Hamming.Classe I: A distân
ia de Hamming se anula 
om o passar do tempo. Portanto oatrator da dinâmi
a é estável a qualquer perturbação.Classe II: A distân
ia de Hamming permane
e 
onstante no tempo e pequena.Classe III: A distân
ia de Hamming 
res
e rapidamente 
om o tempo, atingindoum valor de equilíbrio geralmente alto. Ainda mais, mesmo se o dano ini
ial formínimo, ele se propaga por toda a 
adeia do AC. Portanto as regras de 
lasse IIIsão instáveis.Classe IV: A distân
ia de Hamming apresenta um longo período transiente até queatinja o seu valor de equilíbrio. O 
res
imento da hd é imprevisível.B Algoritmo Genéti
oO algoritmo genéti
o (AG) é uma subdivisão da 
omputação evolu
ionária, em quetambém se en
ontra a programação evolu
ionária (PE) e a estratégia evolu
ionária (EE).Essa té
ni
a foi proposta por John H.Holland, em meados da dé
ada de 70, inspirada nasteorias darwinianas, que foi publi
ada no livro intitulado 
omo Adaptation in Natural andArti�
ial Systems em 1975 [12℄.



48O AGs 
onsistem na simulação da evolução de estruturas individuais, que se baseianos me
anismos biológi
os de seleção e de operadores de bus
a, referidos 
omo operadoresgenéti
os (OG), tais 
omo mutação e 
rossover. Esses métodos adaptativos (AGs) po-dem ser usados para resolver problema de bus
a e otimização, problemas em pesquisasnuméri
as, bioinformáti
a e dentre outras áreas [13℄.No nosso 
aso, utilizaremos esse algoritmo para otimizar os valores dos nossos parâmet-ros, sendo que para desempenhar essa função esse algoritmo ne
essita de três 
omponentesbási
os: a 
odi�
ação do problema, o espaço de bus
a, onde são 
onsideradas todas aspossibilidades de solução de um determinado problema e a função de avaliação, que é umamaneira de avaliar os membros do espaço de bus
a (varia de a
ordo 
om o problema). OsAGs diferem dos métodos tradi
ionais de bus
a e otimização, prin
ipalmente em quatroaspe
tos:1. Trabalham 
om uma 
odi�
ação do 
onjunto de parâmetros e não 
om os própriosparâmetros;2. Trabalham 
om uma população e não 
om um úni
o ponto;3. Utilizam informações de 
usto ou re
ompensa e não derivadas ou outro 
onhe
imentoauxiliar;4. Utilizam regras de transição probabilísti
as e não determinísti
as [14℄.B.1 Históri
oEm meados da dé
ada de 70, John H. Holland propoem a té
ni
a de algoritmo genéti
o(AG), inspirada nas teorias darwinianas. Em sua pesquisa Darwin 
on
luiu que os indiví-duos mais propensos há sobrevivên
ia são aqueles mais adaptados para enfrentar determi-nadas 
ondições ambientais. Logo estes indivíduos teriam maior 
han
e de se reproduzire assim deixar seus des
endentes. Com o passar dos anos, as variáveis favoráveis tendema permane
er e as desfavoráveis tendem a serem destruídas [15℄. O objetivo de Hollandnão era a 
on
epção de algoritmos para resolver problemas espe
í�
os, mas sim estudaro fen�meno de adaptação que o
orre na natureza e desenvolver formas para que essesme
anismos fossem implementados em sistemas 
omputa
ionais [16℄. Deste estudo surgiua publi
ação "Adaptation in Natural and Arti�
ial Systems"[12℄.



49Nos últimos anos tem havido grande interação entre pesquisadores no estudo de difer-entes métodos de 
omputação evolutiva. Hoje, os pesquisadores frequentemente usam otermo "algoritmo genéti
o"para des
rever algo muito longe da 
on
epção ini
ial de Hol-land [16℄.B.2 Estrutura bási
a de um AGIni
ialmente é gerada uma população de n indivíduos. Cada um destes indivíduospodem ser vistos 
omo 
andidatos a a soluções para um dado problema. Geralmente estesindivíduos re
ebem valores aleatários, mas 
aso tenha-se um 
onhe
imento 
onsideráveldo problema a ser abordado pode-se fazer 
om que estes indivíduos ini
iais (populaçãoini
ial) re
eba valores que já fun
ionem para o problema e o objetivo é apenas melhora-los[16℄.Em seguida, são 
al
ulados os valores de aptidão para 
ada elemento da populaçãoini
ial, que indi
a sua habilidadede aptidão a determinado ambiente (Quão boa é a soluçãopara o problema). Após o 
ál
ulo os indivíduos são ordenados 
onforme sua aptidão. Umapor
entagem dos indivíduos mais adaptados da geração atual são mantidas para gerar umanova população através da reprodução, enquanto os outros são des
artados.Os membros mantidos pela seleção podem sofrer modi�
ações em suas 
ara
terísti
asfundamentais através de mutações e 
ruzamentos (
rossover) ou re
ombinação genéti
agerando des
endentes para a próxima geração.Este pro
esso, 
hamado de reprodução, é repetido até que uma solução satisfatóriaseja en
ontrada.Embora possam pare
er simplistas do ponto de vista biológi
o, estes algoritmos sãosu�
ientemente 
omplexos para forne
er me
anismos de bus
a adaptativos poderosos erobustos.



50A �gura B.1 mostra o me
anismo de um AG:

Figura B.1: AG Bási
o.B.3 Elementos do AGGeralmente existem dois 
omponentes do algoritmo genéti
o que são dependentes doproblema: a 
odi�
ação do problema e a função de avaliação. Os outros 
omponentes que
ompletam este pro
esso são: população, seleção, 
ruzamento e a mutação [17, 18℄.B.3.1 Codi�
açãoPara o AG, é fundamental o me
anismo que será utilizado para a representação deuma problematização, denominado pro
esso de 
odi�
ação. Dentre eles podemos 
itar, a
odi�
ação 
lássi
a (ou binária) a qual trabalha 
om strings de bits (0 ou 1); a 
odi�
açãoReal a qual trabalha diretamente 
om valores reais; a 
odi�
ação inteira a qual trabalhaapenas 
om valores inteiros; a 
odi�
ação por permutação que representa uma posiçãoem uma sequên
ia. É usual para problemas de ordenação. Nesta 
odi�
ação, 
ada 
ro-mossoma é uma frase de números, 
uja ordem é relevante e a 
odi�
ação de valores que éuma sequên
ia de valores em que esses podem ser números reais, 
ara
teres ou qualquerobjeto.



51B.3.2 Função AdaptaçãoA função de adaptação é a função que deve ser otimizada, ela possui o me
anismo deevolução para 
ada indivíduo. É também 
onhe
ida 
omo função objetivo. Ela representao meio e permitirá avaliar 
ada indivíduo da população, gerando uma pontuação de a
ordo
om o desempenho deste (mede a adaptação do indivíduo ou quão boa é a solução dadapor este indivíduo).O desempenho representará a 
han
e deste indivíduo parti
ipar do pro
esso reprodu-tivo nas próximas gerações. A avaliação é independente, mas a qualidade do seu grau deadaptação ao ambiente vai depender dos demais indivíduos da população.B.3.3 SeleçãoA seleção é apli
ada na população para es
olher uma população intermediária queirá passar pelos pro
essos de 
ruzamento e mutação para gerar des
endên
ia. A seleçãopre
oniza que os indivíduos 
om melhor grau de adaptação ao meio terão maiores 
han
esde repassar o seu material genéti
o para a próxima gerações. O pro
esso de seleção érealizado, geralmente, através de três me
anismos bastante 
onhe
idos:1. Amostragem direta: o 
onjunto de indivíduos representantes da geração é sele-
ionado baseados em um 
ritério �xo. Pode ser visto 
omo es
olha a dedo dos nmelhores;2. Amostragem aleatória simples ou equiprovável: todos os elementos possuem a mesma
han
e de serem es
olhidos para 
ompor o 
onjunto que gerará a prole seguinte;3. Amostragem esto
ásti
a: a 
han
e de 
ada indivíduo ser sele
ionado é diretamentepropor
ional ao valor de seu �tness.Um método de seleção, baseado no me
anismo de amostragem esto
ásti
o, bastante
onhe
ido é o por roleta proposto por Goldberg(1989). Esse método 
onsiste em atribuir a
ada indivíduo uma probabilidade de passar para a próxima geração. Essa probabilidadeé propor
ional a sua adaptação ao ambiente, sendo maior a probabilidade dos indivíduosmais adaptados serem sorteados [19℄.Seguem duas outras alternativas para o pro
esso de seleção:



52� Elitismo: garantem lugares nas gerações seguintes, aos melhores 
romossomas (in-divíduos) de gerações anteriores sem que os mesmo sofra re
ombinação e mutação.Devido aos operadores de 
ruzamento e de mutação, um AG bási
o que use outrasté
ni
as de seleção, não assegura que os melhores representantes de 
ada populaçãosobrevivem, pois as suas 
ara
terísti
as podem alterar-se.O elitismo pode aumentar o desempenho de um AG, pois evita a possibilidade deperda de uma boa solução relativa e faz 
om que o algoritmo tenha uma melhor
onvergên
ia. Porém 
aso sejam utilizados muitos elementos dentro do elitismo oalgoritmo pode 
onvergir preo
emente e al
ançar assim um máximo lo
al.� Torneio: n indivíduos da população são es
olhidos aleatoriamente (
om a mesmaprobabilidade). O mais adaptado dentre os sele
ionados vão para a nova geração.Esse pro
esso repete-se até que a nova população seja preen
hida.Tendo sele
ionado os indivíduos, novos indivíduos são gerados por re
ombinação emutação.B.3.4 Re
ombinação ou CruzamentoA re
ombinação é um operador que simula a tro
a de material genéti
o entre os indiví-duos sele
ionados para originar os novos indivíduos que virão formar uma nova população. Ela nem sempre é apli
ada, e 
onsiste em uma seleção rand�mi
a de sele
ionados, quesofrem re
ombinação 
om uma dada probabilidade de 
ruzamento. Os prin
ipais tipos dere
ombinação são:� Um ponto de 
ruzamento (single-point 
rossover): o ponto onde é realizada a quebraé es
olhido de forma aleatória, ou a 
ritério do projetista, dentro da string que orepresenta. Baseado neste ponto realiza-se a tro
a de material 
romoss�mi
o entreos dois indivíduos.� Dois pontos de 
ruzamento (two-point 
rossover): é realizado similarmente ao 
ruza-mento de um ponto, porém a tro
a de segmentos é realizada 
om um número maiorde inter
alações.� Cruzamento Uniforme: 
ada gene dos des
endentes é 
riado 
opiando o gene 
orre-spondente de um dos pais 
onforme uma más
ara gerada aleatoriamente.



53� Cruzamento de Multiplos pontos: 
romossomos vistos 
omo anéis 
om ini
io e �munidos. Es
olhem-se dois pontos de ruptura do anel e o tre
ho entre estes pontosé substituído. Padrões são rompidos propor
ionalmente ao seu 
omprimento dede�nição.B.3.5 MutaçãoA mutação permite que indivíduos da nova geração sofram pequenas alterações dandoassim uma possibilidade de bus
a maior no espaço problema. A mutação é um operadorse
undário que pode restaurar o material genéti
o perdido ou inexistente em geraçõesanteriores, sendo responsável pela introdução e manutenção da diversidade genéti
a napopulação. Ela altera randomi
amente 
ada gene 
om uma pequena probabilidade.O tipos de mutação são:� Por permutação: es
olhe-se dois números aleatórios e tro
a-se entre si.� Para 
odi�
ação de valores: um pequeno valor é adi
ionado ou subtraído dos genessele
ionados.� Para 
odi�
ação binária: uma té
ni
a habitual é a mutação por inversão.B.3.6 AtualizaçãoNa atualização, a população antiga é substituída por uma nova população, formadapelo 
ruzamento dos indivíduos sele
ionados da população anterior. As formas mais 
on-he
idas de atualização são (x + y) e (x, y), também 
hamadas de estratégia soma e es-tratégia vírgula.Na estratégia soma, indivíduos da população anterior 
onvivem 
om a população for-mada por seus �lhos. Essa estratégia também pode ser 
hamada de elitismo e geralmenteuma per
entagem muito pequena é sele
ionada para a próxima geração, pois 
orre-se oris
o de uma 
onvergên
ia prematura do AG. Já na estratégia vírgula a população anteriornão 
onvive 
om a próxima população perdendo-se então soluções boas en
ontradas.



54B.3.7 FinalizaçãoO operador de �nalização é o responsável por determinar se a exe
ução do AlgoritmoGenéti
o (evolução de população) será 
on
luída ou não. Tal ação é realizada a partir daexe
ução de testes baseados em uma 
ondição de parada pré-estabele
ida. Tal 
ondição deparada pode variar desde a quantidade gerações desenvolvidas até o grau de proximidadedos valores de aptidão de 
ada 
romossomo, de determinada população.B.4 Parâmetros Genéti
osApós a de�nição da função para representar o problema pode-se a
res
entar a parametriza-ção do sistema. Alguns exemplos de variáveis que devem ser ini
iadas são: tamanho dapopulação, quantidade de geração, taxa de 
ruzamento e tamanho do indivíduo.Esses parâmetros in�uen
iam o 
omportamento dos Algoritmos Genéti
o, para tanto,torna-se ne
essário estudar de que maneira os parâmetros afetam o 
omportamento dosAGs.Tamanho da População: O tamanho da população estabele
e o número de 
romosso-mos na população e o número de elementos de 
ada geração. Esse tamanho afetadiretamente o desempenho geral e a e�
iên
ia dos AGs. Trabalhando 
om umapopulação de pou
os indivíduos o desempenho pode ser 
omprometido visto queo espaço de bus
a 
oberto será pequeno. Já uma população grande ofere
e uma
obertura representativa do domínio do problema e ainda evita o problema de uma
onvergên
ia prematura para soluções lo
ais. Porém, trabalhar 
om uma populaçãode tamanho 
onsiderável a
arreta em uma ne
essidade maior de re
ursos 
omputa-
ionais e também de um 
onsumo de tempo maior [15℄.O tamanho da população pode ser �xo ou variável ao de
orrer do tempo. Nesteúltimo 
aso, existem as seguintes funções de 
ontrole popula
ional: propo
ional,linear, bi-linear.Taxa de Cruzamento: A rapidez 
om que novas estruturas são introduzidas na popu-lação depende da taxa de 
ruzamento. Quanto maior for esta taxa, mais rapidamentenovas estruturas serão introduzidas. Porém, se esta for muito alta, a maior parte



55da população será substituída, e pode o
orrer perda de estruturas de alta aptidão.Com um valor baixo, o algoritmo pode tornar-se muito lento [15℄.Taxa de Mutação: é responsável por determinar a probabilidade em que uma mutaçãoo
orrerá. Uma baixa taxa de mutação evita que uma dada posição entre em estag-nação, possuindo sempre o mesmo valor. Com uma taxa muito alta a bus
a tendea se tornar estritamente aleatória, além de aumentar muito a 
han
e de que umaboa solução do problema seja destruída. A melhor taxa de mutação varia de a
ordo
om o problema em questão, mas a
redita-se que para a maioria dos 
asos, o valorideal se en
ontra entre 0,001 e 0,01;Intervalo da Geração: Determina a per
entagem da população que será substituída nageração seguinte. Caso o valor do intervalo de geração seja muito alto, grande parteda população poderá ser substituída, aumentando assim as 
han
es de se perderindivíduos 
om alta aptidão. Porém, 
aso o valor seja muito baixo, o algoritmopode se tornar muito lento [15℄.B.5 Exemplo de AGPara o problema proposto nesse trabalho o AG bus
a valores para os parâmetros
L, bg, pinfec e tprim. A população ini
ial re
ebe valores dentro de um intervalo dado(retirados de dados biológi
os). A 
han
e das 
andidatas se reproduzirem (fazerem 
ópiasiguais de si mesmas) será inversamente propor
ional ao seu erro de predição (etapa 1).Quanto menor o erro de predição maior será a sua 
han
e (aqui se 
ompara o resultado dasimulação obtida utilizando 
ada um dos 
onjuntos de parâmetros 
andidatos a solução
om o resultado experimental).Após a reprodução, obtem-se uma nova população, 
ommais 
ópias das 
andidatas quepossuíam um menor erro de predição. Este novo 
onjunto se parea e o
orre re
ombinação(etapa 2), gerando 
andidatas diferentes para o sistema. Ao �nal da re
ombinação há umaprobabilidade de se introduzirem valores aleatório a 
ada 
andidata (etapa 3 - mutação).Todo o pro
esso se repete até que alguma 
andidata possua uma e�
iên
ia desejada (umerro de predição tolerável).
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