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RESUMO

A dependéncia espacial € um conceito fundamental em analise geografica.
Tem sua origem na Primeira Lei da Geografia, assim denominada em
homenagem ao geografo e matematico norte-americano Waldo Tobler, que
enunciou que quando tratamos com fendmenos geograficos tudo esta
relacionado, mas as coisas proximas estdo mais relacionadas do que coisas
distantes. Este principio mostra a importdncia de se considerar os
relacionamentos espaciais na analise geografica a partir dos dados
geoespaciais. Entretanto, uma classe de algoritmos heuristicos utilizados na
andlise de dados geoespaciais, os Algoritmos Genéticos, negligenciam os
relacionamentos espaciais e, consequentemente, os efeitos da dependéncia
espacial. Nesta tese desenvolveu-se o SAHGA - “Spatially Aware Hybrid
Genetic Algorithm” — um algoritmo heuristico hibrido com representacao
explicita de relacionamentos espaciais. O algoritmo desenvolvido incorpora a
GPM (Generalized Proximity Matrix) para representar as associa¢des espaciais
entre objetos geoespaciais; em outras palavras os relacionamentos espaciais.
O algoritmo SAHGA une duas heuristicas: Algoritmos Genéticos e Simulated
Annealing. Desenvolveu-se dois sistemas que utilizam o algoritmo SAHGA: o
SAHGA Model Breeder (SAHGA MB) e o SAHGA Species Distribution Models
(SAHGA SDM). Utilizou-se o SAHGA MB na andlise de dados socio-
econdbmicos e o SAHGA SDM na modelagem da distribuicdo potencial das
espécies Strix varia Barton (1799) e Thalurania furcata boliviana Boucard
(1894). Os dois sistemas desenvolvidos foram utilizados no ajuste de modelos
ignorando, ou nao, os relacionamentos espaciais. Comparou-se os resultados
para averiguar os efeitos dos relacionamentos espaciais sobre os modelos
ajustados. Também utilizou-se o algoritmo GARP, disponivel no software
openModeller Desktop, para criar modelos de distribuicdo de espécies que
foram comparados com os modelos ajustados pelo SAHGA SDM. Os
resultados obtidos mostram que os sistemas desenvolvidos ajustam modelos
uteis. Os modelos ajustados pelo SAHGA MB e os modelos ajustados pelo
SAHGA SDM sao afetados pelos relacionamentos espaciais; os efeitos
causados pelos relacionamentos espaciais dependem do conhecimento
representado na GPM.






SAHGA - A SPATIALLY AWARE HYBRID GENETIC ALGORITHM FOR
GEOSPATIAL DATA ANALYSIS

ABSTRACT

The spatial dependence is a fundamental concept in spatial analysis. The
spatial dependence results from that “everything is related to everything else,
but near things are more related than distant things”. Spatial data analysis may
use heuristic algorithms as Genetic Algorithms; however, these algorithms
ignore the spatial dependence. In this work we present the SAHGA — Spatially
Aware Hybrid Genetic Algorithm — a Hybrid Heuristic Algorithm with explicit
representation of spatial relationships. The proposed algorithm includes a
Generalized Proximity Matrix (GPM) to represent the spatial association
between objects in space, in other words the spatial relationships. SAHGA
embody two heuristics: Genetic Algorithms and Simulated Annealing. We
developed two software with SAHGA: SAHGA Model Breeder (SAHGA MB) and
SAHGA Species Distribution Models (SAHGA SDM). The SAHGA MB was used
in social data analysis and the SAHGA SDM was used to model the potential
distribution of Strix varia Barton (1799) and Thalurania furcata boliviana
Boucard (1894) species. Both software may be used to create models with and
without spatial relationships. We compared the adjusted models, with and
without spatial relationships, to observe the effects of spatial relationships. We
also compared the created SDM with GARP models. The results obtained show
that the developed software may adjust useful models. Model breeder and
species distribution models were affected by spatial relationships; the effects of
relationships are function of the knowledge represented by the GPM.
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1 INTRODUCAO

A capacidade para produzir, armazenar e recuperar dados espaco-temporais
cresceu significativamente nos ultimos anos. Contribuiram para isto 0 aumento
na oferta de imagens de satélites em diferentes resolugdes espaciais,
espectrais e temporais, o uso de GPS para coleta direta de dados e o0 acesso a
bases de dados demograficas mais detalhadas, como o censo brasileiro de
2000, que apresenta a malha censitaria para os municipios brasileiros, ainda

incompleta, mas representando um enorme avancgo (IBGE, 2003)

Apesar dos Sistemas de Informagao Geografica (SIG) incrementarem nossa
capacidade de analisar dados geoespaciais, esses necessitam integrar novos
métodos de exploragao e analise deste tipo de dado. Os métodos para explorar
e analisar dados geoespaciais advém de areas tradicionais como a estatistica e
de areas emergentes como a inteligéncia computacional e sistemas complexos
(Openshaw e Openshaw, 1997; Couclelis, 1998; Openshaw e Abrahart, 2000;

Camara e Monteiro, 2001).

Visando extrair informagdes contidas em bancos de dados geograficos, de
forma automatica ou semi-automatica, algoritmos computacionais intensivos
passaram a ser empregados, originando uma nova linha de pesquisa, a

geocomputacgao.

O termo geocomputagao foi cunhado por Openshaw e Abrahart (1996) para
descrever o uso da computacao intensiva na descoberta de conhecimento nas
areas de geografia humana e fisica. Atualmente este termo inclui também
técnicas matematico-computacionais para analise de dados geoespaciais,
modelos dindmicos, visualizagdo e modelos dindmicos espacgo-temporais
(Longley et al., 1998). Uma definicdo sucinta para geocomputacédo € dada por

Rees e Turton (1998) como sendo o processo de aplicagdo da tecnologia
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computacional para a solu¢gdo de problemas geograficos. Para Openshaw
(1999) a geocomputagao oferece uma nova perspectiva e um paradigma para

aplicar ciéncia num contexto geografico.

Alguns métodos computacionais utilizados em geocomputagdo sao as redes
neurais, a busca heuristica e os autdbmatos celulares (Openshaw e Openshaw,
1997; Longley et al., 1998; Camara e Monteiro, 2001). Dentre os algoritmos de
busca heuristica temos os algoritmos genéticos (AG) utilizados, por exemplo,
em sistemas como os model breeders (Openshaw e Openshaw, 1997; Santa
Catarina et al., 2005) e o GARP - Genetic Algorithm for Rule-set Production
(Stockwell e Peters, 1999).

Model breeders sao sistemas semi-automaticos que analisam conjuntos de
dados com variaveis dependentes e independentes para encontrar modelos
que as relacionam. Estes modelos sao conhecidos como modelos data-driven e
possuem, como premissa essencial, a crenca de que as observagdes futuras
repetirdao as relagbes consistentes que ocorrem nos dados observados. Um
beneficio significante deste tipo de modelo é que ele dispensa conhecimento
profundo sobre o fenbmeno modelado, um aspecto particularmente util quando
se trabalha com problemas espaciais (Solomatine, 2002; Bacgdo, 2006;
Jayawardena et al., 2006; Fan, 2009).

GARP ¢é um algoritmo utilizado na geragao de modelos de distribuicdo de
especies, mais precisamente na predi¢cao da distribuicao potencial de espécies.
A area de distribuicdo potencial de uma espécie corresponde ao conceito de
nicho fundamental da espécie. Este conceito remete aquelas areas que
apresentam os intervalos das condigdes ambientais necessarias para a
existéncia da espécie, sem considerar a influéncia de competicdo
interespecifica ou de predagdo por outras espécies (Hutchinson, 1957;
Iwashita, 2007).
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Um principio essencial para compreender e analisar dados geoespaciais €
originado da Primeira Lei da Geografia: “Everything is related to everything
else, but near things are more related than distant things” (Tobler, 1970, p.236).
Em outras palavras, a maior parte das ocorréncias naturais, ou sociais,
apresentam entre si uma relagdo que depende da distancia (Camara et al.,
2004). A expressao quantitativa deste principio é o efeito da dependéncia

espacial (Camara e Monteiro, 2001).

Este principio mostra a importancia de se considerar os relacionamentos
espaciais na analise geografica a partir dos dados geoespaciais.
Relacionamentos espaciais referem-se as relagées que ocorrem entre objetos
tanto no espacgo absoluto quanto no espaco relativo, implementando o conceito
de espago proximo (Couclelis, 1997), onde a informagdo espacial é
georreferenciada no espago absoluto, mas esta também associada a uma
representagcado no espaco relativo do qual é parte (Pedrosa, 2003).

Entretanto, os relacionamentos espaciais, e consequentemente a dependéncia
espacial, sdo negligenciados nos model breeders e no GARP; ambos ajustam
modelos e realizam predicbes observando apenas os valores pontuais das
amostras. Esta negligéncia ocorre ndo apenas nestes software; ela deve-se a
auséncia de um AG que incorpore, em seu mecanismos evolutivos, os

relacionamentos espaciais.

Assim, a necessidade de tratar adequadamente os relacionamentos espaciais
na analise de dados geoespaciais, particularmente usando sistemas semi-
automaticos baseados em AG, trazem consigo questdes especificas para

serem respondidas:

a) E possivel incorporar os relacionamentos espaciais nestes sistemas

semi-automaticos de analise de dados geoespaciais?
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b) Estes sistemas de analise de dados geoespaciais sdo capazes de

operar sobre um modelo generalizado de relacionamentos espaciais?

c) Os resultados obtidos por estes sistemas, quando consideram os
relacionamentos espaciais, diferem dos resultados obtidos quando os

relacionamentos espaciais s&o ignorados?

d) O conhecimento pré-existente, acerca das formagdes naturais ou
artificiais que afetam o problema em estudo, pode ser representado

nestes sistemas?

by

A primeira questdo remete a necessidade de computar, no sistemas semi-
automaticos de andlise de dados geoespaciais baseados em AG, os efeitos
das inter-relagbes existente entre elementos espacialmente préximos, uma

alusdo direta a Primeira Lei da Geografia.

A segunda questdo refere-se a estrutura dos relacionamentos espaciais, ou
seja, com o fato de que os efeitos destes relacionamentos sobre os fenbmenos

espaciais ndo se manifestam de forma regular no espaco.

A terceira questao reflete a necessidade de averiguar se os relacionamentos
espaciais, quando considerados, exercem influéncia sobre os resultados

fornecidos pelos sistemas de analise de dados geoespaciais baseados em AG.

A quarta questao trata da insercdo do conhecimento de um especialista sobre o
problema e a regido em estudo. Os elementos constituintes da paisagem,
sejam naturais ou artificiais, podem influenciar os fenbmenos espaciais de
modo favoravel ou desfavoravel. Quando esta influéncia auxilia a compreensao
do fendbmeno estudado, este conhecimento deveria ser inserido e considerado

NO Processo.
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1.1 Hipétese Central

Os AG utilizados em sistemas de analise de dados geoespaciais, como os
model breeders e o GARP, desconsideram os efeitos oriundos dos
relacionamentos espaciais. Desconsiderar estes efeitos viola a Primeira Lei da
Geografia enunciada por Tobler (1970).

A hipétese central deste trabalho € que é possivel incorporar aos AG, utilizados
em sistemas de analise de dados geoespaciais, uma estrutura para
representacdo explicita de relacionamentos espaciais, a GPM — Generalized
Proximity Matrix (Aguiar et al., 2003; Pedrosa, 2003). A inser¢cdo da GPM
nestes sistemas possibilita as abordagens evolutivas com AG, considerar os

efeitos da dependéncia espacial nos fenbmenos estudados.

Para validar esta hip6tese desenvolveu-se, como prova de conceito, 0 SAHGA
— Spatially Aware Hybrid Genetic Algorithm — um algoritmo heuristico hibrido
com representacao explicita de relacionamentos espaciais através da GPM. O
SAHGA ¢é hibrido pois combina, em seu nucleo de otimizagdo, um AG com a

heuristica simulated annealing (Mahfoud e Goldberg, 1995).

Com a insercdo da GPM no ciclo da abordagem por AG, além da
representacdo explicita dos relacionamentos espaciais, também €& possivel
inserir conhecimento prévio sobre os elementos naturais e artificiais que
compdem a regido e que, na perspectiva do especialista, afetam o fenbmeno
em estudo. Como exemplo de conhecimento prévio, representavel através da
GPM, tem-se a ocorréncia de rios, cachoeiras e cadeias de montanhas, que
sao elementos naturais do relevo que afetam a distribuicdo de espécies
animais e vegetais (Hoglund e Shorey, 2004; Phillips et al., 2006; Spens et al.,
2007).
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O SAHGA é um algoritmo que se adapta para usos multiplos. Para demonstrar
sua adaptabilidade e funcionalidades desenvolveu-se dois sistemas: o SAHGA
MB — Model Breeder e o SAHGA SDM — Species Distribution Modeling.

Utilizou-se o primeiro na analise de dados sécio-econémicos e 0 segundo na
geracdo de modelos de distribuicdo potencial da espécie Strix varia Barton
(1799) conhecida como coruja listrada, e da espécie Thalurania furcata
boliviana Boucard (1894) conhecida como beija-flor-tesoura-verde. Para
averiguar se o0s relacionamentos espaciais alteram os modelos ajustados,
empregou-se ambos o0s sistemas no ajuste de modelos sem e com

relacionamentos espaciais.

Também comparou-se os modelos de distribuicdo potencial de espécies
gerados pelo SAHGA SDM com os modelos gerados por implementagdes do
algoritmo GARP, disponiveis no software openModeller Desktop v1.0.6 (CRIA
et al., 2008; Santana et al., 2008), objetivando avaliar a qualidade dos modelos
fornecidos pelo sistema SAHGA SDM.

1.2 Organizagao do Texto

No Capitulo 2 tem-se o referencial tedrico, que visa apresentar conceitos
necessarios a compreensao do trabalho desenvolvido. Dividiu-se o Capitulo 2
em 4 secdes: a primeira segao aborda conceitos oriundos da geoinformatica; a
segunda secgado apresenta os AG; a terceira secdo apresenta os model
breeders detalhando a implementacdo de um deles e a quarta seg¢ao apresenta

os modelos de distribuicdo de espécies.

O Capitulo 3 detalha o algoritmo SAHGA, sua utilizagdo na implementagéo do
sistema SAHGA MB e a utilizacdo deste sistema num caso de uso, realizando

analise de dados sdcio-econdmicos.
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O Capitulo 4 apresenta o sistema SAHGA SDM, uma aplicagdo do algoritmo
SAHGA na construgao de um sistema para geragao de modelos de distribuicdo
de espécies. Dois estudos de caso, onde utilizou-se o sistema desenvolvido,
sao apresentados: no primeiro modelou-se a distribuicao potencial da espécie
Strix varia e no segundo a distribuicdo potencial da espécie Thalurania furcata

boliviana.

Finalmente, o Capitulo 5 apresenta as conclusdes do trabalho.

25






2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo visa apresentar conceitos necessarios a compreensao do
trabalho desenvolvido. Os conceitos apresentados originam-se de diversas
areas de conhecimento como a geoinformatica, a inteligéncia computacional e

a ecologia.

Na primeira seg¢ao do capitulo sdo apresentados métodos para representagao
do espago bi-dimensional, o conceito de vizinhanga espacial e a GPM, a

estrutura genérica para representagao de relacionamentos espaciais.

Na segunda sec¢do do capitulo sdo apresentados os AG. Estes algoritmos sao
utilizados na construgao de sistemas como os model breeders e o GARP. Apds
um breve relato histérico é apresentada a estrutura basica destes algoritmos, o
mecanismo de seleg¢ado, os principais operadores genéticos e a influéncia dos
parametros genéticos sobre o desempenho dos mesmos. Ao final da secao &
apresentada uma tendéncia observada com as heuristicas utilizadas em
otimizagdo: a hibridizagdo. No caso a hibridizagdo dos AG com simulated

annealing.

Na terceira secdo do capitulo a implementacdo de um model breeder é
detalhada, visando demonstrar como codificar modelos em estruturas
operaveis pelos AG, os cromossomos, bem como sua avaliagdo através de
uma funcao de aptidao. A codificacéo e a fungao de aptiddo sdo determinantes

para a qualidade de solucéo obtida pelos AG.

Na quarta secdo do capitulo sdo apresentados os SDM, sua estrutura e
utilizacdo. Também sado apresentados os mecanismos utilizados na avaliagao
dos SDM, como a matriz de confusdo, os indices dela extraidos e a curva
ROC.
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2.1 Representagcao do Espaco Bi-dimensional e Vizinhanga Espacial

Em geoinformatica, o espacgo bi-dimensional pode ser representado através de
um conjunto de poligonos fechados, grades regulares, grades irregulares, entre

outras.

Na representacédo do espaco bi-dimensional através de poligonos, as divisbes
do espago correspondem a unidades de area que possuem caracteristicas
préprias. Os limites destas regides sdo estabelecidos pelo pesquisador, em
funcao do objeto de estudo e da escala, ou correspondem a divisdes politicas
ou legalmente estabelecidas. Este modelo de representagdo corresponde a
implementagao do conceito de “unidade de area” de Hartshorne (1978).

Neste modelo de representagdo a unidade de trabalho é o poligono. Assim,
quando os métodos de andlise de dados geoespaciais necessitam de
informagdes georreferenciadas num ponto, deve-se transformar os poligonos
em pontos, geralmente seus centroides. A divisdo politica do Brasil em
unidades federativas, conforme ilustrado na Figura 2.1, € um exemplo de

representacao do espaco bi-dimensional através de poligonos.

Figura 2.1 — Divisao politica do Brasil
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O uso de grades regulares na representagao do espaco bi-dimensional também
€ corriqueiro. Alguns trabalhos que se utilizam desta representagdo séo:
(Stockwell e Peters, 1999), (Xiao et al., 2002), (Goud, 2003), (Aukema et al.,
2006) e (Rangel et al., 2006). As motivagdes para o uso deste modelo de
dados séo influenciadas pela natureza discreta do dado remoto e pela
conveniéncia da programacao e implementacado de estruturas baseadas em
grades (O'sullivan, 2002).

Nesta representagdo uma porcao do espago passa a ser representada por uma
célula de tamanho regular, como mostrado na Figura 2.2, onde cada célula
representa uma area de 64 km? (8 km x 8 km).

Figura 2.2 — Grade regular sobre o estado do Tennessee, EUA
Fonte: CEMPD (2008)

Cada célula é rodeada por células de mesmo tamanho, definindo uma
vizinhanga. Esta vizinhanga pode assumir diferentes configuragdes, que se
mantém constante em todo o espacgo. Exemplos classicos de configuragdes

sao apresentadas na Figura 2.3.

Porém, esta representacdo nao € suficiente para modelar diversos fenbmenos
do mundo real como o processo de mudanca do uso de solo da Amazdnia

(Pedrosa, 2003) ou a distribuicdo de espécies de peixes ao longo de um rio.
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a) von Neumann b) Moore c) Assimétrica

Figura 2.3 — Exemplos de vizinhanca
Fonte: Adaptado de Pedrosa (2003)

No processo de mudanca do uso de solo da Amazbnia ha um fator
condicionante, a presenca de aglomerados urbanos. A localizagdo destes
aglomerados é fortemente influenciada pela rede de transporte da regido.

Ao longo de um rio a rede de afluentes, a localizagdo das fontes poluidoras e
as cachoeiras sdo fatores que influenciam a distribuicdo das espécies de
peixes; por exemplo, espécies a jusante de uma cachoeira podem ndo ser

encontradas a montante desta barreira natural.

Assim, uma representacdo mais adequada, para estudar estes fenbmenos,
seria aquela capaz de representar as relagdes de vizinhanga entre as células.
Em modelos celulares a matriz de proximidade mostra-se uma solucao
apropriada para dar a estes modelos a flexibilidade necessaria para capturar as

relagdes de vizinhanga entre células.

Uma representacio ainda mais flexivel € a GPM, vista em maiores detalhes na

segao seguinte.

2.1.1 Generalized Proximity Matrix (GPM)

A GPM, ou matriz de vizinhanga generalizada, € uma variagdo da matriz de

proximidade. Os pesos sio calculados a partir de relacbes espaciais no espaco
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absoluto como distancia euclidiana e adjacéncia, ou com base em relagdes
espaciais no espaco relativo, que levam em conta a conectividade de objetos
em uma rede de transporte ou de comunicagéo, por exemplo (Aguiar et al.,
2003; Pedrosa, 2003).

Uma GPM é composta por um conjunto de objetos geoespaciais O, um grafo G

e uma matriz de proximidade V:

a) Os objetos geoespaciais (O) sédo representados por células regulares

ou poligonos, de acordo com a representagao espacial utilizada.

b) O grafo (G) é constituido por um conjunto de nés e arcos; cada no
representa um objeto (célula ou poligono) e os arcos representam os

relacionamentos de vizinhanca entre dois nos.

c) A matriz de proximidade (V) é composta por um conjunto de
elementos Wj que serve para indicar o quanto dois objetos O; e O;
estdo proximos; geralmente é representada em termos de adjacéncia

ou distancia euclidiana. As opgdes mais comuns para definir Wj; sdo:

— Wj=1se O; é vizinho de Oj; caso contrario W = 0;
- W; =1, se adistancia(O;, O;) < max; caso contrario Wj = 0;

—  Wj = 1/(distancia(O;, 0)), sei=j, W;=0.

A GPM independe do modelo utilizado na representacdo do espaco bi-
dimensional; ela pode ser utilizada tanto no modelo de representagdo com
poligonos quanto no modelo de representagdo com grades regulares.
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2.2 Algoritmos Genéticos

Os AG sao algoritmos heuristicos de busca, que utilizam regras baseadas
numa metafora do processo evolutivo proposto por Charles Darwin, operando
sobre um espaco de solugdes codificado (Goldberg, 1989; Holland, 1992). Os
AG simulam o mecanismo evolucionario dos sistemas biolégicos naturais, onde
os individuos mais aptos tém maior probabilidade de se reproduzir gerando

descendentes.

2.2.1 Historico

No comecgo dos anos 70, John Holland, quando pesquisava as caracteristicas
da evolugdo natural, acreditava que se estas caracteristicas fossem
adequadamente incorporadas a algoritmos computacionais, poder-se-ia
produzir uma técnica para solucionar problemas dificeis da mesma forma que a

natureza fazia para resolver os seus problemas, ou seja, usando a evolugéo.

Acreditando nisto ele deu inicio a uma pesquisa sobre algoritmos que
manipulavam cadeias de 0 e 1, as quais deu o nome de cromossomos. Os
algoritmos de Holland realizavam a evolugédo simulada de populagbes destes
cromossomos. Desta forma, imitando a natureza, seus algoritmos resolviam
muito bem o problema de encontrar bons cromossomos, através da

manipulagdo do material contido nos cromossomos.

Outro ponto interessante nas técnicas desenvolvidas por Holland é que, assim
como na natureza, estes cromossomos nao tém conhecimento algum sobre o
tipo de problema que estdo resolvendo. A Unica informacdo que eles
dispunham era uma avaliagdo de cada cromossomo produzido. O objetivo

desta avaliagdo era verificar quais cromossomos estavam mais adaptados e,
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com base nisto, aumentar suas chances de serem selecionados para a

reprodugao.

Quando Holland comegou os seus estudos sobre estes algoritmos, eles ainda
nao tinham um nome. Foi apenas quando esta técnica comegou a demonstrar
0 seu potencial que houve a necessidade de se dar um nome adequado e
significativo a ela. Como uma referéncia as suas origens na biologia, Holland

os batizou de Algoritmos Genéticos.

2.2.2 Estrutura Classica de um AG

Em um AG classico, como apresentado por Goldberg (1989), o algoritmo inicia
gerando um conjunto de solugdes aleatérias codificadas em cadeias de digitos
binarios, chamado populagdo. Cada individuo da populacédo recebe o nome de
cromossomo, representando uma solugdo candidata para o problema. A
avaliagdo de cada cromossomo determina seu indice de aptidao; individuos
mais aptos tém maior probabilidade de gerarem filhos. Os cromossomos

evoluem através de iteragbes sucessivas chamadas de geragdes.

O processo de selecdo e os operadores de cruzamento e mutagdo sao os
responsaveis por criar as novas geragoes. O processo de selecao visa escolher
individuos, de acordo com seu indice de aptidao, para combina-los através do
operador de cruzamento, gerando novos individuos que mantém caracteristicas
de seus pais. Posteriormente estes novos individuos podem ser modificados
pelo operador de mutagéo. Apds varias geragées o AG pode produzir solugdes

aceitaveis para um problema.

O elemento de ligacéo entre o AG e o problema a ser resolvido € a fungéo de

aptidao. Esta toma como entrada um cromossomo e retorna um numero, ou
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uma lista de numeros, que representam a medida de performance do
cromossomo com relagao ao problema a ser resolvido. O bom desempenho de
um AG esta condicionado a qualidade da avaliagdo da aptiddo dos individuos
(Oliveira, 2000).

De maneira geral, um AG classico pode ser descrito através do fluxograma

apresentado na Figura 2.4.

Gerar Populagéo Inicial

<+ Nova Populagéo

Y +

Calcular Aptidao dos Individuos

Mutagéo

L]

Cruzamento

[}

Selegdo

Atingiu Critério de
Parada?

Populag¢éo Final
Fim

Figura 2.4 — Fluxograma de um AG classico

2.2.3 Esquemas de Codificagdo Empregados nos AG

Os esquemas usados na codificacdo dos cromossomos variam de problema
para problema e de AG para AG. A codificagao classica usada no trabalho de
Holland, e até hoje a mais usada, utiliza cadeias de 0 e 1. Com o passar do

tempo, outros pesquisadores apresentaram outras formas de codificagao.

A codificagao classica, quando utilizada em problemas que possuem variaveis

continuas e cujas solugbes requeridas necessitam boa precisdo numeérica,
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torna os cromossomos longos. Para cada ponto decimal acrescentado na
precisdo, € necessario adicionar 3,3 digitos (0 ou 1) na cadeia (Lacerda e
Carvalho, 1999).

A consequéncia imediata do aumento da cadeia, que representa o
cromossomo, € 0 aumento no tempo necessario para calcular o equivalente
decimal deste cromossomo. Por este motivo, formas n&o classicas de
codificagdo dos cromossomos foram desenvolvidas, gerando codificagdes

adequadas para problemas especificos (Herrera et al., 1998).

Uma das formas n&o classicas de codificacdo mais utilizada é a codificacao
real. Esta forma de codificagdo consiste em representar variaveis numéricas
continuas através de seu proprio valor real. Um cromossomo pode ser
composto por multiplos genes quando o problema a ser resolvido envolve duas

Oou mais variaveis.

As primeiras aplicacbes da codificacdo real foram propostas por Lucasius e
Kateman (1989) e Davis (1989). A partir de entdo a codificagao real tornou-se

padrdo em problemas de otimizagdo numérica com variaveis continuas.

Castro (1999) afirma que, com certeza, nenhuma forma de codificagdo
funcionaria igualmente bem em todas as situagbes e que, para cada caso,
deve-se fazer uma escolha cuidadosa do tipo de codificagdo a ser utilizada,

pois uma codificagao ruim pode nao levar ao resultado esperado.

2.2.4 Selecgao e Elitismo

A finalidade da selecéo é escolher os elementos da populagdo que devem se

reproduzir. Em problemas de maximizagao, esta escolha deve ser feita de tal
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forma que dé maior chance de reproducdo aos membros da populacdo mais
adaptados ao meio ambiente, isto €, aqueles que apresentam um valor de

aptidao mais elevado. O mecanismo de selecdo mais utilizado é a roleta.

Neste método de selecdo cada individuo da populagcdo é representado na
roleta proporcionalmente ao seu indice de aptidao. Assim, aos individuos com
alta aptidao é dada uma porgédo maior da roleta, enquanto aos de aptidao mais
baixa € dada uma porgao relativamente menor da roleta. Finalmente, a roleta é
girada um determinado numero de vezes, dependendo do tamanho da
populagdo, e sao escolhidos, como individuos que participardo da proxima
geracgéo, aqueles sorteados na roleta. O método da roleta & apresentado na
Figura 2.5.

S; | Individuo | Fitness | Fitness S5
Si f(S;)) | Relativo

S1| 10110 3,43 0,18
S2| 11000 6,83 0,35
S3| 11110 4,52 0,24
S4| 01001 1,99 0,10
S5| 00110 2,45 0,13

S2
35%

24%

Figura 2.5 — A selegao através do método da roleta

O elitismo é uma técnica utilizada para melhorar a convergéncia dos AG. Ele foi
primeiramente introduzido por De Jong (1975) como uma adi¢do aos métodos
de selecao. O elitismo forca os AG a reter um certo numero de “melhores”
individuos em cada geracgéao. Tais individuos podem ser perdidos se nao forem
selecionados para reproducdo ou se forem destruidos por cruzamento ou

mutagao.

Em outras palavras, o elitismo seleciona os melhores cromossomos de uma

populagdo e transporta-os a geragdo seguinte. Esta técnica consiste
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basicamente em realizar o processo de selecdo em duas etapas:

a) Seleciona-se uma elite de r membros entre os melhores da populagao

inicial, os quais séo incorporados diretamente na populagao final;

b) O restante da populacao final é obtida a partir dos (n - r) elementos

restantes da populacéo inicial de tamanho n.

Em geral a elite tem um tamanho reduzido, com r = 1 ou 2 para um n = 50.
Quando ¢é utilizada a técnica do elitismo, o algoritmo converge mais
rapidamente. Como na natureza, os individuos mais aptos podem, além de
reproduzirem-se mais, ter uma vida mais longa, muitas vezes sobrevivendo de
uma geragao para a outra e se reproduzindo. O efeito negativo desta estratégia
prende-se ao fato de que a populagédo inicial pode convergir para uma

populagdo homogénea de superindividuos, ndo explorando outras solugdes.

2.2.5 Operadores Genéticos

Nos AG a selegao e os operadores genéticos sao utilizados para criar as novas

geragoes, fazendo a evolugao da populagao acontecer.

Holland (1992) define trés operadores para criar filhos diferentes dos pais:
cruzamento, mutacao e inversdo. O objetivo final destes operadores é fazer
com que os cromossomos criados durante o processo de reprodugao sejam
diferentes dos cromossomos dos pais. O operador de cruzamento é
responsavel por combinar os cromossomos dos pais na criacdo dos
cromossomos filhos. O operador de mutacéo é responsavel pela introducao de
pequenas mudancas aleatérias nos cromossomos dos filhos. O operador de
inversao inverte partes da cadeia cromossOmica e seu uso € indicado quando
existe ordem entre os elementos da cadeia cromossémica (Ichihara, 1998).
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Diversos operadores de cruzamento e mutagdo foram desenvolvidos por
pesquisadores, alguns adequados a um tipo especifico de codificagdo dos
cromossomos, outros com intengdo de serem mais genéricos. Serao aqui

mencionados apenas 0s mais utilizados.

O operador de cruzamento em um ponto € o método de cruzamento mais
simples e o mais utilizado. Este método consiste em dividir os cromossomos
selecionados num ponto de sua cadeia, ponto este escolhido aleatoriamente.
Posteriormente copia-se para os novos cromossomos uma parte de cada um
dos cromossomos selecionados - cromossomos pais - formando assim os
novos cromossomos, os cromossomos filhos. Nas implementagdes mais
tradicionais, € comum um par de cromossomos selecionados dar origem a dois
filhos, mas este ndo é um fator restritivo. A principio, pode-se criar qualquer
quantidade de filhos, desde que, é claro, o tamanho do cromossomo permita o
numero desejado de combinagdes diferentes. A Figura 2.6 apresenta um

exemplo do operador de cruzamento em um ponto.

Pontos de
/ Cruzamento \
eais TN L] BREEREEE
Filhos [1]o]1]1]1]e]e]1] [e]1]o]o]o]1]1]0]

Figura 2.6 — Operador de cruzamento em um ponto

Outro método de cruzamento, um pouco menos utilizado que o cruzamento em
um ponto, € o cruzamento em multiplos pontos. Este método divide o
cromossomo em varios pontos e os recombina para formar os filhos,
assemelhando-se mais ao processo que ocorre na vida real; possui a

vantagem de assegurar uma variedade genética maior.
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Nos AGs com codificagdo real estes operadores de cruzamento ndo sao
adequados, pois apenas trocam os valores dos genes, n&do criando novos
valores. Assim, os operadores de cruzamento aritméticos sdo mais indicados.
Alguns operadores de cruzamento aritméticos sdo: meédia aritmética (Davis,
1991), média geométrica, BLX-a (Eshelman e Schaffer, 1993), aritmético e

heuristico (Michalewicz, 1996).

Os cruzamentos média aritmética e média geomeétrica consistem em gerar um
novo cromossomo usando a média aritmética simples e a média geométrica de
dois cromossomos pais, respectivamente. O cruzamento BLX-a consiste em

gerar um novo cromossomo a partir da Equagao 2.1.

c=p +B(p,-p) (2.1)

onde ¢ € 0 novo cromossomo gerado, ps € p, SA0 0S CromMOsSSOMosS pais e
p e U(-a, 1+ @). € um pequeno valor que estende os limites para a definicdo
de c e U é a distribuicao de probabilidade uniforme. Caso o cromossomo seja

formado por multiplos genes a Equacédo 2.1 € aplicada a cada par de genes de

p1€p2.

O cruzamento aritmético consiste em gerar dois cromossomos filhos (cs e ¢2) a

partir de dois cromossomos pais (p; e p2), usando a Equacéo 2.2.

¢, = fp, +(l—ﬂ)p2
%) =(1—ﬂ)p1 + fp,

onde S € U(0, 1).

O cruzamento heuristico consiste em gerar um cromossomo filho a partir de

uma interpolacgao linear entre os pais usando a informag¢ao da aptidao. Dados
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dois cromossomos ps e p2 em que ps € melhor do que p, em termos de aptidao,

obtém-se um cromossomo ¢ através da Equagao 2.3.

c=p1+r(p1—p2),onde f(p1)>f(p2) (2.3)

onde r e U(0, 1) e fé a fungao de aptidao.

O operador mutacdo de bit é aplicavel em todas as formas binarias de
representacdo de cromossomos. O processo de mutacao de bit € bem simples,
e normalmente é realizado da seguinte maneira: dada uma certa probabilidade
de mutag¢ao, normalmente muito baixa e determinada de forma empirica, cada
bit na cadeia do cromossomo €& avaliado para saber se devera sofrer uma
mutacdo; caso deva sofrer mutacdo, seu valor € simplesmente trocado por

outro.

A Tabela 2.1 mostra 3 cromossomos de comprimento 4 e 0sS numeros
aleatorios gerados para cada um dos bits no cromossomo, os novos bits que
demonstram as possibilidades de mutacao e o resultado final apdés a mutacéao.
Os numeros em negrito na coluna “N°® aleatdrios” indicam probabilidades muito
baixas (< 2%) e, portanto, serdo os genes que sofrerdo mutagao. Os digitos em

negrito na coluna “Novo cromossomo” sao os genes alterados.

Tabela 2.1 — Exemplos de mutagdo de bit

Cromossomo os . Novo Novo
) N*= aleatorios )
anterior bit Cromossomo
0011 0,653 | 0,007 | 0,287 | 0,373 1 0111
1001 0,721 0,432 | 0,043 | 0,840 - 1001
1110 0,012 | 0,076 | 0,934 | 0,471 0 0110

Quando se utiliza a codificacdo em numeros reais a mutacdo pode ser

realizada de diversas formas: uniforme, gaussiana, creep, limite, ndo-uniforme
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e nao-uniforme multipla. As trés ultimas formas de mutagdo foram propostas
por Michalewicz (1996).

A mutagao uniforme consiste em substituir o gene selecionado do cromossomo
por outro gene gerado aleatoriamente, segundo uma distribuicdo uniforme,
entre os limites minimo e maximo permitidos. A mutagcdo gaussiana consiste
em substituir o gene selecionado por outro gerado a partir de uma distribuicdo
N(pi, 6°), onde pi é igual ao valor de gene a ser substituido e a variancia o? é
definida pelo usuario. Lacerda e Carvalho (1999) mencionam que o valor da
variancia o? pode ser diminuido & medida que aumenta o nimero de geragdes

do algoritmo genético.

A mutagcdo creep consiste em acrescentar ou subtrair um pequeno numero
aleatério obtido de uma distribuicdo N(0, %) onde a variancia o assume um
valor pequeno. Esta mutacdo é usada para explorar localmente o espaco de
busca.

A mutagdo nao-uniforme consiste na simples substituigdo de um gene por um
numero extraido de uma distribuicdo nao-uniforme. A mutagdo nao-uniforme
multipla consiste em aplicar a mutagdo nao-uniforme em todos os genes do

cromossomo selecionado.

Se compararmos a reprodugdo sexuada (cruzamento) e a assexuada
(mutacao), veremos que na reproducao sexuada € necessario haver mais de
um individuo. Os individuos devem desprender uma boa parcela de seu tempo
e energia para encontrar um parceiro certo para realizar a reprodugao sexuada;
isto representa um custo a mais para o individuo/algoritmo. Porém, como a
reprodugao sexuada parece ter vencido esta guerra, pode-se concluir que este
talvez seja um pregco pequeno a pagar, comparado aos beneficios que traz
consigo. Um destes beneficios € a rapida combinacdo de caracteristicas

benéficas, o que nao é possivel no caso da reproducido assexuada.
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Uma das formas de vida que mais demonstra possuir uma alta capacidade de
adaptacao reproduz-se assexuadamente, o virus. O alto poder de adaptacgéao
dos virus vem do fato de que eles sdo altamente mutaveis, o que pode nos
levar a concluir que a capacidade de sofrer mutagdes também € uma
determinante nos organismos naturais. Ainda que ndo tenhamos cruzamento,
se tivermos uma taxa de mutagao bastante elevada, nossa populagcéo podera
ser capaz de comportar-se como o0s virus, mudando sempre para se adaptar ao

seu meio ambiente, e reproduzindo-se de forma assexuada.

2.2.6 Parametro Genéticos

E importante também, analisar de que maneira alguns parametros influem no
comportamento dos AGs, para que se possa estabelecé-los conforme as
necessidades do problema e dos recursos disponiveis.

a) Tamanho da Populagdo: o tamanho da populagdo determina o
nuamero de cromossomos na populagao, afetando o desempenho
global e a eficiéncia dos AG. Com uma populagdo pequena o
desempenho pode cair, pois a populagcdo fornecera uma pequena
cobertura do espago de busca do problema. Uma grande populagao
geralmente fornece uma cobertura representativa do dominio do
problema, além de prevenir convergéncias prematuras para solugdes
locais ao invés de globais. No entanto, para se trabalhar com grandes
populagdes, sdo necessarios mais recursos computacionais, ou que o

algoritmo trabalhe por um periodo de tempo muito maior;

b) Taxa de Cruzamento: determina a probabilidade com que um
cruzamento ocorrera. Quanto maior for esta taxa, mais rapidamente
novas estruturas serdo introduzidas na populagdo. Mas se esta for

muito alta, a maior parte da populacdo sera substituida, e pode
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ocorrer perda de estruturas de alta aptiddo. Com um valor baixo, o

algoritmo pode tornar-se lento;

c) Taxa de Mutacdo: determina a probabilidade de ocorréncia de uma
mutacdo. Uma baixa taxa de mutagdo previne a convergéncia
prematura para um o6timo local, possibilitando ao algoritmo explorar
melhor todo o espago de busca. Uma taxa de mutagdo muito alta faz

com que o processo de busca torne-se essencialmente aleatério;

d) Intervalo de Geracgao: controla a porcentagem da populagao que sera
substituida durante a préxima geragdo. Com um valor alto, a maior
parte da populagcdo sera substituida, podendo ocorrer perda de
estruturas de alta aptiddo. Com um valor baixo, o algoritmo pode

tornar-se lento.

Na implementacao dos AG ¢é possivel utilizar uma grande variedade de opgdes,
desde a codificagdo do cromossomo, a implementagcdo dos operadores
genéticos até a escolha dos parametros para o AG, como tamanho da
populagao inicial, taxas de cruzamento e mutacdo entre outros. Existe uma
grande discussao sobre como configurar os parametros de um AG, pois estes
tipicamente interagem de forma nao linear, sendo assim eles ndo podem ser
otimizados um de cada vez (Mitchell, 1998). Isto implica que muitas vezes tais
parametros devam ser ajustados empiricamente ou baseados em trabalhos

correlatos.

Dada a robustez dos AG, mesmo com uma escolha inadequada dos
parametros genéticos, eles sdo capazes de convergir para uma solu¢ao
otimizada. Os reflexos desta escolha inadequada manifestam-se,
principalmente, no tempo necessario para a convergéncia (Santa Catarina e
Bach, 2003).
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2.2.7 Hibridizagao

A hibridizagao resulta na integracdo de uma boa maneira convencional de
resolver um problema aos conceitos usuais de AG (Bittencourt, 1998). O
resultado costuma ser melhor que o obtido com qualquer uma das duas

técnicas isoladamente (Davis, 1991).

A hibridizacdo agrega a representagcdo usual de dados no dominio original,
bem como as técnicas de otimizacao ja existentes. Isto permite a incorporagao
de heuristicas otimizadoras ao conjunto de operadores genéticos (cruzamento
e mutagdo) que passam portanto a ser dependentes do dominio. Nesse
sentido, o algoritmo genético passa a ser muito mais uma filosofia de

otimizagado do que um método pronto para utilizagao (Bittencourt, 1998).

Um exemplo de hibridizagéo, na representacdo dos dados, é a codificacdo dos
cromossomos usando numero reais e ndo numeros binarios. Alguns conceitos
teriam que ser adaptados: por exemplo, a mutacdo n&o seria mais a troca
simples de um bit, mas a geragdo de um novo real, possivelmente dentro de
um intervalo dado. Ja a recombinagdo de dois reais poderia ser qualquer

numero compreendido entre eles, ou talvez a sua média aritmética.

Em relacdo as heuristicas de otimizacdo, os AG podem ser combinados com
simulated annealing, hill climbing, ant colony e busca tabu, por exemplo,
definindo um algoritmo heuristico hibrido (AHH) (Mahfoud e Goldberg, 1995;
Gwee e Chang, 2003; Lee et al., 2008).

Uma das heuristicas utilizada em conjunto com os AG é o Simulated Annealing.

A secgao a seguir apresenta esta heuristica em maiores detalhes.
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2.2.8 Simulated Annealing (SA)

Esta heuristica é uma metafora de um processo térmico utilizado para
obtencdo de estados de baixa energia num sdlido. O processo consiste de
duas etapas: na primeira a temperatura do sélido € aumentada para um valor
maximo no qual ele se funde; na segunda o resfriamento deve ser realizado
lentamente até que o material se solidifique. Nesta segunda fase, executada
lentamente, os atomos que compdem o material organizam-se numa estrutura

uniforme com energia minima.

O processo de recozimento (annealing) pode ser visto como um processo
estocastico de determinagdo da organizagdo dos atomos num soélido que
apresente energia minima. Em altas temperaturas os atomos movem-se
livremente, com grande probabilidade de se moverem para posi¢bes que

incrementarao a energia total do sistema.

Quando a temperatura baixa, os atomos gradualmente movem-se em diregcéo a
uma estrutura regular; somente com pequena probabilidade incrementarao
suas energias. Esse processo foi simulado em computador, com sucesso, por
Metropolis et al. (1953).

O algoritmo utilizado baseava-se em métodos de Monte Carlo e gerava uma
sequéncia de estados de um sdlido da seguinte maneira: dado um estado
corrente i do sélido com energia E;, um estado subsequente era gerado pela
aplicagdo de um mecanismo de perturbacdo, o qual transformava o estado
corrente em um proximo estado por uma pequena distor¢ao, por exemplo, pelo
deslocamento de uma unica particula. A energia do proximo estagio passa a

ser E;.

Se a diferenga de energia fosse menor ou igual a zero, o estado j era aceito
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como estado corrente. Se a variagdo fosse maior que zero, o estado j era
aceito com uma probabilidade dada por: exp((E; — E)/(KB * T)) onde T
representa a temperatura atual do sistema e KB é uma constante fisica
conhecida como constante de Boltzmann. Essa regra de aceite € conhecida

como critério de Metropolis e o algoritmo também leva o seu nome.

Kirkpatrick et al. (1983) desenvolveram um algoritmo, de utilizagdo genérica,
analogo ao de Metropolis, denominado Algoritmo Simulated Annealing
(Algoritmo de Recozimento Simulado). Nesse algoritmo, utilizaram como

critério de aceite uma nova solug¢ado, a Equagéo 2.4.

1 seg. =g,
Pck (aceitar j) = exp(_(gj _gi)
Cr

j weg, > g, (2.4)

onde g é a fung&o a ser otimizada (no caso minimizada), i € a solugéo corrente,

J € uma solucéo candidata e ¢, um parametro representando a temperatura T.

Segundo a Equacéao 2.4, se uma solugédo candidata j € melhor que a solugéo
corrente /i, ou seja (g; < gi), esta é aceita com probabilidade 1. Caso contrario, a
solucdo candidata é aceita com uma dada probabilidade. Essa probabilidade é

maior na medida em que for menor a variagéo de energia, definida por (g; — gi).

Ao mesmo tempo, a medida que ha um decréscimo da temperatura cx, o
algoritmo torna-se mais seletivo, passando a aceitar, com menor frequéncia,
solugbes que apresentem grande aumento na variagdo de energia, isto é,
solugdes que sejam muito piores que a solu¢do corrente. Essa probabilidade
tende a zero a medida que a temperatura se aproxima do ponto de

congelamento.
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O algoritmo SA pode ser considerado como uma extensdo do método original
de busca local. A busca local requer somente a definicdo de um esquema de
vizinhanga, e um método de avaliagdo do custo de uma solugdo em particular,

sempre apresentando uma solugao final (De Bona e Algeri, 2005).

Entende-se por esquema de vizinhanga o mecanismo através do qual se obtém
uma nova solugao, também pertencente ao espaco de solugdes do problema,

realizando uma pequena alteragao na solugao corrente.

O método de busca local é ineficiente quanto a armadilha do étimo local,
fazendo desse método uma heuristica pobre para muitos problemas de

otimizagdo combinatoria.

Uma propriedade desejavel de qualquer algoritmo € a habilidade de encontrar
uma boa solugdo, independente do ponto de partida. Um 6timo local se
caracteriza quando o algoritmo atinge uma regiao correspondente ao fundo de
um vale, em se tratando de um problema de minimizacdo, que ndo contém a
solugdo otima e dele ndo consegue sair, uma vez que todas as solugdes

naquela vizinhanga possuem valores maiores que a solugao corrente.

Uma estratégia para escapar da armadilha do 6timo local é executar diversas
vezes o algoritmo com diferentes solugdes iniciais, sendo adotado como
solugcao a melhor solugdo encontrada. Entretanto, esse procedimento conduz a
um novo problema que é o de determinar quando parar o algoritmo, além de

poder ser inviavel em se tratando de grandes problemas (Araujo, 2001).

O algoritmo SA consegue escapar de um 6timo local uma vez que o aceite de
uma nova solugao nado depende Unica e exclusivamente do seu valor. Mesmo
apresentando um valor pior que o da solugéo corrente, uma nova solugéo pode
ser aceita de forma probabilistica. Outra caracteristica muito interessante do

algoritmo SA é a simplicidade de sua implementagdo computacional, conforme
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mostrado na Figura 2.7.

Ler o e NR; //Constante de resfriamento e numero de repeticdes
S =S(); //Conjunto aleatdério de solugdes iniciais

T = LS; //Limite superior

TMIN = LI; //Limite inferior

Enquanto (T > TMIN) faca
Para i = 1 até NR faca
Gerar uma solugdo S’ a partir de S; //perturbacdo de S

Avaliar a variacdo de energia; //AE = g(S') - g(S);
Se (variacgdo de energia <= 0) entdo S = S’
Sendo
Gerar aleatoriamente Rnd; //no intervalo (0, 1)
Se (Rnd < exp(-variacdo / T) entdo S = S’;
Fim se;
Fim Para;
T =T * a;

Fim enquanto;

Figura 2.7 — O algoritmo SA

Para evitar a convergéncia precoce para um minimo local, o algoritmo inicia
com um valor de T relativamente alto. Esse parametro é gradualmente
diminuido e, para cada um dos seus valores, sdo realizadas varias tentativas

(NR) de se alcangar uma melhor solugéo, nas vizinhangas da solugao corrente.

A expressao T =T * a corresponde ao processo de diminuigao da temperatura,

normalmente o parametro ¢ € uma constante positiva menor que um.

2.3 Model Breeders

Model Breeders sao sistemas para modelagem automatica (Openshaw e
Openshaw, 1997). Estes sistemas sao capazes de encontrar um modelo
matematico que relaciona variaveis independentes a uma variavel dependente,

seguindo a expressao geral representada na Equacgéo 2.5.
y=fn,x,0x,) (2.5)
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Na ferramenta proposta por Openshaw e Openshaw (1997), o mecanismo
utilizado para automatizar este processo foi um Algoritmo Genético. Evoluindo
um conjunto de solugdes iniciais, obtidas aleatoriamente, este algoritmo é
capaz de encontrar um modelo matematico que explique o comportamento de
uma variavel dependente em fungdo de um conjunto de variaveis

independentes.

Esta ferramenta, segundo o referido autor, apresenta como vantagens a
simplicidade, a capacidade de produzir modelos simples de compreender e a
eficiéncia computacional, quando comparada com métodos tradicionais de
modelagem. Como desvantagens tem-se uma representagdo muito simples
dos fenbmenos observados e o0 grande consumo de tempo para obtencao de

respostas 6timas.

Outro model breeder foi implementado por Santa Catarina et al. (2005). O
diferencial desta implementacdo diz respeito a forma de codificagao utilizada
nos cromossomos genéticos. Na proposta de Openshaw e Openshaw (1997)
utilizou-se codificacdo binaria, com as informacdes codificadas em cadeias de
0 e 1. Nessa implementacao utilizou-se uma codificagdo hibrida envolvendo
cadeias binarias e numeros reais em base decimal para representar o

polindmio geral descrito na Equacéo 2.6.

P B xEP
Y=C X, 0P, C,- Xy "Op, 0P, C, X, (2.6)

onde y é a variavel dependente, ¢; sdo os coeficiente de cada termo do
polinbmio, x; sdo as n variaveis independentes, Exp; sdo 0s expoentes das
variaveis independentes e op; sdo os operadores que relacionam os termos do
polindmio (+, -, X, /). O cromossomo que representa um polinbmio como o da

Equacgao 2.6 é apresentado na Figura 2.8.
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Coeficiente  Variavel  Expoente  Operador
(Real) (Binario) {Real) (Binario)

2.15 101 1.178 10 | .. |

\'\

215* 1178

Figura 2.8 — Codificacao empregada no model breeder
Fonte: Santa Catarina et al. (2005)

A funcdo que mede a aptiddo do cromossomo (Equacgao 2.7), e que deve ser
maximizada, baseou-se na soma dos quadrados dos desvios. O modelo de

maior aptidao é aquele que apresenta o menor valor para a referida soma.

Min\SQOT,,S0OT,,---,SOT,
Fitness, = ( o, SSTZ 2 Tp) (2.7)
k

onde Fitnessx é o grau de aptidao da k-ésima solu¢do, com k= 1..Tp, Tp é o
tamanho da populagédo avaliada e SQT é o somatério dos quadrados dos

desvios total, calculado através da Equacgéo 2.8.

sor=Y (1, -,f 2.8)

onde Y, é o valor assumido pela variavel dependente na amostra i, Y, é o valor

estimado para a variavel dependente na amostra i e n é o numero total de

amostras.

Segundo o autor, a escolha da funcdo (Equacdo 2.7) foi motivada por sua
simplicidade e pela capacidade de medir adequadamente o ajuste do modelo
encontrado. Os testes realizados conduziram a bons resultados, permitindo
concluir que a ferramenta era adequada para realizar analise exploratéria dos

dados.
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2.4 Species Distribution Models

Cada vez mais ecologos utilizam Species Distribuition Models (SDM) para
estudar problemas tedricos e praticos como estudos sobre perda de
biodiversidade (Polasky e Solow, 2001), predicdo dos efeitos das mudangas
climaticas sobre espécies (Midgley et al., 2002), busca por novas populagdes
de espécies conhecidas ou espécies similares (Raxworthy et al., 2003),
identificacdo de regides com potencial para conservacédo de espécies raras ou
ameacadas (Austin e Meyers, 1996; Araujo e Williams, 2000; Engler et al.,
2004) além de determinar os melhores locais para reintrodugdo de espécies
(Hirzel e Guisan, 2002).

Os SDM utilizam-se da modelagem matematica, aliada as ferramentas
computacionais, para prever a ocorréncia de espécies através da geragao de
superficies tematicas, indicando presenga ou auséncia (Guisan e Thuiller,
2005). A Figura 2.9 apresenta a estrutura geral de um sistema para geragao de
SDM.

Pontos de Ocorréncia/Auséncia

Posigdo Geografica

Variaveis Ambientais
Temperatura

Precipitagéo

Algoritmo

Topografia

Modelo de Distribuicao de Espécies

Distribuicao Preditiva

Figura 2.9 — Estrutura geral de um sistema para geragao de SDM
Fonte: Siqueira (2005)
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Ha trés pilares no estudo de modelos matematicos aplicados a ecologia:
generalidade, realidade e precisao (Guisan e Zimmermann, 2000). Desses séo
derivados trés grupos de modelos, onde em cada grupo dois desses aspectos
devem ser enfocados em detrimento do terceiro, conforme ilustrado na Figura
2.10.

Realidade

Empiricos Mecanicistas

Precisdo l Generalidade

Analiticos

Figura 2.10 — Classificagao dos modelos matematicos aplicados em ecologia
Fonte: Adaptado de Guisan e Zimmerman (2000)

Os modelos do primeiro grupo sao chamados analiticos e focam a
generalidade e a precisdo, como as equagdes de crescimento populacional
logistico e as de Lotka-Volterra (Volterra, 1926). Os do segundo grupo sao
chamados mecanicistas, fisiologicos, casuais ou modelos de processos; s&o
desenvolvidos visando ser realista e generalista e suas previsbes sao
baseadas nas relagdes reais de causa e efeito. Os modelos do terceiro grupo
sacrificam a generalidade pela precisao e realidade, sdo os chamados modelos

empiricos, estatisticos ou fenomenologicos.

Os SDM sao geralmente empiricos, pois sdo baseados em amostras de campo
(realidade) e sao aplicados especificamente para modelar a ocorréncia de uma
especie numa determinada area de estudo, através de métodos estatisticos
e/ou computacionais (Guisan e Zimmermann, 2000; lwashita, 2007).
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A formulacdo matematica utilizada nos modelos empiricos nao objetiva
descrever de modo realista as relagdes de causa e efeito entre os parametros
do modelos e a resposta predita, nem descrever os mecanismos e fungdes
ecologicas basicas, sendo seu principal objetivo aglutinar fatos empiricos
(Wissel, 1992).

Os estudos que envolvem SDM possuem trés componentes basicos: a) um
conjunto de dados descrevendo a incidéncia ou abundancia de espécies e
outro conjunto contendo as variaveis explicativas; b) um modelo matematico
que relaciona a espécie com a variavel explicativa; c) a avaliagdo da utilidade
do modelo através de validagdo ou por modelos de robustez (Guisan e

Zimmermann, 2000).

Um conceito importante € o de registro zero, ou auséncia, locais onde os
pesquisadores procuraram por individuos da espécie estudada, mas n&o a
encontraram, ou seja, a espécie esta ausente (Engler et al., 2004). Dados de
auséncia sao mais dificeis de obter, pois em um dado local pode ser registrada
a auséncia da espécie por diferentes motivos: a) a espécie ndo pode ser
detectada, embora presente; b) por razdes histéricas a espécie esta ausente,
embora as condigbes ambientais sejam adequadas; c) as condi¢ées ambientais
sdo realmente inadequadas para a espécie (Phillips et al., 2006). Esse tipo de
dado é particularmente precioso, porém escasso. Alguns autores vém
contornando esse problema utilizando dados de pseudo-auséncia simulados

para a modelagem (Engler et al., 2004).

Um dos sistemas para geragdo de SDM mais utilizados € o GARP (vide Anexo
A). Como dados de entrada, o GARP usa um conjunto de pontos amostrais
onde a espécie ocorre e um conjunto de layers geograficos que representam os

parametros ambientais que podem delimitar a sobrevivéncia da espécie.

O algoritmo GARP utiliza métodos de modelagem baseados em inteligéncia
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artificial para desenvolver modelos que consistem num conjunto de regras, ou
sentencgas se-entdo, que descrevem o nicho potencial da espécie. As regras
representam um conjunto de relacionamentos multivariados entre as
ocorréncias da espécie e as variaveis ambientais, incluindo envelopes
ambientais (regras BIOCLIM), regressdo logistica e regras categoricas
(Stockwell, 1999; Stockwell e Peters, 1999; Payne e Stockwell, 2001; Stockwell
e Peterson, 2002).

2.41 Avaliagao de Modelos

O método de avaliagdo mais utilizado nos sistemas de geragao de SDM ¢é a
matriz de confusdo de acertos e erros associados a previsdo dos modelos.
Esta matriz é utilizada para quantificar a qualidade do modelo ajustado e seu
formato é apresentado na Figura 2.11.

Amostras

Previsao (Modelo) | Presente | Ausente
Presente VP FP
Ausente FN VN

Figura 2.11 — Matriz de confusao

Os valores VP (Verdadeiro Positivo) e VN (Verdadeiro Negativo) sdo predi¢des
corretas. FP (Falso Positivo) e FN (Falso Negativo) s&o considerados erros de
predi¢cdo. Os erros do tipo FP também s&do conhecidos como erros de comissao
ou superestimativa, enquanto os erros do tipo FN s&o conhecidos como erros
de omissao. A Figura 2.12 apresenta a simulagdo de um modelo onde os dois

tipos de erros estédo presentes.
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distribui¢@io geografica prevista distribui¢do geogréfica real

Comissdo
Omissdo

Figura 2.12 — Simula¢do de um modelo com erros de comiss&o e omissao
Fonte: Adaptado de Siqueira (2005)

A anadlise da matriz de confusdo é essencial para evitar modelos com
superestimativa (Figura 2.13a), super-ajuste (Figura 2.13b) ou alta taxa de

erros de omiss&o (Figura 2.13c) (Meyer, 2005).
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Figura 2.13 — Avaliacdo dos modelos quanto aos erros de comiss&o e omissao
Fonte: Adaptado de Meyer (2005)

Os erros de comissdao nao sao considerados erros graves podendo ser

causados por diversos fatores:
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a) As condi¢gbes ambientais da area sao adequadas mas a espécie nao

foi observada; a espécie pode ser encontrada na area;

b) As condicdes ambientais da area sdo adequadas a espécie, mas
fatores topoldgicos e/ou biolégicos impedem que a espécie ocupe a

area;

c) A area é mesmo inadequada, caso de um verdadeiro erro do tipo FP.

Os erros do tipo FN (omissao) sao considerados erros graves. Ou seja, um
local onde se sabe que a espécie é encontrada e esta sendo predito como
ausente. O super-ajuste também prejudica a utilidade do modelo, visto que
muitos trabalhos visam projetar modelos para outras areas ou condigdes

climaticas (Iwashita, 2007).

Algumas meétricas, derivadas da matriz de confusao, e utilizadas na avaliagao

de SDM sao apresentadas na Tabela 2.2.

Tabela 2.2 — Métricas derivadas da matriz de confusio

Métrica Calculo
Acurécia (VP+VN)/(VP+FP+FN +VN)
Sensibilidade VP/(VP+FN)
Especificidade VN/(FP+VN)
Taxa de falso positivo (comiss&o) FP/(FP+VN)
Taxa de falso negativo (omisséo) FN/(VP+FN)
Coeficiente de correlagdo de (VP-VN —FP-FN)
Matthews JWP+ FP\VP+FN)VN + FP)\VN + FN)

Fonte: Matthews (1975) e Fielding e Bell (1997)

A acuracia mede o acerto global do modelo. A sensibilidade é uma medida que
descreve a probabilidade de uma amostra ser corretamente classificada como
presenca. Especificidade é a probabilidade de uma amostra ser corretamente

classificada como auséncia (Fielding e Bell, 1997; Guisan e Zimmermann,
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2000; Segurado e Araujo, 2004).

O coeficiente de correlagdo de Matthews (CCM) é utilizado em aprendizagem
de maquina como uma medida de qualidade em classificacbes binarias
(Matthews, 1975). Este coeficiente considera todas as informacgdes advindas da
matriz de confusdo e € uma medida balanceada que pode ser utilizada mesmo
que as classes possuam diferentes tamanhos. Ele retorna um valor entre -1 e
+1. CCM igual a +1 equivale a uma predicéo perfeita, O corresponde a predigéo
aleatoria e —1 significa uma predigdo inversa. Apesar de ndo existir métrica
perfeita para descrever a matriz de confusdo com um unico numero, o CCM é

considerado uma das melhores métricas com este objetivo (Baldi et al., 2000).

Outro método utilizado na avaliagdo de SDM é a curva ROC (Receiver
Operating Characteristic). A curva ROC ¢é representado num grafico de
sensibilidade x (1 — especificidade), ou Taxa de VP x Taxa de FP, conforme

observado na Figura 2.14.

sensibilidade

Discriminacio
x

elevada

média

O baixa

acaso

0,0 2 4 6 R 1,0

1 - especificidade

Figura 2.14 — Curvas ROC para trés graus de capacidade de discriminagéo
Fonte: Adaptado de Braga (2000)
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A area sob a curva ROC (AUC — Area Under the Curve) é a medida utilizada
para sumarizar a qualidade da curva. Quanto mais a AUC aproximar-se de 1
melhor o desempenho, sendo que AUC = 0,5 equivale a uma predi¢ao aleatéria
(Braga, 2000; Rushton et al., 2004; Phillips et al., 2006). Este método é
bastante utilizado porque € uma medida global de desempenho independente
de limites de corte, geralmente empregados na construgdo da matriz de

confusdo (Deleo, 1993).

58



3 SAHGA MB - MODEL BREEDER

Model Breeders sao sistemas semi-automaticos que analisam conjuntos de
dados com variaveis dependentes e independentes para encontrar modelos
que as relacionam. Os sistemas implementados por Openshaw e Openshaw
(1997) e Santa Catarina et al. (2005) utilizavam AG para encontrar os modelos
otimizados; entretanto ambos ignoravam os relacionamentos espaciais

presentes nos dados analisados.

Para incorporar relacionamentos espaciais aos AG, utilizados na construgao de
Model Breeders, desenvolveu-se o SAHGA, um algoritmo heuristico hibrido
adaptavel para usos multiplos, onde os relacionamentos espaciais sao

representados explicitamente através de uma GPM.

Neste capitulo é apresentado o SAHGA MB, um sistema que utiliza o algoritmo
SAHGA na construgdo de um Model Breeder que considera o0s
relacionamentos espaciais existentes nos dados analisados. Também é
apresentado um estudo de caso, onde aplicou-se o sistema desenvolvido na
andlise de dados sécio-econdmicos, visando averiguar a influéncia que os

relacionamentos espaciais exercem sobre os modelos ajustados.

3.1 Estrutura Geral do Sistema SAHGA MB

O sistema SAHGA MB foi concebido para analisar conjuntos de dados com
variaveis dependente e independentes procurando modelos que as relacionam.
O diferencial deste Model Breeder esta na incorporagao de uma GPM, utilizada
para representar explicitamente os relacionamentos espaciais presentes nos

dados analisados.
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A estrutura geral do sistema SAHGA MB € apresentada na Figura 3.1. Nesta
figura observa-se 1 layer com 11 objetos geoespaciais, correspondente a
variavel dependente, 3 pares de layers correspondentes aos coeficientes do
modelo e as variaveis independentes e 1 layer correspondente aos valores
estimados pelo modelo ajustado. Para cada objeto geoespacial,
numericamente identificado, esta associado o valor da variavel dependente, os
valores das variaveis independentes e seus relacionamentos espaciais. O

conjunto dos objetos geoespaciais e seus relacionamentos constituem a GPM.

g

Variavel Dependente

i -

Coeficientes do Modelo
+

Variaveis Independentes

\/ Modelo Ajustado

Figura 3.1 — Estrutura geral do sistema SAHGA MB
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O sistema recebe como dados de entrada a GPM e os valores das variaveis
dependente e independentes. Durante o processamento o conjunto de
coeficientes do modelo é otimizado segundo a funcdo de aptiddo empregada
no SAHGA MB. Como resultado final tem-se o conjunto de coeficientes que
descrevem o modelo multivariado que relaciona a variavel dependente com as

variaveis independentes.

A GPM empregada no SAHGA MB atende a dois objetivos: incorporar os
relacionamentos espaciais existentes entre o0s objetos geoespaciais e
representar, através das relagcdes de vizinhanga W), o conhecimento prévio
acerca dos relacionamentos entre os objetos geoespaciais. Por exemplo, se a
presenca de uma via expressa limitar o relacionamento entre dois objetos
geoespaciais, entdo a relagdo de vizinhanga sera W;=0. Porém, se a
existéncia de uma passarela entre ambos fortalecer seu relacionamento, entéo

a relagdo de vizinhanca sera Wj; = 2.

Os coeficientes do modelo, representados pelos layers associados as variaveis
independentes (Figura 3.1), quantificam o efeito destas variaveis sobre a

variavel dependente.

3.2 Representacao dos Dados de Entrada

Os dados de entrada para o SAHGA MB sao: a GPM e os valores das variaveis
dependente e independentes. Para cada objeto geografico havera um conjunto

de dados de entrada como representado na Figura 3.2.

i [ NRE| REsp | Wi |yilxsilxal ... [Xal

Figura 3.2 — Estrutura dos dados de entrada

61



i € um descritor numérico que identifica o objeto geoespacial O;; NRE é o
numero de objetos aos quais o objeto O; esta relacionado; REsp € um conjunto
com NRE objetos espacialmente relacionados com o objeto O; Wj € um
conjunto com NRE valores, onde cada valor Wj quantifica a relacdo de
vizinhanga entre os objetos O; e Oj; y; € o valor da variavel dependente e x,; sdo
os valores das variaveis independentes, com k = 1..n, onde n é o numero de

variaveis independentes.

A Figura 3.3 exemplifica a utilizagdo da estrutura dos dados de entrada,

considerando o objeto geoespacial de numero 10 na Figura 3.1.

i INRE REsp Wi Vi X1j X2j X3i
10 | &5 [7;8;9;10;11] 1,2;1;1;,2 | 1,318 | 0,508 | 0,705 | 1,103

Figura 3.3 — Um exemplo de uso da estrutura dos dados de entrada

O objeto com i = 10 possui NRE = 5 relacionamentos de vizinhanga, com os
objetos enumerados em REsp = {7; 8; 9; 10; 11}. Os pesos destes
relacionamentos sdo Wj; = {1; 2; 1; 1; 2}. O valor da variavel dependente para o
objeto i = 10 é ys, = 1,318 e os valores das variaveis independentes
Xk10 = {0,508; 0,705; 1,103}.

3.3 Codificagao, Avaliagao da Aptidao e Operadores Genéticos

Num AG o processo evolutivo ocorre sobre os cromossomos. Os cromossomos
codificam as possiveis solugdes para o problema. No algoritmo SAHGA cada
cromossomo €& formado pelo conjunto de coeficientes de um modelo
multivariado; portanto, sdo estes coeficientes que sofrem o processo evolutivo.
A GPM é um dado de entrada estatico; ela representa o conhecimento sobre os

relacionamentos espaciais que ndo mudam durante o processo evolutivo.

62



A codificacédo utilizada é a real; cada gene do cromossomo corresponde ao
coeficiente (f) associado a uma variavel independente. O ultimo gene do
cromossomo corresponde a constante do modelo (f). A Figura 3.4 mostra a

codificagdo empregada nos cromossomos do algoritmo SAHGA.

i Po P Bo
1,453 2,317 2,112 0,015

Figura 3.4 — Codificacao cromossdmica empregada no algoritmo SAHGA

Para cada objeto geoespacial i o valor estimado para a variavel dependente

(»,), € calculado através da Equagéo 3.1.

V=B +i(ﬂk [Z(Wu 'xki)/Z!VVii]J 3.1)

j=1 Jj=1

onde S« é o coeficiente da variavel independente xi; Wj é o peso da relagdo de
vizinhanca entre os objetos O; e O; x, € o valor da k-ésima variavel
independente associada ao objeto O; Sy € a constante do modelo; n € o
numero de variaveis independentes; NRE; € o numero de relacionamentos

espaciais do objeto O; e j corresponde ao j-ésimo elemento em REsp;.

De acordo com a Equacédo 3.1, para cada objeto geografico as variaveis
independentes x, s&o estimadas através de uma média ponderada,

considerando as relagbes de vizinhanca Wj; descritas na GPM.

No SAHGA MB a aptidao de um cromossomo € calculada pela soma dos erros
ao quadrado, conforme a Equacéo 3.2, onde m é o numero total de objetos

geograficos. O objetivo final do SAHGA MB € minimizar o valor da Aptidao.
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m

Aptidao=>"(y, - 9,) (3.2)

i=1

A soma dos erros ao quadrado é essencial na avaliagdo da qualidade de um
modelo ajustado. Quanto menor a soma dos erros ao quadrado, melhor o

ajuste do modelo.

A Figura 3.5 apresenta o nucleo de otimizagcdo do algoritmo SAHGA,

mostrando a hibridizagdo do AG com a heuristica SA.

void AGSA::Run () {
CreatePop(); //Criando a populacdo inicial
EvalPopAG(); //Avaliando a populacdo inicial

for (1 = 0; 1 < NumCiclos; ++1) {
EvolPopAG(); //Gerando nova populacdo numa iteracdo do AG
EvalPopAG(); //Avaliando a nova populacdo na iteracdo do AG

while (TAtual > TMinima){ //Ntacleo do SA

EvolPopSA(); //Executando uma iteracdo do SA

EvalPopSA(); //Avaliando a populac¢do na iteracdo do SA
}
Populacédo (0) = GBest; //Restaura o melhor individuo
ResetTAtual (); //Ajusta a temperatura no SA --> TAtual = TMax

Figura 3.5 — O nucleo de otimizagdo do SAHGA

O primeiro processo realizado no nucleo de otimizagdo € a geragao aleatoria
de uma populagao inicial. O préximo processo € a avaliacdo da aptidao de
cada individuo da populagao criada. Na sequéncia iniciam-se os ciclos de
otimizagao; em cada ciclo ha uma iteragcado do AG seguido de uma execugao do
algoritmo SA.

A iteragao do AG realiza a evolugédo da populacdo através da seleg¢do, seguida
pelas operagdes de cruzamento e mutagédo. Os operadores genéticos utilizados

foram o cruzamento aritmético de Michalewicz (1996) e a mutagédo uniforme,
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com limites entre —4 e 4. O método de selecdo empregado foi a roleta, onde a
probabilidade de selegéo, por tratar-se de um problema de minimizacéo, €
inversamente proporcional a aptidao de cada cromossomo. Para evitar a perda
dos melhores individuos, uma elite € preservada; estes elementos nédo sofrem
cruzamento ou mutacédo e sdo copiados diretamente para a nova populagéo.
Apods evoluir a populagdo numa iteragcdo do AG, novamente estima-se a

aptidao dos individuos da populagao.

Em cada execucdo do SA, dentro de um ciclo de otimizag¢ao, novos individuos
sdo gerados e avaliados. O esquema de busca local empregado no SA
também esta baseado na mutacdo uniforme; a cada coeficiente representado

no cromossomo adiciona-se um valor aleatério entre -0,5 e 0,5.

Na conclusdo de cada ciclo de otimizagao a melhor solugdo, encontrada até o
momento, retorna a populagdo e alguns parametros do algoritmo SA sao
reajustados para os valores iniciais. O algoritmo SAHGA para apds a

realizacao de um numero pré-definido de ciclos, definido no sistema.

Qualquer sistema que utilize o algoritmo SAHGA usara o nucleo de otimizagao
apresentado na Figura 3.5; somente a fungdo de aptiddo devera ser rescrita,
refletindo os objetivos para os quais o sistema foi construido.

Os parametros genéticos: tamanho da populagédo, taxas de cruzamento e
mutacdo, bem como os parametros do algoritmo SA: temperatura minima,
temperatura maxima, constante de resfriamento e numero de repeti¢des,

devem ser ajustados no sistema.

Alguns conjuntos pré-definidos para estes parametros estdo disponiveis no
algoritmo SAHGA. Estes conjuntos foram criados seguindo recomendacgdes

obtidas em Grefenstette (1986), De Jong e Spears (1991) e Santa Catarina e
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Bach (2003) e refinados através dos testes realizados com o algoritmo. Os

conjuntos pré-definidos e seus valores sdo apresentado na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Conjuntos de parametros pré-definidos do algoritmo SAHGA

A Conjunto de parametros

Parametros Default] Fast | Hard | Ulira HighPop
Tamanho da populacéao 50 20 100 200 500
Numero de ciclos 10 5 20 50 20
Temp. minima 0,001, 0,001| 0,001| 0,001 0,001
Temp. maxima 3 3 3 3 3
Constante de resfriamento 0,9 0,9 0,9 0,9 0,75
Numero de repeticdes 5 3 5 10 5
Tamanho Elite 1 1 1 1 1
Taxa cruzamento 80% 80% 80% 80% 80%
Taxa mutacao 1% 1% 1% 1% 2%

3.4 Estudo de Caso

Neste estudo de caso aplicou-se o sistema desenvolvido, o SAHGA MB, na
analise de um conjunto de dados sdcio-econémicos. Os conjuntos de dados
utilizados provém do Censo Demografico 2000 (IBGE, 2007) e sao

apresentados na Tabela 3.2.

Os testes aqui realizados visam encontrar um modelo que relacione a variavel
dependente y = “numero de filhos nascidos vivos”, com as variaveis
independentes x; = “numero de domicilios com banheiro”, x; = “numero de
domicilios cujo responsavel tem 8 ou mais anos de estudo” e x3 = “numero de

domicilios onde a renda é maior que 3 salarios minimos”.

Convém ressaltar, neste momento, que os modelos ajustados nao pretendem
explicar a variagao da variavel dependente em fungédo do conjunto de variaveis

independentes utilizado. Os estudos de caso visam, tdo somente, demonstrar a
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aplicabilidade do sistema SAHGA MB e verificar se os relacionamentos

espaciais exercem alguma influéncia sobre os modelos ajustados.

Tabela 3.2 — Dados utilizados no estudo de caso com o SAHGA MB

Estado| Id [NRE REsp W;; y X X3 X3

RO 1 2l 1] 2 1 1 1202863| 209451 274875 174857
AC 2 2| 2| 1 1 1 519328 49142 106099 53380
AM 3 11 3 1 2423692| 300476 611136| 250182
RR 4 1 4 1 265621 47634 83363 39898
PA 5 1 5 1 5538281 580556| 1211265| 537327
AP 6 1 6 1 405330 52668 126069 51216
TO 7 11 7 1 1063302| 159651 232773 101387
MA 8 1 8 1 5577060 403502| 912504| 307044
PI 9 1 9 1 2926783| 316964| 457217 175372
CE 10 1110 1 7693171| 1013537| 1433765| 552265
RN 11 1111 1 2935527| 481658 612604| 244271
PB 12 2|12|13 1 1 3847081 595675 619956| 260108
PE 13 2|13|12 1 1 8015103 1446109| 1753714 703468
AL 14 1114 1 2982700| 427277| 443524 188763
SE 15 1115 1 1770399| 335513| 344433| 144054
BA 16 2|116|17 1 1 12761579 2095830 2499704| 1049684
MG 17| 4[17{16/19|20| 1| 1| 1| 1| 15763185| 4329948 4840801| 2574913
ES 18 1118 1 2677347 786522 921201 468228
RJ 19 3/19|17|20 11 1] 1 11131946| 4114484| 5496427 2797601
SP 20|  4/20(17{19|21| 1| 1| 1| 1| 28499542| 10176557| 13662174 7543605
PR 21 3|21/ 20|22 11 1] 1 8313533 2419203| 2992480 1569988
SC 22 3|22|21|23 11 1] 1 4538950 1397872| 1651501| 1025313
RS 23 2| 23| 21 1 1 8266032| 2780508| 3252382| 1909129
MS 24 2| 24|25 1 1 1790394| 502762| 546199| 296185
MT 25 2|25|24 1 1 2075588 508834| 622448 356853
GO 26 1|26 1 4218333| 1243066 1329209| 729428
DF 27 127 1 1499905| 518354| 865115 401411

Para utilizacdo no SAHGA MB, os dados da Tabela 3.2, referentes as variaveis
dependentes e independentes, foram padronizados através da Equacao 3.3. A
padronizagdo uniformiza a escala das variaveis, fazendo com que elas sejam

tratadas igualitariamente pelo algoritmo SAHGA.
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x, = (3.3)

onde x, € a variavel padronizada, x € o valor da variavel de entrada, x e s séo,

respectivamente, a média e o desvio padrao amostral da variavel de entrada x.

Os relacionamentos espaciais e os pesos Wj apresentados na Tabela 3.2,
correspondentes a GPM, foram definidos arbitrariamente. Imaginou-se que
alguns Estados da Federacdo exercem algum tipo de influéncia sobre seus
vizinhos mais préximos. Por exemplo, Sdo Paulo exerce influéncia sobre os
Estados de Minas Gerais, Rio de Janeiro e Parana, bem como ¢ influenciado

por estes.

Realizou-se dois testes com os dados apresentados na Tabela 3.2. No primeiro
deles ajustou-se um modelo multivariado desconsiderando os relacionamentos
espaciais representados na GPM; assumiu-se que cada estado relaciona-se
apenas consigo mesmo, com peso W; = 1. No segundo teste ajustou-se um
modelo multivariado considerando a GPM apresentada. Em ambos os testes os
pardmetros do SAHGA MB foram definidos como Default (Tabela 3.1) .Os

resultados obtidos sao apresentados nas segdes seguintes.

3.4.1 Teste 1: Modelo Multivariado Desconsiderando a GPM

O modelo multivariado ajustado para os dados da Tabela 3.2, padronizados

pela Equacéao 3.3, desconsiderando a GPM ¢é apresentado na Equacéo 3.4.

,=0,0025+1,5605-x,, +2,7114-x, —3,3185-x,, (3.4)

Este modelo apresentou aptiddo minima igual a 0,9298, correspondente a
soma dos desvios quadraticos.
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A interpretacéo direta do modelo nao é trivial pois as variaveis envolvidas estao
padronizadas; ou seja, possuem médias nulas e variancias iguais a 1.
Resumidamente, pode-se dizer que nos estados onde as variaveis xs € x2 séo
maiores que suas médias e a variavel x3 € menor que sua média, o modelo
prediz um numero de filhos nascidos vivos maior que a média nacional; nos
estados onde as variaveis xs € x, sS40 menores que suas medias e a variavel x3
€ maior que sua média, o modelo prediz um numero de filhos nascidos vivos

menor que a média nacional.

3.4.2 Teste 2: Modelo Multivariado Considerando a GPM

O modelo multivariado ajustado para os dados da Tabela 3.2, padronizados

pela Equacéao 3.3, considerando a GPM ¢é apresentado na Equacéao 3.5.

5, =-0,011+15397 x,, +33491-x, ~4,0-x,, (3:5)

A aptiddao minima para este modelo, correspondente ao valor da soma dos
desvios ao quadrado, foi igual a 1,0737.

Observando as Equacbdes 3.4 e 3.5 percebe-se que as relagdes entre as
variaveis independentes e a variavel dependente se mantém. Entretanto, as
proporcdes destas variacbes sdo distintas mostrando que, de fato, os
relacionamentos espaciais representados na GPM exercem influéncia sobre os

modelos ajustados.

As variaveis da Tabela 3.2, padronizadas pela Equacdo 3.3, os valores
estimados pelos modelos ajustados (Equacédo 3.4 e Equagédo 3.5) sé&o
apresentados na Tabela 3.3.
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Tabela 3.3 — Dados padronizados e valores estimados nos testes 1 e 2

Estado Yo X1p X2p X3p vy, (Teste 1) | y (Teste 2)
RO -0,70862| -0,55628| -0,54452| -0,48229 -0,74157 -0,76196
AC -0,82114| -0,63238| -0,60581| -0,56225 -0,76120 -0,76461
AM -0,50765| -0,51307| -0,42239| -0,43272 -0,50753 -0,48474
RR -0,86291| -0,6331| -0,61407| -0,57112 -0,75526 -0,75787
PA 0,005067| -0,38011| -0,20444| -0,24372 -0,33624 -0,30604
AP -0,83991| -0,63071| -0,59856| -0,56367 -0,73420 -0,73204
TO -0,73159| -0,57992| -0,55981| -0,53065 -0,65945 -0,65615
MA 0,01145| -0,46416| -0,31294| -0,39529 -0,25864 -0,19257
PI -0,42483| -0,50524| -0,47829| -0,48195 -0,48349 -0,46295
CE 0,3598| -0,17456| -0,12363| -0,23389 0,17100 0,24174
RN -0,42339| -0,42706| -0,42186| -0,43661 -0,35895 -0,33496
PB -0,27334| -0,37293| -0,41919| -0,42618 -0,30183 -0,28437
PE 0,412796| 0,03079| -0,00743| -0,13437 0,47627 0,54900
AL -0,41563| -0,45287| -0,48327| -0,47314 -0,44450 -0,43423
SE -0,61519| -0,49644| -0,51925| -0,50257 -0,51240 -0,50412
BA 1,19415| 0,339227| 0,263493| 0,093499 0,93601 1,01978
MG 1,688268| 1,399814| 1,113729| 1,097372 1,56512 1,48479
ES -0,46589| -0,28233| -0,30978| -0,2892 -0,31837 -0,32639
RJ 0,925884| 1,297528| 1,351838| 1,243941 1,56473 1,53848
SP 3,7849| 4,175332| 4,31746| 4,36766 3,73074 3,40670
PR 0,461923| 0,49274| 0,442459| 0,435952 0,52440 0,48570
SC -0,15944| 0,007891| -0,04456| 0,077458 -0,36307 -0,45790
RS 0,454103| 0,664259| 0,53685| 0,659167 0,30727 0,17305
MS -0,6119| -0,41704| -0,44598| -0,40244 -0,52209 -0,53698
MT -0,56495| -0,41416| -0,41829| -0,36251 -0,57502 -0,59952
GO -0,21222| -0,0656| -0,1616| -0,11729 -0,14887 -0,18408
DF -0,65972| -0,40964| -0,33015| -0,33318 -0,42633 -0,41471

3.5 Conclusoes

O sistema SAHGA MB foi utilizado para ajustar modelos multivariados sem e
com relacionamentos espaciais representados numa GPM. Os resultados
encontrados (Tabela 3.3) mostram que os modelos ajustados sdo adequados
para estimar o valor padronizado da variavel “niumero de filhos nascidos vivos”,

em funcao do conjunto de variaveis independentes utilizado.
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A principal vantagem apresentada pelo SAHGA MB é o fato dele trabalhar com
diferentes tipos de modelos, utilizando a mesma estrutura de codificagdo. Ou
seja, mostrou-se uma solugao genérica para um problema de analise de dados
geoespaciais, procurando relagbes existentes entre variaveis dependentes e

independentes, com e sem relacionamentos espaciais.

O algoritmo SAHGA apresenta outra caracteristica favoravel; ele é extensivel.
Nos testes realizados ajustou-se apenas modelos multivariados lineares, mas
ele pode ser utilizado para ajustar modelos multivariados nao lineares. Para
tanto basta mudar a estrutura do cromossomo (Figura 3.4), incluindo um
numero maior de coeficientes, e reescrever a Equacido 3.1, considerando

termos nao lineares.

A Figura 3.6 e a Equagao 3.6 mostram as adaptacdes necessarias para que o

SAHGA MB seja capaz de ajustar modelos com termos quadraticos.

1321 ﬂ1 ﬂ22 ,32 ﬂzn ﬂn ﬂo

1,453 2,144 0,654 2,317 |...| 1,498 6,322 0,015

Figura 3.6 — Codificacao proposta para um model breeder com termos quadraticos

NRE, NRE,

2| )
f»,-=ﬁ0+; B | S B | e (3.6)
- >, >,

J=1 J=1

Outra adaptacao possivel envolve apenas a substituicdo da Equacao 3.1 pela
Equacgao 3.7. Neste modelo os relacionamentos espaciais s&o aplicados sobre

a variavel dependente e ndo mais sobre as variaveis independentes.
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NRE,

. Z(Wu -y_,-)
V=P +Z(ﬂkxik)+ﬂ“FINT’ com j #i (3.7)
k=1

>,

j=1
onde 4 é um fator de ponderacéo.

O capitulo seguinte relata o uso do algoritmo SAHGA no desenvolvimento de
um sistema para modelagem de distribuicdo de espécies. A incorporagédo da
GPM ¢é a inovagao apresentada neste sistema, permitindo computar os efeitos
dos relacionamentos espaciais sobre a distribuicdo potencial das espécies

estudadas.
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4 SAHGA SDM - SPECIES DISTRIBUTION MODELS

Os SDM utilizam-se da modelagem matematica, aliada as ferramentas
computacionais, para prever a presenga ou auséncia de uma espécie numa

determinada area de estudo (Guisan e Thuiller, 2005; Iwashita, 2007).

Um dos sistemas para geragdo de SDM mais utilizados € o GARP. Como
dados de entrada, o GARP usa um conjunto de pontos de presenga da espécie
e um conjunto de layers geograficos, representando os parametros ambientais
que podem delimitar a sobrevivéncia da espécie. Internamente o GARP utiliza
um AG para construir um conjunto de regras, ou sentengas se-entdo, que
descrevem o nicho potencial da espécie. Assim como nos model breeders, 0
AG utilizado no GARP ignora os relacionamentos espaciais presentes nos

dados analisados.

Neste capitulo € apresentado o SAHGA SDM, um sistema para criagdo de
SDM que emprega o algoritmo SAHGA. Também s&o apresentados dois
estudos de caso, onde aplicou-se o sistema desenvolvido na modelagem da
distribuicdo potencial das espécies Strix varia Barton (1799) e Thalurania
furcata boliviana Boucard (1894). Em ambos os casos modelou-se a
distribuicdo da espécie sem e com os relacionamentos espaciais e comparou-
se seus resultados com os fornecidos pelos algoritmos GARP Single Run e
GARP Best Subset. O objetivo € averiguar a influéncia que os relacionamentos
espaciais exercem sobre os modelos ajustados e avaliar a qualidade dos SDM
obtidos pelo sistema implementado comparando-os com os resultados

fornecidos pelo GARP.

4.1 Estrutura Geral do Sistema SAHGA SDM

O sistema SAHGA SDM é um sistema que emprega o algoritmo SAHGA para
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modelar a distribuicdo potencial de espécies. O diferencial deste sistema esta
na sua capacidade de construir SDM que considerem os relacionamentos
espaciais presentes nos dados de entrada, representando-os através de uma

GPM. A estrutura geral do sistema SAHGA SDM é apresentada na Figura 4.1.

Pontos de
Presenca/Auséncia
+

GPM

Coeficientes do Modelo
+

Varidveis

Ambientais

SDM

\/(Distribuigﬁo Prevista)

Figura 4.1 — Estrutura geral do sistema SAHGA SDM

M Presenca M Auséncia

Os coeficientes associados as variaveis ambientais quantificam o efeito destas
variaveis sobre a distribuicdo prevista da espécie. A GPM atende a dois
objetivos: incorporar os relacionamentos espaciais existentes entre os pontos e
a representacao do conhecimento pré-existente sobre os elementos naturais e

artificiais presentes no espaco, cujos efeitos sdo significativos na distribuicdo
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potencial da espécie modelada, como estradas, rios, cadeias de montanhas,

etc.

Os relacionamentos sao representados pela associagao entre dois pontos P; e
P;, indicados pelas setas na Figura 4.1. O conhecimento pré-existente, sobre os
elementos naturais e artificiais presentes no espaco, sdo quantificados nos
pesos W da GPM.

A distancia entre pontos amostrais € um fator que pode ser representado nos
pesos Wj; quanto maior a distancia entre os pontos, menor o peso do
relacionamento. Outro exemplo de conhecimento representado na GPM é o
caso de dois pontos amostrais separados por um rio. Se o rio dificulta a
distribuicao da espécie, os dois pontos podem estar relacionados com peso
W;=0,56. Caso o rio seja altamente restritvo, pode-se atribuir ao
relacionamento um peso Wj=0,1. Porém, se o rio facilitar a disperséo da

espécie, pode-se atribuir ao relacionamento um peso Wj; = 2.

4.2 Representagao dos Dados de Entrada

Os dados de entrada para o SAHGA SDM sao: pontos amostrais de presenga
ou auséncia da espécie, com seus relacionamentos espaciais (GPM), e o
conjunto de layers geograficos que representam as variaveis ambientais que

podem delimitar a sobrevivéncia da espécie.

Para cada ponto de presencga ou auséncia da espécie havera um conjunto de

dados de entrada conforme apresentado na Figura 4.2.

| P [ NRE|REsp [ W lylxsi|xs| ... [Xn]

Figura 4.2 — Estrutura dos dados de entrada
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P; € um numero que identifica o ponto amostral (ponto de presenga ou
auséncia); NRE é o numero de pontos aos quais o ponto P; esta relacionado;
REsp é um conjunto com NRE pontos espacialmente relacionados com o ponto
Pi; Wj é um conjunto com NRE valores, onde cada valor W quantifica a
relagéo de vizinhanga entre os objetos P; e P;; y € igual a 0 para um ponto de
auséncia e 1 para um ponto de presenga; xx sdo os valores das variaveis
ambientais nos pontos P;, com i= 1.m e k = 1..n, onde m é o numero total de

pontos amostrais € n € o numero de variaveis ambientais.

A Tabela 4.1 mostra um exemplo com os dados de entrada para alguns pontos
da Figura 4.1. O ponto amostral P;, por exemplo, possui NRE = 4
relacionamentos, com os pontos P4, P,, P;s e P,. Os pesos associados aos 4
relacionamentos sdo W; = {1, 0,8; 0,5; 0,8}. Este ponto equivale a uma
presenga da espécie (y = 1) e os valores das trés variaveis ambientais a ele
associadas séo xx = {12,18; 33,6; 413,5}.

Tabela 4.1 — Dados de entrada para alguns pontos da Figura 4.1

P,‘ NRE RESp VV, y X1 X2 X3

1 4 | 1.2.341.08 0508 1 1218 336 | 4135
2 | 2 1:2 07:1 1 11312 602 |389.1
3 | 2 1:3 0.2: 1 1 |1421]| 55.9 | 4258
11 | 1 11 1 o |612] 803 |1306

Os valores das variaveis ambientais (xx) sdo extraidos dos layers geograficos,

nas coordenadas dos pontos amostrais de presencga ou auséncia da espécie.

4.3 Codificagao, Avaliagao da Aptidao e Operadores Genéticos

O sistema SAHGA SDM utiliza o algoritmo SAHGA; portanto a codificagéo e os

operadores genéticos sdo os mesmos apresentados na Secdo 3.3. Apenas a
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funcdo de avaliacdo da aptiddo dos cromossomos foi adaptada para ser

utilizada no SAHGA SDM. A avaliagdo do cromossomo para cada ponto (y,) é

realizada pela Equagéao 4.1.

)A’,-ﬁoJan:(ﬂk'(Z(%'x@-) ZVVUJJ (4.1)

J=1

onde Bk € o coeficiente da variavel ambiental x,; W € a peso da relagdo de
vizinhanca entre os pontos P; e P;; X, € o valor da k-ésima variavel ambiental
associada ao ponto P;; By € a constante do modelo; n € o numero de variaveis
ambientais; NRE; € o numero de relacionamentos espaciais do ponto P; e j
corresponde ao j-ésimo elemento em REsp;.

De acordo com a Equacédo 4.1, para cada ponto de presenca ou auséncia, as
variaveis ambientais xx sdo ponderadas pelos pesos advindos das relacdes de
vizinhanca descritas na GPM. O valor final da Equacao 4.1 corresponde a

estimativa do modelo para o ponto avaliado. Se y, <0,5 entdo assume-se que
P; sera um ponto de auséncia; mas se y, >0,5entdo assume-se que P; € um

ponto de presenca da espécie.

A aptiddo de um cromossomo € estimada pela Equagdo 4.2, onde m é o
numero total de pontos de presenga ou auséncia. O objetivo final do SAHGA
SDM é minimizar o valor de Aptidao. A aptiddo € uma ponderacdo da soma dos
desvios quadraticos entre valores observados e valores estimados pelo modelo

e do numero total de pontos amostrais estimados como FP ou FN.

m

Aptiddo = Z[(y,. —3,Y +0,1 {

i=1

0,se((y,. =0ey, < 0,5)0u (y,. =ley, 2 0,5)) 4.2)
Lse((y, =0ep, 20,5)ou(y, =leyp, <0,5)) '
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Na avaliagdo do cromossomo acrescenta-se 0,1 a aptiddo para cada ponto
amostral cuja estimativa discorda do valor observado. Este valor foi definido
empiricamente e corresponde a uma penalizagdo aplicada ao cromossomo
quando este comete um erro do tipo FP ou FN. Deseja-se um SDM que seja
capaz de maximizar sua capacidade preditiva minimizando o numero de erros

na avaliagao dos pontos amostrais.

4.4 Estudos de Caso

Aplicou-se o sistema SAHGA SDM na modelagem da distribuicdo potencial de
duas espécies: Strix varia e Thalurania furcata boliviana. Para cada espécie
ajustou-se dois modelos de distribuigdo potencial: o primeiro modelo ignora os
relacionamentos espaciais entre os pontos amostrais enquanto que o segundo
os considera. Objetiva-se, com os estudos de caso, averiguar a influéncia que
os relacionamentos espaciais exercem sobre os modelos ajustados e avaliar a
qualidade dos SDM obtidos pelo sistema implementado comparando-os com os
resultados fornecidos pelos algoritmos GARP Single Run e GARP Best Subset,
ambos implementados no software openModeller Desktop v1.0.6 (CRIA et al.,
2008).

Em ambos os estudos de caso construiu-se a GPM, estrutura responsavel por
representar os relacionamentos espaciais, utilizando-se a seguinte regra: dois
pontos de presenga, ou auséncia, distantes entre si até 50 km estdo
espacialmente relacionados com peso W = 1; se a distancia entre eles for de
50 — 100 km o peso do relacionamento sera W = 0,5; pontos afastados por
distdncias superiores a 100 km ndo estdo relacionados. A Figura 4.3
exemplifica a regra empregada na construgdo da GPM.

Os pontos de presenca 5 e 6 estdo afastados por uma distancia inferior a 50

km, portanto os relacionamentos entre ambos terdo pesos Wss = Wes = 1. O
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mesmo ocorre com os pontos de auséncia 8 e 9. Ja os pontos de presencga 1 e
2 estdo afastados por distancia superior a 50 km e inferior a 100 km, portanto

os relacionamentos entre eles terdo pesos Wy, = W, =0,5.

Figura 4.3 — Regra empregada na construgcao da GPM

Os limiares de 50 km e 100 km sdo meramente experimentais e visam tao
somente proporcionar um critério para construir uma GPM. Um especialista,
detentor de conhecimento acerca da espécie modelada e da regidao em estudo,
pode inserir, via GPM, seu conhecimento sobre as relagdes existentes entre os
pontos observados e os elementos que exercem influéncia sobre a distribuicao

da espécie modelada, como rios, estradas e montanhas, por exemplo.

Nos estudos de caso os parametros do SAHGA SDM foram definidos como
Hard (Tabela 3.1). Os parametros empregados nos algoritmos GARP Single
Run e GARP Best Subset foram os parédmetros padrdao do software
openModeller Desktop. Os resultados obtidos sdo apresentados nas secdes

seguintes.

4.41 Espécie Strix varia Barton, 1799

A base de dados Strix varia é a base exemplo fornecida junto ao instalador do
software DesktopGarp (Kansas University, 2007). A base contém 1218 pontos

de presenca da referida espécie; também s&o disponibilizados 7 layers
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geograficos correspondentes as variaveis: temperatura média diaria, variagao
da temperatura, precipitagdo anual, numero de dias umidos, elevagao do
terreno, declividade do terreno e exposigao. A Figura 4.4 mostra um exemplar

da espécie, conhecida popularmente como coruja listrada.

Figura 4.4 — Um exemplar da espécie Strix varia
Fonte: Mojtahedi (2005)

Para realizagdo dos testes selecionou-se, ao acaso, 100 pontos de presencga
dos 1218 fornecidos na base. Com estes 100 pontos, utilizou-se o software
openModeller Desktop para gerar o SDM usando o algoritmo BIOCLIM (Nix,
1986). De posse do mapa da distribuicdo potencial prevista, segundo o
algoritmo BIOCLIM (vide Anexo A), selecionou-se 100 pontos de pseudo-
auséncia, chamados a partir de agora simplesmente de auséncia. A Figura 4.5
apresenta 0 mapa da distribuicdo prevista com os pontos de presenca e

auséncia.

Dividiu-se, aleatoriamente, o conjunto com 200 pontos de presenga/auséncia

em dois subconjuntos: treino e teste. Cada subconjunto restou com 100 pontos,
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onde 50% deles sao pontos de presenca e os outros 50% sao pontos de

auséncia.

+ Presenca
] seng .

B X Auséncia

-

Figura 4.5 — Distribuicao potencial da espécie Strix varia (BIOCLIM)

Com os pontos do sub-conjunto de treino extraiu-se, dos 7 layers geograficos,
os valores das variaveis ambientais, posteriormente padronizados pela

Equacéo 4.3.

xij —X;

onde xp; € o valor padronizado da i-ésima variavel ambiental correspondente
ao j-ésimo ponto; x; € o valor da i-ésima variavel ambiental correspondente ao

J-ésimo ponto; x, € a média amostral da i-ésima variavel ambiental e s; € 0

desvio-padrao amostral da i-ésima variavel ambiental.
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Com o sistema SAHGA SDM ajustou-se dois SDM para a espécie Strix varia.
No primeiro deles, chamado modelo S1, criou-se uma GPM onde nao ha
relacionamentos espaciais entre os pontos amostrais, ou seja, cada ponto esta
relacionado apenas consigo mesmo, com W; = 1. No segundo, chamado
modelo S2, criou-se a GPM através da regra apresentada na Secédo 4.4. A
GPM construida para o modelo S2 busca considerar os efeitos oriundos da
dependéncia espacial que, neste caso, limita-se a 100 km ao redor de cada
ponto de presenga/auséncia. Ao comparar os modelos S1 e S2 objetiva-se
demonstrar que os relacionamentos espaciais influenciam na predicdo da

distribuicao potencial da espécie.

As métricas para avaliagdo dos modelos S1 e S2 sdo apresentadas na Tabela

4.2. As curvas ROC sao apresentadas na Figura 4.6.

Tabela 4.2 — Métricas para avaliagdo dos modelos S1 e S2

Métrica Modelo S1 | Modelo S2
Acuracia 91% 91%
Erro de Omisséo 6% 6%
CCM 0,821 0,821
AUC 0,957 0,964

1+

0,8

~

0,6

Sensibilidade

0,4

0,2

0
0

0,2 0,4 0,6

1 - Especificidade

0,8

.
0,8 [_’_F

0,6 f

0,4

Sensibilidade

0,2 1

0
0

0,2 0,4 0,6
1 - Especificidade

0,8

Figura 4.6 — Curvas ROC para os modelos S1 e S2

Ao observar as métricas de avaliacdo dos modelos S1 e S2, apresentadas na

Tabela 4.2, percebe-se que eles tém qualidades similares. Ambos os modelos
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possuem boa acuracia e baixo indice de erros de omissdo. Quanto ao CCM
observa-se que ambos o0s modelos tém boa capacidade preditiva, pois os

valores de CCM sao superiores a 0,8.

Quanto a curva ROC e ao indice AUC ha uma pequena diferenga entre os
modelos. Nota-se que o modelo S2 possui AUC ligeiramente superior ao
modelo S1; entretanto, ndo se pode assegurar que o modelo S2 é melhor que o
modelo S1. Ambos o0s modelos podem ser considerados excelentes

classificadores, pois apresentam AUC superiores a 0,95.

Os mapas da distribuicdo potencial para a espécie Strix varia, prevista pelos
modelos S1 e S2, sdo apresentados na Figura 4.7 e na Figura 4.8,

respectivamente.

+ Presenca e IS
] seng .

B X Auséncia

Figura 4.7 — Distribui¢cdo potencial da espécie Strix varia (modelo S1)
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Figura 4.8 — Distribui¢cdo potencial da espécie Strix varia (modelo S2)

A analise visual da Figura 4.7 e da Figura 4.8 nao permite verificar quais efeitos
os relacionamentos espaciais, representados na GPM do modelo S2, exercem
sobre a distribuicao potencial prevista para a espécie Strix varia. Para verificar
estes efeitos calculou-se as taxas de células preditas como presenga ou

auséncia nos dois mapas de distribuicdo potencial.

Percebe-se, através das taxas apresentadas na Tabela 4.3, que o modelo S2
produz um mapa com menor area de presenca. Esse resultado deve-se a
escolha do algoritmo utilizado na constru¢cédo da GPM; os relacionamentos nela
representados estdo baseados no espago absoluto, ou seja, na distancia
geografica entre os pontos amostrais, conferindo maiores pesos aos
relacionamentos entre pontos mais proximos. Outras estruturas de
conhecimento, baseadas no espacgo relativo por exemplo, gerariam resultados

distintos.
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Tabela 4.3 — Taxas de presenga e auséncia segundo os modelos S1 e S2

Modelo S1 Modelo S2
Classes Numero células % | Namero células %
Presenca 16542 |28,5% 15837 | 27,3%
Auséncia 41523 |71,5% 42228 | 72,7%
Total 58065| 100% 58065| 100%

Através do software openModeller Desktop gerou-se outros dois SDM para a
espécie Strix varia: GARP Single Run (SGSR) e GARP Best Subset (SGBS).
Objetiva-se agora comparar a qualidade dos modelos gerados pelo sistema
SAHGA SDM com dois algoritmos frequentemente utilizados na modelagem de
distribuicdo de espécies. Escolheu-se os algoritmos GARP Single Run e GARP
Best Subset pois ambos utilizam-se de AG em seus nucleos de otimizagao e

desconsideram efeitos oriundos dos relacionamentos espaciais entre as

amostras.

A Tabela 4.4 apresenta as métricas para avaliacdo dos modelos SGSR e

SGBS. As curvas ROC sao apresentadas na Figura 4.9.

Tabela 4.4 — Métricas para avaliagdo dos modelos SGSR e SGBS

o Modelo Modelo
Métrica
SGSR SGBS
Acuracia 86% 98%
Erro de Omissao 14% 2%
AUC 0,85 0,91
11 1
0,8 1 K 0,8 /
< < /
S 06 S 06
: | : |
£ 04 £ 04
w2 w /
0,2 0,2
0 T T T T 0 T T T T
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
1 - Especificidade 1 - Especificidade

Figura 4.9 — Curvas ROC para os modelos SGSR e SGBS
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Ao observar as métricas de avaliacdo dos modelos SGSR e SGBS
apresentadas na Tabela 4.4, nota-se, em todos as métricas, que o modelo

SGBS possui desempenho superior ao SGSR.

Essa diferenca entre os dois algoritmos ja era esperada pois o algoritmo GARP
Best Subset ajusta varios modelos GARP Single Run. Ao final do processo, um
numero pré-determinado de melhores modelos Single Run sdo selecionados

para compor o mapa de distribuigdo potencial final (Meyer, 2005).

Os mapas de distribuicdo potencial para a espécie Strix varia, prevista pelos
modelos SGSR e SGBS, sdo apresentados na Figura 4.10 e na Figura 4.11.
Nota-se que a area predita como presenga no algoritmo SGSR é menor do que
no algoritmo SGBS. Afirmagéao ratificada pelas taxas apresentadas na Tabela
4.5.

+ Presenca o T
B seng - .

B X Auséncia

Figura 4.10 — Distribuigdo potencial da espécie Strix varia (modelo SGSR)
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B +Presenca
B X Auséncia

Figura 4.11 — Distribuicao potencial da espécie Strix varia (modelo SGBS)

Tabela 4.5 — Taxas de presenga e auséncia segundo os modelos SGSR e SGBS

Modelo SGSR Modelo SGBS
Classes Numero células| % |Numero células| %
Presenca 899215,5% 10789 | 18,6%
Auséncia 49073|84,5% 47276 | 81,4%
Total 58065| 100% 58065| 100%

Os dois modelos ajustados através do SAHGA SDM, modelo S1 e modelo S2,
apresentaram excelentes resultados. A acuracia de ambos foi superior a 90%
com AUC superiores a 0,95. Comparando-os com o modelo SGSR, produzido
pelo algoritmo GARP Single Run, ambos apresentam métricas de avaliagao
superiores. Em relagao ao modelo SGBS, produzido pelo algoritmo GARP Best
Subset, a acuracia dos modelos S1 e S2 foram ligeiramente inferiores, 98%

contra 91%; entretanto, na comparacgao do indice AUC, os modelos S1 e S2
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apresentaram valores superiores, 0,96 contra 0,91.

Para que o algoritmo GARP Best Subset obtenha resultados t&do expressivos
ele ajusta diversos modelos GARP Single Run e, na sequéncia, seleciona um
conjunto de melhores modelos. Essa caracteristica pode ser vista como uma
desvantagem em relacdo ao SAHGA SDM pois, neste sistema, um unico

modelo é ajustado.

Os relacionamentos espaciais entre os pontos amostrais, representados na
GPM do modelo S2, ocasionou uma ligeira redugdo na area predita como
presenca, quando comparados os modelos S1 e S2. Para o modelo S1 a area
predita como presenca foi de 28,5%, enquanto para o modelo S2 a area predita
foi de 27,3%.

Os dois modelos, S1 e S2, acabam por predizer areas de presenga maiores
que os modelos SGSR e SGBS, indicando que os primeiros tendem a cometer
mais erros do tipo FP (comissdo) do que os ultimos. Entretanto este indicativo,
para ser tomado como verdade, deve ser validado por especialistas sobre a
especie Strix varia, pois estes tipos de erros nem sempre sao erros

verdadeiros.

4.4.2 Espécie Thalurania furcata boliviana Boucard, 1894

A base de dados Thalurania furcata boliviana é um dos conjuntos de dados
fornecidos com o instalador do software openModeller Desktop. A base contém
65 pontos de presenca da referida espécie; também sao disponibilizados 8
layers geograficos correspondentes as variaveis: precipitacdo acumulada no
trimestre mais umido, precipitagdo acumulada no trimestre mais quente,

precipitacdo anual, temperatura média anual, temperatura média no trimestre
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mais frio, temperatura média no trimestre mais seco, temperatura média no
trimestre mais quente e temperatura média no trimestre mais umido. A Figura
4.12 mostra um exemplar da espécie Thalurania furcata boliviana, conhecida

popularmente beija-flor-tesoura-verde.

Figura 4.12 — Um exemplar da espécie Thalurania furcata boliviana
Fonte: Tobias et al. (2008)

Com os 65 pontos de presencga utilizou-se o software openModeller Desktop
para gerar o SDM usando o algoritmo BIOCLIM. A partir do SDM gerado
selecionou-se ao acaso 50 pontos de pseudo-auséncia, chamados a partir de
agora simplesmente de auséncia. A Figura 4.13 apresenta o0 mapa da

distribuicao prevista com os pontos de presenca e auséncia.

Na sequéncia, dividiu-se aleatoriamente o conjunto com 115 pontos de
presenga/auséncia em dois subconjuntos: treino e teste. O conjunto de treino

possui 70 pontos, sendo 40 de presencga e 30 de auséncia; o conjunto de teste
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possui 45 pontos, sendo 25 de presenca e 20 de auséncia.

B +Presenca
B X Auséncia

Figura 4.13 — Distribuigdo potencial da espécie Thalurania furcata boliviana (BIOCLIM)

Conduziu-se o experimento com a espécie Thalurania furcata boliviana de
forma analoga ao experimento com a espécie Strix varia. Ajustou-se dois
modelos com o sistema SAHGA SDM: modelo T1 e modelo T2. Através do
software openModeller Desktop ajustou-se outros dois modelos: GARP Single
Run (TGSR) e GARP Best Subset (TGBS). Os resultados sdo apresentados na

sequéncia.
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As métricas para avaliagdo dos modelos T1 e T2 sdo apresentadas na Tabela

4.6. As curvas ROC sao apresentadas na Figura 4.14.

Tabela 4.6 — Métricas para avaliacdo dos modelos T1 e T2

Métrica Modelo T1 Modelo T2
Acuracia 82,2% 80%
Erro de Omissao 16% 24%
CCM 0,640 0,606
AUC 0,886 0,892

; 1
038 / 038 /_,’
0,6 / 0,6 1

0,4 0,4

Sensibilidade
Sensibilidade

0,2 1 0,2

T T T T T T T
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

1 - Especificidade 1 - Especificidade

Figura 4.14 — Curvas ROC para os modelos T1 e T2

Ao observar as métricas de avaliacdo dos modelos T1 e T2, apresentadas na
Tabela 4.6, percebe-se que eles tém qualidades similares. Ambos os modelos
possuem boa acuracia, mas o modelo T2 apresenta taxa de erros de omissao
superior ao modelo T1; consequentemente, o CCM do modelo T2 ¢é inferior ao
do modelo T1. Os valores de AUC sao praticamente iguais e ambos os
modelos podem ser considerados bons classificadores, pois apresentam AUC

superiores a 0,88.

Os mapas de distribuicao potencial para a espécie Thalurania furcata boliviana,
prevista pelos modelos T1 e T2, sdo apresentados na Figura 4.15 e na Figura

4 .16, respectivamente.
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B +Presenca
B X Auséncia

Figura 4.15 — Distribuigdo potencial da espécie Thalurania furcata boliviana (modelo T1)

Na analise visual da Figura 4.15 e da Figura 4.16 percebe-se nitidamente que
os relacionamentos espaciais, considerados no modelo T2, afetam a previséao
da distribuicdo potencial da espécie Thalurania furcata boliviana. As regides
onde o0 modelo T2 prevé presenca sdao menores. O modelo T2 prevé menor
area de presenga que o modelo T1 tanto na regiao da América Central, quanto
na regiao da América do Sul. As taxas de células preditas como presenga ou
auséncia nos dois mapas de distribuicdo potencial sdo apresentadas na Tabela
4.7.
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B +Presenca
B X Auséncia

Figura 4.16 — Distribuigdo potencial da espécie Thalurania furcata boliviana (modelo T2)

Percebe-se, através das taxas apresentadas na Tabela 4.7, que o modelo T2
produz um mapa com area de presenca inferior ao modelo T1, repetindo o

ocorrido com os modelos S1 e S2, ajustados para a espécie Strix varia.

Tabela 4.7 — Taxas de presenca e auséncia segundo os modelos T1 e T2

Modelo T1 Modelo T2
Classes Numero células % Numero células %
Presenca 14816 | 22,9% 12609 | 19,5%
Auséncia 49865 | 77,1% 52072 | 80,5%
Total 64681 | 100% 64681 | 100%
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A Tabela 4.8 apresenta as métricas para avaliacdo dos modelos TGSR e

TGBS. As curvas ROC sao apresentadas na Figura 4.17.

Tabela 4.8 — Métricas para avaliagcdo dos modelos TGSR e TGBS

Métrica Modelo TGSR Modelo TGBS
Acuracia 90,8% 89,2%
Erro de Omissao 9,2% 10,8%
AUC 0,85 0,88

1 1

0!8 //7 0’8 /_’_,_’—
0,6 0,6 /
0,4

0,2 0,2

04

Sensibilidade
Sensibilidade

0 T T T T T 0
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

1 - Especificidade 1 - Especificidade

Figura 4.17 — Curvas ROC para os modelos TGSR e TGBS

Ao observar as métricas de avaliacdo dos modelos TGSR e TGBS,
apresentadas na Tabela 4.8, nota-se que o modelo TGSR possui desempenho
superior ao modelo TGBS, exceto pelo valor do AUC. Esperava-se o oposto; o
modelo TGBS deveria apresentar desempenho nitidamente superior ao TGSR,
pois 0 processo Best Subset considera apenas o conjunto com os melhores
modelos Single Run. O fato do modelo TGSR possuir desempenho muito
superior a média dos modelos utilizados na construgdo do TGBS pode justificar

esta contradicédo.

Os mapas de distribuicdo potencial para a espécie Thalurania furcata boliviana
previstas pelos modelos TGSR e TGBS sao apresentados na Figura 4.18 e na

Figura 4.19. Nota-se que a area predita como presenga no algoritmo TGSR é
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maior do que no algoritmo TGBS. Afirmagéo ratificada pelos numeros
apresentados na Tabela 4.9.

B +Presenca
B X Auséncia

Figura 4.18 — Distribuigdo potencial da espécie Thalurania furcata boliviana (modelo TGSR)

Tabela 4.9 — indices de presenca e auséncia segundo os modelos TGSR e TGBS

Modelo TGSR Modelo TGBS
Classes Numero células % Numero células %
Presenca 16878 | 26,1% 13125 20,3%
Auséncia 47803 | 73,9% 51556 | 79,7%
Total 64681 | 100% 64681 | 100%
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B +Presenca
B X Auséncia

Figura 4.19 — Distribui¢cdo potencial da espécie Thalurania furcata boliviana (modelo TGBS)

Os dois modelos ajustados através do SAHGA SDM, modelo T1 e modelo T2,
apresentaram bons resultados. A acuracia de ambos foi igual ou superior a
80% com AUC superiores a 0,88.

A acuracia dos modelos TGSR (90,8%) e TGBS (89,2%) sao superiores a
acuracia dos modelos T1 (82,2%) e T2 (80%). As taxas de erro de omissao dos
modelos TGSR (9,2%) e TGBS (10,8%) sao inferiores as taxas dos modelos T1
(16%) e T2 (24%). Entretanto, na comparacéo do indice AUC, os modelos T1 e

T2 apresentaram valores ligeiramente superiores.
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Para a espécie Thalurania furcata boliviana ficou evidente que os
relacionamentos espaciais, entre os pontos amostrais, exercem influéncia na
previsao da distribuicao potencial da espécie. O mapa da distribuicao potencial
para o modelo T2 (Figura 4.16) €& visivelmente diferente do mapa de

distribuicdo potencial para o modelo T1 (Figura 4.15).

Desta vez os modelos ajustados com o SAHGA SDM predizem é&reas de
presenca proximas aos modelos TGSR e TGBS; o modelo T1 prediz 22,9%, o
modelo T2 prediz 19,5%, o modelo TGSR prediz 26,1% e o modelo TGBS
prediz 20,3% de area de presenca. Este € um bom resultado mostrando que,
para a espécie Thalurania furcata boliviana, os modelos T1 e T2 apresentam
taxas de erros do tipo FP (comissédo) proximas as taxas produzidas pelos
modelos TBSR e TGBS.

4.5 Conclusoes

O sistema SAHGA SDM, para os modelos de distribuicdo potencial ajustados
para a espécie Strix varia apresentaram qualidade superior aos modelos
ajustados para a espécie Thalurania furcata boliviana, conforme observado na
Tabela 4.10. Utilizou-se, nos modelos S1 e T1, uma GPM ignorando os
relacionamentos espaciais entre as amostras. Nos modelos S2 e T2 empregou-
se uma GPM com relacionamentos espaciais que variam em fungdo da

distancia entre os pontos amostrais.

As diferencas observadas entre as métricas dos modelos S1 e S2 e as
métricas dos modelos T1 e T2 corroboram a conclusao obtida com a analise
dos resultados fornecidos pelo SAHGA MB; os relacionamentos espaciais,
quando considerados, também interferem nos modelos ajustados pelo SAHGA
SDM.
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Tabela 4.10 — Métricas para avaliacao dos modelos ajustados pelo SAHGA SDM

Métrica Strix varia Thalurania furcata boliviana
Modelo S1 | Modelo S2 Modelo T1 Modelo T2

Acuracia 91% 91% 82,2% 80%
Erro de Omisséao 6% 6% 16% 24%
CCM 0,821 0,821 0,640 0,606
AUC 0,957 0,964 0,886 0,892
Area de presenca 28,5% 27,3% 22,9% 19,5%
Area de auséncia 71,5% 72,7% 77,1% 80,5%

Para avaliar a qualidade dos modelos ajustados com o SAHGA SDM, ajustou-
se modelos de distribuicdo potencial para as espécies Strix varia € Thalurania
furcata boliviana utilizando os algoritmos GARP Single Run e GARP Best
Subset, ambos implementados no software openModeller Desktop v1.0.6. As
métricas para avaliagao destes modelos sao apresentadas na Tabela 4.11. Os
modelos SGSR e TGSR foram ajustados pelo algoritmo GARP Single Run e os
modelos SGBS e TGBS foram ajustados pelo algoritmo GARP Best Subset.

Tabela 4.11 —Métricas para avaliacdo dos modelos ajustados pelo openModeller Desktop

Métrica Strix varia Thalurania furcata boliviana
Modelo Modelo Modelo Modelo
SGSR SGBS TGSR TGBS
Acuracia 86% 98% 90,8% 89,2%
Erro de Omissao 14% 2% 9,2% 10,8%
AUC 0,85 0,91 0,85 0,88
Area de presenca 15,5% 18,6% 26,1% 20,3%
Area de auséncia 84,5% 81,4% 73,9% 79,7%

Comparando a Tabela 4.10 com a Tabela 4.11 percebe-se que os modelos
ajustados pelo SAHGA SDM, para a espécie Strix varia, apresentam métricas
tdo boas ou melhores que as métricas apresentadas pelos modelos ajustados
pelos algoritmos GARP Single Run e GARP Best Subset. Para a espécie
Thalurania furcata boliviana o mesmo nao se observou; os modelos ajustados
pelo SAHGA SDM apresentaram menor acuracia e maior taxa de erros de

omissdo, mas ainda apresentam maiores valores de AUC.
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A qualidade inferior do modelo ajustado para a espécie Thalurania furcata
boliviana, indica que o modelo aditivo linear, empregado no SAHGA SDM, foi
inadequado para prever a ocorréncia desta espécie em fungédo das variaveis

ambientais escolhidas.

Os modelos ajustados pelo SAHGA SDM para a espécie Strix varia prevéem
areas de presenga maiores que 0os modelos ajustados pelos algoritmos GARP
Single Run e GARP Best Subset, indicando tendéncia a cometer mais erros do
tipo FP (comissao). Entretanto este indicativo, para ser tomado como verdade,
deve ser validado por especialista sobre a espécie, pois erros de comissao
nem sempre sdo erros verdadeiros; a espécie ocorre naquele local e ndo foi

observada ou fatores topoldgicos ou bioldgicos impedem a fixagdo da espécie.
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5 CONCLUSOES

O uso de mecanismos automaticos e semi-automaticos visa reduzir o esforco
humano empregado na busca por informagdes contidas em conjunto de dados
geoespaciais. A ciéncia da computagdo, mais especificamente a inteligéncia
computacional, tem contribuido com solugbes para alcangar este obijetivo;
sistemas especialistas, redes neurais, l6gica nebulosa e computagao evolutiva
sdo técnicas de inteligéncia computacional aplicadas na analise de dados

geoespaciais.

Dentre os algoritmos utilizados em computagdo evolutiva destacam-se os
algoritmos genéticos, utilizados em sistemas de analise de dados geoespaciais
como os Model Breeders e o GARP. Porém, estes sistemas negligenciam a
dependéncia espacial, um conceito fundamental para analisar e compreender
os fendbmenos geograficos. Esta negligéncia ocorre n&o apenas nestes
software; ela deve-se a auséncia de um algoritmo genético que incorpore, em

seus mecanismos evolutivos, os relacionamentos espaciais.

O algoritmo SAHGA - Spatially Aware Hybrid Genetic Algorithm — algoritmo
heuristico hibrido com representacao explicita de relacionamentos espaciais foi
desenvolvido para acomodar a representacdo de associagbes ou
relacionamentos espaciais. Como estratégia, o algoritmo SAHGA utiliza o

conceito de Matriz de Proximidade Generalizada, GPM.

Para demonstrar o SAHGA dois sistemas foram desenvolvidos: o SAHGA MB e
o SAHGA SDM. O primeiro, um sistema semi-automatico para analisar dados
geoespaciais encontrando modelos que relacionam variaveis dependentes e
independentes. O segundo, um sistema utilizado na geragao de modelos de

distribuicao potencial de espécies.
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Visando experimentar os conceitos introduzidos pelo SAHGA realizou-se
estudos de caso com os sistemas implementados. O SAHGA MB foi
empregado na analise de um conjunto de dados sécio-econdmicos e 0 SAHGA
SDM na modelagem da distribuicdo potencial das espécies Strix varia e

Thalurania furcata boliviana.

O sistema SAHGA MB mostrou-se capaz de encontrar modelos que relacionam
variaveis dependentes e independentes. No estudo de caso realizado, ele
ajustou modelos que permitiram estimar adequadamente o valor padronizado
da variavel “numero de filhos nascidos vivos”, em fungdo do conjunto de

variaveis independentes utilizado.

Os modelos de distribuicdo das espécies Strix varia e Thalurania furcata
boliviana, ajustados pelo sistema SAHGA SDM, apresentaram boas métricas
de avaliagcédo. Para a espécie Strix varia, por exemplo, as métricas calculadas
foram tdo boas ou melhores que as métricas apresentadas pelos modelos
ajustados com os algoritmos GARP Single Run e GARP Best Subset.

Para averiguar se os relacionamentos espaciais incorporados aos mecanismos
evolutivos influenciam os modelos ajustados, os sistemas foram testados sem
e com relacionamentos espaciais. Tanto no SAHGA MB quanto no SAHGA
SDM os resultados obtidos, sem e com relacionamentos espaciais, foram
distintos. Esta diferengca mostra que os relacionamentos espaciais influenciam

0s modelos ajustados.

No teste realizado com o SAHGA MB empregou-se uma GPM que simulava
associagdes no espago relativo; as associagdes entre estados, definidas
arbitrariamente, ndo dependiam da distancia; também n&o eram validas para
todos os estados da Unido. Nos testes efetuados com o SAHGA SDM,
empregou-se uma GPM que representava associagdes no espago absoluto e
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que variavam em funcao da distancia. Estes dois exemplos mostram como um
especialista pode representar, no algoritmo SAHGA, o conhecimento prévio
sobre os elementos que compdem o cenario e que, no seu julgamento, afetam

o fenbmeno espacial em estudo.

Uma caracteristica do algoritmo SAHGA que se deve ressaltar € sua
adaptabilidade. Neste trabalho empregou-se o algoritmo SAHGA no ajuste de
modelos lineares multivariados, tanto no SAHGA MB quanto no SAHGA SDM.
Entretanto, pode-se utiliza-lo no ajuste de modelos mais complexos que
envolvam parametros nao lineares, por exemplo. Para tanto basta incluir na
estrutura cromossémica do SAHGA um numero maior de coeficientes e

escrever uma funcao de aptidao considerando termos néo lineares.

5.1 Trabalhos Futuros

Ao concluir este trabalho percebeu-se que o algoritmo SAHGA pode ser
melhorado e expandido para novas aplicagbes, caracterizando novos desafios

tecnoldgicos e cientificos.

Como desafios tecnoldgicos tem-se:

a) Incluir rotinas para geragdo automatica da GPM, utilizando
relacionamentos espaciais pré-definidos como toca, perto de,

intercepta etc.;

b) Disponibilizar estruturas cromossémicas e fungdo de aptidao pre-
definidas, possibilitando ao usuario apenas escolher o tipo de modelo

a ser ajustado através do algoritmo; e

c) Incluir rotinas de pré-analise de dados para, por exemplo, eliminar
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variaveis com alto indice de correlacéao.

Como desafios cientificos tem-se:

a) Pesquisar e implementar estratégias para geragdo automatica do

pontos de pseudo-auséncia; e

b) Expandir as funcionalidades do SAHGA para trabalhar com GPM
dindmicas. O conhecimento representado numa GPM pode alterar-se
no tempo em fungao de sua propria influéncia, alteragdes ambientais
e legais ou mudangas em politicas publicas, por exemplo. Desta
forma o algoritmo SAHGA poderia ser empregado na analise de

dados espacgo-temporais.
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ANEXO A - ALGORITMOS BIOCLIM E GARP

A.1 Algoritmo BIOCLIM

O algoritmo BIOCLIM implementa o conceito de envelope bioclimatico (Nix,
1986). O algoritmo calcula a média e o desvio-padrdo para cada variavel
ambiental associada aos pontos de presenca da espécie, assumindo uma
distribuicdo normal. Cada variavel tem seu proprio envelope representado pelo
intervalo [m—c-s,m+c-s], onde m é a média, ¢ € um parametro que representa
o ponto de corte e s € o0 desvio padrdo. A implementagdo do algoritmo
BIOCLIM, disponivel no openModeller Desktop v1.0.6 (CRIA et al., 2008) utiliza
¢ = 0,674 como valor padrdo. Além do envelope, cada variavel ambiental
possui também os limites superior e inferior correspondentes aos valores

minimo e maximo associados ao conjunto de pontos de ocorréncia da espécie.

Assim, no algoritmo BIOCLIM, qualquer ponto do espago pode ser classificado

como:

a) Adequado: todos os valores para as variaveis ambientais, associadas
ao ponto avaliado, encontram-se dentro dos limites do envelope

calculado;

b) Marginal: a0 menos uma das variaveis ambientais, associadas ao
ponto avaliado, possui valor fora do envelope calculado, mas ainda

dentro dos limites minimo e maximo para aquela variavel;

c) Inadequado: ao menos uma das variaveis ambientais, associadas ao
ponto avaliado, possui valor fora dos limites minimo e maximo da

variavel.
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A.2 Algoritmo GARP

O GARP (Genetic Algorithm for Rule Set Prediction) € um conjunto de modulos
desenvolvido para criar modelos de distribuicdo de espécies a partir de dados
raster ambientais e bioldgicos. Estes modulos executam um conjunto
diversificado de fungdes analiticas automaticamente, possibilitando a producgéao
rapida e nao-supervisionada de distribuicbes de animais ou plantas (Payne e
Stockwell, 2001).

GARP ¢é um algoritmo genético que cria modelos de nichos ecolbgicos para
especies. Os modelos descrevem condicdes ambientais sobre as quais as
especies podem desenvolver-se. Como dados de entrada, o GARP usa um
conjunto de pontos amostrais onde a espécie ocorre e um conjunto de layers
geograficos que representam os parametros ambientais que podem delimitar a

sobrevivéncia da espécie.

A robustez dos AGs é uma caracteristica bem conhecida. O GARP possui uma
caracteristica que acentua a capacidade dos AGs de gerar e testar uma ampla
faixa de solugbes candidatas — a capacidade de gerar e testar diversos tipos de
modelos (regras) como modelos categoricos, por faixas e logisticos (Stockwell
e Peters, 1999).

A.2.1 Regras

Um algoritmo genético pode ser visto como uma maquina de aprendizado. O
algoritmo genético GARP é responsavel por criar um conjunto de regras. Cada
regra € um modelo em si mesma; um condicional se-entéo utilizado para fazer
inferéncia sobre os valores de uma variavel de interesse. O conjunto de regras

desenvolvido pelo GARP € mais precisamente descrito como um modelo
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inferencial do que como um modelo matematico. Modelos inferenciais diferem
de modelos matematicos no ponto em que os primeiros estdo mais
relacionados com a légica do que com matematica e o processo basico é a
inferéncia logica ao invés de calculos (Stockwell e Peters, 1999). A forma geral
de uma regra é visualizada na Figura A.1.

Se A entdo B, e A é verdadeiro, entdo ocorre B.

Figura A.1 — Forma Geral de uma Regra

A precisado da regra é determinada a partir de calculos probabilisticos simples.
Um conjunto de dados pode estar identificado com a condicdo de uma regra
(por exemplo o conjunto de dados onde a precipitacdo esta entre 600 mm e
700 mm). A probabilidade de ocorréncia das espécies pode ser calculada a
partir do numero de células no qual a espécie ocorre dividido pelo numero total
de células. Quatro tipos de regras estao presentes no GARP: regras atdbmicas,
regras BIOCLIM, regras de faixas e regras logisticas.

e Regras Atébmicas

E o tipo mais simples de regra utilizada pelo GARP. Uma regra atémica usa
somente um valor para cada variavel na condicdo da regra. A Figura A.2

mostra um exemplo deste tipo de regra.

Se Temp = 23 e Elevacao = 250 entao Presente

Figura A.2 — Exemplo de Regra Atémica

e Regras BIOCLIM

Uma regra BIOCLIM esta baseada no modelo utilizado no programa BIOCLIM

(Nix, 1986). O programa BIOCLIM produz um modelo envelopando os valores
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ambientais para os quais determinada espécie ocorre; este envelope é definido
estatisticamente, tipicamente considerando a faixa do percentil 95. Isto €, o
envelope ambiental definido na regra envolve 95% dos pontos de dados onde
determinada espécie ocorre. Um ponto analisado € predito como presente se
estiver contido dentro do envelope e ausente em caso contrario. A Figura A.3

mostra um exemplo deste tipo de regra.

Se TempMedia = (23, 29] e TempMin = (10, 16] e
TempMax = (35, 38] e Elevagéo = (140, 650] e

Umidade = (20, 60] e Precipitagéo = (1400, 1750] entao Presente

Figura A.3 — Exemplo de Regra BIOCLIM

Regras BIOCLIM nao estao restritas apenas as variaveis climaticas; qualquer
variavel pode ser usada. Estas regras podem predizer tanto a presenga como
auséncia de uma espécie, mas nunca ambas. A negagdo de uma regra
BIOCLIM pode ser usada para predizer a presenga ou auséncia de uma

espeécie.

e Regras de Faixas

E uma generalizagdo das regras BIOCLIM. Numa regra de faixa varias
variaveis podem ser consideradas irrelevantes. Um exemplo deste tipo de regra

€ apresentado na Figura A.4.

Se TempMedia = (23, 27] e Elevagédo = (228, 1480] entéo Ausente

Figura A.4 — Exemplo de Regra de Faixas

e Regras Logisticas

Regras logisticas sdo uma adaptagdo dos modelos de regressao logisticos.
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Uma regressao logistica segue uma equacédo onde a saida € transformada
numa probabilidade. Por exemplo, a regressao logistica tem como saida uma
probabilidade p indicando se uma regra deve ser aplicada. p é calculada

através da Equacédo A.1.

1
P 1+e™”

(A1)

onde y=f,+p, - x+p,-x,+:-+ f,-X,) € uma equagéo obtida por analise

de regressao linear multipla. Um exemplo deste tipo de regra € apresentado na
Figura A.5.

Se 0,1 — Elevacdo * 0,1 + TempMedia * 0,3 entdo Ausente

Figura A.5 — Exemplo de Regra Logistica

A.2.2 Codificagao das Regras

Para que as regras sejam manipuladas pelo GARP é necessario que sejam
codificadas numa estrutura manipulavel computacionalmente. Esta estrutura,
nos AGs, recebe o nome de cromossomo. O conjunto de regras apresentados

na Figura A.6 foi codificado nos cromossomos apresentados na Tabela A.1.

Regra 1: Se TMIN = (5, 10] e TMED = (10, 22] e ELEV = (1, 2] ent&o Presente
Regra 2: Se TMIN = (0, 15] e TMED = (0, 50] e ELEV = (0, 20] entdo Ausente
Regra 3: Se TMIN * 0,80 + TMED *-0,2 + ELEV * 0,45 entdo Ausente

Figura A.6 — Conjunto de regras

Tabela A.1 — Cromossomos que codificam o conjunto de regras da Figura A.6
Regra | TMIN | TMIN | TMED | TMED | ELEV | ELEV P/A
1 5 10 10 22 1 2 P
2 0 15 0 50 0 20 A
3 0,8 --- -0,2 --- 0,45 - A
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A.2.3 Mecanismo Evolutivo

O mecanismo evolutivo do GARP utiliza-se de 4 operadores genéticos: a

selecao, o cruzamento, a jungao e a mutagao.

O mais importante operador de recombinacédo é o cruzamento. Este operador

combina partes de dois cromossomos pais (Regra 1 e Regra 2) gerando filhos

(Regra 4 e Regra 5) que carregam caracteristicas dos cromossomos pais. A

Figura A.7 mostra um exemplo de aplicagdo do operador cruzamento no

GARP.
Regra 1 5 10 10 22 1 2 P
Regra 2 0 15 0 50 0 20 A
T
Ponto de corte
Regra 4 5 10 10 50 0 20 P
Regra 5 0 15 0 22 1 2 A

Figura A.7 — Exemplo de operacao cruzamento sobre as regras no GARP

O operador de juncdo € ligeiramente distinto do operador de cruzamento;

somente um filho é gerado a partir da combinagdo de dois pais. A Figura A.8

mostra um exemplo do operador de jungao.

Regra 1 5 10 10 22 1 2 P
Regra 2 0 15 0 50 0 20 A
T T
Inicio do corte Fim do corte
Regra6| 5 | 10 | 0 | 50 | 0 | 2 | P |

Figura A.8 — Exemplo de operacao de juncao sobre as regras no GARP

Ha dois operadores de mutacdo disponivel no GARP. O primeiro deles,

chamado de mutagdo randémica consiste em substituir um valor qualquer do

cromossomo por outro no intervalo entre 1 e 254. O segundo deles, chamada
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de mutagdo incremental, consiste em adicionar uma unidade ao valor
selecionado no cromossomo. A Figura A.9 mostra um exemplo para cada uma

destas mutagdes.

Regra1i| 5 | 10 | 10 | 22 | 1 | 2 | P |
T
Regra7| 5 | 10 | 10 | 50 | 1 | 2 | P |

Regra2| 0 | 15 | 0 | 50 | o | 20 | A |
T
Regra8| 5 | 10 | 10 | 50 | 1 | 21 | P |

Figura A.9 — Exemplo de operag¢des de mutacgao sobre as regras no GARP

Os objetivos do GARP s&o dois: maximizar a significancia e a precisdo das
regras sem criar o problema de overfitting ou regras por demais especializadas.
A significancia é medida através de um teste y* sobre a diferenca entre as
probabilidades preditas a priori € a posteriori pela regra. Maximizar a
significancia e a precisdo preditiva € uma inovagdo nos sistemas analiticos;

muitos modelos maximizam apenas a significancia.

Overfitting é um problema que esta sempre presente na modelagem. Um
modelo que apresenta overfit pode ser excelente sobre os dados para o qual foi

ajustado, mas ter uma capacidade preditiva muito pobre.

O processo de avaliagao consiste em testar cada uma das regras utilizando um
conjunto de dados de teste, previamente selecionado. O valor obtido pela

Equacgao A.2 sera o valor de aptidao da regra.

pXYs—n0~p—YS
n

(A.2)
n
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onde Sig é o valor de aptidao da regra (significancia), pXYs é o numero de
pontos amostrados que a regra prevé corretamente, no € o numero de pontos
amostrados avaliados pela regra, pYs € o numero de pontos amostrados com a

mesma conclusao que a regra e n € o numero total de pontos amostrados.

Ordenando-se as regras pelo indice de aptidao inicia-se o processo de selegéao.
Um limite de corte é estabelecido e, os individuos abaixo deste limite, séo
descartados. Os individuos restantes, os mais aptos, passam novamente pelo
processo evolutivo, até que o critério de parada seja atingido. A Figura A.10
ilustra o processo de selegao, onde f(r) € equivalente a aptidao da regra, obtida

pela Equacao A.2.

regra | f(r)
regra | f(r) _
r3 95% Sobrevivem e se
Regras r3 95% reproduzem
r5 87% ordenadas [T [ga7s <::I
por f(r)
r o0% r1 0 Limite de corte

—o _
2 [12% <

r6 9% Perecem

Figura A.10 — O processo de selegao do GARP

Ha dois critérios de parada no GARP. O primeiro deles € um numero pré-
estabelecido de geragbes. O segundo consiste em contar o numero de
melhores regras que sao geradas no processo. Caso este numero seja inferior

a um limiar pré-estabelecido o processo evolutivo para.
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