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Dispositivo Adaptativo na Analise de Modelos
de Distribuicao de ESpécies oo

Elisangela S. C. Rodrigues, Fabricio A. Rodrigues, Ricardo L. A. Rocha

Resumo — A modelagem de distribuicio de espécies
desempenha um importante papel na conservacio da
biodiversidade. Este artigo apresenta uma proposta de um
método baseado em um dispositivo adaptativo para a analise
de resultados da modelagem de distribuicio de espécies.

Palavras chave — Modelagem de Distribuicdo de Espécies
(Modeling of Species Distribution), Dispositivo Adaptativo
(Adaptive Device).

I. INTRODUCAO
destrui¢do da biodiversidade no mundo € um

Aproblema que vem crescendo rapidamente nas
ultimas décadas. Este problema causa a diminuic¢io ou até
mesmo a extincdo de espécies animais e vegetais no
planeta. Os efeitos da perda de biodiversidade sdo
irreversiveis. Por isso, a conservagdo ambiental é um dos
grandes desafios atuais da humanidade.

Segundo Myers et al. [1], € muito dificil a preservacio
de todas as espécies ameagadas de extincdo, pois o
nimero de espécies a serem protegidas ultrapassa os
recursos disponiveis para a conservagdo. Assim, uma das
maneiras de conservar a maior quantidade de espécies
com o menor custo possivel € a identifica¢do de hotspots,
ou seja, regides cuja  biodiversidade esteja
significativamente ameacada pela destrui¢@o.

O Brasil é o pais que abriga a flora mais rica do
planeta, cerca de um sexto do total [1]. Desta forma, fica
evidente a necessidade do estudo e do desenvolvimento
de tecnologias que auxiliem na conservacdo da
biodiversidade.

A modelagem de distribuicdo geografica de espécies é
uma técnica importante que tem sido aplicada em
diferentes estudos da biodiversidade. Por exemplo,
avaliacdo do impacto das mudancgas climaticas [2], [3],
previsdo de invasdo de espécies [4], [5] e planejamento da
conservagdo de espécies ameagadas [6].

Para aplicar a técnica de modelagem de distribuicio
geografica de espécies, sdo necessdrios dados de
ocorréncias de espécies e varidveis ambientais, tais como
varidveis climdticas e topogréaficas. Existem muitos
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métodos disponiveis para a tarefa de modelagem. O
método mais conhecido ¢ usado é o GARP (Genetic
Algorithm for Rule-set Prediction) [7]. Recentemente, um
método baseado em Entropia Maxima vem sendo usado e
testado por diversos pesquisadores [8] — [10].

Os modelos gerados sdo interpretados empiricamente
por profissionais envolvidos na preservacdio da
biodiversidade. Desta forma, € importante o estudo e o
desenvolvimento de um método que verifique a qualidade
e a precisdo dos resultados obtidos, auxiliando na anélise
dos modelos. O objetivo deste artigo € apresentar uma
proposta de um método baseado em um dispositivo
adaptativo para a andlise dos modelos resultantes da
modelagem de distribui¢do geografica de espécies.

Os dispositivos  adaptativos  possuem  diversas
caracteristicas que podem ser uteis na andlise de modelos
de espécies bioldgicas. A principal caracteristica e
vantagem dos dispositivos adaptativos € a capacidade de
automodificacdo. Esta capacidade, além de permitir a
representacdo do conhecimento, permite a incorporacio
de novas informagdes e atividades bdsicas de
aprendizagem [11].

Os dispositivos adaptativos possuem aplicacdes nas
mais variadas dareas. Por exemplo, reconhecimento de
formas [12], avaliagdo de autdmatos gerados por
algoritmos genéticos [13], casamento de padrdes [14],
entre outros.

Este trabalho estd no escopo do projeto openModeller e
contribuird com o componente de pés-andlise. O projeto
openModeller tem como principal objetivo fornecer
ferramentas livres e de codigo aberto a pesquisadores
interessados em modelagem de distribuicdo de espécies
[15].

Na secdo II serd apresentada uma visdo geral da
modelagem de distribuicdo de espécies. Da mesma forma,
na se¢do III sdo descritos os dispositivos adaptativos. A
proposta do método baseado em um dispositivo
adaptativo para a andlise de modelos de espécies
bioldgicas € descrita na se¢do IV. Na secdo V sido
apresentadas as conclusdes e as sugestdes de trabalhos
futuros.

II. MODELAGEM DE DISTRIBUICAO DE ESPECIES

Os resultados da modelagem de distribuicdo geografica
de espécies sdo distribuicdes de probabilidade construidas
a partir de um conjunto de dados de ocorréncia e um
conjunto de varidveis ambientais. Os modelos gerados
devem representar algumas caracteristicas ambientais que
provavelmente influenciam a qualidade do ambiente para
as espécies [16], [17], apud [9].
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Os dados de ocorréncia sdo pontos georeferenciados
(latitude e longitude) em uma regido de interesse onde a
presenga ou auséncia das espécies foi observada. As
varidveis ambientais representam o nicho ecoldgico da
espécie, isto é, “um conjunto de condicdes ecoldgicas
com as quais as populacdes conseguem se manter” [18]
apud [19]. O conjunto de varidveis ambientais pode
conter dados de temperatura, topografia, precipitagdo etc,
e devem pertencer a mesma regido de estudo [9].

Existem vérios métodos de modelagem de distribuicao
de espécies disponiveis. Os modelos gerados sdo
projetados em um espaco geografico, embora representem
a qualidade do ambiente em um espaco ecolégico [9]. A
Fig. 1 ilustra de forma abrangente o processo de
modelagem.

. Algoritmo
Pontos de Ocorréncia > &

Sl

Distribuicdo Potencial Predita

Varidveis Ambientais J
Fig. 1. Processo Modelagem (figura adaptada dos slides referentes a
referéncia [9]).

O modelo criado pelo algoritmo é uma funcdo de
probabilidade que mapeia os pontos de ocorréncia de uma
determinada espécie para um dominio no espaco de
varidveis ambientais [19].

Geralmente, existem muitos registros de presenca e
raros dados de auséncia das espécies [9]. Por isso, os
métodos que ndo utilizam dados de auséncia sdo muito
empregados. Exemplos de métodos para modelagem de
distribuicdo de espécies que usam somente dados de
presenga sao BIOCLIM [20], [21], e DOMAIN [22].

Na referéncia [23] s@o comparados 16 métodos de
modelagem de distribui¢do de espécies em que somente
dados de presenca sdo usados na constru¢ido dos modelos.
Estes métodos foram avaliados como suficientemente
precisos para serem usados no planejamento da
conservacdo ambiental e em muitas outras aplicacdes.
Além disso, alguns métodos que ainda ndo foram
aplicados a modelagem de distribuicdo de espécies se
revelaram promissores.

O openModeller oferece vérias ferramentas aos seus
usudrios. Dentre elas destacam-se a biblioteca
openModeller e o openModeller Desktop. A biblioteca
openModeller é capaz de ler dados de ocorréncias e de
varidveis ambientais, executar algoritmos de modelagem
permitindo ao usudrio modificar parametros referentes a
cada algoritmo e escrever de forma apropriada os
resultados obtidos. O openModeller Desktop é uma
ferramenta com uma interface que ajuda o usudrio na
preparacio dos dados, execucdo dos algoritmos e
visualizacdo dos resultados [15]. A Fig. 2 mostra a

interface grafica do openModeller Desktop.
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Fig. 2. Interface grafica do openModeller Desktop.

III. DISPOSITIVOS ADAPTATIVOS

Adaptatividade pode ser entendida como a capacidade
que um sistema tem de modificar sua propria estrutura,
sem a intervencgdo de agentes externos [24].

Os dispositivos adaptativos sdo abstragdes formais que
representam algum sistema cujas operagdes sejam guiadas
por regras. Essas regras definem as proximas situagdes do
sistema e as alteracdes esperadas no conjunto de regras.
Os dispositivos adaptativos sdo divididos basicamente em
duas partes: um dispositivo subjacente, ndo-adaptativo, e
um mecanismo adaptativo [24].

O primeiro dispositivo adaptativo criado foi o
Autdmato Adaptativo [25]. O dispositivo subjacente do
Autdmato Adaptativo € o autdmato de pilha estruturado.
Os autdmatos adaptativos sdo formalismos que possuem
equivaléncia expressiva com as Mdquinas de Turing [26].
No entanto, por possuirem as caracteristicas de um
dispositivo adaptativo, tornam-se mais adequados a
aplicacdes cujo comportamento seja dindmico e que
requeiram capacidade de aprendizagem. Além disso, os
autOmatos adaptativos possuem grande potencial para
representar solugdes elegantes, eficientes, compactas e
préticas para muitos problemas complexos [27].

Posteriormente, outros formalismos adaptativos foram
desenvolvidos. A referéncia [24] apresenta uma revisao
bibliografica ampla de tais formalismos, como
gramdticas, statecharts, redes de Markov, tabelas de
decisdo e arvores de decisdo.

Os mecanismos adaptativos associados aos dispositivos
subjacentes possuem acdes adaptativas que permitem
alterar o conjunto de regras que definem o sistema. As
tr€s acdes adaptativas elementares dos mecanismos
adaptativos sdo: Consulta; Remogao e Inser¢do. A agdo de
consulta permite a verificagdo da existéncia ou ndo de
uma regra com um determinado padrdo. A acdo de
remocdo elimina do conjunto de regras todas as regras
aderentes a um padrdo especifico. A agdo de insercdo
insere novas regras no conjunto de regras de acordo com
um padrido especificado [28].
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IV. PROPOSTA
As subsecdes seguintes apresentam, respectivamente,
uma visdo geral do que estd implementado no
componente de pés-andlise do openModeller e a proposta
de um método baseado em um dispositivo adaptativo para
este componente.

A. Pds-andlise no openModeller

A validag@o dos modelos de distribuicdo de espécies
gerados pelo openModeller € feita através de algumas
medidas consideradas simples. A partir da matriz de
confusao — definida abaixo, sdo calculados: acuidade, erro
de omissao e erro de sobreprevisdo [29].

A matriz de confusdo mostra o nimero de
classificagdes corretas versus as classificacdes preditas
para cada classe. Esses valores se localizam na diagonal
principal da matriz. Os demais elementos da matriz
representam erros na classificagdo, por isso o ideal é que
eles sejam iguais a zero. Assim, a matriz de confusio
oferece uma medida de precisio do modelo de
classificag@o.

No caso de modelagem de distribuicdo de espécies, a
acuidade é a taxa de acerto de pontos classificados
corretamente. Os erros de omissdo consistem em nao
considerar dreas que sdo habitadas e os erros de
sobreprevisdo consistem em incluir no modelo dreas que
ndo sao habitadas.

Além dessas medidas, o openModeller calcula a curva
ROC (Receiver Operating Characteristic) e a AUC (Area
Under the ROC Curve) [30]. A AUC fornece uma medida
de desempenho do modelo [31]. Geralmente, a andlise
desses valores nao € suficiente para a garantia da geracdo
de um bom modelo. Dessa forma, também € necessaria a
avaliacdo de um profissional da area.

B. Método de Pés-andlise Baseado em um Dispositivo
Adaptativo

Segundo Neto [24], os dispositivos adaptativos mais
adequados ao auxilio a tomadas de decisdes sdo as tabelas
de decisdo adaptativas e as arvores de decisdo adaptativas.

Como a modelagem de distribuicdo de espécies é
utilizada principalmente para a conserva¢do ambiental e
outras tarefas relacionadas a tomadas de decisdo, o
dispositivo adaptativo usado no método proposto serd a
tabela de decisdo adaptativa. Este dispositivo foi
escolhido devido a sua simplicidade de representacdo e
interpretagdo.

Conforme visto na secdo IV-A, além das medidas
calculadas pelo openModeller, é necessaria a andlise dos
modelos por parte de profissionais especializados. Esta
andlise ¢é realizada com base em determinadas
caracteristicas dos modelos gerados e muitas vezes fazem
parte apenas da experiéncia pessoal de cada profissional.
Em outras palavras, o mesmo modelo pode ser
interpretado de forma diferente por profissionais com
experiéncias diferentes.

A mesma situacdo pode ocorrer na construcdo dos
modelos. Pelo ndo-determinismo da maioria dos
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algoritmos de modelagem, diferentes modelos podem
ser criados por diferentes algoritmos a partir dos mesmos
dados de entrada.

Essa caracteristica dindmica da modelagem de
distribuicdo de espécies sugere fortemente que o0s
dispositivos adaptativos sejam excelentes candidatos a
criacio de um método de pds-andlise dos modelos
gerados.

A primeira parte do método proposto € a identificagdo
das caracteristicas bésicas dos modelos que geralmente
sdo usadas para a identificacdo da sua qualidade. A partir
dessas caracteristicas, serd criado um conjunto de regras
que reconheca um bom modelo. Essas regras terdo
funcdes adaptativas associadas para inserir outras que
permitam o reconhecimento de modelos de boa qualidade,
porém com caracteristicas mais sofisticadas.

Além disso, regras poderdo ser simplesmente
removidas ou substituidas por outras que caracterizem
melhor a qualidade do modelo. Assim, a cada novo
modelo gerado, o método aprendera a reconhecer modelos
de melhor qualidade. As caracteristicas e métricas
freqlientemente utilizadas para avaliar a qualidade dos
modelos sdo apresentadas na se¢do IV-B-1.

Ao término da execucdo das regras, o usudrio deverd
receber explica¢Oes acerca das inferéncias realizadas para
a obten¢@o da conclusdo final. A Fig. 3 apresenta um
esquema do método proposto.

Fig. 3. Esquema do método proposto.

1) Avaliagdo de modelos

A qualidade de um modelo deve ser avaliada de acordo
com o objetivo estabelecido para a modelagem. Por
exemplo, suponha que a meta seja prever se uma
determinada regido possui as condigdes necessdrias para a
proliferacdo de uma praga. Um modelo considerado de
boa qualidade para esse problema ndo € bom, se o
objetivo € a conservacdo da espécie atacada pela praga.
Assim, a escolha da métrica de avaliagdo dos modelos
deve levar em consideragdo o objetivo da modelagem.
Isso pode ser feito dando pesos a cada tipo de medida.

Geralmente, as primeiras medidas usadas na avaliagdo
da qualidade de um modelo sdo as taxas de erro e a
precisdo. Neste caso, verifica-se qual a porcentagem de
pontos de ocorréncias preditos corretamente. No entanto,
o ideal é que dois conjuntos disjuntos de dados sejam
usados, um para criar o modelo e outro para testé-lo.

Quando apenas um conjunto de dados estd disponivel, a
avaliacdo da qualidade € feita na calibragdo do modelo,
usando as técnicas de validacdo cruzada, bootstrap ou
Jjackknife, por exemplo. Quando dois conjuntos de dados
independentes estdo disponiveis, a avaliagdo é feita na
calibracdo e pela comparacdo dos valores preditos com os
valores observados [32]. No caso em que existe um
conjunto de dados para testar o modelo, a taxa de erro €
verificada sobre este conjunto.

A taxa de erro de um classificador %, denotada por
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err(h) (1), compara os pontos de ocorréncia com o0s
pontos preditos pelo algoritmo. O niimero de exemplos €
indicado por n; y; € a classe associada ao exemplo x;, em
que 1 <i<n;eooperador Il E |l retorna 1 se a expressao
E for verdadeira, e zero caso contrario [35].

err (h) = %Z ||y,~ # h(xi)” (1)
i=1

A precisio do modelo, denotada por acc(h) é o

complemento da taxa de erro (2) [35].
acc (h) =1—err (h) (2)

Outra forma de avaliar os modelos é pelo tamanho da
drea predita. Areas muito pequenas indicam que o modelo
pode ter sido super ajustado (overfitting) para o conjunto
de treinamento e podem ocorrer predigdes falso-
negativas, ou seja, o modelo prevé que a espécie nao
ocorrerd em uma drea que possui as condigdes para que
ela se mantenha. As dreas muito grandes podem resultar
na predicdo de regides potenciais, mas que ndo sio
ocupadas pela espécie [33].

Virias medidas podem ser obtidas a partir das taxas de
erro. A curva ROC, por exemplo, € usada para medir a
especificidade e a sensibilidade do modelo. A
especificidade (3) € a auséncia de erros de sobreprevisio e
a sensibilidade (4) € a auséncia de erros de omissao.
()

TN + FP

Em que 7N € o numero de exemplos falsos
classificados corretamente como falsos € FP é o nimero
de exemplos falsos classificados erroneamente como
verdadeiros.

especificidade =

I
TP+ FN

Em que 7P é o numero de exemplos verdadeiros
classificados corretamente como verdadeiros e FN é o
nimero de exemplos verdadeiros classificados
erroneamente como falsos.

A avaliag¢do da qualidade dos modelos envolve muitos
fatores, como a adequagdo das varidveis utilizadas na
modelagem, a escala geografica e a distribui¢ao ambiental
e espacial das espécies [34]. Desta forma, o dispositivo
adaptativo proposto serd capaz de efetuar diversas
medidas de acordo com o tipo de dados e com o objetivo
da modelagem, se adaptando de acordo com as
necessidades do problema.

sensibilidade =

2) Integracdo do Mecanismo Adaptativo com o
openModeller

O componente de pés-andlise da ferramenta
openModeller € implementado, atualmente, de forma que
as medidas calculadas sejam apresentadas ao final da
execugdo do algoritmo de modelagem. Da mesma forma,
o resultado obtido pelo dispositivo adaptativo serd exibido
ao término da construcdo dos modelos. No entanto, para
que a tabela adaptativa seja armazenada e reutilizada
novamente, o usudrio deverd ser capaz de salvar os
resultados e reutilizd-los nas execugdes subseqiientes.
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Como cada usudrio pode gerar modelos com
finalidades diferentes, o objetivo da andlise deve fazer
parte das especificagdes de entrada. Outras caracteristicas
de entrada poderdo ser definidas a partir de um estudo em
conjunto com o especialista.

V. CONSIDERACOES FINAIS

A modelagem de distribui¢do geogréfica de espécie €
uma drea que tem recebido muita atencdo devido a sua
importdncia na conservacdo da biodiversidade. Como o
Brasil € um dos paises com a flora mais variada do
mundo, € necessario interesse crescente em novas
tecnologias que contribuam para a preservacdo desta
riqueza.

Este artigo mostrou uma visao simplificada do processo
de modelagem de distribuicdio de espécies e dos
dispositivos adaptativos. Além disso, foi proposto um
método baseado em tabelas de decisdo adaptativas para a
andlise da qualidade dos modelos gerados. Esse método
estd sendo configurado e implementado como uma das
contribui¢des ao projeto openModeller.

Como trabalhos futuros, pretende-se implementar o
método proposto e utilizar a tecnologia adaptativa em um
algoritmo de modelagem baseado em entropia maxima.
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