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Estudo comparativo entre algoritmos genéticos
adaptativos e nao-adaptativos aplicados a

modelagem ambiental de Peponapis € Cucurbita
R. L. Stange, T. C. Giannini, F. S. Santana, J. J. Neto, A. M. Saraiva

Resumo — A modelagem ambiental pode ser feita combinando
dados ambientais e de espécies para gerar modelos de
distribuicdo, o que requer algoritmos nio triviais. O objetivo
deste trabalho é comparar os algoritmos GARP, um dos mais
utilizados, ¢ ADAPTGARP, que implementa um ferramental
adaptativo. Os experimentos consideraram diversas espécies dos
géneros Peponapis e Cucurbita, respectivamente polinizadores e
polinizados. Os resultados dos experimentos comparativos
apresentaram mapas de distribuicio das espécies com areas
potenciais de ocorréncia muito semelhantes e variacoes de AUC,
medida mais aceita em modelagem, dentro dos limites de
tolerancia. Foi possivel concluir que os algoritmos sao
equivalentes e que o ferramental adaptativo esta adequado, que é
a principal contribuicdo deste trabalho. A partir dela, futuros
trabalhos podem ser desenvolvidos em adaptatividade,
envolvendo insercio de caracteristicas mais gerais de algoritmos
genéticos e inclusdo de novos tipos de tratamentos, com o objetivo
de gerar modelos mais precisos do que os atuais.

Palavras chaves — Sistemas adaptativos, tabelas de decisao
adaptativas, algoritmos adaptatives, Peponapis, Cucurbita,
modelagem ambiental.

I. NOMENCLATURA
AUC - Area sob a Curva
GARP - Genetic Algorithm for Rule-set Production
ROC - Grifico do Receptor-Operador
SIG - Sistema de Informacgdo Geografica

II. INTRODUCAO
MODELAGEM ambiental representa, atualmente, um
dos maiores problemas para o desenvolvimento
sustentdvel [3]. O mapeamento da distribui¢do geogréfica das
espécies € um dos seus maiores desafios, uma vez que as
informagdes existentes sao em geral raras, estdo mundialmente
distribuidas em diversas instituicdes de estudo, pesquisa ou
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empresas relacionadas a drea ambiental, e apresentam niveis
de confiabilidade e qualidade bastante varidveis [17].

A modelagem de nicho ecolégico ¢ uma das técnicas
atualmente mais usadas para obter a distribuicdo geografica
das espécies. Os modelos obtidos sdo representagdes graficas
de uma combinagdo de pontos de ocorréncia de espécies e de
dados ambientais, tais como temperatura, altitude e
precipitag@o. O processo de modelagem € descrito em detalhes
em [20].

Para a geracdo de um modelo sdo necessarios métodos
especificos, capazes de calcular a fung@o de distribuicdo
probabilistica de uma espécie, que sdo implementados na
forma de algoritmos computacionais. Dentre os diversos
algoritmos disponiveis, os mais aplicados atualmente sdo o
GARP [http://nhm ku.edu/desktopGARP] ou a sua principal
variagdo, conhecida como GARP BestSubsets (que efetua
diversas execugdes do GARP e tenta selecionar os melhores
modelos), e o MAXENT (baseado em entropia mdaxima)
[http://www.cs.princeton.edu/~schapire/maxent]. Todos estdo
também disponiveis na solugdo openModeller [http://
openmodeller.sourceforge.net], que ainda integra outros
algoritmos e fontes de dados.

Considerando o alto indice de utilizacio do GARP pelos
pesquisadores em biodiversidade, foi desenvolvido um
algoritmo adaptativo baseado em tabelas de decisdo,
denominado ADAPTGARP, inicialmente apresentado em [2].
Porém, ndo foi realizado um estudo detalhado a respeito dos
resultados obtidos por este novo algoritmo, para determinar
sua aplicagc@o efetiva em modelagem de nicho ecoldgico e,
com isso, dar continuidade a implementagcdo do potencial da
adaptatividade na solugdo deste problema.

A proposta deste trabalho €, portanto, apresentar um estudo
comparativo entre os algoritmos GARP e ADAPTGARP para
modelagem de nicho ecoldgico, usando como base para os
experimentos duas espécies do género Peponapis e duas de
Cucurbita.

O género Peponapis (Eucerini: Apidae) € constituido de
abelhas solitdrias com distribui¢do Neotropical. Esse género
estd diretamente associado as espécies de Cucurbita, pois
coletam pdlen e néctar em suas flores, e constroem os ninhos
no solo, junto a essa espécie. O género Cucurbita apresenta
algumas espécies que tém grande importincia agricola
(aboboras) e sugere-se que a distribuicdo atual de Peponapis
tenha sido influenciada pelo cultivo dessas espécies [13].

Embora atualmente ainda exista alguma controvérsia no que
se refere a validacdo de modelos, sob a alegacdo de que os
métodos para avaliagdo e comparagdo de algoritmos ainda nao
estdo suficientemente bem definidos para este dominio [14],
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neste estudo optou-se por utilizar a metodologia proposta em
[1]. Esta é, a despeito de todas as criticas, a mais bem aceita
entre os especialistas da comunidade de pesquisa em
biodiversidade. Como os objetivos principais sdo comparar 0s
resultados obtidos pelo ADAPTGARP e pelo GARP em
relacdo aos seus aspectos algoritmicos e analisar a eficicia do
ferramental adaptativo implementado, este trabalho ndo se
aprofunda nos aspectos ecoldgicos das espécies enfocadas.

III. MATERIAIS E METODOS

A. Abordagem geral sobre tecnologias adaptativas

O termo adaptatividade pode ser definidlo como a
capacidade que um sistema tem para modificar o seu
comportamento de forma espontinea, em resposta apenas ao
seu histérico de operacdo e aos dados de entrada, sem
interferéncia de agentes externos [16].

O foco principal do estudo da tecnologia adaptativa é a
resolucdo de problemas praticos através da aplicacdo de
modelos baseados em dispositivos adaptativos. O formalismo
geral que caracteriza os dispositivos adaptativos foi
apresentado pela primeira vez em [15].

Nestes dispositivos, um conjunto finito de regras pode ser
representado através de uma colecdo de condigdes que testam
a situacdo atual do dispositivo e, quando aplicdvel, levam o
dispositivo para uma préxima situacdo. Quando uma unica
regra é aderente a situacdo atual do dispositivo, a proxima
situagdo € determinada pela regra em questdo. Em situacoes
em que mais de uma regra adere ao estado corrente do
dispositivo, as possiveis situacdes sdo tratadas em paralelo e o
dispositivo deve exibir uma operacdo nao-deterministica. No
caso de nenhuma regra ser aderente a situacdo corrente, a
operacdo do dispositivo pode ser descontinuada. Os
formalismos subjacentes dos dispositivos adaptativos podem
ser classificados de acordo com diversas categorias, conforme
sua forma de operacdo. Os principais sdo [16]:

* Dispositivos de reconhecimento: pertencem a classe dos
autdmatos e sdo baseados na sucessdo de mudancgas de
estados;

 Dispositivos de geracdo de classes das gramadticas: sdo
baseados na aplicacdo sucessiva de regras de substitui¢ao;

* Dispositivos para a representacdo de sistemas assincronos:
incorporam mecanismos responsdveis pela representa¢do de
fendmenos de sincronizagao;

¢ Dispositivos  estocdsticos:  incluem  dispositivos
semelhantes as cadeias de Markov e sdo capazes de
representar fendmenos de carater aleatorio;

* Dispositivos de processamento: incluem dispositivos tais
como as linguagens de programagdo adaptativas, que
permitem descrever a logica de programas com c6digo
automodificavel;

e Dispositivos de auxilio a tomada de decisdes: sdo
representados principalmente pelas tabelas de decisdo e pelas
arvores de decisdo.

A opgdo para o desenvolvimento deste trabalho foi o uso de
tabelas de decisdo adaptativas, incluidas no dltimo item da
classificag@o apresentada acima.
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B. Tabelas de decisdo adaptativas

Uma tabela de decisdo convencional [18] é composta por
colunas que representam conjuntos de regras associadas a
condigdes e acdes. A primeira coluna, partindo da primeira
linha da tabela, representa um conjunto de condigdes e, a
seguir, encontra-se um conjunto de ac¢des. A tabela de decisdo
opera verificando as condigdes de acordo com os valores
definidos nas colunas de regras. Quando a condigdo € satisfeita
de acordo com uma determinada regra, essa regra é
considerada vdlida e todas as acdes a ela associadas sdo
executadas. Uma tabela de decisdo convencional é mostrada
na Tabela 1.

TABELA 1
TABELA DE DECISAO CONVENCIONAL [2]

0(1|2(3|4|5|/6(7|8]|9

€

Condicdes

Acoes

Znm
Uma versdo adaptativa de uma tabela de decisdo
convencional pode ser obtida adicionando-se um nimero de
linhas a ela onde sdo incluidas as funcdes adaptativas. Além
disso, a cada coluna que representa uma regra simples, deve
ser adicionada uma chamada para uma fungdo adaptativa
associada a execucdo de uma regra em particular. Com isso,
sempre que uma regra € aplicada, uma funcdo adaptativa é
invocada, permitindo mudangas no conjunto de regras.

A Tabela de Decisdo Adaptativa é definida como um
dispositivo guiado por regras, onde agdes adaptativas
permitem mudangas no conjunto de regras da tabela de forma
dindmica [2]. A possibilidade de mudancas no conjunto de
regras €, essencialmente, o que caracteriza a adaptatividade do
dispositivo. A estrutura geral de uma tabela de decisdao
adaptativa € apresentada na Tabela 2, baseada no formato
descrito em [15] e na tabela de decisdo convencional descrita
em [9]. Observe o acréscimo de linhas e colunas para as
funcdes e acdes adaptativas.

Na execucdo de uma condi¢do em uma Tabela de Decisao
Adaptativa, primeiramente s3o verificadas as regras nao-
adaptativas e, se uma unica delas se aplica, as agdes
correspondentes sdo executadas. Caso mais de uma regra néo-
adaptativa satisfaca a condi¢@o, as acdes correspondentes as
mesmas devem ser aplicadas em paralelo, como previamente
definido para tabelas de decisdo convencionais.

Porém, se nenhuma regra satisfizer a condicio, trata-se de
uma condicao nio prevista e, no caso de uma tabela de decisdo
convencional, ndo haveria como prosseguir. Porém, na solucio
adaptativa deve-se verificar, nesse caso, se uma regra
adaptativa se aplica, para que acdes adaptativas sejam
executadas e o conjunto de regras ndo-adaptativas seja
alterado. Isto faz com que o comportamento do sistema se
modifique e, uma vez aplicada a regra, utiliza-se novamente a
tabela de decisdo adaptativa em sua configuracdo resultante.
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TABELA 2
TABELA DE DECISAO ADAPTATIVA [2]
D|D D|R|R R

1 2

0|1|2|3|4[5]|6]|7

B+ S

Condicoes | ¢;

cn
Acoes a

Funcdes b
Adaptativas | a;

b

ar

C. O problema de modelagem de nicho ecolégico

O problema da modelagem de nicho ecoldgico estd
relacionado as condigdes que permitem a sobrevivéncia de
uma determinada espécie, o que tipicamente conhecido como
nicho, tais como temperatura, geologia e vegetacdo, sendo
desconsiderados os fatores externos, como a influéncia do
homem, as interagdes bidticas e as barreiras geograficas [16].

O conceito de nicho ecolégico é definido em [16] como o
conjunto de condi¢des ecoldgicas e ambientais sob as quais
uma espécie é capaz de manter suas populacdes sem a
necessidade de imigracédo e, em [8], como sendo um conjunto
de condicdes ecoldgicas com as quais as populagcdes
conseguem se manter sem interferéncia, que pode ser

representado por um  espaco  ecoldgico/ambiental
multidimensional, onde as condi¢des sdo as dimensdes deste
espacgo.

Portanto, baseados no conceito de nicho ecoldgico, a
geracdo de modelos de distribuicdo geogriafica de espécies
precisa combinar os dados disponiveis correspondentes aos
pontos de ocorréncia ou auséncia das espécies com os dados
ambientais pertinentes ao seu nicho.

Os pontos de ocorréncia correspondem aos locais em que
as espécies foram encontradas. Os pontos de auséncia sdo
menos confidveis, mas em principio representam os pontos
estudados em que a espécie foi procurada e ndo foi encontrada
(a confianca do ponto estd diretamente relacionada a
metodologia de busca). Os dados ambientais sdo apresentados
na forma de camadas, normalmente chamadas de layers.
Todos devem ser disponibilizados na forma de coordenadas
geo-referenciadas, considerando a regido especifica de estudo.

Um de nicho ecolégico modelo é uma funcdo de
distribui¢@o da probabilidade de ocorréncia de uma espécie em
cada coordenada geogréfica da regido de estudo e, usualmente,
é projetado em um mapa geografico em escala de cores, onde
cada cor representa uma probabilidade especifica. O processo
de modelagem ¢é detalhado em [19], mas € importante destacar
o papel dos algoritmos nesse processo, pois sdo eles os
responsaveis por obter, a partir de dados usualmente escassos,
o mapeamento da distribuicdo das espécies.

D. O algoritmo GARP

O GARP ¢ um algoritmo genético, neste contexto adaptado
para o propésito de realizar modelagem de nicho ecoldgico. O
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termo algoritmo genético foi introduzido por [7] para explicar
os mecanismos da evolug@o natural e para transformar estes
mecanismos em sistemas artificiais, com o objetivo de
resolver problemas dificeis de busca e otimizagao.

Esse algoritmo utiliza conceitos de nicho ecoldgico para
definir uma populacdo e, a partir disso, trabalha no
processamento das regras que definem esse nicho. O algoritmo
procura encontrar o nicho de uma espécie analisando diversos
layers ambientais. As regras a que o GARP se refere estdo
diretamente relacionadas a estes layers.

A implementacdo do GARP considera trés tipos de regras:
ranges rules, negate rules e logit rules. Range rules podem ser
escritas, em linguagem natural, como “Se o valor da varidvel
ambiental X estd entre os valores A e B, onde A € menor que
B, entdo a espécie estd presente”. Negative rules capturam os
pontos de presenga das espécies para valores de uma varidvel
ambiental a partir de um determinado intervalo: “Se o valor da
varidvel ambiental X é menor que o valor de A ou o valor da
varidvel X € maior o valor de B, onde A é menor que B, entdo
a espécie esta presente”. Logit rules refletem os pontos de
ocorréncia das espécies como uma funcdo de distribuicdo de
probabilidade em termos de diferentes varidveis ambientais:
“Considerando que as varidveis Xj, Xa,...., X, determinam os
pontos de presenca de espécies em uma determinada area
geogrifica, a probabilidade de ocorréncia de espécies em um
ponto especifico py desta drea € dado por: Prob(a espécie esta
presente em pg) = 1 —ex; + Xo+ ...+ X,

A Figura 1 apresenta o GARP em pseudo-cédigo, de acordo
com a implementacdo atual disponivel no sistema
openModeller (http:// openmodeller.sourceforge.net), que € de
fato a mais utilizada. A implementacio considera a criacdo de
um conjunto de regras, chamado de _offspring, que também
armazena o conjunto de regras resultante de cada iteracdo do
algoritmo. A quantidade de regras é limitada por _popsize, que
€ um pardmetro constante pré-definido e que armazena o
tamanho da populagdo. A operagdo de colonizagcdo consiste
em gerar regras para _offspring, sendo que inicialmente este
conjunto de regras deve ser preenchido com exatamente
_popsize regras. O método initializeGARP ¢ executado apenas
uma vez, para gerar o conjunto inicial de regras. Depois disso,
o método interateGARP € chamado, onde a cada iteragdo, o
tamanho do conjunto de regras € controlado, a fim de que o
tamanho estabelecido em _popsize seja mantido. Caso a
quantidade de regras em _offspring seja menor do que
_popsize, a operagdo de colonizacdo € chamada para criar
novas regras; caso contrdrio, algumas regras devem ser
removidas de _offspring, sendo que a remog¢do deve sempre
tentar manter o maior valor possivel para a funcdo de
adaptac@o do conjunto de regras, conhecida como fungdo de
fitness. O método keepFittest realiza a substituicdo de uma
regra no conjunto de regras se ela fornecer uma performance
melhor do que a regra similar, ou insere uma regra que seja
capaz de melhorar a funcio de fitness do conjunto de regras, se
nenhuma regra similar for encontrada. Esta operacdo garante
que o valor da fungdo de fitness, na pior das hipéteses, se
mantém. Na seqiiéncia, os métodos tradicionais dos algoritmos
genéticos sdo executados, que sdo: Select, Crossover e Mutate.
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Apds estas operagdes, o desempenho de cada regra no
conjunto de regras € individualmente avaliado e, em seguida,
um filtro remove as regras que resultam em reducdo do valor
da fun¢@o de fitness. Por dltimo, o nimero de iteragdes €
acrescido de um, a fim de estabelecer um limite mdximo para
o numero de iteragdes. Portanto, o método iterateGARP ¢
repetido até que ocorra a convergéncia (os valores de
convergéncia sdo parametros fixos e pré-definidos) ou até que
o ndmero maximo de iteracdes seja atingido. Portanto, o
nimero de iteracdes executadas de fato depende dos dois
critérios, sendo que o algoritmo para sua execucdo no que for
satisfeito primeito.

E. O algoritmo ADAPTGARP

O ADAPTGARP é uma versdo adaptativa do GARP
proposta em [2], considerando a versdo implementada no
openModeller [http://openmodeller.sourceforge.net] e baseado
no uso de Tabelas de Decisdo Adaptativas.

Os operadores Crossover e Mutation (na implementacao,
este operador aparece com o nome de Mutate) trabalham como
manipuladores de regras através de outras regras e sio
chamados pelo algoritmo principal. A adaptatividade consiste
na inclus@o dos respectivos operadores genéticos adaptativos,
chamados de AdaptCrossover e AdaptMutation, que sio
capazes de alterar as regras a serem manipuladas pelos
operadores Crossover e Mutation. A estrutura de dados €
descrita de acordo com as técnicas adaptativas presentes em
[15].

O operador genético Crossover escolhe dois individuos e
troca informagdes entre eles, produzindo um novo individuo.
No caso do GARP, isto se aplica aos limites dos dados
referentes ao nicho da espécie em estudo, atuando sobre os
seus limites. A técnica requer que regras de dispositivos ndo-
adaptativos sejam codificadas em tabelas de decisdo. Portanto,
€ necessdrio definir fungdes adaptativas para manipulacio das
regras inseridas na tabela de decisdo. Essas funcdes
adaptativas sdo inseridas como parte da tabela de decisdo
adaptativa, o que resulta em uma representacido dos operadores
genéticos como parte da tabela de decisdo adaptativa e essas
fun¢des permitem a mudanca dindmica no conjunto de regras.

A implementac¢do das regras do GARP foi baseada em [15].
Por exemplo, considere 4 o intervalo associado as varidveis
ambientais k, como mostra a Tabela 3 a seguir.

TABELA 3
ESQUEMA DE REGRAS DO GARP
R1 R2 R3 Rh
X1 2 An Az Az Anr
x1 < Bu B2 Bst B
Xi = Ak Ak Asx Ak
Xi < Bix Baxk Bixk Brk

No GARP, um exemplo de tipo de regra associado a esta
tabela poderia ser: “Se x1 € [All, Bl1] e x2 € [Al2, B12]
e... xk € [Alk, B1k] entdo a espécie esta presente.”

A regra R; significa que, 1 < j < h, para cada varidvel
ambiental x;, onde 1 <1i <k, entdo a espécie estd presente na

localizacdo associada. Esta é a principal representacdo da

Método: initializeGARP

1.Cria e coloniza o conjuntode regras_offspring (para
armazenar o conjunto de regras resultado de cada iteragéo)

- A quantidade de regras é limitada por _popsize (tamanho da populacdo)
- A colonizagdo consiste em gerar regras

Método : iterateGARP

1. Controla o tamanho da populagao

- Goloniza o conjunto de regras se o tamanho de _offspring < _popsize]
- Remove regras se o tamanho de _offspring > _popsize

2.Executa o método keepFittest
- Substitui uma regra no conjunto de regras se ela fornecer uma
performance melhor do que a regra similar
- Insere uma regra no conjunto de regras se ndo for encontrada uma
regra similar
- Isso mantém ou melhora a performance do conjunto de regras

3. Realiza os métodos tradicionais dos algoritmos genéticos
- Select: avalia a fitness dos membros e seleciona individuos capazes
de se reproduzir
- Grossover: Troca partes de dois individuos pais e constrdi
uma nova _offspring
- Mutate: Troca aleatoriamente partes de _offspring

4. Avalia a performance de cada regra no conjunto de regras

5. Filtra regras
- Remove regras com baixo valor de fitness

6. Aumenta o namero de iteragbes

Figura 1 — Algoritmo GARP, implementacio openModeller.

estrutura de dados para operadores genéticos adaptativos
descritos a seguir. O nimero de colunas da Tabela 4 podem
mudar com a execu¢do do operador AdaptCrossover. Ja o
AdaptMutation atua em regras ja existentes na tabela de
decisdo, alterando os limites dos intervalos.

Algumas decisdes devem ser tomadas sobre como lidar com
as regras. Qualquer regra € referida pelo indice da tabela, por
exemplo, sua respectiva coluna. Dado que se trata de um
dispositivo adaptativo, o nimero de regras pode ser alterado e
o conjunto de regras a ser considerado deve ser uma estrutura
matricial dindmica, que mantém a numeracdo seqiiencial das
colunas.

Para especificar as fungdes adaptativas, fungdes auxiliares
sdo aplicadas, que s@o descritas a seguir:

0, ifx<y
a) Ux(y)=1, ity

b) A fungdo rand(n) gera um numero inteiro aleatério
entre / e n, e a funcdo rand(a,b), produz um nimero
inteiro aleatério entre a e b, quando a e b inteiros, ou
um ndmero real aleatdrio entre a e b, quando a e b
sdo numeros reais (isto depende da defini¢do dos
dados analisados sobre a espécie ou layer).

Na implementag@o do AdaptCrossover, considera-se que o
operador genético Crossover escolhe dois individuos e troca
informagdes genéticas entre eles, produzindo um novo
individuo. A Tabela 4 especifica a funcdo adaptativa do
operador AdaptCrossover na tabela de decisao.

A célula da primeira linha na primeira coluna é usada para
identificar o nome da fung@o. As outras células desta linha
ficam vazias. A segunda coluna, entre a segunda e a quinta
linha, sdo utilizadas para especificar os parametros do
operador AdapCrossover. Os parametros i e j sd0 ndmeros
inteiros, representando os indices das regras a serem cruzadas.
Os parametros p e g sdo numeros inteiros que especificam
secoes de intervalos que sdo herdadas pelo novo individuo,
resultantes do cruzamento entre as regras i e j. As linhas
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restantes especificam as condi¢des adaptativas, de acordo com
as funcdes adaptativas.

A funcdo adaptativa pode adicionar uma nova linha na
tabela, que € expressa pelo simbolo “+” no cabegalho da
terceira coluna. Outra ag@o elementar é o simbolo “-”, que
remove regras. Este simbolo também é aplicado na versdo
adaptativa do operador de mutagdo, mostrado na tabela 5. O
operador AdaptCrossover cria novas regras para que todos os
intervalos com indice “< p” ou “> q” herdem a regra R;.

TABELA 4
TABELA DE DECISAO ADAPTATIVA PARA ADAPTCROSSOVER

+

AdaptCrossover

1

J

P

0
x> Air + (Aj — AiD(Ui(p) - Ui(q)
X< Bii + Bji — Bi)(Ui(p) - Ui(g))
> Awt (An - Ad(Ui) - Ui@)
X< Bix + (Bjk - Bi)(Un(p) - Ui(q))

As regras do AdaptCrossover podem ser matematicamente
resumidas por:

Ay, ifh <p
XhZ Ajh’ 1fp£h<q
Aih’ ifh> q
€
Bii, ifh <p
th th, 1fp$h<q
Bih’ if h> q

paratodo I <h <k.

O operador genético de mutacdo, o Mutation, seleciona um
individuo e pode modificar as informagdes a ele pertinentes,
produzindo a mutag¢do do individuo, no caso das regras do
GARP. A Tabela 5 apresenta a funcdo adaptativa
AdaptMutation como uma tabela de decisao [2]. A célula da
primeira linha e primeira coluna é usada somente para
identificar o nome da fung@o. Na segunda coluna, as linhas
entre dois e cinco especificam os pardmetros do
AdaptMutation. O pardmetro j ¢ um ndmero inteiro que
representa o indice associado a uma regra; os valores de k e g
sdo nuimeros inteiros aleatérios; k especifica um gene a ser
modificado; g especifica se o k-€simo gene serd modificado ou
ndo; e os parametros a € b sdo nimeros inteiros aleatorios que
representam os novos limites para o intervalo, se ele for
alterado.

TABELA 5
TABELA DE DECISAO ADAPTATIVA PARA ADAPTMUTATION
- +
AdaptMutation
J
-
g
a
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b
X1> A AU -(@- ApUig+ 1)
X< B; B;Ui(g) - (b - Bj)Udg+ 1)
Xk Aj AyU(g) - (a- Ap)Udg+ 1)
X< B | BiUdg) - (b -B)Ui(g+ 1)

As regras do AdaptMutation podem ser matematicamente
resumidas por:

Ajh’ ifr< g
x,=2ya, ifr=g
Ajh’ if r> g

€
th, ifr< g
Xj < b, ifr=g
th, if r> g

paratodo! <h <k.

IV. ESTUDO COMPARATIVO ENTRE O GARPE O
ADAPTGARP

Esta secdo apresenta os resultados do estudo comparativo
entre os algoritmos GARP e ADAPTGARP dentro do
contexto do problema de modelagem de nicho ecoldgico, a fim
de validar o ferramental adaptativo proposto pelo uso das
Tabelas de Decisdo Adaptativas.

Para comparar os dois algoritmos, foram utilizados os
pontos de ocorréncia de duas espécies de Peponapis e duas de
Cucurbita, obtidas a partir de sitios na Internet que apresentam
dados de herbdrios e colegdes. Sdo eles: rede speciesLink
[http://splink.cria.org.br/], CONABIO (Comisién Nacional
para el Conocimiento y uso de la Biodiversidad -
[http://www.conabio.gob.mx/] e GBIF (Global Biodiversity
Information Facility [http://www.gbif.org/]. Foram também
consideradas as informacgdes apresentadas em [10][11][12],
onde essas espécies foram extensamente estudadas, do ponto
de vista biolégico. A Tabela 6 resume os dados utilizados no
experimento.

TABELA 6
ESPECIES E NUMERO DE PONTOS DE OCORRENCIA ANALISADOS
Nome Cientifico N. de pontos | Paises que apresentam
de ocorréncia | registro da espécie
P. timberlakei Hurd & 31 EUA e México
Linsley, 1964
P. azteca Hurd & Linsley, 60 México
1966
C. palmata S. Watson 90 EUA e México
C. radicans Naudin 39 México

As coordenadas geogrificas, organizadas por municipios,
foram obtidas a partir de dois principais sitios da Internet. Para
o Brasil, foi utilizada uma ferramenta oferecida pela prépria
rede speciesLink, denominada geoloc, e para os demais paises
utilizou-se o sitio da Internet denominado Tageo
[http://www.tageo.com]. A conversdo para graus decimais, a
limpeza e a corre¢do dos dados foram feitas também através
das ferramentas presentes no sitio do speciesLink e
denominadas, respectivamente, de conversor, datacleaning e
speciesmapper.

A modelagem de nicho ecolégico das quatro espécies foi
feita utilizando os algoritmos GARP e ADAPTGARP. Porém,
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como a andlise aqui proposta sempre teve o objetivo e o
compromisso de estar o mais préxima possivel da realidade, e
a maior parte da comunidade de pesquisa em biodiversidade
utiliza a versdo do GARP conhecida como “GARP with best
subsets”, o ADAPTGARP também foi implementado
seguindo os mesmos padrdes. Portanto, ao invés de utilizar
diretamente o algoritmo proposto em [2], foi implementada
uma versdao do ADAPTGARP usando os mesmos conceitos de
“best  subsets”, resultando na implementacio do
“ADAPTGARP with best subsets”.

Na modelagem feita pelo GARP, os pontos de ocorréncia
sdo divididos em dois conjuntos de dados para cada iteracio
do algoritmo, sendo que um deles € utilizado para testar a
qualidade do modelo gerado (dados para teste) e o outro &
usado para desenvolver efetivamente o modelo (dados para
treino). O modelo é composto por regras que sio
desenvolvidas através de refinamento, teste e selecdo de
subconjuntos dos dados de teste. O desempenho do modelo foi
medido através do método conhecido como “drea sob a curva”
(AUC - area under curve) do grifico do receptor-operador
(ROC - receiver operating characteristic), que € calculada a
partir dos valores da matriz de confusdo [4]. Como discutido
anteriormente, embora ndo haja consenso sobre os métodos de
validagdo de modelos, este método € o mais adotado pela
comunidade de pesquisa em biodiversidade atualmente e,
portanto, foi considerado como a melhor alternativa de
comparagdo também para este estudo.

Foram feitos dois tipos de testes: um deles, denominado
teste interno, usa a totalidade dos pontos de ocorréncia obtidos
e o outro, denominado teste externo (ou teste independente),
que efetua divisdes dos dados em particdes, de forma aleatdria
e sem reposicdo, sendo que cada parti¢do, por sua vez, serd
dividida em dados de teste e dados de treino (Tabela 7) no
momento da execugdo dos algoritmos. Este teste € bastante
importante, pois associa uma espécie de andlise de
sensibilidade nos modelos gerados, em relacdo aos dados de
entrada.

TABELA 7
NUMERO DE PARTICOES DE CADA ESPECIE PARA O TESTE EXTERNO
UTILIZANDO-SE DADOS DE TESTE (30%) E DADOS DE TREINO (70%).

Nome cientifico N. de N. de pontos N. de pontos
particdes para teste para treino
(30%) (70%)
C. palmata 3 9 21
P. azteca 2 9 21
P. timberlakei 1 9 21
C. radicans 1 9 21

Foi usado o limite proposto por [22], que estipula que os
dados de treino devem conter no minimo 20 pontos de
ocorréncia. A propor¢do adotada entre nimero de pontos de
treino e ndimero de pontos de teste foi de 70% e 30%,
respectivamente.

Foram calculadas a média e o desvio padrao dos valores de
AUC obtidos para cada particdo de dados de cada espécie. [1]
sugere que os resultados do AUC médio sejam interpretados
da seguinte forma: excelente, quando acima de 0,90; bom,
entre 0,90-0,80; razodavel, entre 0,80-0,70; pobre, entre 0,70-
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0,60; e falho, entre 0,60-0,50.

Foi utilizada uma méscara com grade de 9km® de
resolucdo, abrangendo o continente americano
(aproximadamente 765 mil células) e 37 camadas ambientais,
com mesma resolucdo, obtidas no sitio do Worldclim
[http://www.worldclim.org]. As camadas utilizadas na
modelagem referem-se a: 1) Altitude; 2) Precipitagdo para 12
meses; 3) Temperatura maxima para 12 meses; e 4)
Temperatura minima para 12 meses.

Para as andlises das informacdes geograficas obtidas foi
utilizado o programa ArcGIS, versao 9.2
[http://www .esri.com/software/arcgis/index.html], que
também ¢ uma das ferramenta de SIG mais adotadas pela
comunidade de pesquisa em biodiversidade.

V. RESULTADOS

A Figura 2 mostra os mapas resultantes da modelagem de cada
espécie a partir de cada algoritmo.

A TS
P timberiakei ) > h

& . 4
Pttty fosanace \\ \3 \\\j
. High - 255 \\’ “a\
L
50 \) \ADAPTAGARP J
) ‘

Probatiity of acurence -
High 255

Low:0

ADAPTAGARP

Figura 2 — Mapas de distribuicdo evidenciando as dreas potenciais da espécie
Cucurbita palmata, Peponapis timberlakei, C. radicans e P. azteca, obtidos
através da modelagem utilizando-se GARP e ADAPTGARP “with best
subsets”.

A Tabela 8 apresenta os resultados de AUC obtidos a partir do
teste interno executado com a totalidade de pontos de
ocorréncia para cada espécie e a Figura 3 mostra o grifico
comparativo entre estes valores.

TABELA 8
RESULTADOS DE AUC DO TESTE INTERNO
Nome Cientifico GARP ADAPTGARP
AUC AUC
C. palmata 0.90 0.90
P. timberlakei 0.86 0.89
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0.97
0.97

0.97
0.96

C. radicans
P. azteca

A tabela 9 apresenta as médias e desvios padrdo dos AUC
obtidos através do teste externo, realizado com as parti¢des
dos dados para a execugdo do GARP e do ADAPTGARP
“with best subsets”. Da mesma forma, a Figura 4 apresenta o
resumo grafico dos resultados obtidos.

AUC Teste Interno

0,98
0,96 4
0,94 4
0,92 4
0,90
0,88

AUC excelente

0,86
0.84
0,82
0.80 T T |

C. palmata P.timberlakei C. radicans

Figura 3 — Valores obtidos para o AUC no teste interno

ATUC bom

P. azteca

[—— AdaptGARP —-— GARF |

Figura 3 - Valores obtidos para o AUC no teste interno

TABELA 9
RESULTADOS DE AUC DO TESTE EXTERNO
Nome Cientifico GARP
Teste (30%) Treino (70%)
Média DP Média DP
C. palmata 0.87 0.12 0.96 0.03
P. timberlakei 0.89 - 0.94 -
C. radicans 0.93 - 0.95 .
P. azteca 0.95 0.01 0.96 0.04
ADAPTGARP
Média DP Média DP
C. palmata 0.83 0.09 0.91 0.02
P. timberlakei 0.89 - 0.90 -
C. radicans 1.00 - 0.95 -
P. azteca 0.97 0.05 0.96 0.05
1 4
- AUIC Teste BExterno
0.96 X a

0.94 o

0.92 )
AUC excelente

09
0.88 4
0.86
0.84 4

AUC bom
082

08

C. paimata P. timberlakei C. radicans P. azteca

adaptGARP 30% —s—adaptGARP 70% - - - - GARP 30% - -x= - GARP 70%

Figura 4 — Valores obtidos para o AUC no teste externo

VI. ANALISE DOS RESULTADOS, INOVACOES E DISCUSSOES
SOBRE TRABALHOS FUTUROS

Observe que, mesmo visualmente, € possivel notar a
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semelhanca entre os modelos gerados, através da observacdo
dos mapas obtidos para cada espécie, utilizando-se os dois
algoritmos, conforme apresentado na Figura 2. Observe que as
areas potenciais de ocorréncia sdo de fato muito semelhantes.
Da mesma forma, os resultados de AUC do teste interno
apresentados na Tabela 8 mostram valores semelhantes para os
dois algoritmos.

No entanto, as duas espécies de Peponapis apresentaram
resultados diferentes para o teste interno (Tabela 8): o
ADAPTGARP resultou um modelo com valor mais alto de
AUC para P. timberlakei e com um valor mais baixo para P.
azteca. Em relagdo ao teste externo, Tabela 9, & possivel
observar a variagdo dos resultados de AUC para os dois
algoritmos, especialmente nas espécies C. palmata e P.
timberlakei. Apenas para essas duas espécies, os valores
estiveram abaixo de 0.90. Porém, uma flutuacdo como esta ja
era esperada, devido as diferentes amostras selecionadas
aleatoriamente e que, portanto, podem variar de uma execugdo
para outra. De qualquer forma, essas diferengas nao
representam uma variagdo estatisticamente significativa para
algoritmos genéticos.

E importante notar, para uma correta andlise dos resultados,
que a implementagdo atual do ADAPTGARP prové um
ferramental adaptativo baseado em tabelas de decisdo
adaptativas e normalizacdo de resultados. Considerando que o
ADAPTGARP utiliza mecanismos adaptativos apenas para
implementar a simulagdo do algoritmo genético, através de
uma tabela de decisdo adaptativa, € de se esperar que
macroscopicamente os resultados apresentados  sejam
similares. Mais especificamente, nesta implementagdo, os
eventuais desvios apresentados pelo GARP nas operagdes de
Crossover e Mutation sdo normalizados nas respectivas
implementacdes do AdaptCrossover e AdaptMutation do
ADAPTGARP. Embora néo se possa afirmar sem um estudo
mais aprofundado, esta normalizacdo provavelmente é a
justificativa para a melhoria dos resultados medidos do AUC,
nos casos em que isso ocorreu, embora os valores obtidos
ainda continuem bastante préximos.

Embora possa se argumentar que estes resultados ainda
tenham que ser submetidos a avaliacdo da comunidade de
pesquisa em geral, através da livre disponibilizagdo do
algoritmo para experimentos com diferentes espécies com
caracteristicas e dreas de ocorréncia também diversas, o ponto
principal deste estudo € que os resultados comprovam que esta
abordagem € uma opg¢do valida para a modelagem de nicho
ecoldgico, como era o objetivo inicial. Portanto, uma vez
implementado o ferramental adaptativo, este pode e deve
continuar a ser explorado e evoluido, o que deve ser feito
através da insercdo de “conhecimento” ao ADAPTGARP.

Além da prépria implementacdo do “ADAPTGARP with
best subsets”, que vai incentivar seu uso pela comunidade de
pesquisa em biodiversidade, este trabalho foi fundamental no
sentido de estabelecer uma validacdo mais precisa da
simulag@o deste algoritmo genético usando tabelas de decisdo
adaptativas.

Com relagdo ao desempenho, como ja havia sido avaliado
em [2], constatou-se mais uma vez que os algoritmos se
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comportam de maneira similar. Este fato também era previsto,
pela propria estrutura do algoritmo que realiza uma simulacio
do GARP usando Tabelas de Decisdo Adaptativas. Isto
também acontece nos resultados de geracdo de mapas e
valores de AUC. As variacdes observadas nos resultados,
também neste caso, ocorrem devido a flutuacdo estatistica e
sdo perfeitamente aceitveis.

A comprovagdo de que o algoritmo implementado,
utilizando Tabelas de Decisdo Adaptativas como dispositivo
adaptativo, efetivamente simula o algoritmo genético original
permite evolugdes significativas no algoritmo, em termos
computacionais. Portanto, o ferramental adotado pode ser
considerado vélido e pronto para ser trabalhado.

Uma delas é que, na implementacdo do préprio GARP, por
sua estrutura, algumas caracteristicas importantes dos
algoritmos genéticos ndo estdo devidamente cobertas, como
considerar populagdes e probabilidades relacionadas aos seus
operadores (além de crossover e mutagdo, por exemplo,
podemos citar o caso da mortalidade). Essas caracteristicas
podem ser consideradas na tabela de decisdo definindo-se
novas condi¢des a serem testadas, novas condicdes a serem
incluidas e novas agdes adaptativas a serem convenientemente
executadas, de tal modo que os novos elementos passem a ser
considerados na tomada de decisdo por ela representada.

Outra contribuicdo € a inclusdo de um mecanismo de
implementacdo de madscaras para que determinados dados se
tornem visiveis ou invisiveis aos algoritmos, conforme a
conveniéncia. Por exemplo, isso pode ser aplicado para a
selecdo automadtica de layers ambientais, possibilitando incluir
na tabela de decisdo adaptativa acgdes para filtrar layers
relevantes para cada determinado experimento. Essa técnica
pode ser aplicada para considerar fatos que sejam do
conhecimento do pesquisador, alterando as tabelas com o
objetivo de reduzir a quantidade de dados a serem levados em
conta para as tomadas de decisdo. Ilustra essa situa¢do o
conhecimento prévio de valores minimos e maximos de
varidves ambientais (altitude, temperatura, precipitacdo), que
estdo fortemente correlacionadas com auséncia ou presenca de
determinadas espécies. Por exemplo, uma espécie que seja
bem conhecida e que s6 ocorra em regides desérticas,
apresentard restricdes relativas ao clima (nesse caso, seco),
indice pluviométrico (baixo) e temperatura (baixa). O que
neste exemplo foi classificado como “seco” ou “baixo(a)”
pode, através do conhecimento do pesquisador (no caso,
bidlogo, ecdlogo ou especialista de dreas afins) sobre a
espécie, ser transformado em valores numéricos de minimos e
maximos, restringindo os extremos da tabela de decisdo
adaptativa para valores expressos em nimeros reais.

Portanto, € possivel evoluir a solugdo e inserir o
conhecimento do pesquisador sobre a espécie que estd em
estudo para a construgdo das funcdes adaptativas. Portanto, ao
invés de se normalizar os resultados para evitar grandes
desvios, a tabela de decisdo adaptativa pode utilizar valores
reais baseados em fatos reais para limitar o intervalo. Se a
necessidade de normalizacdo surgir, ela ainda pode ser
aplicada, mas a tendéncia é minimizar ainda mais o erro, por
estar agora associada a valores baseados em conhecimento
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pré-estabelecido.

Outra inovagdo € acrescentar ao ferramental adaptativo
fatores de correlacdo, para o caso de estudos de espécies co-
dependentes. Por exemplo, no caso de espécies que dependem
de certos polinizadores especificos, é necessdrio considerar o
estudo da distribui¢do do polinizador na distribui¢do da
espécie vegetal enfocada. Analogamente, o estudo da
distribuicdo do polinizador deve considerar a distribui¢do da
espécie vegetal, pois esta € essencial como fonte de recursos
para sua sobrevivéncia.

Além destes aspectos, diversos itens relacionados a selecdo
de layers, algoritmos e parametros também podem ser
acrescentados ao ADAPTGARP, de forma que o modelo fique
sempre o mais préximo possivel daquilo que ja é conhecido
sobre a distribuicdo geografica da espécie, aproximando ao
maximo o modelo da realidade, que é o objetivo principal da
modelagem de nicho ecoldgico. Com relagdo a selecdo
automadtica de layers, por exemplo, € possivel automatizar a
inclusdo de novas regras e agdes adaptativas que permitam ao
algoritmo deduzir quais layers s@o essenciais e quais podem
ser ignoradas em cada experimento, baseado na dedugdo das
correlagdes existentes entre grupos de layers.

Cada uma dessas contribui¢des, brevemente descritas nesta
secdo, serdo alvos de trabalhos a serem desenvolvidos em um
futuro préximo, agora que ja é sabido que o ferramental
baseado em Tabelas de Decisdo Adaptativas é perfeitamente
vidvel, em termos computacionais e em termos de modelagem
de nicho ecoldgico.

VII. CONCLUSAO

Os dois algoritmos, GARP e ADAPTGARP, se mostraram
equivalentes em relagdo aos resultados de AUC e das areas
potenciais evidenciadas nos mapas. Portanto, pode-se
considerar que os resultados obtidos na modelagem de nicho
ecoldgico de ambos sdo equivalentes. Em termos bioldgicos,
essas diferengas até poderiam ser mais bem analisadas através
de outros experimentos com outras metodologias ou
organismos, mas o que foi feito neste trabalho, considerando a
variedade e a quantidade de testes realizada, ja € suficiente
para estabelecer que a solucdo adotada parece ser uma boa
base para o desenvolvimento de novas pesquisas em
adaptatividade.

Em trabalhos futuros, a solu¢do aqui validada serd evoluida
de forma a permitir inserir o conhecimento prévio do
pesquisador nas Tabelas de Decisdo Adaptativas sobre a
espécie que estd em estudo. Desta forma, serd possivel
controlar melhor o comportamento do algoritmo em
determinadas situacdes, inserir novas funcionalidades
relacionadas aos algoritmos genéticos e, como resultado,
melhorar a qualidade dos modelos de nicho ecoldgico através
da exploragdo da tecnologia adaptativa.
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