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Resumo

A modelagem de distribuição de espécies é uma técnica cuja finalidade é estimar mo-

delos baseados em nichos ecológicos. Esses modelos podem auxiliar nos processos de

tomadas de decisões, no planejamento e na realização de ações que visem a conser-

vação e a preservação ambiental. Existem diversas ferramentas projetadas para mo-

delagem de distribuição de espécies, dentre elas o framework openModeller, na qual

este trabalho está inserido. Várias técnicas de Inteligência Artificial já foram utilizadas

para desenvolver algoritmos de modelagem de distribuição de espécies, como Entro-

pia Máxima. No entanto, as ferramentas estatísticas tradicionais não disponibilizam

pacotes com o algoritmo de Entropia Máxima, o que é comum para outras técnicas.

Além disso, apesar de existir um software gratuito específico para modelagem de dis-

tribuição de espécies com o algoritmo de Entropia Máxima, esse software não possui

código aberto. Assim, a base deste trabalho é a investigação acerca da modelagem de

distribuição de espécies utilizando Entropia Máxima. Desta forma, o objetivo princi-

pal é definir diferentes estratégias para o algoritmo de Entropia Máxima no contexto da

modelagem de distribuição de espécies. Para atingir esse objetivo, foram estabelecidos

um conjunto de alternativas possíveis a serem exploradas e um conjunto de métricas

de avaliação e comparação das diferentes estratégias. Os resultados mais importantes

desta pesquisa foram: um algoritmo adaptativo de Entropia Máxima, um algoritmo pa-

ralelo de Entropia Máxima, uma análise do parâmetro de regularização e um método

de seleção de variáveis baseado no princípio da Descrição com Comprimento Mínimo

(MDL – Minimum Description Length), que utiliza aprendizagem por compressão de

dados.

Palavras-chave: Entropia Máxima. Modelagem de Distribuição de Espécies. Tec-

nologia Adaptativa. Descrição com Comprimento Mínimo.



Abstract

Species distribution modeling is a technique the purpose of which is to estimate models

based on ecological niche. These models can assist decision making processes, plan-

ning and carrying out actions aiming at environmental conservation and preservation.

There are several tools designed for species distribution modeling, such as the open-

Modeller framework, in which this work is inserted. Several Artificial Intelligence

techniques have been used to develop algorithms for species distribution modeling,

such as Maximum Entropy. However, traditional statistical tools do not offer packages

with the Maximum Entropy algorithm, which is common to other techniques. Further-

more, although there is specific free software for species distribution modeling with

the Maximum Entropy algorithm, this software is not open source. The basis of this

work is the investigation of the species distribution modeling using Maximum Entropy.

Thus, its aim is to define different strategies for the Maximum Entropy algorithm in

the context of the species distribution modeling. For this, a set of possible alterna-

tives to be explored and a set of metrics for evaluation and comparison of the different

strategies were established. The most important results were: an adaptive Maximum

Entropy algorithm, a parallel Maximum Entropy algorithm, an analysis of the regular-

ization parameter and a variable selection method based on the Minimum Description

Length principle, which uses learning by data compression.

Keywords: Maximum Entropy. Species Distribution Modeling. Adaptive Tech-

nology. Minimum Description Length.
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1 Introdução

A conservação e a preservação da biodiversidade e de recursos naturais, são temas que

têm sido amplamente discutidos nas últimas décadas em todo o mundo. Antes de expor

algumas razões que expressam a importância desses temas, é interessante comentar que

o termo “preservação” refere-se ao ato de proteger a natureza integralmente, sem levar

em consideração os interesses econômicos ou quaisquer utilidades. Todavia, o termo

“conservação” refere-se ao ato de proteger a natureza visando algum objetivo, ou seja,

permite o uso sustentável dos recursos naturais (ADAMS et al., 2004). Além disso, o

termo “biodiversidade” não se refere apenas à diversidade do mundo biológico, como

a palavra sugere, mas também se refere às interações complexas entre as diferentes

formas de vida e as funções ecológicas desempenhadas por elas.

Existem várias razões para definir estratégias que ajudem na preservação e na con-

servação da biodiversidade e de recursos naturais. O valor econômico é a razão mais

facilmente identificável para demonstrar a importância da conservação da biodiver-

sidade. Economicamente, a biodiversidade fornece recursos diretos, tais como ali-

mentos, remédios, energia etc, e, colabora indiretamente em diversos setores, como

na indução da polinização de flores de frutas para melhorar a produção. No entanto,

pensando eticamente, todas as espécies são inerentemente importantes. Além disso,

cada espécie tem um papel diferente no ecossistema e todos eles são essenciais na na-

tureza. Portanto, a gestão adequada de recursos para assegurar um desenvolvimento

sustentável é muito útil.

A Organização das Nações Unidas estabeleceu oito metas para o desenvolvimento

do milênio (ONU, 2011). Uma dessas metas é a sustentabilidade ambiental. Para al-

cançar essa meta foram definidos quatro objetivos, sendo um deles a redução da perda

de biodiversidade. Os impactos causados pela perda de biodiversidade afetam direta-

mente os meios de subsistência do ser humano. Um exemplo disso é a redução de água

potável. Desta forma, esse tema têm sido o foco de pesquisadores de diversas áreas da

ciência.

Os efeitos da perda de biodiversidade são irreversíveis, pois muitas vezes causam
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a extinção de determinadas espécies. No entanto, segundo Myers et al. (2000), é muito

difícil a preservação de todas as espécies ameaçadas de extinção, pois o número de es-

pécies a serem protegidas ultrapassa os recursos disponíveis para este fim. Assim, uma

das maneiras de proteger a maior quantidade de espécies com o menor custo possível

é a identificação de hotspots, ou seja, regiões cuja biodiversidade esteja significativa-

mente ameaçada pela destruição e com alta concentração de espécies endêmicas. Por

isso, a conservação e a identificação de áreas que podem ser preservadas representam

grandes desafios atuais para a humanidade. Além disso, o incentivo e o apoio a pesqui-

sas voltadas ao gerenciamento de recursos naturais e desenvolvimento sustentável são

muito importantes para o planejamento e o auxílio em tomadas de decisões de políticas

públicas.

Existem várias técnicas de Inteligência Artificial (IA) que estão sendo usadas como

auxiliares na solução de problemas relacionados à conservação da biodiversidade e ao

gerenciamento de recursos naturais (CHEN; JAKEMAN; NORTON, 2008). A Tabela 1.1

apresenta alguns exemplos de técnicas de IA e suas aplicações na área de conservação

ambiental. As técnicas de IA têm grande potencial para resolver problemas complexos

de inferência (RUSSELL; NORVIG, 2004).

Tabela 1.1: Exemplos de técnicas de IA e suas aplicações na área de conservação
ambiental.

Técnica Aplicações na área de conservação ambiental

Raciocínio Baseado em

Casos

Gerenciamento de incêndios florestais (AVESANI; PE-

RINI; RICCI, 2000)

Predição da qualidade do ar em zonas urbanas (KALA-

PANIDAS; AVOURIS, 2001)

Redução de impactos ambientais causados por pro-

cessos químicos (KING; ALCÁNTARA; MANAN, 1999)

Previsão de ciclones (PEDRO; BURSTEIN; SHARP,

2005)

Algoritmos Genéticos

Predições da qualidade do ar (KALAPANIDAS; AVOU-

RIS, 2003)

Calibração de modelos de qualidade da água (PELLE-

TIER; CHAPRA; TAO, 2006)

Gerenciamento da água na agricultura irrigada (INES

et al., 2006)

continua
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conclusão

Técnica Aplicações na área de conservação ambiental

Redes Neurais

Artificiais

Gerenciamento de recursos hídricos (ILIADIS; MARIS,

2007)

Predição da qualidade da água (QING; STANLEY,

1997; POZDNYAKOV et al., 2005)

Predição de concentrações de ozônio (SOUSA et al.,

2007)

Sistemas Baseados em

Regras

Diagnóstico de pragas (EL-AZHARY; HASSAN; RAFEA,

2000; MAHAMAN et al., 2002; MAHAMAN et al., 2003)

Diagnóstico de doenças (ZETIAN et al., 2005)

Sistemas Multiagentes

Gerenciamento de recursos naturais (BOUSQUET;

PAGE, 2004; BORRI; CAMARDA; LIDDO, 2005)

Manejo florestal (PURNOMO et al., 2005)

Autômatos Celulares

Modelagem de migração de espécies (SCHÖNFISCH;

KINDER, 2002)

Modelagem de paisagem (EL-YACOUBI et al., 2003)

Modelagem de atividades sísmicas (GEORGOUDAS et

al., 2007)

Sistemas Fuzzy

Gestão da água (SCHLUTER; RUGER, 2007)

Predição de erosão do solo (METTERNICHT; GONZA-

LEZ, 2005)

Estimativa de risco de incêndio florestal (ILIADIS,

2005)

A modelagem de distribuição de espécies, que será abordada em detalhes no Capí-

tulo 2, é uma técnica que tem sido cuidadosamente estudada, cuja finalidade é estimar

modelos baseados em nichos ecológicos. Esses modelos podem auxiliar nos proces-

sos de tomadas de decisões, no planejamento e na realização de ações que visem a

conservação e a preservação ambiental. Alguns exemplos de utilização da modelagem

de distribuição de espécies em problemas relacionados à conservação ambiental são:

avaliação dos impactos de alterações climáticas (SIQUEIRA; PETERSON, 2003; THOMAS

et al., 2004; FITZPATRICK et al., 2008), monitoramento da variação espaço-temporal na

adequação de espécies ao habitat (BARTEL; SEXTON, 2009), estudo de delimitação de

espécies (RAXWORTHY et al., 2007) e gerenciamento da propagação de espécies inva-

soras (PETERSON; VIEGLAIS, 2001; PETERSON; PAPES; KLUZA, 2003).
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Várias técnicas de IA já foram utilizadas para desenvolver algoritmos de modela-

gem de distribuição de espécies, tais como Redes Neurais Artificiais (MAIER; DANDY;

BURCH, 1998; RODRIGUES et al., 2009), Support Vector Machines (LORENA et al., 2008),

Algoritmos Genéticos (PERSONA; CORRÊA; SARAIVA, 2003) e Entropia Máxima (PHIL-

LIPS; ANDERSON; SCHAPIRE, 2006b). No entanto, algumas questões relativas à mode-

lagem de distribuição de espécies, apresentadas na Seção 1.2, justificam o estudo de

novas abordagens para esta tarefa ou de extensões das existentes.

Este trabalho está inserido no escopo do projeto openModeller (MUÑOZ et al.,

2011), um framework para modelagem de distribuição de espécies com vários recur-

sos disponíveis. O openModeller tem como principal objetivo oferecer uma ferramenta

gratuita, de código aberto e portável a pessoas interessadas em modelagem de distri-

buição de espécies (SUTTON; GIOVANNI; SIQUEIRA, 2007).

O projeto openModeller foi financiado pela Fundação de Amparo à Pesquisa do

Estado de São Paulo (Fapesp) e desenvolvido por três instituições de pesquisa: Centro

de Referência em Informação Ambiental (CRIA), Escola Politécnica da Universidade

de São Paulo (EPUSP) e Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE).

1.1 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é definir diferentes estratégias para o algoritmo de

Entropia Máxima no contexto da modelagem de distribuição de espécies. Desta forma,

procura-se responder à seguinte pergunta: é possível inferir modelos de distribuição

de espécies confiáveis através de extensões do algoritmo de Entropia Máxima ou de

alguma outra técnica fundamentada em teoria da informação?

Para atingir esse objetivo, foram estabelecidos um conjunto de alternativas pos-

síveis a serem exploradas e um conjunto de métricas de avaliação e comparação das

diferentes estratégias. As alternativas determinadas foram: programação paralela e

distribuída, tecnologia adaptativa e inferência indutiva por compressão de dados. As

métricas de avaliação e comparação variaram de acordo com a técnica analisada e serão

apresentadas no Capítulo 5.

Dentro de cada uma das alternativas estabelecidas, algumas metas foram traçadas.

Na programação paralela e distribuída o objetivo foi desenvolver um algoritmo paralelo

de Entropia Máxima com a finalidade de melhorar o tempo de execução da modela-

gem de distribuição de espécies. Na tecnologia adaptativa o alvo foi a formalização

e desenvolvimento de um algoritmo adaptativo de Entropia Máxima visando atingir

a taxa de convergência mais rapidamente. Outro objetivo foi analisar o ajuste de um
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parâmetro do algoritmo de Entropia Máxima (parâmetro de regularização) e verificar a

possibilidade de substituí-lo por uma estratégia adaptativa. Na inferência indutiva por

compressão de dados o objetivo foi reduzir a quantidade de variáveis de entrada (etapa

de pré-análise).

Tendo em vista os objetivos apresentados acima, os resultados teóricos e práticos

esperados após a conclusão do trabalho foram:

• Integração de um algoritmo de Entropia Máxima à ferramenta openModeller;

• Formalização de uma estratégia adaptativa para o algoritmo de Entropia Má-

xima;

• Desenvolvimento de um algoritmo adaptativo de Entropia Máxima;

• Definição de uma estratégia de paralelização do algoritmo de Entropia Máxima;

• Desenvolvimento de um algoritmo paralelo de Entropia Máxima;

• Descrição de uma análise do ajuste do parâmetro de regularização do algoritmo

de Entropia Máxima;

• Definição e análise de uma estratégia adaptativa para substituir o parâmetro de

regularização do algoritmo de Entropia Máxima;

• Descrição de um método de seleção de variáveis utilizando o princípio da Des-

crição com Comprimento Mínimo.

1.2 Justificativa

A modelagem de distribuição de espécies é uma técnica que está sendo usada am-

plamente para auxiliar tomadas de decisões relacionadas à conservação e preservação

ambiental. A finalidade da utilização da modelagem de distribuição de espécies torna

fundamental as pesquisas científicas nesta área. Aliado a isso, o algoritmo de Entropia

Máxima é um dos mais utilizados pela comunidade científica na tarefa de modelagem

de distribuição de espécies. Mas por que investigar alternativas para esse algoritmo?

Existem várias respostas para esta pergunta e algumas serão apresentadas a seguir.

Primeiramente, as ferramentas estatísticas tradicionais não disponibilizam pacotes

com o algoritmo de Entropia Máxima, o que é comum para outras técnicas, como Re-

des Neurais Artificiais e Algoritmos Genéticos. Phillips, Anderson e Schapire (2006b)

desenvolveram um software específico para modelagem de distribuição de espécies
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com o algoritmo de Entropia Máxima. No entanto, apesar de ser gratuito, esse soft-

ware não possui código aberto. Desta forma, a integração de um algoritmo de Entropia

Máxima a uma ferramenta de modelagem de distribuição de espécies livre, de código

aberto e que possui várias funcionalidades é um aspecto inovador.

A modelagem de sistemas ambientais é uma área de estudo que tem chamado

a atenção nos últimos anos devido à sua contribuição na conservação da biodiversi-

dade. No entanto, a maioria dos algoritmos desenvolvidos para essa tarefa requer um

tempo excessivo de execução para a produção de resultados aceitáveis. Portanto, é

de fundamental importância a pesquisa da aplicação de técnicas, conhecidamente bem

sucedidas em outras áreas, na modelagem de distribuição de espécies. Desta forma, a

utilização de técnicas de alto desempenho na construção de algoritmos de modelagem

pode favorecer o tempo de resposta dos mesmos.

Os métodos baseados em Entropia Máxima já são aplicados há bastante tempo em

outras áreas (JAYNES, 1982), mas só recentemente foram utilizados para modelagem

de distribuição de espécies (PHILLIPS; ANDERSON; SCHAPIRE, 2006b). De acordo com

uma análise comparativa realizada por Elith et al. (2006), os métodos baseados em

Entropia Máxima apresentaram resultados promissores. Assim, as pesquisas acerca

desse método podem produzir valiosos avanços na área de modelagem de distribuição

de espécies.

Os sistemas adaptativos, cuja principal característica é a capacidade de modifica-

rem sua própria estrutura sem interferências externas, compõem outro campo de pes-

quisa em expansão. A capacidade de automodificação favorece a aprendizagem dos

sistemas adaptativos, propriedade fundamental dos sistemas considerados inteligentes.

Os algoritmos de modelagem de distribuição de espécies podem se beneficiar dessa

propriedade adaptativa para tornarem-se dinâmicos, adaptando-se ao tipo de dado dis-

ponível. Assim, o desenvolvimento de um algoritmo de Entropia Máxima adaptativo é

uma importante inovação ao aplicar tecnologia adaptativa na seleção de distribuições

de probabilidade.

Frequentemente, as bases de dados têm registros abundantes de presença de uma

determinada espécie em uma região de estudo e raramente registros de ausência da

espécie na mesma região estão disponíveis (ELITH et al., 2011). Isso acontece porque é

muito difícil determinar a não existência de uma espécie, uma vez que alguns fatores

tais como intervenção sazonal podem influenciar na observação da espécie. Do ponto

de vista de aprendizagem de máquina, isso pode ser visto como a falta de exemplos

negativos para treinar os algoritmos, dificultando o processo de aprendizagem. Ao

mesmo tempo, a disponibilidade de dados de ocorrência de uma grande variedade de
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espécies tem aumentado constantemente (SKARPAAS; STABBETORP, 2011). Essa dis-

crepância de registros de presença e ausência de espécies estimula os estudos de méto-

dos para tratar uma grande quantidade de dados contendo apenas exemplos positivos,

como é o caso da Entropia Máxima.

Outro desafio na área de aprendizagem de máquina é o desenvolvimento de méto-

dos que evitem o superajustamento – overfitting. O superajustamento é a memorização

dos dados de treinamento, ou seja, o modelo descreve com precisão os exemplos usa-

dos para construí-lo, mas falha em aprender a generalizá-los. Geralmente, um modelo

superajustado tem desempenho ruim com dados desconhecidos, por isso não pode ser

usado para tarefas preditivas.

O princípio da Descrição com Comprimento Mínimo (Minimum Description

Length – MDL) (GRÜNWALD, 2005) tem a propriedade de evitar automaticamente o

superajustamento durante a aprendizagem dos parâmetros de um modelo. Outra pro-

priedade interessante do princípio MDL é que não são necessários exemplos negativos

na seleção do modelo. Assim, a utilização do princípio MDL pode contribuir com a

modelagem de distribuição de espécies, evitando o superajuste de modelos e ampli-

ando a oferta de algoritmos que só utilizam registros de presença de espécies.

A ideia principal do princípio MDL é a busca de um modelo com a menor des-

crição dos dados observados. Isso é feito encontrando regularidades nos dados que

são usadas para compactá-los. O princípio MDL já foi aplicado com sucesso na es-

timativa de densidade de probabilidade (KONTKANEN; MYLLYMÄKI, 2007; CHAPEAU-

BLONDEAU; ROUSSEAU, 2009), porém ainda não foi utilizado na área de modelagem

de distribuição de espécies. Assim, o estudo de como o princípio MDL pode beneficiar

essa área é um aspecto inovador. Além disso, não se tem conhecimento de outro grupo

de pesquisa que atue na investigação do princípio MDL associado à modelagem de

distribuição de espécies.

Este trabalho tem característica fundamentalmente interdisciplinar. Por isso, espera-

se que as contribuições sejam relevantes principalmente para as seguintes áreas do

conhecimento: teoria da informação, aprendizagem de máquina, modelagem de distri-

buição de espécies e tecnologia adaptativa.

1.3 Método do Trabalho

A primeira fase do trabalho foi a realização de uma pesquisa bibliográfica sobre o

princípio de Entropia Máxima. Essa fase foi fundamental para a compreensão dos

conceitos básicos. A consolidação desses conceitos ocorreu através de um estudo de
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caso, o algoritmo de classificação ID3. O ID3 é um algoritmo de árvore de decisão que

utiliza Entropia Máxima na escolha de seus nós.

Simultaneamente, foi realizada uma pesquisa bibliográfica sobre modelagem de

distribuição de espécies. Como um dos objetivos era disponibilizar na ferramenta

openModeller um algoritmo de modelagem de distribuição de espécies baseado em

Entropia Máxima, a utilização de uma biblioteca foi a solução prática e rápida encon-

trada inicialmente. No entanto, por terem sido desenvolvidas para outras finalidades,

as bibliotecas gratuitas compatíveis com o openModeller apresentavam algumas limi-

tações. Por isso, a implementação de um algoritmo baseado em Entropia Máxima foi

o método adotado posteriormente.

A tecnologia adaptativa foi estudada com detalhes para possibilitar a formalização

de uma estratégia para o algoritmo de Entropia Máxima. Nesta fase do trabalho, foram

realizadas pesquisas bibliográficas e um estudo de caso, o emparelhamento de cadeias.

A definição de um algoritmo adaptativo de emparelhamento de cadeias foi essencial

para o entendimento das características de um sistema automodificável.

Após o estudo de caso, a formalização e a implementação de um algoritmo adap-

tativo baseado em Entropia Máxima foram realizadas. Para validar a estratégia adap-

tativa proposta, alguns experimentos foram realizados com dados previamente seleci-

onados. Os experimentos foram realizados com a versão tradicional e com a versão

adaptativa do algoritmo com o objetivo de compará-las. As métricas de comparação

foram tempo de execução de cada versão e acuidade dos modelos gerados.

Para definir a melhor estratégia de paralelização do algoritmo de Entropia Máxima

foi realizado um estudo sobre programação paralela e distribuída. Nesta fase, além da

pesquisa bibliográfica, a colaboração em um estudo de caso foi crucial para a definição

da abordagem que seria adotada na paralelização do algoritmo de modelagem baseado

em Entropia Máxima. Com a finalidade de verificar se houve aumento de desem-

penho do algoritmo, alguns experimentos foram realizados para comparar as versões

sequencial e paralela. Os dados das espécies utilizados nesta fase, foram os mesmos

dos experimentos realizados para testar a versão adaptativa do algoritmo de Entropia

Máxima. Os critérios de comparação foram o tempo total de execução da aplicação

e o tempo de execução da parte do código que estima os parâmetros do modelo com

Entropia Máxima.

O algoritmo de Entropia Máxima possui um parâmetro especial para evitar o su-

perajustamento dos modelos, o parâmetro de regularização. A definição de valores

padrão para os parâmetros de um algoritmo, geralmente, é realizada através de uma

quantidade exaustiva de experimentos, o que pode levar um longo tempo. Como não
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foi encontrado na literatura um consenso sobre o valor padrão para este parâmetro,

uma análise dos seus possíveis valores foi realizada. Esta análise levou em conside-

ração uma série de experimentos com diferentes tamanhos de conjuntos de dados de

várias espécies. Além disso, uma estratégia alternativa para substituir este parâmetro

utilizando tecnologia adaptativa foi definida e analisada. Para as análises acerca do

parâmetro de regularização foram considerados: o tamanho do conjunto de dados, a

acuidade dos modelos, a AUC (área sob a curva ROC – Receiver Operating Characte-

ristic) e o número de iterações utilizadas pelo algoritmo.

Considerando a possibilidade de que outras técnicas fundamentadas em teoria da

informação pudessem contribuir com a evolução dos algoritmos de modelagem de dis-

tribuição de espécies, iniciou-se um estudo sobre o princípio MDL. Assim como nas

outras áreas de conhecimento abordadas neste trabalho, após uma pesquisa bibliográ-

fica, optou-se por um estudo de caso. No entanto, uma vez que a experiência com

modelagem de distribuição de espécies já estava um pouco mais avançada, o estudo de

caso foi feito em uma etapa anterior à construção dos modelos, ou seja, na seleção de

variáveis.

A seleção de variáveis faz parte de uma etapa do processo de modelagem conhe-

cida como pré-análise. Nesta etapa várias técnicas podem ser usadas para sugerir o

melhor conjunto de variáveis a serem usadas para estimar o modelo. Neste trabalho, o

princípio MDL foi usado para estimar a densidade das variáveis através de histogramas

irregulares e agrupá-las de acordo com uma medida de complexidade.

1.4 Organização do Texto

Este trabalho está dividido em capítulos que procuram apresentar cada área do conhe-

cimento abordada, bem como os resultados e contribuições alcançados. O Capítulo 2

apresenta os principais conceitos da modelagem de distribuição de espécies. O objetivo

deste capítulo é descrever conceitos essenciais para a compreensão do trabalho. Neste

capítulo, o conceito de nicho é discutido, os tipos de dados utilizados na modelagem

são descritos, o processo completo da modelagem e a ferramenta openModeller são

apresentados. Por fim, alguns algoritmos e aplicações da modelagem são indicados.

O Capítulo 3 apresenta dois princípios fundamentados em teoria da informação:

o princípio da Entropia Máxima e o princípio da Descrição com Comprimento Mí-

nimo. A Seção 3.1 mostra a teoria básica do princípio da Entropia Máxima, seu uso

na modelagem de distribuição de espécies e algumas aplicações. A Seção 3.2 mostra

os conceitos básicos do princípio da Descrição com Comprimento Mínimo e como ele
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pode ser aplicado na prática. O propósito deste capítulo é elucidar os princípios de

teoria da informação que foram abordados no decorrer do trabalho. Estes princípios

também podem inspirar a aplicação de outras técnicas, com fundamentos semelhantes,

na modelagem de distribuição de espécies.

No Capítulo 4 são apresentados os conceitos fundamentais da tecnologia adap-

tativa. As seções deste capítulo abrangem as características básicas dos dispositivos

adaptativos, alguns exemplos de dispositivos adaptativos baseados em formalismos

clássicos da computação, como autômatos adaptativos por exemplo, algumas aplica-

ções da tecnologia adaptativa e um exemplo de aplicação da tecnologia adaptativa no

emparelhamento de cadeias. A meta deste capítulo é explicar as propriedades básicas

de um dispositivo adaptativo e exemplificar a aplicabilidade da tecnologia adaptativa.

O Capítulo 5 apresenta detalhadamente o desenvolvimento cronológico do traba-

lho. Em cada etapa, os passos intermediários são descritos, os experimentos realizados

e os resultados obtidos são apresentados. A finalidade deste capítulo é mostrar a evo-

lução do trabalho e a importância de cada etapa. No Capítulo 6, último capítulo do

texto, são apresentadas as contribuições do trabalho, incluindo as produções bibliográ-

ficas. Ainda no mesmo capítulo, possíveis trabalhos futuros são esboçados e algumas

conclusões são apresentadas.

Uma vez que este trabalho é interdisciplinar, foi criado um glossário com alguns

termos comuns nas diferentes áreas do conhecimento abordadas. O objetivo é facilitar

a leitura, evitando a explicação de termos técnicos ao longo do texto, e auxiliar a

compreensão global do trabalho por pessoas de diversos campos de pesquisa.
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2 Modelagem de Distribuição de
Espécies

A modelagem consiste em construir uma representação de comportamento ou de ca-

racterísticas de um processo. A esta representação dá-se o nome de modelo (RUSSELL;

NORVIG, 2004). Os modelos devem ser construídos a partir de uma amostra do pro-

cesso, que representa um conhecimento incompleto sobre ele. O objetivo da modela-

gem é extrair a melhor explicação para um conjunto de dados e representá-la de forma

precisa e compacta. Quando um modelo também consegue representar exemplos do

processo que não foram usados na sua construção, o modelo tem alta capacidade de

generalização. Nesse caso, os modelos podem ser usados posteriormente para fazer

predições.

O processo de encontrar a melhor explicação para um conjunto de dados é conhe-

cido como aprendizagem ou inferência indutiva (FORSYTH, 1988; CARBONELL, 1990;

MITCHELL, 1997). A inferência pode ser vista como uma forma de selecionar um mo-

delo que melhor represente a amostra do processo (DOWE, 2011). A aprendizagem por

indução é um procedimento que pode ser caro computacionalmente (BERGER; PIETRA;

PIETRA, 1996), por isso é recomendável fornecer um conjunto de heurísticas para faci-

litar a construção do modelo. As heurísticas representam a informação parcial sobre o

processo.

Modelagem de distribuição de espécies é, portanto, a construção de um modelo

que represente a distribuição geográfica de uma dada espécie. Distribuição geográfica

é uma expressão utilizada para demarcar as regiões em que determinados eventos ocor-

rem, como tipos de vegetação, condições climáticas, ocorrências de populações, entre

outros. Por simplicidade, neste trabalho foi adotada apenas a expressão “distribuição

de espécies” ao invés de “distribuição geográfica de espécies”.

O objetivo deste capítulo é apresentar alguns conceitos relacionados à modelagem

de distribuição de espécies. A Seção 2.1 contém uma discussão sobre nicho, um dos

principais conceitos relacionados à modelagem de distribuição de espécies. A Seção

2.2 descreve os tipos de dados utilizados na modelagem. O processo de modelagem

de distribuição de espécies é apresentado na Seção 2.3. Como este trabalho está no
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contexto da ferramenta openModeller, a Seção 2.4 é usada para fornecer uma visão

geral sobre ela. Em seguida, alguns algoritmos frequentemente utilizados na modela-

gem de distribuição de espécies são apresentados na Seção 2.5. Alguns exemplos de

aplicações da modelagem de distribuição de espécies são mostrados na Seção 2.6. Por

fim, a Seção 2.7 apresenta um resumo do capítulo.

2.1 O Conceito de Nicho

A distribuição de uma determinada espécie depende das condições ambientais da re-

gião. O nicho ecológico de uma espécie representa o conjunto de condições ambientais

necessárias para uma espécie viver e se reproduzir. Assim, pode-se dizer que a distri-

buição de espécies está relacionada com o nicho ecológico. No entanto, o conjunto de

condições ambientais necessárias para uma espécie viver e se reproduzir inclui tanto

fatores bióticos, como predação e competição, quanto fatores abióticos, como tempe-

ratura e umidade.

Hutchinson (1957) formalizou o conceito de nicho ecológico através da definição

de nicho fundamental. Ao definir nicho fundamental como um conjunto de estados do

ambiente que permitiriam a existência indefinida de uma espécie, Hutchinson não fez

distinção alguma entre condições biológicas e físicas. No entanto, ele ressalta a im-

portância de considerar a competição entre as espécies e define como nicho realizado

o subconjunto do nicho fundamental que exclui as situações de competição.

Segundo Soberón e Peterson (2005), além dos fatores bióticos e abióticos, a acessi-

bilidade de uma região também é um fator importante a ser considerado na distribuição

de espécies. Assim, eles elaboraram um diagrama para representar e discutir a intera-

ção destes três fatores, conforme ilustra a Figura 2.1, em que G representa o espaço

geográfico de interesse, B representa a região em que os fatores bióticos são favoráveis

para que uma espécie viva e se reproduza, A representa a região em que os fatores

abióticos são favoráveis para a espécie e M representa a região acessível para a espé-

cie. Nesta representação, a distribuição real da espécie encontra-se na região em que

os três fatores são favoráveis à espécie, ou seja, B∩A∩M.

Soberón e Peterson (2005) consideram como nicho fundamental apenas o con-

junto de fatores abióticos, ou seja, a região A é considerada a expressão geográfica

que representa o nicho fundamental. Além disso, eles incluem outras interações entre

as espécies no conceito de nicho realizado, como predação. Desta forma, o conceito

de nicho realizado é representado pela expressão geográfica A∩B. O nicho realizado

pode ser visto como a união da área ocupada pela espécie e da área potencial (SOBE-
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RÓN, 2007), ou seja, o nicho realizado é a região em G que possui tanto condições

bióticas quanto abióticas adequadas para a espécie, independente da acessibilidade.

Figura 2.1: Diagrama de fatores que determinam a distribuição de espécies no espaço
geográfico de interesse, G. B – fatores bióticos, A – fatores abióticos e M – região

acessível. (Fonte: Soberón e Peterson (2005) e Soberón (2007)).

A análise da interação entre estes três fatores é essencial para a interpretação dos

modelos estimados. No entanto, esta análise está além do escopo deste trabalho. So-

berón e Peterson (2005) fazem uma discussão detalhada sobre a interpretabilidade dos

modelos e sugerem alguns pontos cruciais para o desenvolvimento de modelos predi-

tivos baseados em nicho ecológico.

Soberón (2007) sugere que o conceito de nicho seja dividido em duas classes: a

classe Grinnelliana e a classe Eltoniana. Estas classes são definidas a partir do tipo de

variáveis usadas, da escala espacial que estas variáveis são medidas e da capacidade

de dispersão da espécie no ambiente. A classe Grinnelliana é baseada em condições

ambientais e a classe Eltoniana é baseada em interações entre as espécies.

Esta visão geral sobre o conceito de nicho será importante para a compreensão do

processo de modelagem que será explicado na Seção 2.3.
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2.2 Dados

A constante evolução tecnológica tem aumentado a capacidade computacional de ar-

mazenamento e, com isso, a disponibilidade de dados na Internet também está cres-

cendo. Da mesma forma, a capacidade computacional de processamento desses dados

tem instigado o desenvolvimento de novas ferramentas para tratá-los e analisá-los. Os

dados relacionados à biodiversidade que estão disponíveis na Internet são sobre a di-

versidade das espécies, taxonomia, variáveis ambientais, dentre outros (GRAHAM et al.,

2004; SIQUEIRA, 2005).

Na modelagem de distribuição de espécies, são utilizados dados de ocorrência das

espécies e dados de variáveis ambientais. Geralmente, as variáveis ambientais utili-

zadas representam fatores abióticos. As variáveis que representam os fatores bióticos

raramente estão disponíveis e comumente são muito complexas para interpretar, por

isso, elas não são muito usadas (SOBERÓN; PETERSON, 2005; SOBERÓN, 2007).

Os dados de ocorrência das espécies são pontos georreferenciados, ou seja, latitude

e longitude, onde as espécies foram observadas e registradas. Esses dados podem ser

divididos em pontos de presença e pontos de ausência. Os pontos de presença são as

localidades em que a espécie foi registrada como presente e os pontos de ausência são

as localidades em que a espécie foi registrada como ausente. A Figura 2.2 apresenta

um exemplo de pontos de presença da espécie Xylopia aromatica registrados no estado

de São Paulo.

Figura 2.2: Exemplo de pontos de presença da espécie Xylopia aromatica registrados
no estado de São Paulo (Fonte: autora).

Frequentemente, existem somente dados de presença disponíveis nas bases de da-
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dos, indicando a ocorrência das espécies (PHILLIPS; DUDÍK; SCHAPIRE, 2004). No en-

tanto, alguns métodos de modelagem necessitam de informações sobre a ausência das

espécies para gerar o modelo. Os dados de ausência das espécies só devem ser inter-

pretados como uma ausência verdadeira, se a região estudada for muito bem explorada

(SOBERÓN; PETERSON, 2005). Para resolver o problema da falta de dados sobre a au-

sência das espécies, pontos de pseudo-ausência podem ser gerados usando diferentes

abordagens (GRAHAM et al., 2004).

As variáveis ambientais, também chamadas de camadas ambientais ou layers, tam-

bém são georreferenciadas e devem pertencer à mesma região de estudo (PHILLIPS; AN-

DERSON; SCHAPIRE, 2006b). Os dados referentes às variáveis ambientais representam

as informações disponíveis sobre o nicho ecológico da espécie na área de interesse.

Alguns exemplos de variáveis ambientais são: temperatura, precipitação, altitude, tipo

de vegetação, características do solo e radiação solar. A Figura 2.3 mostra um exemplo

de variáveis ambientais para o estado de São Paulo.

Figura 2.3: Exemplo de variáveis ambientais para o estado de São Paulo:
temperatura e precipitação, respectivamente (Fonte: autora).

Qualquer modelo usado para fazer predições deve ser construído a partir de um

conjunto confiável de dados. Marco-Júnior e Siqueira (2009) descrevem uma relação

dos principais problemas encontrados nos dados disponíveis para modelagem de distri-

buição de espécies, bem como suas consequências. A seleção e o tratamento adequado

dos dados, para modelagem de distribuição de espécies, pode interferir significativa-

mente nos resultados obtidos, por isso, esta é uma área de pesquisa em expansão.

2.3 O Processo de Modelagem

O conceito de nicho ecológico, discutido na Seção 2.1, é o principal conceito rela-

cionado à modelagem de distribuição de espécies. Isto porque, o processo de mode-

lagem consiste em estimar um modelo que relacione as variáveis ambientais de uma

determinada região com a ocorrência de espécies na mesma área estudada (SOBERÓN;
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PETERSON, 2005) e, as variáveis ambientais representam as características conhecidas

do nicho.

Conforme visto na Seção 2.2, a disponibilidade de variáveis ambientais que re-

presentam fatores abióticos é maior que a disponibilidade de variáveis ambientais que

representam fatores bióticos. Por isso, os algoritmos de modelagem de distribuição de

espécies procuram aproximar o modelo gerado do nicho fundamental, conforme defi-

nido por Soberón e Peterson (2005). Segundo Phillips, Anderson e Schapire (2006b),

quanto maior a região estudada mais próxima do nicho fundamental será a modelagem.

Os pontos de ocorrência pertencem a uma área em que as espécies foram observa-

das, logo pode-se dizer que esta região contém condições ambientais adequadas para

a sobrevivência da espécie. Assim, é mais apropriado dizer que os algoritmos de mo-

delagem de distribuição de espécies procuram aproximar o modelo gerado do nicho

realizado, conforme definido por Soberón e Peterson (2005), pois este representa a

região potencial adequada para a espécie (SOBERÓN, 2007).

O processo de modelagem de distribuição de espécies pode ser visto como um

método de auxílio à tomada de decisões. Desta forma, antes de iniciar o processo de

modelagem, é necessário identificar o problema a ser resolvido. Impactos de mudanças

climáticas, identificação de possíveis regiões adequadas para introduzir uma espécie e

avaliação de possíveis rotas de propagação de doenças são alguns exemplos de proble-

mas que podem ser auxiliados pela modelagem. As aplicações de modelagem serão

discutidas na Seção 2.6.

Na especificação do problema devem ser definidas as espécies que serão estuda-

das, as variáveis ambientais que serão utilizadas, a região geográfica de interesse e as

perguntas que devem ser respondidas pelo modelo (SANTANA et al., 2008). Como a es-

cala espacial dos dados interfere na geração e na interpretação dos modelos (SOBERÓN;

PETERSON, 2005), ela também deve ser definida com cuidado.

Computacionalmente, as etapas da modelagem de distribuição de espécies ocor-

rem conforme ilustrado na Figura 2.4. Após a definição do problema, os dados de

ocorrência de espécies e variáveis ambientais são selecionados e tratados. O trata-

mento dos dados inclui remoção de erros de digitação, remoção de valores fora de um

intervalo aceitável (por exemplo, temperaturas muito elevadas), verificação de limites

dos pontos na região de interesse e transformação para algum padrão de coordenadas

georreferenciadas. Em seguida, um algoritmo deve ser escolhido e seus parâmetros de-

vem ser ajustados. A execução do algoritmo gera um modelo que deve ser validado por

um especialista. A validação pode ser auxiliada por estatísticas fornecidas pela ferra-

menta de modelagem e pelo uso de dados não utilizados durante a geração do modelo.
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Nesta etapa, o modelo estimado pode ser aceito ou pode ser necessário retornar para

qualquer um dos níveis anteriores. Em (SANTANA et al., 2008) podem ser encontrados

detalhes sobre cada etapa do processo de modelagem.

Figura 2.4: Etapas da modelagem de distribuição de espécies (Fonte: autora).

A quantidade de dados disponíveis e o método de modelagem escolhido interferem

na qualidade do modelo estimado (SOBERÓN; PETERSON, 2005). Além disso, a quali-

dade dos dados selecionados também interfere no resultado da modelagem (MARCO-

JÚNIOR; SIQUEIRA, 2009). Por isso, é aconselhável um conhecimento básico sobre os

algoritmos de modelagem.

Uma estratégia interessante para aumentar a qualidade do modelo e melhorar o de-

sempenho do estimador é o uso de métodos de pré-análise. Esses métodos são usados

como ferramentas de pré-processamento e podem auxiliar, por exemplo, na escolha

de um conjunto adequado de variáveis ambientais de acordo com a espécie estudada

(REPORT-OM, 2006). O Jackknife (RODRIGUES et al., 2008), por exemplo, é um método

de reamostragem que pode ser utilizado na pré-análise. Outro exemplo é o Qui Qua-

drado (LI; BIAN; YAN, 2006; WILSON; HILFERTY, 1931), um valor de dispersão para

duas variáveis. O Jackknife também pode ser usado para avaliar a influência de cada

ponto de ocorrência em conjuntos pequenos de dados (PEARSON et al., 2007) e o Qui

Quadrado pode ser usado para relacionar a qualidade do modelo com o tamanho das

amostras (PETERSON, 2001).

De maneira similar, após a estimativa dos modelos, técnicas de pós-análise podem

ser usadas para auxiliar a validação do modelo estimado. Além disso, uma vez aceito

o modelo, técnicas de pós-análise podem colaborar na elaboração e compreensão de

respostas para as hipóteses formuladas na definição do problema (REPORT-OM, 2006).

Exemplos de medidas de pós-análise comumente usadas são: acuidade, erro de omis-

são, erro de sobreprevisão, curva ROC (Receiver Operating Characteristics) e AUC

(Area Under the Curve) (PRATI; BATISTA; MONARD, 2008). Todas estas medidas são

calculadas a partir da matriz de confusão. A matriz de confusão é uma matriz bidi-

mensional quadrada contendo o número de exemplos classificados corretamente e o

número de classificações preditas para cada classe (MONARD; BARANAUSKAS, 2003a).

Além destas, outras medidas podem ser derivadas a partir da matriz de confusão (FIEL-
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DING; BELL, 1997).

A Figura 2.5 apresenta o processo de modelagem de maneira mais elucidativa. Os

pontos georreferenciados de ocorrência das espécies, latitude e longitude, em conjunto

com os pontos de nicho são utilizados como dados de entrada do algoritmo. Os pontos

de nicho são os valores que cada variável ambiental selecionada assume em cada ponto

de ocorrência. A partir dos dados de entrada, o algoritmo procura por relações entre as

variáveis ambientais nos pontos de ocorrência, estabelecendo as condições ambientais

adequadas para a espécie. Estas relações são expressas em forma de funções de proba-

bilidade de ocorrência, produzindo, assim, um modelo baseado em nicho. O modelo

estimado é, então, projetado em um determinado cenário, que pode ser referente às

condições ambientais atuais, do passado ou do futuro. Esta projeção resulta em um

mapa de distribuição potencial da espécie.

Figura 2.5: Processo de modelagem de distribuição de espécies (Fonte: Siqueira
(2005)).

2.4 openModeller

Segundo Sutton, Giovanni e Siqueira (2007), geralmente, as ferramentas de modela-

gem de distribuição de espécies são desenvolvidas para executar apenas um algoritmo

específico, como o DesktopGarp (PEREIRA, 2003) e o MaxEnt (PHILLIPS; ANDERSON;

SCHAPIRE, 2006a). Além disso, outros requisitos, como diferentes preparações de

dados de entrada e diferentes plataformas, dificultam o uso e a distribuição de tais

ferramentas. Canhos et al. (2004) discutem detalhadamente a importância do desen-

volvimento de ferramentas que auxiliem a execução de diversas tarefas relacionadas à
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modelagem de distribuição de espécies em um ambiente integrado.

Com o objetivo de tratar os desafios relacionados à modelagem de distribuição de

espécies, surgiu o projeto de pesquisa openModeller (MUÑOZ et al., 2011). O projeto

openModeller foi financiado pela Fundação de Amparo à Pesquisa do Estado de São

Paulo (Fapesp) e desenvolvido por três instituições de pesquisa: Centro de Referência

em Informação Ambiental (CRIA), Escola Politécnica da Universidade de São Paulo

(EPUSP) e Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE).

O nome do projeto deu nome à ferramenta openModeller (CRIA; EPUSP; INPE,

2006), cujo principal objetivo é fornecer à comunidade científica um conjunto, ro-

busto e flexível, de estratégias relacionadas à modelagem de distribuição de espécies

(MUÑOZ et al., 2011). O openModeller é um software livre, gratuito, escrito em C++ e

executa nas plataformas MS Windows, Mac OS X e GNU/Linux (SUTTON; GIOVANNI;

SIQUEIRA, 2007).

Uma das vantagens da ferramenta openModeller sobre outras ferramentas é a união

de vários algoritmos de modelagem em uma única arquitetura. Isto permite que os re-

sultados de algoritmos diferentes sejam comparados mais facilmente, pois os mesmos

dados de entrada podem ser usados para criar vários modelos e o formato de saída é

comum a todos eles (SUTTON; GIOVANNI; SIQUEIRA, 2007). A Figura 2.6 apresenta a

arquitetura simplificada da ferramenta openModeller. A arquitetura estendida pode ser

encontrada em (MUÑOZ et al., 2011).

A ferramenta openModeller utiliza bibliotecas externas para ler e escrever dados

georreferenciados. Os algoritmos são tratados como bibliotecas dinâmicas, ou seja,

todos devem ter métodos específicos pré-estabelecidos que permitam a comunicação

com o núcleo de modelagem, que se encarrega de realizar as tarefas comuns. Além

disso, a ferramenta openModeller possui várias interfaces para o usuário (MUÑOZ et al.,

2011).

O openModeller Desktop é uma versão da ferramenta que oferece um ambiente

amigável aos usuários. Através de uma interface gráfica é possível selecionar os dados

de entrada, executar o algoritmo desejado e visualizar os resultados obtidos na geração

do modelo (SUTTON; GIOVANNI; SIQUEIRA, 2007). A interface Console possui um con-

junto de funcionalidades que podem ser usadas por linha de comando. Esta interface

facilita a execução de vários experimentos através do uso de scripts e também permite

o uso da ferramenta openModeller como uma biblioteca de outras aplicações. Muñoz

et al. (2011) descrevem maiores detalhes do funcionamento da ferramenta openModel-

ler.
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Figura 2.6: Arquitetura simplificada da ferramenta openModeller (Fonte: Muñoz et
al. (2011)).

Por ser uma ferramenta com muitos recursos, o openModeller tem chamado a

atenção de instituições como a NASA e está sendo usada por pesquisadores de muitos

países, como Estados Unidos (Universidade do Kansas, Universidade da Califórnia em

Berkeley), Inglaterra (Universidade de Oxford), Itália, Taiwan, dentre outros (REPORT-

OM, 2008).

2.5 Algoritmos de Modelagem

A escolha do algoritmo de modelagem depende do problema a ser resolvido e dos

dados selecionados. Segundo Soberón e Peterson (2005), a tarefa dos algoritmos de

modelagem é encontrar regiões cujos valores das variáveis ambientais utilizadas como

entrada se assemelham aos valores das variáveis nos pontos de ocorrência fornecidos.

A qualidade do modelo depende de quão bem os pontos de ocorrência representam

o nicho abiótico e da capacidade de extrapolação do algoritmo utilizado (SOBERÓN;

PETERSON, 2005).

O algoritmo Bioclim (NIX, 1986) apud (SIQUEIRA, 2005) estima o modelo apenas

com variáveis ambientais climáticas. Sua implementação é baseada em envelopes bi-

oclimáticos, ou seja, um envelope (representado por um intervalo) para cada variável

ambiental é calculado baseado nos valores de média, m, e desvio padrão, s, associados

aos pontos de ocorrência. O envelope é definido por [m − c ∗ s, m + c ∗ s], em que

c é um parâmetro de entrada de corte. Além do envelope, cada variável ambiental é
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limitada por seus valores máximo e mínimo extraídos a partir dos pontos de ocorrên-

cia. Um ponto é classificado como adequado para a espécie, se todos os valores das

variáveis ambientais naquele ponto estão dentro dos respectivos envelopes. O ponto

é classificado como marginal, se um ou mais valores das variáveis está fora do seu

envelope, mas dentro dos limites máximo e mínimo. Por fim, o ponto é classificado

como inadequado, se um ou mais valores das variáveis está fora dos limites máximo e

mínimo.

O AquaMaps é um algoritmo para a modelagem de distribuição de organismos

marinhos (KASCHNER et al., 2010) e se assemelha aos envelopes bioclimáticos, em que

cada variável tem um intervalo associado e valores limites de aceitação. Este algoritmo

calcula os valores dos intervalos a partir de percentis e requer um conjunto específico

de variáveis ambientais: profundidade, temperatura da superfície do mar (para todas as

espécies pelágicas), temperatura do fundo do mar (para todas as espécies não pelági-

cas), salinidade da superfície do mar (para todas as espécies pelágicas), salinidade do

fundo do mar (para todas as espécies não pelágicas), produção primária, concentração

de gelo no mar e distância até a costa.

ENFA (Ecological-Niche Factor Analysis) é um algoritmo que compara a distri-

buição dos pontos de ocorrência no espaço de variáveis ambientais com a distribuição

de todo o conjunto de células (HIRZEL et al., 2002). A partir desta comparação, o algo-

ritmo calcula dois fatores: a marginalidade, que é um fator baseado na diferença entre

a média global dos valores da variável ambiental e a média dos valores da variável nos

pontos de ocorrência; e a especialização, que é um fator baseado na diferença entre o

desvio padrão da distribuição global e o desvio padrão da distribuição dos pontos de

ocorrência.

Um algoritmo bastante utilizado em modelagem de distribuição de espécies é o

GARP (Genetic Algorithm for Rule-set Production) (STOCKWELL; NOBLE, 1992). Este

algoritmo é baseado em algoritmos genéticos e produz um conjunto de regras, repre-

sentando a população, induzidas a partir dos dados de entrada. A cada iteração do

algoritmo, a população é modificada por operadores de mutação e crossover, de tal

forma que apenas as melhores regras façam parte do modelo (STOCKWELL; PETERS,

1999). Como o GARP é um algoritmo não determinístico, uma abordagem para tra-

tar a variabilidade dos resultados é gerar vários modelos, selecionar os n melhores e

compor um modelo final. No modelo final, cada ponto da área em estudo possui uma

probabilidade de presença, que é igual a proporção de modelos que classificaram o

ponto como presença. Esta abordagem é conhecida como GARP com melhores sub-

conjuntos (GARP with best subsets) (ANDERSON; LEW; PETERSON, 2003).
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SVM (Support Vector Machines) é um método de aprendizagem supervisionada

que utiliza o hiperplano de separação ótima, ou seja, o hiperplano que maximiza a

margem de separação entre as classes (VAPNIK, 1995). Embora o SVM tenha uma

boa capacidade de generalização, suas principais desvantagens são a dificuldade de

interpretar os resultados e a sua sensibilidade na escolha dos parâmetros (LORENA et

al., 2011). Inicialmente, o algoritmo SVM trabalhava apenas com dados linearmente

separáveis. Posteriormente, outras estratégias de vetores de suporte foram desenvolvi-

das para permitir a classificação de dados não linearmente separáveis e para melhorar

o desempenho do algoritmo original (CORTES; VAPNIK, 1995; SCHÖLKOPF et al., 2000;

SCHÖLKOPF et al., 2001).

As Redes Neurais Artificiais (ANN – Artificial Neural Networks) (HAYKIN, 2001)

são inspiradas no funcionamento do cérebro humano e são formadas por unidades

(nós) chamadas neurônios artificiais. Esses neurônios recebem estímulos de entrada,

que podem ser valores que codificam padrões de entrada ou as saídas de outros neurô-

nios. Uma ANN é formada pela conexão de vários neurônios. Cada neurônio recebe

um ou mais valores de entrada e produz um sinal de saída, calculado a partir de uma

função de ativação. Existem vários paradigmas de ANN, que diferem entre si prin-

cipalmente pela topologia da rede e pelo método de aprendizagem. Na ferramenta

openModeller, está implementada a estrutura clássica Multilayer Perceptron com o

algoritmo backpropagation (RODRIGUES et al., 2009; RODRIGUES et al., 2010).

A ferramenta openModeller oferece diferentes algoritmos de modelagem de dis-

tribuição de espécies. Todos os algoritmos descritos acima estão disponíveis no open-

Modeller. Além destes, outros algoritmos também disponíveis são: CSM (Climate

Space Model) – baseado em componentes principais (ROBERTSON; CAITHNESS; VIL-

LET, 2001); Envelope Score – variação do Bioclim (REPORT-OM, 2008); Distância Am-

biental (Environmental Distance) – baseado em métricas de dissimilaridade ambiental

(REPORT-OM, 2007); e Entropia Máxima, que será descrito em detalhes na Seção 3.1.

Vários estudos comparativos entre diferentes algoritmos de modelagem têm sido

realizados no contexto da distribuição de espécies. Elith et al. (2006) compararam

16 métodos de modelagem de distribuição de espécies. Além de métodos clássicos,

eles analisaram métodos pouco utilizados na modelagem e métodos que haviam sido

implementados pouco tempo antes do estudo comparativo. Em todos os métodos ana-

lisados foram utilizados apenas dados de presença para estimar o modelo e dados de

presença e ausência para avaliar os resultados. Na avaliação dos resultados foram en-

contradas evidências claras de que modelos que utilizam somente pontos de presença

podem fazer predições suficientemente precisas para serem usadas em aplicações em

que a estimativa da distribuição de espécies é relevante.
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Lorena et al. (2008) compararam SVM, algoritmos genéticos e árvores de deci-

são na modelagem de distribuição de uma planta. Dentre as três técnicas comparadas,

SVM foi a que estimou modelos melhores. Tognelli et al. (2009) avaliaram o desem-

penho de oito métodos de modelagem para a distribuição de dez espécies de insetos

da Patagônia. Eles utilizaram cinco medidas de desempenho e classificaram os méto-

dos em quatro grupos, sendo o melhor grupo composto por Entropia Máxima e ANN.

Lorena et al. (2011) compararam nove estratégias de modelagem e identificaram as

três melhores. Dentre estas três, destacam-se ANN e SVM. Vale salientar que nenhum

algoritmo baseado em Entropia Máxima fez parte do estudo de Lorena et al. (2011).

Além dos algoritmos apresentados nesta seção, existem muitas outras técnicas de

Inteligência Artificial que tem sido usadas para modelar sistemas ambientais. Alguns

exemplos são: autômatos celulares, sistemas multiagentes, sistemas fuzzy e sistemas

híbridos (CHEN; JAKEMAN; NORTON, 2008). No entanto, o objetivo desta seção foi ape-

nas fornecer uma visão geral da variedade de abordagens possíveis para a modelagem

de distribuição de espécies.

2.6 Aplicações da Modelagem de Distribuição de Espé-
cies

A modelagem de distribuição de espécies têm sido usada em várias aplicações rela-

cionadas à conservação da biodiversidade. Raxworthy et al. (2007) conduziram um

estudo sobre a especiação de espécies de lagartixas. Eles integraram a modelagem de

distribuição de espécies com dados morfológicos e dados de DNA mitocondrial para

avaliar os limites geográficos das espécies. O trabalho realizado por Raxworthy et al.

(2007) é um bom exemplo de como a modelagem de distribuição de espécies pode

contribuir para o estudo filogenético de espécies.

As mudanças climáticas têm afetado a distribuição de várias espécies no mundo

inteiro. Fitzpatrick et al. (2008) avaliaram os impactos das possíveis mudanças climá-

ticas futuras na distribuição de 100 espécies do gênero Banksia, uma planta típica da

Austrália. Dentre todos os cenários analisados, a expansão ou estabilidade de apenas

6% das espécies foram previstas. De acordo com o estudo, o restante das espécies se

mostraram em declínio ou em extinção total.

Bartel e Sexton (2009) utilizaram a modelagem de distribuição de espécies, com

um algoritmo de Entropia Máxima, associado a imagens de satélite para monitorar a

variação espaço-temporal na adequabilidade do habitat de uma espécie de borboleta.

A avaliação da dinâmica do habitat de espécies ameaçadas pode contribuir no plane-
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jamento de recuperação das espécies através da identificação de áreas não habitadas,

porém adequadas para a espécie.

Outra aplicação muito interessante é o uso de modelagem de distribuição de es-

pécies na identificação de áreas adequadas para a produção de matéria-prima para bi-

ocombustíveis. Evans, Fletcher-Jr. e Alavalapati (2010) analisaram dois métodos de

modelagem para duas espécies que servem como matéria-prima para biocombustíveis.

Segundo Evans, Fletcher-Jr. e Alavalapati (2010), apesar de ser mais utilizada para

problemas relacionados à conservação da biodiversidade, a modelagem de distribuição

de espécies é uma poderosa ferramenta para determinar o potencial uso de uma região.

Existem muitas aplicações possíveis para a modelagem de distribuição de espé-

cies. No entanto, por uma questão de escopo, apenas algumas foram descritas nesta

seção. Elith et al. (2011) apresentam alguns exemplos de aplicações de modelagem

de distribuição de espécies e mostram a variedade de organismos e regiões em que

esta estratégia é aplicada. Além disso, Zimmermann et al. (2010) descrevem algumas

tendências na área de modelagem de distribuição de espécies.

2.7 Epítome

O principal objetivo deste capítulo foi apresentar uma visão geral da modelagem de

distribuição de espécies. Inicialmente, foram discutidos o conceito de nicho ecoló-

gico e sua formalização abstrata, nicho fundamental. Na discussão sobre o conceito

de nicho, também foi apresentado o conceito de nicho realizado. O processo de mo-

delagem consiste em encontrar relações entre as variáveis ambientais e os dados de

ocorrência das espécies em um determinada região. O modelo gerado é, portanto, uma

aproximação do nicho realizado.

Os dados de ocorrência podem ser divididos em pontos de presença, localidades

onde a espécie foi registrada como presente, e pontos de ausência, localidades onde

a espécie foi registrada como ausente. Os pontos de ausência raramente estão dis-

poníveis, por isso alguns métodos de modelagem geram pontos de pseudo-ausência.

As variáveis ambientais representam as informações disponíveis sobre o nicho ecoló-

gico da espécie em estudo. Todos os dados utilizados no processo de modelagem são

georreferenciados e devem pertencer à mesma região geográfica.

As etapas do processo de modelagem podem ser resumidas em: definição do pro-

blema, seleção e tratamento de dados, seleção e execução do algoritmo de modelagem,

e validação do modelo. Para melhorar a qualidade dos modelos, podem ser utiliza-

das técnicas de pré-análise e de pós-análise. O modelo resultante é projetado em uma
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região, gerando um mapa de distribuição potencial da espécie.

Existem diversos algoritmos de modelagem baseados em diferentes estratégias e

disponíveis em várias ferramentas. Este trabalho foi desenvolvido no contexto da fer-

ramenta openModeller, uma ferramenta de código aberto, escrita em C++ e que pode

ser executada em diferentes plataformas. Seu principal objetivo é fornecer, em um

único ambiente, vários algoritmos de modelagem. Existem diversos algoritmos dis-

poníveis no openModeller, como Entropia Máxima, ANN, GARP e SVM. Também é

importante salientar a variedade de aplicações possíveis da modelagem de distribui-

ção de espécies, como avaliação do impacto das mudanças climáticas, identificação da

variabilidade do habitat de espécies e identificação de áreas potenciais para o desen-

volvimento de uma espécie.
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3 Métodos Fundamentados em
Teoria da Informação para
Modelagem de Distribuição de
Espécies

O estudo de Teoria da Informação iniciou-se na década de 1940 quando Claude E.

Shannon publicou o artigo “A Mathematical Theory of Communication” (SHANNON,

1948). A Teoria da Informação é comumente descrita como um ramo da Teoria das

Comunicações. No entanto, a Teoria da Informação têm contribuições fundamentais

em diversas áreas de pesquisa, conforme ilustrado na Figura 3.1.

Figura 3.1: Relacionamento da Teoria da Informação com outras áreas de pesquisa
(Fonte: Cover e Thomas (2006)).
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A Figura 3.1 exibe apenas algumas possibilidades de contribuição da Teoria da

Informação em outras áreas de pesquisa, mas não se limita aos exemplos mostrados.

Neste capítulo, serão apresentados dois métodos fundamentados em Teoria da Infor-

mação que foram estudados durante o desenvolvimento deste trabalho e utilizados em

alguma etapa do processo de modelagem de distribuição de espécies. A Seção 3.1

apresenta os fundamentos do princípio da Entropia Máxima, o seu uso na estimativa

de modelos de distribuição de espécies e algumas aplicações. A Seção 3.2 mostra os

conceitos básicos do princípio da Descrição com Comprimento Mínimo. Ao final do

capítulo, a Seção 3.3 apresenta um resumo do mesmo.

3.1 Fundamentos de Entropia Máxima

A compreensão do conceito de informação é um requisito fundamental para o estudo

de assuntos relacionados à Teoria da Informação. No entanto, não é raro encontrar na

literatura uma confusão acerca do que entende-se por informação, pois esta se con-

funde tanto com conhecimento quanto com dado. A dificuldade em estabelecer uma

definição para informação deve-se à amplidão de seu conceito. Desta forma, tornam-se

necessárias algumas considerações sobre estas expressões.

Segundo Setzer (2001), dados são quaisquer sequências de símbolos quantificá-

veis, ou seja, podem ser representados formalmente por estruturas matemáticas. Pode-

se dizer, então, que dados são exclusivamente sintáticos, isto é, sem qualquer signifi-

cado associado. A informação não pode ser formalizada matematicamente, pois é uma

abstração informal que representa alguma coisa significativa na mente de alguém. No

entanto, a informação pode ser representada por dados. A principal diferença entre

dado e informação é que a segunda contém semântica, isto é, um significado associado

a ela.

Ainda de acordo com Setzer (2001, p. 245), o conhecimento pode ser entendido

como uma “abstração interior, pessoal, de algo que foi experimentado, vivenciado, por

alguém”. Portanto, conhecimento, assim como informação, só pode ser caracterizado e

não definido. Além disso, conhecimento não pode ser representado, porque depende da

experiência pessoal de alguém. No entanto, o desenvolvimento de sistemas inteligentes

requer a representação de fatos, ações e experiências.

A representação do conhecimento (RUSSELL; NORVIG, 2004; REZENDE, 2003) per-

mite que os sistemas sejam capazes de armazenar o que sabem com a finalidade de

“raciocinar” e “aprender”, mesmo na presença de incerteza. Por isso, a representa-

ção do conhecimento é uma das vastas áreas de pesquisa que compõe a Inteligência
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Artificial.

Embora a informação não seja quantificável, é desejável medir de alguma maneira

a informação transmitida na ocorrência de um evento. A informação transmitida em

um acontecimento está relacionada à probabilidade de ocorrência do mesmo. Uma

observação inesperada transmite mais informação que uma observação esperada, ou

seja, um acontecimento certo não transmitirá informação alguma (TAVARES, 2004).

Suponha que um sistema tenha o seguinte conjunto de configurações possíveis:

X = {xi | i = 1,2, . . . ,n}

e que p seja uma distribuição de probabilidade sobre X , de forma que cada uma das

configurações xi ocorra com a probabilidade pi = p(xi), ou seja, pi é a probabilidade

de ocorrência da configuração xi. A distribuição p atribui um valor de probabilidade

não negativo a cada xi, pi ≥ 0, e a soma das probabilidades de ocorrência de cada

configuração de X é igual a 1 , conforme a Equação (3.1).

n

∑
i=1

pi = 1. (3.1)

Segundo Haykin (2001), quando, para alguma configuração xi, pi = 1, o que requer

que pk = 0, ∀k 6= i, então não há “surpresa” na ocorrência desta configuração. Nesta

situação, nenhuma “informação” é transmitida, pois já se sabe qual configuração do

sistema ocorrerá. No entanto, se as várias configurações podem ocorrer com dife-

rentes probabilidades e, particularmente, a probabilidade pi for baixa, então há mais

“surpresa” e, portanto “informação” quando X assumir o valor xi em vez de outro va-

lor com maior probabilidade. Assim, antes da ocorrência de uma configuração, existe

uma incerteza a seu respeito. Quando a configuração ocorre, há uma surpresa. Após

a ocorrência da configuração há um aumento de informação. Essas três quantidades

são obviamente as mesmas e a informação transmitida é inversamente proporcional à

probabilidade de ocorrência do evento (HAYKIN, 2001).

Para qualquer distribuição de probabilidade p sobre X , existe uma quantidade as-

sociada chamada entropia (COVER; THOMAS, 2006), denotada por H(p) e definida na

Equação (3.2), que representa a medida de informação de X . Assim, pode-se dizer

que a entropia é uma medida de incerteza, ou de imprevisibilidade, de um sistema e

que está relacionada à probabilidade de ocorrência de suas possíveis configurações.

No exemplo citado anteriormente, quando alguma configuração xi, tem probabilidade

pi = 1, o que requer que pk = 0, ∀k 6= i, então não há incerteza. Assim, a entropia é
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limitada inferiormente por zero, ou seja, um modelo sem incerteza não tem entropia.

H(p) =−
n

∑
i=1

pi ln pi, (3.2)

em que a base do logaritmo é arbitrária. Como a entropia geralmente é usada para

medir a informação na troca de mensagens, usualmente a definição de entropia está

na base 2, pois é medida em bits. No entanto, no estudo de fenômenos naturais, ge-

ralmente se usa o logaritmo natural. Portanto, neste trabalho foi adotado o logaritmo

natural, ln.

Quando as várias configurações são igualmente prováveis, ou seja, têm a mesma

probabilidade de ocorrência, então tem-se a Entropia Máxima (TAVARES, 2004). A

entropia é máxima no estado de máxima desordem. Nesse caso, a falta de organização

é total e a liberdade de escolha é completa, isto é, a distribuição de probabilidade é

uniforme. Desta forma, a entropia é uma função côncava da distribuição, limitada

superiormente por ln |X |, em que |X | é o número de elementos de X .

Para melhor compreensão, suponha que X = {a,b}. Se p(a)= 1 ou p(b)= 1, então

não haverá incerteza, portanto H(p) = 0. Se p(a) = 1
2 , então p(b) = 1

2 e a incerteza

será máxima, o que corresponde a Entropia Máxima, H(p) = 1. A Figura 3.2 mostra a

função de entropia para o exemplo dado.

Figura 3.2: Função de entropia para um conjunto com dois elementos (Fonte: Cover
e Thomas (2006)).

Todo sistema natural, quando deixado livre, evolui para um estado de máxima de-

sordem, correspondente à Entropia Máxima (TAVARES, 2004). No caso dos algoritmos

de modelagem de distribuição de espécies disponíveis até o momento, desordem é

entendida como a falta de localização espacial.

A estimativa da distribuição de probabilidade com Entropia Máxima pode ser di-
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vidida em duas etapas: seleção de características sobre o sistema a partir do conjunto

de amostras e seleção de um modelo deste sistema (BERGER; PIETRA; PIETRA, 1996).

Os termos “distribuição de probabilidade” e “modelo” serão usados como sinônimos

para designar o resultado final da aplicação do princípio da Entropia Máxima.

A relação entre a ocorrência de um evento e as características do sistema, repre-

sentadas por variáveis, pode ser bastante complexa. Assim, em muitas situações é

desejável que as características do sistema sejam expandidas. Geralmente, esta ex-

pansão é realizada pela transformação das variáveis originais. Em Aprendizagem de

Máquina, as variáveis originais e suas transformações são conhecidas como features

(ELITH et al., 2011).

O modelo do sistema é estimado a partir de um conjunto de features que impõem

restrições à distribuição de probabilidade. Normalmente, existe um número infinito de

modelos que satisfazem as restrições. Portanto, o problema consiste em escolher um

modelo probabilístico de acordo com este conhecimento prévio (HAYKIN, 2001).

O conjunto de features deve ser escolhido de acordo com as amostras disponíveis

para treinamento. Segundo Jaynes (1990), utilizar somente informações sobre o que é

conhecido do sistema, na estimativa da distribuição de probabilidade, é o que justifica

o uso do modelo para predição. Esta escolha evita que hipóteses sobre fatos desco-

nhecidos sejam assumidos como verdadeiros. Desta forma, um estimador de modelo

pelo princípio da Entropia Máxima deve escolher a distribuição de probabilidade que

maximiza a entropia e satisfaz todas as restrições impostas.

3.1.1 Análise do Princípio da Entropia Máxima

Para a melhor compreensão do princípio da Entropia Máxima, foi implementado o

algoritmo de classificação ID3. O ID3 é um algoritmo de árvore de decisão que utiliza

Entropia Máxima na escolha de seus nós. As árvores de decisão são representações

simples do conhecimento cujo objetivo é classificar um número finito de categorias. A

ideia é construir uma árvore a partir de um conjunto de registros com seus respectivos

valores de classificação (MONARD; BARANAUSKAS, 2003b).

Cada registro do conjunto de dados é composto por pares de valores/atributos,

sendo que um desses atributos representa uma classificação ou decisão. A árvore deve

ser construída com base nas respostas de perguntas sobre os atributos para classificar

corretamente os valores do atributo de decisão (MONARD; BARANAUSKAS, 2003b). A

Tabela 3.1 apresenta um exemplo de registros e valores/atributos. Cada linha na tabela

representa um registro e cada coluna representa um atributo. A última coluna é o
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atributo de decisão.

Tabela 3.1: Exemplo de um conjunto de dados.

Prev_Tempo Temperatura Umidade Vento Classe

ensolarado quente alta falso não
ensolarado quente alta verdadeiro não

nublado quente alta falso sim
chuvoso amena alta falso sim
chuvoso fria normal falso sim
chuvoso fria normal verdadeiro não
nublado fria normal verdadeiro sim

ensolarado amena alta falso não
ensolarado fria normal falso sim

chuvoso amena normal falso sim
ensolarado amena normal verdadeiro sim

nublado amena alta verdadeiro sim
nublado quente normal falso sim
chuvoso amena alta verdadeiro não

Uma árvore de decisão é geralmente construída de maneira top-down, guiada pela

frequência de informação nos exemplos, sem considerar a ordem em que esses exem-

plos aparecem (QUINLAN, 1986). A Figura 3.3 mostra um exemplo de uma árvore de

decisão com seleção aleatória de atributos para os dados da Tabela 3.1.

Figura 3.3: Exemplo de uma árvore de decisão com seleção aleatória de atributos
(Fonte: Quinlan (1986)).

Os nós da árvore representam os atributos, os arcos representam os valores para

os atributos e as folhas representam as classes. Cada folha especifica um valor para

os exemplos descritos pelo caminho da raiz até a folha. Cada nó da árvore deve ser o

atributo mais informativo do conjunto de dados ainda não incluído no caminho a partir
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da raiz. A árvore da Figura 3.3 foi construída de maneira aleatória, ou seja, nenhum

critério de seleção de atributos foi considerado na escolha dos nós da árvore.

O algoritmo ID3 foi implementado para a tarefa de indução de árvores de decisão.

Este algoritmo foi desenvolvido por Quinlan (1986) e utiliza teoria da informação para

a escolha do atributo mais informativo. Posteriormente, Quinlan (1993) aprimorou o

algoritmo ID3, dando origem ao seu sucessor, o C4.5.

O algoritmo ID3 opera sobre um conjunto de exemplos T que estão classificados

em uma das k classes do atributo de decisão C = {C1,C2, . . . ,Ck}. A árvore de decisão

é induzida recursivamente através dos seguintes passos:

1) Se T é vazio, a árvore é um único nó com o valor Falha;

2) Se todos os exemplos de T pertencem a uma única classe C j, tal que

j ∈ {1,2, . . . ,k}, então a árvore de decisão para T é um único nó com a classe

C j;

3) Se T contém exemplos que pertencem a classes diferentes, escolher um atributo,

criar um nó com o nome do atributo escolhido e arcos rotulados com os valores

desse atributo. Particionar o conjunto de dados em subconjuntos que contenham

os exemplos com o mesmo valor para o atributo selecionado;

4) Repetir o procedimento para todos os subconjuntos.

A ordem de escolha dos atributos determina a complexidade da árvore construída.

O algoritmo ID3 utiliza entropia para determinar o atributo mais informativo. Con-

forme descrito na Seção 3.1 do Capítulo 3, a informação transmitida na ocorrência de

um evento é inversamente proporcional à probabilidade de ocorrência do mesmo.

Considerando um conjunto de exemplos T que estão classificados em uma das k

classes do atributo de decisão C = {C1,C2, . . . ,Ck}, a quantidade de informação ne-

cessária para identificar cada classe é In f o(T ) = H(p), em que p é a distribuição de

probabilidade de C e H(p) é a entropia de p.

No caso do exemplo da Tabela 3.1 e de acordo com a definição de entropia (3.2),

In f o(T ) = H
(

9
14

,
5
14

)
= 0,94 ,

pois existem 9 exemplos classificados como “sim” e 5 exemplos classificados como

“não”, totalizando 14 exemplos.
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Para escolher o melhor atributo X (diferente do atributo de decisão) que será o

nó da árvore, calcula-se a entropia condicional, In f o(T,X) (3.3), (COVER; THOMAS,

2006). A entropia condicional é uma medida da quantidade de informação necessária

para identificar uma classe de um elemento de T dado o atributo X . Para isto, deve-se

dividir T em subconjuntos T1,T2, . . . ,Tn, com base nos valores de X .

In f o(T,X) =
n

∑
i=1

| Ti |
| T |
∗ In f o(Ti) (3.3)

em que | T | representa a quantidade de elementos de T e | Ti| representa a quantidade

de elementos de Ti.

A diferença entre a informação necessária para classificar um elemento de T e a

informação necessária para classificar um elemento de T dado X é o ganho de infor-

mação com relação ao atributo X , Ganho(T,X) (3.4). O ganho de informação reduz

a incerteza de um atributo e também é conhecido como informação mútua (COVER;

THOMAS, 2006). A informação mútua representa uma medida de dependência entre

duas variáveis.

Ganho(T,X) = In f o(T )− In f o(T,X). (3.4)

Voltando ao exemplo da Tabela 3.1, para o atributo Prev_Tempo,

In f o(T,Prev_Tempo) =
5
14
∗H
(

2
5
,
3
5

)
+

4
14
∗H
(

4
4
,0
)
+

5
14
∗H
(

3
5
,
2
5

)
= 0,694

Ganho(T,Prev_Tempo) = In f o(T )− In f o(T,Prev_Tempo)

= 0,94−0,694

= 0,246.

Para o atributo Vento, por exemplo, o ganho de informação é menor que o ganho

obtido com o atributo Prev_Tempo, conforme os cálculos realizados da mesma forma:

In f o(T,Vento) =
8

14
∗H
(

2
8
,
6
8

)
+

6
14
∗H
(

3
6
,
3
6

)
= 0,892
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Ganho(T,Vento) = In f o(T )− In f o(T,Vento)

= 0,94−0,892

= 0,048.

Assim, o ganho é usado para ordenar os atributos e construir a árvore de decisão. Cada

nó é escolhido de acordo com o maior ganho dentre os atributos que ainda não foram

considerados naquele caminho a partir da raiz. A Figura 3.4 apresenta a árvore de

decisão resultante para o exemplo da Tabela 3.1, considerando esse critério de seleção

de atributos.

Figura 3.4: Exemplo de uma árvore de decisão utilizando informação mútua para
seleção de atributos (Fonte: Quinlan (1986)).

Comparando as árvores das Figuras 3.3 e 3.4 é possível observar o quão impor-

tante é o critério de seleção de atributos. Uma árvore construída de forma aleatória,

geralmente, é mais complexa que uma árvore construída a partir de algum critério mais

informativo.

3.1.2 Entropia Máxima para Modelagem de Distribuição de Espé-
cies

A crescente quantidade de dados de ocorrência de espécies disponíveis em bancos de

dados na Internet (GRAHAM et al., 2004) incentiva o empenho em estudos de ferramen-

tas para tratá-los. No entanto, enquanto dados de presença de espécies são abundan-

tes, dados de ausência de espécies estão raramente disponíveis (PHILLIPS; ANDERSON;

SCHAPIRE, 2006b). Quando tanto os dados de presença quanto os dados de ausência

de espécies estão disponíveis para a estimativa dos modelos, métodos estatísticos tra-

dicionais podem ser usados. Guisan e Zimmermmann (2000) fizeram uma revisão de

vários métodos estatísticos para modelagem de distribuição de espécies. Todavia, fica

evidente a necessidade do desenvolvimento de métodos de modelagem de distribuição

de espécies que utilizem apenas dados de presença, como Entropia Máxima (PHILLIPS;
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DUDÍK; SCHAPIRE, 2004; PHILLIPS; ANDERSON; SCHAPIRE, 2006b).

De acordo com Phillips, Anderson e Schapire (2006b), os métodos baseados em

Entropia Máxima produzem modelos que não são funções de probabilidade de ocor-

rência das espécies, mas uma distribuição de probabilidade, isto é, o problema é esti-

mar a distribuição com máxima entropia. Para isso, além dos dados de ocorrência das

espécies, é necessário que estejam disponíveis dados de variáveis ambientais em toda

a região geográfica de interesse. A principal vantagem da Entropia Máxima, como

uma abordagem para modelagem de distribuição de espécies, é a sua capacidade de

trabalhar apenas com pontos de presença (PHILLIPS; ANDERSON; SCHAPIRE, 2006b).

A Entropia Máxima é um método de propósito geral para fazer inferências a par-

tir de informações incompletas (PHILLIPS; ANDERSON; SCHAPIRE, 2006b). A ideia da

Entropia Máxima é estimar uma distribuição de probabilidade alvo encontrando a dis-

tribuição de probabilidade de Entropia Máxima, sujeita a um conjunto de restrições

que representam a informação incompleta sobre a distribuição alvo.

Suponha que X é um conjunto finito de células de uma grade discreta, também

conhecidos como pontos de background, representando a área geográfica de interesse

e x1,x2, . . . ,xn é um conjunto de pontos em X , representando os registros dos pontos

de ocorrência onde uma determinada espécie foi observada. Assume-se que os pontos

de ocorrência foram escolhidos de forma independente de acordo com alguma distri-

buição de probabilidade desconhecida, p, cujo objetivo é estimá-la. Esta distribuição

de probabilidade, p, representa a distribuição potencial da espécie (PHILLIPS; DUDÍK;

SCHAPIRE, 2004). Portanto, a tarefa é estimar um modelo, p̂, que se aproxime de p.

3.1.2.1 Features e Restrições

Na modelagem de distribuição de espécies, as features são as variáveis ambientais ou

funções dessas variáveis. Alguns exemplos de features são:

• linear – são os próprios valores das variáveis;

• quadrática – quadrados dos valores das variáveis;

• produto – produtos de todas as combinações de pares de variáveis;

• limiar – função que dá uma determinada resposta se o valor da variável está

acima de um limiar e outra resposta caso o valor da variável esteja abaixo do

limiar;

• hinge – semelhante à função limiar, porém a resposta acima ou abaixo do valor
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estabelecido como limiar é linear com um coeficiente positivo (forward hinge)

ou negativo (reverse hinge);

• categórica – função binária que indica a pertinência de um exemplo à uma de-

terminada classe. Se uma variável categórica possui K classes, então haverão K

features, uma para cada classe.

A Figura 3.5 mostra graficamente as features citadas. No entanto, vale salientar

que as features não estão restritas aos exemplos apresentados.

Figura 3.5: Gráficos de features obtidas a partir de variáveis contínuas. Da esquerda
para a direita, os gráficos superiores representam as features linear, quadrática e

produto; os gráficos inferiores representam as features limiar, forward hinge e reverse
hinge (Fonte: autora).

Cada feature impõe uma restrição diferente aos modelos. As restrições indicam

uma relação de proximidade entre os valores esperados para cada feature no modelo

estimado e os valores da feature na amostra de dados. As features e as restrições

representam a informação parcial disponível sobre o sistema (RATNAPARKHI, 1997).

De acordo com as features apresentadas acima, as seguintes restrições são impostas ao

modelo estimado:

• linear – média dos valores da variável;

• quadrática – variância, se usada em conjunto com a feature linear, e média, caso

contrário;

• produto – covariância, se usada em conjunto com a feature linear, e média, caso

contrário;

• limiar – proporção de exemplos cujos valores da variável estejam acima do li-

miar;
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• hinge – média dos valores acima (forward hinge) ou abaixo (reverse hinge) do

limiar;

• categórica – proporção de exemplos pertencentes à classe.

Suponha-se que os dados tenham m features, f1, f2, . . . , fm, em que f j, 1≤ j≤m, é

uma função f j : X→R. O valor esperado para cada feature no modelo p é representado

por p[ f j], conforme a Equação (3.5).

p[ f j] = ∑
x∈X

p(x)∗ f j(x). (3.5)

em que p(x) representa a distribuição de probabilidade sobre X .

Supondo que apenas um conjunto de features lineares seja considerado, como a

tarefa é estimar um modelo, p̂, que se aproxime de p, as restrições impostas pelas

features seriam:

p̂[ f j] = p̃[ f j], ∀ j,1≤ j ≤ m (3.6)

em que p̂[ f j] é o valor esperado de f j no modelo p̂ e p̃[ f j] é a média empírica de f j,

conforme a Equação (3.7), isto é, a distribuição uniforme de f j na amostra de dados.

p̃[ f j] =
1
n

n

∑
i=1

f j(xi). (3.7)

Todos os modelos que satisfazem as restrições especificadas são considerados con-

sistentes. Assim, uma vez estabelecidas as restrições, haverá um conjunto de possíveis

modelos. Pelo princípio da Entropia Máxima, o melhor modelo é aquele que satisfaz

todas as restrições especificadas e cuja entropia é máxima.

Em (PIETRA; PIETRA; LAFFERTY, 1997) pode ser encontrada a prova de que a dis-

tribuição de probabilidade com máxima entropia é única. De acordo com Penfield-Jr.

(2003), quando o problema é simples, isto é, até três amostras e uma restrição, é pos-

sível calcular a entropia analiticamente. No entanto, à medida que a quantidade de

amostras e de restrições aumenta, é necessário inserir um procedimento geral para pro-

curar a distribuição com Entropia Máxima. Este é o caso da modelagem de distribui-

ção de espécies. Para resolver esta questão, utilizam-se Multiplicadores de Lagrange

(PENFIELD-JR., 2003).

3.1.2.2 Distribuição Paramétrica

O princípio da Entropia Máxima pode ser visto como um problema de otimização res-

trita, isto é, maximizar uma função satisfazendo algumas restrições. Segundo Berger,
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Pietra e Pietra (1996), inserindo um parâmetro λ j (Multiplicador de Lagrange) para

cada feature f j é possível caracterizar p̂ de forma alternativa, considerando todas as

distribuições da forma

pλ (x) =
e∑

m
j=1 λ j f j(x)

Zλ

(3.8)

em que λ ∈ Rm e Zλ , Equação (3.9), é uma constante de normalização para garantir

que ∑
n
i=1 pλ (xi) = 1.

Zλ =
n

∑
i=1

e∑
m
j=1 λ j f j(xi). (3.9)

Cada parâmetro λ j pode ser visto como um “peso” para a feature f j (RATNA-

PARKHI, 1997). A distribuição (3.8) é conhecida como distribuição de Gibbs (PIETRA;

PIETRA; LAFFERTY, 1997). Assim, com esta forma de caracterizar p̂, estimar a dis-

tribuição de probabilidade com Entropia Máxima é o mesmo que estimar a distribui-

ção de Gibbs com máxima verossimilhança (probabilidade) dos exemplos da amostra

ou minimizar o log negativo normalizado da probabilidade (3.10) dos exemplos da

amostra (DUDÍK; PHILLIPS; SCHAPIRE, 2004), também conhecido como log loss, Lp̃(λ )

(PIETRA; PIETRA; LAFFERTY, 1997).

L p̃(λ ) =−
1
n

n

∑
i=1

ln pλ (xi) =−p̃ [ln pλ (x)] . (3.10)

As restrições impostas pelas features dificilmente serão satisfeitas, pois os valores

estimados pelo modelo geralmente se aproximam dos valores esperados, mas não são

iguais. Por isso, para evitar o superajustamento do modelo (overfitting), é possível

suavizar as restrições, permitindo que os valores estimados pelo modelo apenas se

aproximem dos valores esperados. Assim, supondo que somente a feature linear esteja

sendo utilizada, ao invés de impor restrições do tipo (3.6), as restrições passam a ser

abs(p̂[ f j]− p̃[ f j])≤ β j, ∀ j,1≤ j ≤ m (3.11)

em que cada β j é uma constante que indica o quão próximo o valor esperado deve

estar do valor estimado e abs(·) é o valor absoluto do seu parâmetro. Isto é chamado

de regularização e modifica (3.10) para

Lβ

p̃ (λ ) = L p̃(λ )+
m

∑
j=1

β j abs(λ j). (3.12)

Chen e Rosenfeld (2000) apresentam uma análise de várias técnicas de suavização

de restrições para modelos de Entropia Máxima. Para maiores detalhes sobre a regu-
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larização apresentada acima, recomenda-se a leitura de (DUDÍK; PHILLIPS; SCHAPIRE,

2004).

3.1.2.3 Estimativa dos Parâmetros

Existem vários métodos que podem ser usados para estimar os parâmetros de uma

distribuição de probabilidade. Uma forma muito comum de estimar os parâmetros

de um modelo usando o gradiente de uma função é através do método de subida de

encosta (RUSSELL; NORVIG, 2004). O gradiente de uma função é um vetor que indica a

direção de maior crescimento de seus valores. Porém, o método de subida de encosta

não possui uma taxa de convergência global muito boa, pois ele considera várias vezes

as mesmas direções.

Os métodos de gradiente conjugado usam uma combinação linear da direção deter-

minada pelo método de subida de encosta e da direção da busca anterior, ou seja, cada

direção de busca é utilizada somente uma vez (MALOUF, 2002). Além desses métodos,

também é possível utilizar métodos descendentes para estimar o modelo, como méto-

dos de Newton e quasi-Newton (MALOUF, 2002; SALAKHUTDINOV; ROWEIS; GHAHRA-

MANI, 2003).

Darroch e Ratcliff (1972) desenvolveram um método geral de escalonamento ite-

rativo para estimar os parâmetros de um modelo, conhecido como Escalonamento Ite-

rativo Generalizado (GIS – Generalized Iterative Scaling). O algoritmo de escalona-

mento iterativo (IIS – Improved Iterative Scaling) disponível em (BERGER; PIETRA;

PIETRA, 1996) foi adaptado de (DARROCH; RATCLIFF, 1972) para aumentar a veloci-

dade de convergência e evitar o uso de uma feature de correção. Em (MALOUF, 2002)

pode ser encontrada uma comparação de seis métodos de estimativa de parâmetros de

uma distribuição de probabilidade com Entropia Máxima.

Esses métodos atualizam os pesos de todas as features em cada iteração, o que não

é prático quando a quantidade de features é muito grande (DUDÍK; PHILLIPS; SCHAPIRE,

2004). Por isso, Phillips, Dudík e Schapire (2004) desenvolveram um algoritmo de

atualização sequencial de pesos, seguindo a linha de algoritmos estudados por Collins,

Schapire e Singer (2002). Nesse tipo de algoritmo, apenas o peso de uma feature é

atualizado a cada iteração.

3.1.3 Aplicações de Entropia Máxima

As distribuições de probabilidade com Entropia Máxima pertencem a uma família de

distribuições exponenciais em uma combinação linear de features (PHILLIPS; DUDÍK;



3.1 Fundamentos de Entropia Máxima 53

SCHAPIRE, 2004). Por isso, a capacidade de processamento dos computadores não

permitia a aplicação do princípio da Entropia Máxima a problemas do mundo real até

alguns anos atrás. No entanto, com a evolução tecnológica, a aplicação deste princípio

a problemas práticos que envolvem análises estatísticas vem crescendo.

Em (BERGER; PIETRA; PIETRA, 1996) é apresentado um método de modelagem

estatística para o processamento de linguagem natural. O trabalho apresenta uma des-

crição sobre como implementar de forma eficiente uma abordagem para estimar auto-

maticamente modelos com Entropia Máxima. Os métodos estatísticos para o proces-

samento de linguagem natural são muito usados em aplicações relacionadas ao reco-

nhecimento de fala. Ratnaparkhi (1997) descreve o procedimento GIS e apresenta uma

explicação simples para o princípio da Entropia Máxima aplicado ao processamento de

linguagem natural. Em (GUPTA; FRIEDLANDER; GRAY, 2000) o princípio da Entropia

Máxima foi utilizado para classificação supervisionada de palavras a partir de sinais

da fala.

Segundo Chen, Harper e Huang (2006), a estimativa de unidades de sentenças,

em tarefas de reconhecimento de fala, pode ser melhorada com a inclusão de dados

visuais. Isto ocorre porque os seres humanos tendem a usar gestos, olhares e postura

corporal como auxílio na comunicação. Desta forma, Chen, Harper e Huang (2006)

propuseram uma abordagem baseada em Entropia Máxima para incorporar dados ges-

tuais na estimativa de unidades de sentença. Ao comparar com outras técnicas, eles

conseguiram mostrar que a abordagem proposta reduziu significativamente a taxa de

erro.

O processamento e a mineração automática de informações a partir de textos é

uma área que causa bastante interesse devido ao grande volume de documentos tex-

tuais disponíveis na Internet. Nigam, Lafferty e McCallum (1999) propuseram o uso

do princípio da Entropia Máxima para classificar textos, um problema importante na

tarefa de busca. Além disso, McCallum, Freitag e Pereira (2000) desenvolveram um

método que combina o princípio da Entropia Máxima com modelos escondidos de

Markov (HMM – Hidden Markov Models) para extrair informações de textos. Eles

conseguiram mostrar que o método híbrido é melhor que usar os métodos separada-

mente para a tarefa de segmentação de textos.

Os modelos escondidos de Markov são muito utilizados para reconhecimento de

padrões, principalmente em ferramentas de reconhecimento de fala. No entanto, mui-

tos algoritmos de estimativa de parâmetros de um HMM resultam em superajusta-

mento, ou seja, o modelo representa de forma satisfatória os exemplos de treinamento,

mas falha na generalização. Em (WALDER; KOOTSOOKOS; LOVELL, 2003) é proposto
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um método de estimativa de parâmetros de um HMM baseado em Entropia Máxima

com o objetivo de superar o problema de superajustamento.

Assim como documentos textuais, a quantidade de imagens digitais disponíveis

na Internet e em grandes bases de dados vem aumentando rapidamente. No entanto,

muitas dessas imagens não possuem rótulos, o que dificulta a pesquisa dos usuários.

Desta forma, Jeon e Manmatha (2004) utilizaram um método automático baseado em

Entropia Máxima para rotular imagens, que se mostrou bastante promissor.

As pesquisas relacionadas à segurança em redes de computadores também se bene-

ficiaram com o uso do princípio da Entropia Máxima. Gu, McCallum e Towsley (2005)

desenvolveram uma técnica de detecção de anomalias em redes. Eles utilizaram uma

distribuição de referência do tráfego da rede, estimada pelo princípio da Entropia Má-

xima. Esta distribuição de referência foi usada para comparar com o tráfego e verificar

se algum ataque estava ocorrendo.

Neurociência é outra área onde o princípio da Entropia Máxima vem sendo ex-

plorado. Embora determinados padrões de propagação com interações coletivas dos

neurônios sejam frequentemente observados durante o processamento de informações,

eles ainda são raramente preditos por modelos que consideram as propagações de

forma independente (TANG et al., 2008). Assim, Shlens et al. (2006) utilizaram o prin-

cípio da Entropia Máxima para fazer predições sobre os estados de uma rede de células

da retina de primatas.

Schneidman et al. (2006) também utilizaram o princípio da Entropia Máxima para

predizer correlações de estados de redes neuronais quando a correlação entre pares

de neurônios é fraca. A partir dos trabalhos desenvolvidos por Shlens et al. (2006) e

Schneidman et al. (2006), Tang et al. (2008) estudaram a generalidade desta abordagem

e concluíram que os modelos baseados em Entropia Máxima estudados podem predizer

com sucesso os estados correlacionados, mas não conseguem predizer a sua evolução

ao longo do tempo.

3.2 Princípio da Descrição com Comprimento Mínimo

O princípio da Descrição com Comprimento Mínimo (MDL – Minimum Description

Length) é um método de aprendizagem indutiva baseado em compressão de dados de-

senvolvido por Rissanen (1978). A ideia geral é que qualquer regularidade nos dados

seja utilizada para descrevê-los com uma quantidade de símbolos menor que a quanti-

dade necessária para listá-los literalmente. Desta forma, quanto maior a regularidade

dos dados, mais eles podem ser comprimidos e, consequentemente, maior será a apren-
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dizagem (GRÜNWALD, 2005). Como a seleção de modelos é um problema clássico da

inferência indutiva, o princípio MDL é um método que pode ser usado para solucioná-

lo. A seleção de modelos consiste em escolher, dentre um conjunto de modelos, aquele

que melhor descreve os dados.

O princípio MDL possui várias propriedades interessantes para um método de

aprendizagem indutiva (GRÜNWALD, 2005; BARRON; RISSANEN; YU, 1998), dentre as

quais destacam-se:

• o modelo selecionado pelo princípio MDL procura equilibrar a generalização

dos dados observados com a sua complexidade, ou seja, o princípio MDL pode

ser visto como uma forma do princípio da navalha de Occam;

• os procedimentos do princípio MDL protegem automaticamente o modelo contra

o superajustamento (overfitting);

• o princípio MDL não assume que existe um modelo “verdadeiro”;

• não há necessidade de conhecimento sobre algum modelo a priori, ao contrário

de outros métodos estatísticos;

• o MDL pode ser interpretado como um procedimento de busca por um modelo

com boa capacidade preditiva em dados desconhecidos.

As subseções seguintes procuram apresentar as ideias fundamentais para a apli-

cação prática do princípio MDL. Por se tratar de um assunto extenso e complexo,

recomenda-se a leitura das referências bibliográficas para o aprofundamento de algum

tópico de interesse particular.

3.2.1 Aprendizagem por Compressão de Dados

Qualquer método de descrição consiste em mapear uma descrição D′ de forma única a

um conjunto de dados D, como as linguagens de programação. Assim, pode-se dizer

que qualquer programa de computador cuja saída seja D e pare após a sua execução é

uma descrição de D. Por exemplo, suponha que a sequência (3.13) seja uma repetição

de 3500 ocorrências da cadeia 1000.

100010001000 · · ·100010001000 (3.13)

Essa sequência poderia ser representada pelo Algoritmo 3.1, cuja descrição é bem

menor do que a sequência listando todos os seus elementos. Portanto, pode-se dizer

que a sequência (3.13) é altamente compressível.
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Por outro lado, se a sequência representar o resultado de 3500 lançamentos de

uma moeda, o algoritmo para imprimi-la terá aproximadamente o mesmo tamanho

que a sequência, pois não há qualquer padrão nos resultados dos lançamentos. Isso

significa que a sequência não poderá ser comprimida. As sequências que apresentam

alguma regularidade, sequências regulares, podem ser comprimidas através de uma

descrição menor que a sequência original, enquanto as sequências que não apresentam

regularidades, sequências aleatórias, são incompressíveis (GRÜNWALD, 2005).

Algoritmo 3.1 Algoritmo para imprimir 3500 vezes a sequência 1000.
for i = 1 to i = 3500 do

print 1000;

end for

Ao contrário da sequência (3.13), que possui uma regularidade determinística, al-

gumas sequências possuem regularidades estatísticas, como a sequência (3.14), em que

a quantidade de 1s é aproximadamente quatro vezes a quantidade de 0s. Em ambos

os casos, é possível assumir que as mesmas regularidades ocorrerão em dados pos-

teriores e as representações dessas regularidades poderão ser usadas para predizer o

comportamento futuro.

11100111110111 · · ·110111101111101 (3.14)

A formalização do princípio MDL é fundamentada na complexidade de Kolmo-

gorov de uma sequência (LI; VITÁNYI, 2008). A complexidade de Kolmogorov é o

tamanho do menor programa que imprime uma sequência e para. Portanto, quanto

mais regularidades encontradas em uma determinada sequência, menor é a sua com-

plexidade de Kolmogorov. Embora a definição da complexidade de Kolmogorov pareça

depender da linguagem de programação usada ou do método escolhido para compri-

mir os dados D, a escolha da representação leva ao cálculo invariante da complexidade.

Esta propriedade, chamada teorema da invariância, garante que os tamanhos dos meno-

res programas que computam D em duas descrições distintas diferem apenas por uma

constante e não depende do tamanho de D, desde que as descrições sejam de propó-

sito geral (GRÜNWALD, 2005). Uma descrição de propósito geral é qualquer descrição

que possa implementar uma Máquina de Turing universal (LI; VITÁNYI, 2008). Uma

Máquina de Turing universal é capaz de simular qualquer outra Máquina de Turing a

partir da sua descrição.

A complexidade de Kolmogorov foi desenvolvida nos anos 60 por Kolmogorov

(KOLMOGOROV, 1965), Solomonoff (SOLOMONOFF, 1964a; SOLOMONOFF, 1964b) e
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Chaitin (CHAITIN, 1969), de forma independente. Posteriormente, as ideias relacio-

nadas à complexidade de Kolmogorov conduziram as pesquisas de diversos autores

que idealizaram uma versão do princípio MDL. No entanto, esta versão idealizada não

pode ser aplicada na prática porque é incomputável e, para conjuntos muito pequenos

de dados, o princípio MDL idealizado pode depender de detalhes arbitrários da sintaxe

da linguagem de programação considerada (GRÜNWALD, 2005).

Para tornar prático o uso do princípio MDL é necessário restringir os métodos

descritivos, tornando-os menos expressivos que as linguagens de programação de pro-

pósito geral. Os métodos de descrição devem ser gerais o bastante para comprimir

muitas regularidades e ao mesmo tempo restritos o suficiente para que sempre seja

possível computar o tamanho da menor descrição dos dados. No entanto, isto faz com

que o método não seja capaz de comprimir todas as regularidades dos dados. Assim, o

princípio MDL une a aprendizagem indutiva com a compressão de dados, pois as regu-

laridades encontradas nos dados são utilizadas para comprimi-los e a menor descrição

dos dados é considerada o melhor modelo.

Supondo que deseja-se selecionar um modelo de acordo com um conjunto de da-

dos, se o modelo selecionado for extremamente simples, ele não representará bem os

dados, ou seja, não descreverá bem as regularidades encontradas nos dados. Por outro

lado, se o modelo selecionado for extremamente complexo, ele se ajustará muito bem

aos dados, mas não será capaz de generalizá-los. Isto significa que para um novo con-

junto de dados o modelo escolhido previamente estará muito distante de representá-lo.

Essa característica é conhecida como superajustamento (overfitting). O princípio MDL

evita automaticamente o superajustamento porque escolhe um modelo que não é ex-

cessivamente simples nem extremamente complexo. O modelo selecionado é relativa-

mente simples, com erro pequeno mas necessariamente diferente de zero (GRÜNWALD,

2005).

3.2.2 Códigos Livres de Prefixo

O princípio MDL, assim como a maioria dos algoritmos de compressão de dados,

utiliza apenas códigos livres de prefixo (GRÜNWALD, 2005). Embora o termo “código

de prefixo” seja o mais utilizado na literatura, neste texto será adotada a expressão

“código livre de prefixo”, como em (LI; VITÁNYI, 1997). Os códigos livres de prefixo

são aqueles em que nenhuma palavra de código é um prefixo de alguma outra palavra

de código (CORMEN et al., 2002).

Um código de X é uma função um para um, C : X → B+, em que cada elemento

de X é representado por uma sequência binária finita única de tamanho maior ou igual
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a 1 e X é um conjunto finito ou contável. Assim, C(x), conhecida como palavra de

código, denota um código C que codifica x e B = {0,1}+. Como cada elemento de X

é codificado de forma única, é possível identificar x a partir de sua codificação C(x),

ou seja, se C(x) = z, então x = C−1(z). A função C−1 é a função inversa de C(x) e é

conhecida como função de decodificação.

Para melhor compreensão, suponha que X = {a,b,c}, o código C1 é definido por

C1(a) = 0, C1(b) = 10, C1(c) = 11 e o código C2 é definido por C2(a) = 0, C2(b) = 10,

C2(c) = 01. Neste caso, C1 é um código livre de prefixo, pois nenhuma palavra de

código é prefixo de outra. No entanto, C2 não é um código livre de prefixo, pois C2(a)

é um prefixo de C2(c).

Os códigos livres de prefixo permitem que a codificação seja simplesmente a con-

catenação das palavras de código, o que também simplifica a decodificação. Uma vez

que nenhuma palavra de código é um prefixo de outra, não há ambiguidade na decodi-

ficação. De acordo com Cormen et al. (2002), uma compressão de dados ótima sempre

pode ser alcançada com um código livre de prefixo. Além disso, esse tipo de código

evita a inserção de símbolos extras para delimitar palavras. Portanto, é possível utilizar

apenas códigos livres de prefixo sem perda de generalidade.

Segundo Grünwald (2005), todo código induz uma função tamanho de código,

denotada por LC : X → N, em que LC(x) é o tamanho da palavra de código C(x), ou

seja, LC(x) é o número de símbolos necessários para codificar x usando o código C.

Os códigos livres de prefixo devem satisfazer a desigualdade de Kraft (3.15) (COVER;

THOMAS, 2006).

∑
x∈X

2−LC(x) ≤ 1. (3.15)

A desigualdade de Kraft é uma condição necessária e suficiente para a existência

de um código livre de prefixo para um determinado conjunto de tamanhos de palavras

de código (COVER; THOMAS, 2006). Assim, dado um código qualquer, pode-se dizer

que ele é um código livre de prefixo se os tamanhos das palavras que o compõe sa-

tisfazem a desigualdade de Kraft. Da mesma forma, dado um conjunto de tamanhos

de palavras de código, se eles satisfizerem a desigualdade de Kraft, então é possível

construir um código livre de prefixo com palavras que tenham esses tamanhos (veja a

prova na Seção 5.2 de (COVER; THOMAS, 2006), p. 107–109).

De acordo com Rissanen (2005), as funções tamanho de código correspondem a

distribuições de probabilidade. Assim, dado um código livre de prefixo C que codifica

X com função tamanho de código LC, a distribuição de probabilidade correspondente
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é expressa pela Equação (3.16).

P(x) =
2−LC(x)

∑z∈X 2−LC(z)
∀x ∈ X . (3.16)

Por outro lado, para qualquer distribuição de probabilidade P em X , é possível

encontrar um código livre de prefixo com uma função tamanho de código conforme

a Equação (3.17), em que para qualquer valor real y, dye é o menor número inteiro

maior ou igual a y. Assim, uma função tamanho de código pode ser vista como uma

forma diferente de expressar uma distribuição de probabilidade. Como as distribuições

de probabilidade servem como um meio de expressar as características regulares nos

dados, elas são consideradas modelos para os dados (BARRON; RISSANEN; YU, 1998).

LC(x) = d−logP(x)e . (3.17)

Essa correspondência entre distribuições de probabilidade e funções tamanho de

código significa que quanto maior a probabilidade de x de acordo com P, menor será

o tamanho da palavra de código que representa x no código C correspondente a P e

vice-versa (GRÜNWALD, 2005). Em outras palavras, quanto maior a probabilidade de

uma saída, menor deve ser o tamanho da sua descrição e, as saídas menos frequentes

devem ser representadas por descrições mais longas.

3.2.3 MDL Prático

No contexto do princípio MDL, um modelo é uma distribuição de probabilidade pa-

ramétrica, ou seja, uma distribuição de probabilidade que pode ser representada por

um vetor de parâmetros. Um conjunto de tais modelos é chamado de classe de mo-

delos (RISSANEN, 2011). A ideia principal do princípio MDL é selecionar um modelo

universal para representar uma determinada classe de modelos. Um modelo univer-

sal é capaz de simular o comportamento de qualquer modelo na classe e não precisa

necessariamente pertencer à mesma classe de modelos que representa (KONTKANEN;

MYLLYMÄKI, 2005).

Considere que Θ é um conjunto de vetores de parâmetros, ou seja, Θ é o espaço

de parâmetros, tal que Θ⊆ Rd e Rd é o conjunto de todos os vetores com d números

reais, em que d é um inteiro positivo. Os modelos P de uma classe de modelosM são

indexados por algum vetor de parâmetros θ ∈ Θ (GRÜNWALD, 2005). Assim, a classe

de modelosM é definida como (KONTKANEN; MYLLYMÄKI, 2005)

M= {P(· | θ) : θ ∈Θ} . (3.18)
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A versão mais antiga e mais simples do princípio MDL é composta por duas partes.

Suponha que M(1)
,M(2)

, . . . são classes de modelos e xn = (x1,x2, . . . ,xn) é uma

amostra de dados. Por simplicidade, será utilizado apenas o símbolo θ para representar

um modelo P(xn | θ). O melhor modelo θ ∈M(1)∪M(2)∪ . . . para representar os

dados xn é aquele que minimiza a soma L(θ)+L(xn | θ), em que L(θ) é o tamanho

da descrição do modelo θ e L(xn | θ) é o tamanho da descrição dos dados xn quando

codificados pelo modelo θ . Assim, quanto mais o modelo se ajustar aos dados, menor

será sua descrição. No entanto, é necessário definir um método de descrição preciso

para tornar esse procedimento bem definido.

Na versão composta por duas partes, L(xn | θ) =−logP(xn | θ), em que P(xn | θ) é

a distribuição de probabilidade de xn de acordo com θ . Este método é conhecido como

código de Shannon-Fano (COVER; THOMAS, 2006). Entretanto, encontrar um método

de descrição para L(θ) é um problema, pois o tamanho da descrição pode ser muito

grande em um método e muito pequeno em outro. Desta forma, a versão composta

por duas partes pode se tornar arbitrária. Uma das soluções propostas por pesquisa-

dores da área é usar o menor programa de computador que computa P(xn | θ) quando

xn é apresentado como entrada. Todavia, esta solução é incomputável (Problema da

Parada).

Para tornar o princípio MDL prático em muitas situações, a solução encontrada foi

associar um modelo com a classe inteira, ou seja, selecionar um modelo que seja ca-

paz de simular o comportamento de qualquer outro em uma determinada classe. Esses

modelos são conhecidos como modelos universais. Na solução moderna do princí-

pio MDL, o critério utilizado para a seleção de modelos é a complexidade estocás-

tica (SC – Stochastic Complexity) dos dados dado uma classe de modelos (RISSANEN,

1986; RISSANEN, 1996), que pode ser ligeiramente definida como o tamanho da menor

descrição para os dados xn com relação a uma classe de modelosM.

Segundo Rissanen (2011), não é possível obter uma descrição com tamanho menor

que a complexidade estocástica dos dados. Por isso, quanto menor a complexidade

estocástica, melhor a classe de modelos. A complexidade estocástica (KONTKANEN,

2009) pode ser definida formalmente como

SC(xn |M) =− log PNML(xn |M). (3.19)

Na Equação (3.19), PNML(xn |M) é a distribuição de máxima verossimilhança

normalizada (NML – Normalized Maximum Likelihood1). A distribuição NML é

1(SHTARKOV, 1987) apud (KONTKANEN, 2009); (GRÜNWALD, 2005).
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definida por

PNML(xn |M) =
P(xn | θ̂(xn))

Rn(M)
(3.20)

em que θ̂(xn) é o estimador de máxima verossimilhança dos dados xn e Rn(M) é a

complexidade paramétrica ou regret (GRÜNWALD, 2005) definida como

Rn(M) = ∑
xn∈Xn

P(xn | θ̂(xn)). (3.21)

Assim, substituir a complexidade paramétrica (3.21) na equação da distribuição

NML (3.20) resulta em

PNML(xn |M) =
P(xn | θ̂(xn))

∑xn∈Xn P(xn | θ̂(xn))
. (3.22)

Similarmente, substituindo a distribuição NML resultante (3.22) na equação da

complexidade estocástica (3.19) obtém-se

SC(xn |M) =− log P(xn | θ̂(xn)) + log ∑
xn∈Xn

P(xn | θ̂(xn)). (3.23)

O estimador de máxima verossimilhança θ̂ é uma função que mapeia xn em θ ∈
Θ de forma a maximizar a probabilidade P(xn | θ), ou seja, o estimador pode ser

visto como um algoritmo de aprendizagem que recebe uma amostra de dados xn como

entrada e retorna um vetor de parâmetros θ como saída (GRÜNWALD, 2005).

A complexidade paramétrica de uma classe indica a sua capacidade de se ajus-

tar a dados aleatórios, ou seja, é uma medida de “riqueza” da classe de modelos

(GRÜNWALD, 2005). A complexidade paramétrica pode ser interpretada como o loga-

ritmo do número de distribuições essencialmente distintas dentro da classe de modelos.

Assim, se duas distribuições atribuem altas probabilidades para a mesma amostra de

dados, elas não devem ser contadas como diferentes, pois não contribuem para a com-

plexidade da classe (KONTKANEN, 2009).

A versão moderna do princípio MDL associa classes de modelos paramétricos com

uma complexidade inerente que não depende de qualquer método de descrição parti-

cular para os modelos. Desta forma, como as distribuições não são mais codificadas

explicitamente, não existem arbitrariedades nessa codificação (GRÜNWALD, 2005).
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3.2.4 Aplicações do Princípio MDL

Mehta, Rissanen e Agrawal (1995) desenvolveram um algoritmo baseado no princí-

pio MDL para podas em árvores de decisão. Os algoritmos de poda são usados para

reduzir o tamanho das árvores através da remoção de caminhos com pouco poder de

classificação. O objetivo da poda é reduzir a complexidade do classificador e o supe-

rajustamento. O algoritmo baseado no princípio MDL foi comparado com outros três

algoritmos de poda e os experimentos foram realizados com sete conjuntos de dados

diferentes. Os resultados mostraram que o algoritmo de poda baseado no princípio

MDL alcançou boas taxas de acuidade, árvores pequenas e rápido tempo de execução.

As linguagens naturais são exemplos bastante comuns de aplicações de técnicas

de compressão de dados, pois o uso de programas de compactação tornou-se frequente

com o aumento do volume de dados disponíveis. O princípio MDL já foi aplicado

por Grünwald (1996) na inferência de gramáticas, em que o algoritmo de aprendiza-

gem recebia como entrada um conjunto de sentenças de uma determinada linguagem

e apresentava como saída um conjunto de regras gramaticais subjacentes à linguagem.

Em processamento de imagens, wavelet thresholding é um método que pode ser

usado na remoção de ruídos e na compressão de imagens. Hansen e Yu (2000) asso-

ciaram esse método com a seleção de modelos e propuseram um critério baseado no

princípio MDL para estimar os coeficientes wavelet. O método proposto foi compa-

rado com outros métodos clássicos e o princípio MDL mostrou-se superior aos demais.

Myung et al. (2001) utilizaram o princípio MDL para recuperar o modelo gerador

de dados em duas aplicações de processamento cognitivo: integração da informação e

categorização. Além disso, eles compararam o princípio MDL com outros dois méto-

dos de seleção de modelos, o AIC (Akaike Information Criterion) e o BIC (Bayesian

Information Criterion). Em média, o princípio MDL se mostrou melhor que os de-

mais, especialmente nos casos em que a diferença de complexidade dos modelos era

maior.

Geralmente, as técnicas de agrupamento e classificação são usadas separadamente

em estudos genéticos. Os agrupamentos de genes são muito úteis para codificar carac-

terísticas similares das espécies e a classificação de amostras é frequentemente usada

para classificar as expressões gênicas. Visto que a separação dessas tarefas pode es-

conder estruturas importantes dos dados, Jörnsten e Yu (2003) desenvolveram um al-

goritmo baseado no princípio MDL para, simultaneamente, agrupar genes e selecionar

um subconjunto de grupos de genes para classificação das amostras. O algoritmo foi

testado em três conjuntos de dados e os resultados obtidos se mostraram promissores
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nessa área de pesquisa.

A última instanciação da complexidade estocástica, baseada na distribuição NML,

tem mostrado possuir muitas propriedades teóricas importantes. No entanto, as apli-

cações dessa versão do princípio MDL têm sido bastante raras devido a problemas de

complexidade computacional (KONTKANEN, 2009). Mesmo com as dificuldades re-

lacionadas à complexidade computacional, o princípio MDL tem sido explorado em

áreas como modelagem cognitiva2 (SU; MYUNG; PITT, 2005), psicologia (LEE; NA-

VARRO, 2005; NAVARRO; LEE, 2005) e construção de histogramas (WANG; SEVCIK,

2008).

3.3 Epítome

A meta deste capítulo foi a apresentação dos aspectos teóricos de dois princípios fun-

damentados em Teoria da Informação e que foram foco da pesquisa, Entropia Máxima

e Descrição com Comprimento Mínimo. Estes princípios foram abordados visando

suas aplicações na modelagem de distribuição de espécies.

A entropia pode ser vista como uma medida de informação associada às ocorrên-

cias de um evento. Quando as diversas configurações possíveis têm a mesma probabi-

lidade de ocorrência, então a entropia é máxima. O problema consiste em selecionar

a distribuição de probabilidade que satisfaz um conjunto de restrições impostas pe-

las features, que são as características do sistema. Como existem várias distribuições

que satisfazem as restrições, a solução é encontrar a distribuição de probabilidade com

Entropia Máxima.

No caso da modelagem de distribuição de espécies, as variáveis ambientais re-

presentam as características do sistema, ou seja, as features. Existem vários métodos

de estimativa dos parâmetros da distribuição de probabilidade com Entropia Máxima,

como escalonamento iterativo. Além disso, o princípio da Entropia Máxima vem sendo

utilizado com sucesso em diversas aplicações, como processamento de linguagem na-

tural, mineração de textos, segurança em redes de computadores, dentre outras.

No caso do princípio da Descrição com Comprimento Mínimo, a base é a compres-

são de dados. As regularidades encontradas nos dados são utilizadas para descrevê-los

com uma quantidade de símbolos menor que a utilizada para listá-los literalmente. As-

sim, a compressão de dados pode ser equacionada com a aprendizagem. Os códigos

livres de prefixo, ou seja, aqueles em que nenhuma palavra de código é um prefixo
2A modelagem cognitiva consiste em selecionar modelos de processos mentais, como identificação

de objetos, integração de informações e retenção de informações sobre eventos aprendidos ao longo do
tempo.
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de outra palavra de código, são os mais adequados para algoritmos de compressão de

dados.

Como as distribuições de probabilidade podem ser associadas aos tamanhos das

palavras de código, a estratégia do princípio MDL é selecionar o modelo universal com

a menor descrição possível. Um modelo universal é capaz de simular o comportamento

de qualquer outro modelo de uma classe. Para não tornar o problema incomputável,

é necessário restringir a busca a uma determinada classe de modelos. Desta forma, é

possível aplicar o princípio MDL em diversas áreas, como processamento de imagens

e modelagem cognitiva.
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4 Tecnologia Adaptativa

A tecnologia adaptativa é a aplicação prática da adaptatividade na solução de proble-

mas dinâmicos. Entende-se por adaptatividade, a capacidade de automodificação de

um sistema (NETO, 2009). A computação é uma ciência essencialmente abstrata, cujos

fundamentos são modelos matemáticos capazes de descrever todos os seus processos.

Existem vários modelos equivalentes que representam a capacidade computacional,

ou seja, a computabilidade. No entanto, para cada paradigma de programação existe

um modelo mais adequado para representá-lo (SILVA; MELO, 2006). De maneira simi-

lar, existem vários formalismos capazes de representar as diferentes classes de lingua-

gens1, cada um mais apropriado para uma determinada classe (RAMOS; NETO; VEGA,

2009).

Qualquer formalismo computacional pode ser usado para implementar a adaptati-

vidade. Assim, o objetivo deste capítulo é apresentar os principais conceitos relaciona-

dos à tecnologia adaptativa. Na Seção 4.1 são apresentados os conceitos fundamentais

referentes aos dispositivos adaptativos. A Seção 4.2 cita alguns dispositivos adaptati-

vos e seus respectivos formalismos subjacentes. Algumas aplicações são apresentadas

na Seção 4.3. Um exemplo de aplicação da tecnologia adaptativa é mostrado na Seção

4.4. Por fim, a Seção 4.5 apresenta um resumo do capítulo.

4.1 Dispositivos Adaptativos – Conceitos Fundamentais

Os dispositivos tradicionais da teoria da computação possuem a característica de não

poderem alterar a sua forma de proceder durante a sua execução, ou seja, as varia-

ções de comportamento são definidas durante a fase de configuração e permanecem

estáticas. Contudo, os dispositivos adaptativos são capazes de se automodificarem du-

rante a sua execução. Isto permite que o dispositivo se modifique conforme as suas

necessidades de funcionamento.

Um dispositivo adaptativo é qualquer abstração, que representa um processo ou

um fenômeno, em que um conjunto de regras define seu comportamento e sua ope-

1As linguagens são classificadas de acordo com sua complexidade relativa. Esta classificação é
conhecida como Hierarquia de Chomsky (RAMOS; NETO; VEGA, 2009).
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ração é caracterizada pela mudança sucessiva de configurações (NETO, 2009). Além

disso, um dispositivo adaptativo deve ter como propriedade principal a adaptatividade,

capacidade de modificar seu comportamento em resposta aos estímulos de entrada e

seu histórico de operação, sem a interferência de agentes externos (NETO, 2007).

Por modificarem a sua própria estrutura durante seu funcionamento, os dispositi-

vos adaptativos possuem a capacidade de aprendizagem (NETO, 2004). A aprendiza-

gem é uma importante característica de dispositivos considerados inteligentes. Além

disso, os dispositivos adaptativos são computacionalmente equivalentes às Máquinas

de Turing (ROCHA; NETO, 2000).

Os dispositivos adaptativos são formados por duas camadas: um dispositivo não

adaptativo, chamado de dispositivo subjacente, cujas regras de comportamento são

estáticas; e um mecanismo adaptativo, que possibilita a automodificação do dispositivo

quando associado a um dispositivo subjacente (NETO, 2002). O dispositivo subjacente

pode ser qualquer formalismo descrito por um conjunto finito de regras, por exemplo:

autômatos finitos, autômatos de pilha estruturados, tabelas de decisão, entre outros.

Segundo Neto (2002), um dispositivo adaptativo pode ser formalmente definido

como um par DA = (DSk,MA), em que DSk é um dispositivo subjacente, MA é um

mecanismo adaptativo e k ≥ 0 é um passo de adaptação. O dispositivo adaptativo

DA segue o comportamento de seu dispositivo subjacente DSk até que alguma função

adaptativa não nula comece a ser executada. Nesse momento, o passo de adaptação

k é incrementado e o dispositivo subjacente evolui para DSk+1 através da edição do

conjunto de regras de DSk. Em seguida, o dispositivo adaptativo DA segue o com-

portamento do dispositivo subjacente DSk+1 até que outra função adaptativa provoque

outro passo de adaptação. Esse procedimento ocorre até que toda a cadeia de entrada

tenha sido processada.

O dispositivo subjacente DSk é uma 6-tupla: DSk = (C,Rk,Σ,ck,A,Γ). Cada ele-

mento do DSk é definido da seguinte forma:

• C é o conjunto de configurações possíveis, em que uma configuração é uma

representação de todos os elementos que definem o comportamento de um dis-

positivo;

• Rk ⊆C× (Σ∪{ε})×C× (Γ∪{ε}) é o conjunto de regras que descreve o com-

portamento do dispositivo subjacente, em que ε representa um elemento nulo,

isto é, um estímulo vazio;

• Σ é um conjunto finito com todos os símbolos válidos como estímulos de entrada;
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• ck ∈C é a configuração inicial do dispositivo no passo k;

• A⊆C é o conjunto de configurações de aceitação;

• Γ é um conjunto finito de símbolos de saída.

A aplicação de uma regra r = (ci,s,ci+1,z)∈ Rk é denotada por ci⇒s ci+1, em que

ci é a configuração corrente, s ∈ (Σ∪{ε}) é o estímulo de entrada, ci+1 é a próxima

configuração e z ∈ (Γ∪{ε}) é o símbolo de saída. Uma configuração de aceitação é

uma configuração que indica a aceitação da cadeia de entrada após seu processamento

completo.

O mecanismo adaptativo MA é a combinação do dispositivo subjacente com fun-

ções que permitem alterar o próprio conjunto de regras do dispositivo. Essas funções

são conhecidas como funções adaptativas. As funções adaptativas são unidas às re-

gras do dispositivo subjacente para que possam ser executadas quando for necessário

modificar o conjunto de regras (NETO, 2009).

As regras do dispositivo adaptativo DA são as regras do dispositivo subjacente

com duas funções adaptativas associadas, uma para ser executada antes da mudança de

configuração, AA, e outra para ser executada após a mudança de configuração, AP. As

funções adaptativas podem ser nulas. Nesse caso, a execução da regra do dispositivo

adaptativo é equivalente à execução da regra do dispositivo subjacente.

Sempre que houver alguma função adaptativa não nula associada a uma regra do

dispositivo subjacente, o mecanismo adaptativo, MA⊆ AA×Rk×AP, é aplicado com

a regra. Enquanto as funções adaptativas não são executadas, o dispositivo adaptativo

funciona conforme seu dispositivo subjacente. Se a execução de uma função adaptativa

provocar a remoção da regra à qual ela está acoplada, a aplicação da regra deve ser des-

continuada e um novo conjunto de regras deve ser selecionado para aplicação a partir

do conjunto resultante. Os dispositivos só podem realizar mudanças em seu comporta-

mento caso isto tenha sido previsto na estruturação inicial, através da implementação

de funções adaptativas.

Toda vez que uma função adaptativa for executada, um conjunto de ações adaptati-

vas elementares será aplicado ao conjunto de regras do dispositivo adaptativo. Existem

três tipos de ações adaptativas elementares, com as quais devem ser implementadas as

funções adaptativas e que são executadas na mesma ordem em que são apresentadas a

seguir:

• Ações de consulta, denotada pelo prefixo “?”: procuram por regras que casem

com um padrão específico sem alterar o conjunto de regras;
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• Ações de remoção, denotada pelo prefixo “−”: removem do conjunto as regras

que casam com um determinado padrão;

• Ações de inserção, denotada pelo prefixo “+”: inserem no conjunto regras com

um padrão específico.

As funções adaptativas devem ter um nome simbólico, para que este nome possa

ser usado como um identificador de qual função será executada. Cada função também

pode ter um conjunto de nomes simbólicos para representar os parâmetros, um con-

junto de nomes simbólicos para as variáveis e um conjunto de nomes simbólicos para

os geradores. Os parâmetros são instanciados pelos valores passados como argumen-

tos na chamada da função; as variáveis armazenam os resultados das ações elementares

de consulta; e os geradores representam os novos elementos do dispositivo. Uma vez

preenchidos com algum valor, os parâmetros, as variáveis e os geradores não sofrem

alterações durante a execução da função adaptativa. Além disso, uma função adapta-

tiva possui uma codificação de todas as mudanças que devem ocorrer no conjunto de

regras quando ela for chamada. Esta codificação forma o corpo da função adaptativa

(NETO, 2002).

4.2 Dispositivos Adaptativos Baseados em Regras

Diversos formalismos clássicos da computação já foram utilizados para descrever os

dispositivos subjacentes de dispositivos adaptativos. O formalismo mais utilizado, tal-

vez por ter sido o primeiro a ser usado na descrição de dispositivos subjacentes, é o

autômato de pilha estruturado. Este é o dispositivo subjacente para o autômato adap-

tativo (NETO, 1993).

Um autômato de pilha estruturado pode ser visto como um conjunto de submáqui-

nas de estados finitos. Estas submáquinas executam transições internas para consumir

símbolos de entrada e mudar de estado dentro da submáquina. Para chamar ou retornar

de uma submáquina são executadas transições externas (NETO, 1994). Os autômatos

adaptativos podem ser empregados como ferramentas com grande potencial para re-

presentar soluções elegantes, eficientes, compactas e práticas para muitos problemas

complexos (NETO, 2001).

Os formalismos baseados na aplicação de regras de substituição são usados para

descrever os dispositivos subjacentes das gramáticas adaptativas (NETO, 2007). Como

as gramáticas são formalismos generativos, em uma gramática adaptativa, o conjunto

de regras pode ser alterado à medida que as sentenças são derivadas (IWAI; NETO,
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2000). Os conceitos fundamentais da adaptatividade são os mesmos para qualquer for-

malismo utilizado na descrição do dispositivo subjacente. A diferença está na forma

de representação das regras que regem o comportamento de cada dispositivo.

As Redes de Markov são formalismos comumente utilizados para representar pro-

cessos estocásticos. Esse tipo de formalismo é semelhante a um autômato finito, com

estados e transições. No entanto, a função de transição depende das relações de pro-

babilidade entre os estados. Uma Máquina de Markov é um método de produção de

sentenças, de uma determinada linguagem, que utiliza Redes de Markov. As Máqui-

nas de Markov são os dispositivos subjacentes das Máquinas de Markov Adaptativas

(BASSETO, 2000). Como as Máquinas de Markov de primeira ordem geram linguagens

regulares, as Máquinas de Markov Adaptativas foram criadas para gerar linguagens

sensíveis ao contexto sem a complexidade das máquinas de ordem superior.

Os statecharts são descrições abstratas para representar visualmente as especifi-

cações que envolvem o desenvolvimento de um software. Os statecharts podem ser

considerados uma forma mais abrangente de máquinas de estado finito, em que as

transições entre os estados estão associadas a ocorrências de eventos, condições espe-

cíficas de disparo e ações a serem executadas quando uma transição é disparada. Os

statecharts são utilizados como dispositivos subjacentes dos statecharts adaptativos

(ALMEIDA-JUNIOR, 1995). Os statecharts adaptativos foram criados para conceder a

capacidade de alteração das regras de especificação do sistema em resposta aos estí-

mulos de entrada.

As árvores de decisão (QUINLAN, 1986) são representações simples da informação

cujo objetivo é classificar um número finito de classes. A ideia é construir uma ár-

vore a partir de um conjunto de registros com seus respectivos valores de classificação.

As árvores de decisão são os dispositivos subjacentes das árvores de decisão adaptati-

vas (PISTORI; NETO, 2002). Estas permitem que dispositivos baseados em árvores de

decisão alterem sua estrutura continuamente, facilitando a aprendizagem incremental.

Tabelas de decisão são representações, em forma de tabela, de condições necessá-

rias para que um conjunto de ações seja executado. Estes são os dispositivos subjacen-

tes das tabelas de decisão adaptativas (NETO, 2002). As tabelas de decisão possuem

um conjunto de linhas que representam as condições, um conjunto de linhas que re-

presentam as ações e as colunas representam as regras, indicando quais condições são

necessárias para determinadas ações. No caso das tabelas de decisão adaptativas, além

dos elementos das tabelas convencionais, as tabelas possuem um conjunto de linhas

para codificar as ações adaptativas a serem executadas antes e depois da aplicação de

cada regra.
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Esta seção apresentou apenas os formalismos computacionais usados com frequên-

cia como dispositivos subjacentes na implementação da adaptatividade. No entanto,

vale salientar que a adaptatividade pode ser incorporada a qualquer formalismo com

um conjunto bem definido de regras.

4.3 Aplicações da Tecnologia Adaptativa

A tecnologia adaptativa vem sendo aplicada com sucesso em diversas áreas de pes-

quisa. Pelegrini e Neto (2007) propuseram o uso da adaptatividade na construção de

um sistema de encriptação rápido e seguro, proporcionando maior confiabilidade na

transmissão de dados. A adaptatividade foi utilizada para esconder e modificar dina-

micamente parte da lógica do algoritmo de codificação/decodificação. Para modelar o

sistema proposto, Pelegrini e Neto (2007) utilizaram um transdutor de estados finitos

adaptativos, cujo dispositivo subjacente é um formalismo similar aos autômatos finitos,

chamado transdutor de estados finitos.

A robótica é uma área de pesquisa que envolve a automação de sistemas mecâni-

cos. Assim, são necessários estudos relacionados a diversas capacidades idealizadas

para um robô, como locomoção e detecção de objetos. Hirakawa, Saraiva e Cugnasca

(2007) investigaram o uso de autômatos adaptativos em processos robóticos. Como

exemplo prático, Hirakawa, Saraiva e Cugnasca (2007) apresentam o reconhecimento

de formas e o mapeamento de obstáculos para a navegação de robôs.

Outra área de pesquisa em que a tecnologia adaptativa tem sido bastante aplicada

é o processamento de linguagem natural. Os autômatos adaptativos podem ser aplica-

dos em diferentes etapas do processamento computacional de linguagens naturais, por

exemplo análise morfológica, análise sintática e tradução texto-voz (ROCHA, 2007).

No entanto, vale ressaltar que outros formalismos adaptativos também podem ser uti-

lizados no processamento de linguagens naturais.

Após a utilização de Redes de Markov Adaptativas no desenvolvimento de uma

ferramenta para composição automática de música (BASSETO, 2000), a tecnologia

adaptativa foi utilizada para auxiliar músicos na edição de músicas. Bellini e Tavella

(2008) utilizaram autômatos adaptativos para desenvolver um algoritmo de conversão

de partituras em tablaturas. Embora o algoritmo proposto não tenha apresentado resul-

tados superiores aos dos algoritmos convencionais, a adaptatividade se mostrou uma

estratégia interessante para o problema, com perspectivas de melhoria em pontos não

explorados.

Alguns estudos sobre a contribuição da adaptatividade na área de modelagem de
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distribuição de espécies já foram realizados. Bravo et al. (2007) implementaram um

algoritmo de modelagem adaptativo a partir do GARP, o AdaptGARP, utilizando uma

tabela de decisão adaptativa. Stange et al. (2009) realizaram um estudo comparativo

entre o AdaptGARP e o GARP utilizando várias espécies do gênero Peponapis e Cu-

curbita.

Rodrigues, Rodrigues e Rocha (2009) propuseram um método de pós-análise ba-

seado em um dispositivo adaptativo. Geralmente, a análise dos modelos de distribuição

de espécies é realizada com base em medidas calculadas a partir da matriz de confusão,

conforme explicado na Seção 2.3 do Capítulo 2. Métodos automatizados que colabo-

rem na análise dos resultados são muito importantes no auxílio à tomada de decisões.

O método proposto utiliza uma tabela de decisão adaptativa.

Na Seção 5.2 do Capítulo 5 será apresentado em detalhes o desenvolvimento de um

algoritmo adaptativo baseado no princípio da Entropia Máxima. Este algoritmo é uma

das contribuições desta tese e foi aplicado à modelagem de distribuição de espécies

(RODRIGUES et al., 2010a).

4.4 Exemplo de Aplicação da Tecnologia Adaptativa

Conforme mostrado na Seção 4.3, a tecnologia adaptativa pode ser aplicada em diver-

sas áreas. Esta seção apresenta um exemplo de aplicação de autômatos adaptativos

para o problema do emparelhamento de cadeias. Este problema foi estudado e um

autômato adaptativo foi implementado no início da pesquisa. O trabalho foi muito útil

para a compreensão dos conceitos fundamentais da adaptatividade e resultou em uma

publicação com os resultados do estudo (RODRIGUES; RODRIGUES; ROCHA, 2008b).

4.4.1 O Problema do Emparelhamento de Cadeias

O problema do emparelhamento de cadeias, também conhecido como casamento de

padrões, ocorre quando uma sequência de caracteres é procurada em um texto. A ta-

refa é encontrar todas as ocorrências de uma determinada cadeia, sequência de carac-

teres, em um dado texto. Esta seção foi escrita com base na formalização do problema

apresentada em (CORMEN et al., 2002).

Suponha que C e T são duas sequências de caracteres sobre o alfabeto finito Σ,

em que C representa a cadeia procurada no texto T . Suponha também que m é o

comprimento de C e n é o comprimento de T , com m≤ n. A cadeia C é encontrada no

texto T a partir da posição s+1, se 0≤ s≤ n−m e T [s+1..s+m] =C[1..m].
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De forma equivalente, diz-se que a cadeia C ocorre com deslocamento s em T .

Nesse caso, s é dito um deslocamento válido. Caso contrário, s é dito um deslocamento

inválido. Quando uma sequência de caracteres é procurada em um texto, o objetivo

é encontrar todos os deslocamentos válidos desta sequência no texto. A Figura 4.1

mostra um exemplo de um deslocamento válido de uma cadeia em um texto, em que o

alfabeto é Σ = {a,b,c}.

Figura 4.1: Exemplo de um deslocamento válido da cadeia abaa no texto T (Fonte:
Cormen et al. (2002)).

As soluções para o emparelhamento de cadeias também podem ser usadas para

encontrar, por exemplo, padrões específicos em sequências de DNA. Existem vários

algoritmos para solucionar o problema do emparelhamento de cadeias na literatura e

todos se baseiam nos conceitos apresentados acima.

4.4.2 Solução Baseada em Autômatos Adaptativos

A solução adaptativa para o problema do emparelhamento de cadeias é baseada nos

autômatos adaptativos, cujos dispositivos subjacentes são os autômatos de pilha estru-

turados (NETO, 1994). Para cada cadeia a ser procurada em um texto, um autômato que

reconheça somente aquela cadeia deve ser construído.

A busca por uma cadeia em um texto é feita em duas etapas. A primeira etapa é

a construção do autômato que reconheça a cadeia a ser procurada no texto. Esta etapa

pode ser considerada um pré-processamento. A segunda etapa é o uso do autômato

construído para realizar a busca e encontrar todas as ocorrências da cadeia no texto.

Para facilitar a compreensão, neste trabalho o alfabeto foi limitado a apenas dois

elementos. Suponha que o alfabeto seja Σ = {0,1} e que a cadeia a ser procurada no

texto seja C = 01⊥. O símbolo especial no final da cadeia, ⊥, é usado para delimitar o

final da sequência de caracteres. A ideia geral é que a cada símbolo lido na cadeia, um

novo estado seja criado e novas transições sejam inseridas para todos os símbolos do

alfabeto. Para criar essas transições é necessário saber qual o estado destino para cada

símbolo, pois é possível que haja sobreposição de símbolos de ocorrências sucessivas

da cadeia no texto. Por exemplo, se a cadeia é 010 e o texto é 01010, então o último
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zero da primeira ocorrência da cadeia é o primeiro zero da segunda ocorrência da

cadeia no texto.

Com o objetivo de criar um autômato determinístico para ser usado na busca, é

necessário saber, para qualquer estado, qual o próximo estado para cada símbolo do

alfabeto. Considerando-se as sobreposições possíveis, é preciso determinar se um novo

estado deve ser criado ou se a criação de uma transição para um estado já existente

com cada símbolo do alfabeto é suficiente. Para solucionar este problema, é necessário

encontrar o maior prefixo de C que é um sufixo da subcadeia que já é reconhecida pelo

autômato, concatenado com o símbolo para o qual será criada a transição. Uma cadeia

w é um prefixo de uma cadeia x, se x = wy para alguma cadeia w ∈ Σ∗ e alguma cadeia

y ∈ Σ∗, em que Σ∗ é o conjunto de todas as cadeias formadas pelos símbolos de Σ,

incluindo a cadeia vazia. Da mesma forma, uma cadeia w é um sufixo de uma cadeia

x, se x = yw para alguma cadeia w ∈ Σ∗ e alguma cadeia y ∈ Σ∗.

Para que o autômato conheça o comprimento do prefixo mais longo de C, que é um

sufixo da subcadeia lida até o momento, o símbolo lido na cadeia é passado para uma

função adaptativa responsável por criar um novo estado em uma submáquina, que irá

reconhecer o padrão lido até o momento. Em seguida, outra submáquina empilha os

símbolos anteriormente lidos em ordem invertida, que representam o prefixo de C, para

fins de comparação com a subcadeia lida até o momento. Os símbolos são empilhados

em ordem invertida porque é preciso verificar se este prefixo é um sufixo da cadeia lida

até então.

Para separar o prefixo de C dos símbolos que ainda não foram lidos do padrão, é

usado o símbolo especial #. A submáquina que reconhece o padrão lido até o momento

é executada consumindo os símbolos empilhados até encontrar o símbolo #. À medida

que os símbolos são consumidos e a submáquina muda de estado, um estado equiva-

lente no autômato final aponta para o estado de destino de acordo com o símbolo que

determina a transição a ser inserida. Portanto, cada vez que o sufixo é encontrado, uma

submáquina com um ponteiro para o estado correspondente indica qual estado deve

receber a transição.

Uma vez que a formalização da solução adaptativa para o problema do emparelha-

mento de cadeias está disponível no artigo (RODRIGUES; RODRIGUES; ROCHA, 2008b),

optou-se por, neste texto, omitir as funções e apresentar apenas as definições das sub-

máquinas que compõem a solução. De qualquer forma, a notação descrita na subseção

seguinte é necessária para compreender, não só as submáquinas apresentadas como

também, qualquer autômato adaptativo.
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4.4.2.1 Notação

O objetivo desta subseção é descrever a notação utilizada na formalização de autômatos

adaptativos, que foi o dispositivo utilizado na solução do problema do emparelhamento

de cadeias. As transições das submáquinas são representadas por regras de substituição

com a seguinte forma: (γg,s,σα) ,A :→ (γg′,s′,σ ′α) ,B, em que

• γ é um meta-símbolo que representa o conteúdo da pilha não considerado pelo

autômato (não influencia na aplicação da regra);

• g e g′ representam o estado armazenado no topo da pilha antes e depois da apli-

cação da transição, respectivamente;

• s e s′ representam o estado corrente da transição e o próximo estado, respectiva-

mente;

• σ é o símbolo do alfabeto que será consumido da cadeia e σ ′ é o símbolo do al-

fabeto que será empilhado (ambos podem ser iguais à cadeia vazia, representada

pelo símbolo ε);

• α é um meta-símbolo que representa o restante da cadeia não considerada pelo

autômato (não influencia na aplicação da regra);

• A e B são chamadas a funções adaptativas a serem executadas antes e depois da

mudança de estados determinada pela regra. As funções adaptativas podem ter n

parâmetros e assumem a seguinte forma: A(a1,a2, · · · ,an), em que ai, 1≤ i≤ n,

são argumentos que assumirão valores a serem usados no corpo da função. As

funções adaptativas são declaradas conforme descrito em (NETO, 1994).

Um autômato também pode ser representado graficamente, conforme a seguinte

notação:

• Os círculos representam os estados;

• As setas representam as transições entre os estados;

• Uma seta sem origem apontando para um estado indica o estado inicial;

• Um círculo duplo indica o estado final;

• As transições com linhas mais espessas indicam uma chamada a outra submá-

quina;
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• O rótulo de uma transição pode conter de um a três elementos separados por

vírgula. Os elementos podem ser: uma função adaptativa a ser executada antes

da mudança de estado, um símbolo do alfabeto que será consumido da cadeia e

uma função adaptativa a ser executada após a mudança de estado determinada

pela regra.

4.4.2.2 Exemplo de Funcionamento do Autômato Adaptativo

Considere a cadeia C = 01⊥ sobre o alfabeto Σ = {0,1}. O autômato adaptativo para

o problema do emparelhamento de cadeias é composto por cinco submáquinas. A

submáquina principal responsável pelo reconhecimento da cadeia no texto é Z. Nesta

submáquina, Z0 é o estado inicial e ZF é o estado final. A definição de Z é mostrada

abaixo.

(ε,Z0,ε) :→ (ε,ZI,ε)

{(ε,ZI,σα) :→ (ε,ZJ,α),B(σ)∀σ ∈ Σ}

(ε,ZJ,ε) :→ (ε,ZK,ε)

(γ,ZK,ε) :→ (γZQ,PK0,ε)

(ε,ZQ,ε) :→ (ε,ZX ,ε), I(PK1,PC1)

(ε,ZX ,ε) :→ (ε,ZU ,ε),J()

(γ,ZU ,ε) :→ (γZT ,PQ0,ε)

(ε,ZT ,ε) :→ (ε,ZW ,ε)

(ε,ZW ,⊥α) :→ (ε,ZV ,α),C()

(ε,ZW ,ε) :→ (ε,ZI,ε)

(ε,ZV ,ε) :→ (ε,ZF ,ε)

(ε,PZ,ε) :→ (ε,PZ,ε)

(ε,PO,ε) :→ (ε,PO,ε)

A Figura 4.2 mostra uma representação gráfica da submáquina Z antes de qualquer

operação.

As submáquinas que representam, respectivamente, a subcadeia de C que já foi lida

até o momento e que será usada para determinar o próximo estado de cada transição

inserida, o prefixo de C que será inserido novamente na cadeia em ordem inversa, o

contador de ocorrências do padrão no texto e o maior prefixo de C que é um sufixo da

subcadeia lida, são PQ, PK, A e PC. Os estados iniciais de PQ, PK, A e PC são PQ0,
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PK0, A0 e PC0, respectivamente. Da mesma forma, os estados finais são PQ1, PK2, A1

e PC2. Inicialmente todas as submáquinas estão no estado inicial. As definições das

submáquinas são:

PQ : (ε,PQ0,ε) :→ (ε,PQ1,ε)

(ε,PQ0,#α) :→ (ε,PQ1,α)

(γπ,PQ1,ε) :→ (γ,π,ε)

PK : (ε,PK0,α) :→ (ε,PK1,#α)

(ε,PK1,ε) :→ (ε,PK2,ε)

(γπ,PK2,ε) :→ (γ,π,ε)

A : (ε,A0,ε) :→ (ε,A1,ε)

(γπ,A1,ε) :→ (γ,π,ε)

PC : (ε,PC0,α) :→ (ε,PC1,#α)

(ε,PC1,ε) :→ (ε,PC2,ε)

(γπ,PC2,ε) :→ (γ,π,ε)

Figura 4.2: Representação gráfica da submáquina principal Z (Fonte: autora).

A solução apresentada no artigo (RODRIGUES; RODRIGUES; ROCHA, 2008b) foi cri-

ada para um alfabeto de apenas dois símbolos. No entanto, é possível ampliar esta

solução para qualquer alfabeto. Para cada símbolo do alfabeto seria necessário incluir

uma função adaptativa para inserir uma transição para os demais símbolos. Portanto,

quanto maior o tamanho do alfabeto, mais funções adaptativas são necessárias.

Após o processamento de toda a cadeia, o símbolo ⊥ é encontrado. Nesse ponto,

uma função adaptativa é executada para remover as transições com a função que criava

os estados e acrescentava as transições. Além disso, uma função adaptativa é inserida

na transição que chega ao estado final. Esta ação será executada na etapa de busca para

contar o número de ocorrências da cadeia no texto. A Figura 4.3 mostra o resultado

final do autômato após o processamento da cadeia.
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Figura 4.3: Representação gráfica da submáquina principal Z após o processamento
da cadeia (Fonte: autora).

Uma vez construído o autômato, começa a etapa de busca no texto. A busca inicia

no primeiro símbolo do texto e vai consumindo cada símbolo até atingir o final. O

autômato muda de estado de acordo com cada símbolo lido no texto. Cada vez que

o autômato alcança o estado final significa que a cadeia foi encontrada no texto. Para

saber o deslocamento da cadeia no texto, basta subtrair o valor da posição do texto em

que o padrão terminou pelo tamanho do padrão. A função adaptativa que é executada

cada vez que um padrão é encontrado no texto, cria um autômato que representa o

número de ocorrências da cadeia no texto.

4.5 Epítome

O foco deste capítulo foi a apresentação dos principais conceitos relacionados à tec-

nologia adaptativa, aplicação prática da adaptatividade na solução de problemas dinâ-

micos. A adaptatividade, capacidade de automodificação de um sistema durante a sua

execução, é a característica fundamental dos dispositivos adaptativos. Os sistemas au-

tomodificáveis são capazes de mudar o seu comportamento em resposta aos estímulos

de entrada e seu histórico de operação, sem a interferência de agentes externos.

Um dispositivo subjacente, com regras estáticas, e um mecanismo adaptativo for-

mam um dispositivo adaptativo. Qualquer formalismo baseado em um conjunto fi-

nito de regras pode descrever um dispositivo subjacente. O mecanismo adaptativo é

a combinação do dispositivo subjacente com funções adaptativas que permitem alte-

rar o próprio conjunto de regras do dispositivo. Cada regra do dispositivo adaptativo é

uma regra do dispositivo subjacente com duas funções adaptativas acopladas, uma para

ser executada antes e outra após a mudança de configuração. As funções adaptativas

devem ser implementadas com as seguintes ações adaptativas elementares: ações de

consulta, ações de remoção e ações de inserção.

O dispositivo adaptativo mais utilizado é o autômato adaptativo, cujo dispositivo

subjacente é o autômato de pilha estruturado. No entanto, vários formalismos adapta-
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tivos já foram desenvolvidos, tais como: gramáticas adaptativas, Máquinas de Markov

Adaptativas, statecharts adaptativos, árvores de decisão adaptativas e tabelas de deci-

são adaptativas.

A tecnologia adaptativa já foi aplicada em diversas áreas de pesquisa. Alguns

exemplos de aplicação são: criptografia, robótica, processamento de linguagem na-

tural, composição e edição musical, e modelagem de distribuição de espécies. Um

exemplo prático de aplicação da adaptatividade foi apresentado em detalhes para o

problema do emparelhamento de cadeias.
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5 Desenvolvimentos, Experimentos
e Resultados

As contribuições deste trabalho estão concentradas neste capítulo. Todos os desen-

volvimentos, os experimentos realizados, as metodologias adotadas em cada etapa e

os resultados obtidos serão apresentados nas próximas seções. O objetivo é descre-

ver cada etapa do trabalho e apresentar os passos necessários para alcançar cada meta

estabelecida. A seguir é apresentada a organização do capítulo.

A Seção 5.1 descreve a metodologia utilizada para tornar disponível um algoritmo

de Entropia Máxima na ferramenta openModeller e apresenta o algoritmo implemen-

tado. Na Seção 5.2 é apresentado o algoritmo adaptativo de Entropia Máxima, os

experimentos realizados para validá-lo e os resultados obtidos. O algoritmo paralelo

de Entropia Máxima é mostrado na Seção 5.3, seguido dos experimentos realizados

para legitimá-lo e dos resultados alcançados. A Seção 5.4 apresenta uma discussão

sobre a necessidade de ajustar o parâmetro de regularização do algoritmo de Entropia

Máxima, os experimentos realizados na tentativa de ajustá-lo e os resultados obtidos.

A Seção 5.5 descreve como o princípio MDL pode ser aplicado na seleção de variá-

veis, alguns experimentos efetuados e os resultados alcançados. Por fim, a Seção 5.6

apresenta um resumo do capítulo.

5.1 Algoritmo de Entropia Máxima

Para atingir o objetivo principal de definir diferentes estratégias para o algoritmo de

Entropia Máxima no contexto da modelagem de distribuição de espécies, foi necessário

integrar um algoritmo de Entropia Máxima à ferramenta openModeller. Essa etapa

inicial foi concluída em duas fases:

1. Inserção de uma biblioteca com o algoritmo de Entropia Máxima na ferramenta

openModeller;

2. Implementação de um algoritmo de modelagem de distribuição de espécies ba-

seado em Entropia Máxima e substituição da biblioteca inserida anteriormente

por este algoritmo.
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Cada uma dessas fases será discutida separadamente nas subseções seguintes.

5.1.1 Inserção de uma Biblioteca com o Algoritmo de Entropia
Máxima na Ferramenta openModeller

A inserção de uma biblioteca foi uma solução prática e rápida para a disponibilização

do algoritmo de Entropia Máxima na ferramenta openModeller (RODRIGUES; RODRI-

GUES; ROCHA, 2008c). A biblioteca inserida inicialmente chama-se Maximum Entropy

Modeling Toolkit e foi escrita por Zhang Le (LE, 2004). Esta biblioteca oferece dois

algoritmos para estimar os parâmetros da distribuição de probabilidade com Entropia

Máxima, o GIS (Generalized Iterative Scaling) (DARROCH; RATCLIFF, 1972), que é um

método de escalonamento iterativo, e o L-BFGS (Limited-Memory Broyden-Fletcher-

Goldfarb-Shanno) (LIU; NOCEDAL, 1989).

A ideia geral dos métodos de escalonamento iterativo é que a partir de um modelo

inicial λ (0), uma sequência de modelos λ (1),λ (2), . . . seja gerada, de tal forma que

cada novo modelo λ (t+1) seja melhor que o modelo anterior λ (t). O procedimento

GIS (DARROCH; RATCLIFF, 1972) requer que a soma das features de cada exemplo da

amostra de dados seja igual a uma constante C (5.1). No entanto, isso nem sempre é

verdadeiro.

C =
m

∑
j=1

f j(x). (5.1)

Quando a soma das features de cada exemplo da amostra de dados não é uma

constante, C é

C = maxx∈X

m

∑
j=1

f j(x) (5.2)

e a seguinte feature de correção fc(x) é adicionada

fc(x) =C−
m

∑
j=1

f j(x). (5.3)

Entretanto, a inserção de uma feature de correção não adiciona informação alguma

ao modelo, pois ela apenas depende das outras features. Por isso, segundo Goodman

(2002), a feature de correção pode ser omitida. Isso pode ser feito atribuindo um peso

igual a zero à feature de correção e nunca o atualizando. A convergência dessa simplifi-

cação do algoritmo GIS foi provada por Curran e Clark (2003). Assim, o procedimento

GIS pode ser implementado conforme o Algoritmo 5.1.
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Algoritmo 5.1 Algoritmo GIS.

1: Inicializar λ
(0)
j = 0, para j = 1,2, . . . ,m;

2: C = maxx∈X ∑
m
j=1 f j(x);

3: for t = 0, · · · to convergir do

4: soma(xi) = 0;

5: Zλ = 0;

6: pλ [ f j] = 0;

7: for i = 0 to i = n do

8: for j = 0 to j = m do

9: soma(xi) = soma(xi)+λ
(t)
j ∗ f j(xi);

10: end for

11: Zλ = Zλ + esoma(xi);

12: end for

13: for j = 0 to j = m do

14: for i = 0 to i = n do

15: pλ [ f j] = pλ [ f j]+
esoma(xi)

Zλ
∗ f j(xi);

16: end for

17: end for

18: for j = 1 to j = m do

19: δ j =
1
C ∗ log p̃[ f j]

pλ [ f j]
;

20: λ
(t+1)
j = λ

(t)
j +δ j;

21: end for

22: end for

O L-BFGS (LIU; NOCEDAL, 1989) é um algoritmo da família dos métodos de otimi-

zação quasi-Newton que utiliza uma variação do método BFGS com memória limitada.

O algoritmo L-BFGS é indicado para problemas com muitas variáveis, pois armazena

apenas alguns vetores para representar uma aproximação da inversa da matriz Hessi-

ana, enquanto o algoritmo original armazena toda a matriz. Os conceitos necessários

para a compreensão do algoritmo L-BFGS estão fora do escopo deste trabalho, por isso

ele não será apresentado aqui. No entanto, uma explicação detalhada deste algoritmo

pode ser encontrada no trabalho de Liu e Nocedal (1989).
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Segundo Goodman (2002), o algoritmo GIS é extremamente lento e de acordo com

Liang, Yu e Taft (2004), as taxas de convergência deste algoritmo são exponenciais.

Uma desvantagem do algoritmo GIS é que, na implementação disponível na biblioteca,

ele só aceita variáveis binárias. Além disso, para a execução da biblioteca inserida era

necessário instalar outras bibliotecas, das quais os algoritmos de estimativa de parâ-

metros dependiam. Como o algoritmo L-BFGS foi implementado em Fortran, também

era necessária a instalação de um compilador Fortran para habilitar a execução deste

algoritmo.

Os modelos gerados pelos algoritmos de estimativa de parâmetros da biblioteca

inserida eram baseados em probabilidades condicionais. Os modelos condicionais de

Entropia Máxima são mais usados em problemas de classificação, como em processa-

mento de linguagem natural, por exemplo. No entanto, na modelagem de distribuição

de espécies, a maioria dos dados são apenas de uma classe, que são os pontos de pre-

sença da espécie, conforme apresentado na Seção 2.2 do Capítulo 2. Desta forma, uma

desvantagem dos algoritmos implementados na biblioteca era a necessidade de gerar

pontos de pseudo-ausência.

As desvantagens apresentadas acima, fizeram com que surgisse a necessidade de

implementação de um algoritmo de modelagem de distribuição de espécies baseado

em Entropia Máxima específico para a ferramenta openModeller. Desta forma, a bi-

blioteca inserida poderia ser substituída e os problemas relacionados a sua execução

poderiam ser eliminados.

5.1.2 Implementação de um Algoritmo de Modelagem de Distri-
buição de Espécies Baseado em Entropia Máxima

Os dois algoritmos de estimativa de parâmetros disponíveis na biblioteca inserida ini-

cialmente no openModeller atualizam os pesos de todas as features a cada iteração.

O algoritmo de modelagem de distribuição de espécies baseado em Entropia Máxima

implementado durante o desenvolvimento deste trabalho (CORRÊA et al., 2011) foi ba-

seado no algoritmo sequencial de atualização de pesos de Phillips, Dudík e Schapire

(2004).

O algoritmo de atualização sequencial de pesos escolhe apenas uma feature para

atualizar o seu peso a cada iteração. Essa abordagem permite o uso de uma quantidade

maior de features. Além disso, esse algoritmo utiliza uma abordagem incondicional,

ideal para problemas com exemplos de uma única classe (PHILLIPS; ANDERSON; SCHA-

PIRE, 2006b).
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O objetivo do algoritmo é encontrar o vetor de pesos λ que minimiza a função

Lβ

p̃ (λ ) (3.12), conforme explicado na Seção 3.1.2.2 do Capítulo 3. O algoritmo atua-

liza o único peso λ j que maximiza a diferença entre Lβ

p̃ (λ
′) e Lβ

p̃ (λ ) (5.4) (PHILLIPS;

DUDÍK; SCHAPIRE, 2004), em que λ ′ é o vetor λ com o j-ésimo peso atualizado.

Lβ

p̃ (λ
′)−Lβ

p̃ (λ ) =−α p̃[ f j]+ log(1+(eα −1)pλ [ f j])+β j(
∣∣λ j +α

∣∣− ∣∣λ j
∣∣) (5.4)

em que α é o valor que será somado ao peso da j-ésima feature. A sequência de

derivações da equação (5.4) foi demonstrada no trabalho de Dudík, Phillips e Scha-

pire (2004). Por simplicidade, a partir deste ponto, a equação (5.4) será denotada por

Fj(λ j,α). A ideia geral do algoritmo de atualização sequencial de pesos pode ser vista

no Algoritmo 5.2.

Algoritmo 5.2 Algoritmo de atualização sequencial de pesos.
Entrada: X ; f1, f2, . . . , fm tal que f j : X → R, para j = 1,2, . . . ,m;

x1,x2, . . . ,xn tal que xi ∈ X , para i = 1,2, . . . ,n;

β1,β2, . . . ,βm tal que β j > 0;

Saída: λ1,λ2, . . . ,λm e p̂;

Inicializar λ j = 0;

Normalizar f j para o intervalo [0,1];

for t = 1 to t = iterações ou até convergir do

( j′,α) = arg max( j,α) Fj(λ j,α), em que Fj(λ j,α) é a equação (5.4);

if j′ = j then

λ j = λ j +α;

else

λ j = λ j;

end if

end for

Em cada iteração do algoritmo, uma feature é escolhida para atualizar o seu peso.

Esta escolha é feita de tal forma que o par ( j′,α) maximize a função Fj(λ j,α) (5.4),

em que j′ é o índice da feature escolhida e α é o valor que será somado ao peso da

feature. A seleção de α é computada pela tentativa de três possibilidades para cada

feature. Assim, o valor de α deve ser α =−λ j, ou

α = log
(
(p̃[ f j]−β j)(1− pλ [ f j])

(1− p̃[ f j]+β j)pλ [ f j]

)
, (5.5)
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válido somente se λ j +α ≥ 0, ou

α = log
(
(p̃[ f j]+β j)(1− pλ [ f j])

(1− p̃[ f j]−β j)pλ [ f j]

)
, (5.6)

válido somente se λ j +α ≤ 0.

Os três valores possíveis de α são calculados para todas as features em cada itera-

ção. A partir do par ( j′,α) que maximiza (5.4), o peso da feature f j′ é incrementado

com α . A prova de que este algoritmo converge para a distribuição de probabilidade

com Entropia Máxima pode ser encontrada no trabalho de Dudík, Phillips e Schapire

(2004).

5.2 Algoritmo Adaptativo de Entropia Máxima

Esta seção apresenta uma abordagem adaptativa do algoritmo de Entropia Máxima

para a modelagem de distribuição de espécies (RODRIGUES et al., 2011a). O principal

objetivo desta abordagem é reduzir a quantidade de features usadas na estimativa dos

modelos. A abordagem apresentada aqui é uma alternativa para o algoritmo clássico.

Ao invés de usar o mesmo conjunto de features a cada iteração, a abordagem adaptativa

tenta encontrar um novo conjunto de features que convirja mais rápido.

A definição e implementação de um autômato adaptativo para solucionar o pro-

blema do emparelhamento de cadeias, apresentado na Seção 4.4 do Capítulo 4, foi

crucial para o entendimento dos conceitos fundamentais da tecnologia adaptativa. Em-

bora naquele trabalho tenha sido usado um autômato adaptativo, as ideias que embasam

o uso da tecnologia adaptativa são as mesmas para qualquer formalismo.

Até o presente momento, o único algoritmo de modelagem de distribuição de espé-

cies que possui uma versão adaptativa, disponível no openModeller, é o GARP (BRAVO

et al., 2007). No entanto, outros algoritmos de modelagem de distribuição de espécies,

como o algoritmo de Entropia Máxima, também possuem características que se benefi-

ciariam, de alguma maneira, da inserção da propriedade adaptativa em suas definições.

Além disso, a adaptatividade pode ser explorada em outras etapas da modelagem, como

na pós-análise por exemplo (RODRIGUES; RODRIGUES; ROCHA, 2009).

5.2.1 Desenvolvimento do Algoritmo Adaptativo de Entropia Má-
xima

Conforme apresentado na Seção 5.1.2, o algoritmo de Entropia Máxima implementado

para a ferramenta openModeller escolhe uma feature de um conjunto a cada iteração
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e atualiza seu peso. Esta escolha é baseada em uma função objetivo, em que todas as

features são analisadas. Assim, as features influenciam diretamente a aprendizagem

do algoritmo, isto é, inserir ou remover features do conjunto de treinamento pode me-

lhorar o ajuste dos pesos e a convergência pode ser alcançada mais rapidamente. No

entanto, no algoritmo implementado no openModeller, o conjunto de features utilizado

durante o processo de aprendizagem é estático.

A abordagem aqui proposta insere ou remove features do conjunto de treinamento

durante a execução do algoritmo de aprendizagem. Para representar esta característica

dinâmica, foram utilizados os conceitos relacionados à tecnologia adaptativa, pois a

ideia fundamental é modificar o conjunto de dados de treinamento sem interferências

externas. O algoritmo proposto utiliza uma estratégia “gulosa” porque ele tenta desco-

brir um conjunto de features que parece ser o melhor em cada iteração, em vez de usar

o mesmo conjunto de features durante todo o processo de aprendizagem do modelo.

A Figura 5.1 apresenta a visão geral do procedimento de treinamento. Conforme

pode ser observado, os dados de pontos de ocorrência são selecionados apenas uma

vez. No entanto, caso o algoritmo não tenha alcançado a taxa de convergência nem

o número de iterações especificados pelo usuário, um novo conjunto de features pode

ser selecionado.

Figura 5.1: Visão geral do procedimento de treinamento (Fonte: autora).

O módulo adaptativo foi projetado para modificar apenas o número de features usa-

das no conjunto de treinamento em cada iteração. Portanto, este procedimento poderia

ser aplicado em qualquer algoritmo de modelagem baseado em otimização disponí-

vel no openModeller. A Figura 5.2 mostra um esquema geral do módulo adaptativo

proposto. O esquema apresenta o funcionamento de uma iteração, em que a função ob-

jetivo e o critério de seleção do melhor subconjunto de variáveis devem ser definidos

de acordo com um determinado algoritmo.
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Figura 5.2: Esquema geral do módulo adaptativo proposto (Fonte: autora).

Para instanciar o esquema geral da Figura 5.2 para o algoritmo de Entropia Má-

xima, Fj, descrita na seção anterior, é usada como função objetivo e o log loss é usado

como critério de escolha do melhor subconjunto de variáveis. Um esquema detalhado

do módulo adaptativo do algoritmo de Entropia Máxima é apresentado na Figura 5.3.

Inicialmente o usuário seleciona um conjunto de possíveis features para um determi-

nado experimento. A partir do conjunto de features selecionado pelo usuário, o algo-

ritmo cria subconjuntos para testar qual é a melhor combinação na iteração corrente.

Figura 5.3: Esquema do módulo adaptativo do algoritmo de Entropia Máxima
(Fonte: autora).

Para representar as features escolhidas, foi utilizado um vetor a com m posições,

uma para cada feature. Se a feature correspondente à j-ésima posição do vetor está

no subconjunto considerado melhor na iteração corrente, então a j-ésima posição é
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ativada. Caso contrário, a j-ésima posição é desativada. O número 1 representa a

ativação da feature e o número 0 representa a desativação. Para cada subconjunto, o

valor da função objetivo é calculado, o peso da feature escolhida é atualizado e o valor

do log loss é usado para determinar qual o melhor subconjunto. Assim, λtk é o valor

do peso da feature atualizada na iteração t e que pertence ao subconjunto k, tal que

k ∈ {1,2, . . . ,q} e q = 2m−1.

O Algoritmo 5.3 apresenta o procedimento do algoritmo adaptativo de Entropia

Máxima desenvolvido neste trabalho. Para facilitar a compreensão, a função adap-

tativa, chamada na linha 11, é apresentada no Algoritmo 5.4. Inicialmente todas as

features estão desativadas.

Algoritmo 5.3 Algoritmo Adaptativo de Entropia Máxima.
1: Entrada: X ; f1, f2, . . . , fm tal que f j : X → R, para j = 1,2, . . . ,m;

2: x1,x2, . . . ,xn tal que xi ∈ X , para i = 1,2, . . . ,n;

3: β1,β2, . . . ,βm tal que β j > 0;

4: Saída: λ1,λ2, . . . ,λm e p̂;

5: a1,a2, . . . ,am tal que a j ∈ {0,1};

6: Inicializar λ j = 0;

7: Normalizar f j para o intervalo [0,1];

8: Inicializar a j = 0;

9: for t = 1 to t = iterações ou até convergir do

10: for j = 1 to j ≤ m do

11: funcao_adaptativa(0, m - i, 0, i);

12: end for

13: if j′ = j then

14: λ j = λ j +α;

15: else

16: λ j = λ j;

17: end if

18: end for
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Algoritmo 5.4 Função Adaptativa.
1: begin funcao_adaptativa(inicio, fim, p, i)

2: if (p+1)< i then

3: for j = inicio to j ≤ f im do

4: INSERE f j em C;

5: funcao_adaptativa(j + 1, fim + 1, p + 1, i);

6: REMOVE f j de C;

7: end for

8: else

9: for j = inicio to j ≤ f im do

10: INSERE f j em C;

11: (k′,αk) = arg max(k,α) Fk(λk,α), ∀ fk ∈C;

12: if αk < α then

13: α = αk;

14: j′ = k′;

15: for l = 1 to l ≤ m do

16: if fl ∈C then

17: al = 1;

18: end if

19: end for

20: end if

21: REMOVE f j;

22: end for

23: end if

24: end funcao_adaptativa

5.2.2 Experimentos

Os experimentos realizados tiveram como objetivo validar a abordagem adaptativa do

algoritmo de Entropia Máxima. Para isso, foram medidos os tempos de execução do

algoritmo de Entropia Máxima convencional e do algoritmo adaptativo de Entropia

Máxima. Além disso, as precisões dos modelos estimados foram medidas para com-
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parar a capacidade de aprendizagem dos algoritmos. Como o objetivo não era verificar

o desempenho dos modelos e sim do algoritmo desenvolvido, não foram realizados

testes independentes.

5.2.2.1 Dados Utilizados

Foram utilizados dados de duas espécies para validar o algoritmo adaptativo de En-

tropia Máxima. As espécies selecionadas foram: Byrsonima intermedia e Xylopia

aromatica. A primeira é um arbusto da família Malpighiaceae. Ela é popularmente co-

nhecida como murici-pequeno e é uma espécie medicinal nativa do cerrado brasileiro.

A segunda é uma pequena árvore da família Annonaceae. Esta espécie é popularmente

conhecida como pimenta-de-macaco, geralmente usada como lenha e também é encon-

trada no cerrado brasileiro. Os dados de ocorrência destas duas espécies são derivados

do SinBiota - sistema de informação ambiental para o programa Biota/Fapesp (BIOTA,

2009).

Os experimentos foram realizados com 38 registros da espécie Byrsonima interme-

dia e 33 registros da espécie Xylopia aromatica. Tanto as espécies quanto as variáveis

ambientais foram selecionadas por uma bióloga. Uma vez que todos os pontos de

ocorrência das espécies usadas nos experimentos são do estado de São Paulo - Brasil,

os modelos foram estimados para a mesma região. A Figura 5.4 apresenta os pontos

utilizados nos experimentos.

Figura 5.4: Pontos de ocorrência das espécies Byrsonima intermedia (esquerda) e
Xylopia aromatica (direita) (Fonte: autora).

Os valores das variáveis ambientais pertencem à mesma região dos pontos de ocor-

rência (estado de São Paulo) com resolução espacial de 30 arc-second (aproximada-

mente 1km2). As variáveis ambientais foram fornecidas pelo WorldClim - Global Cli-

mate Data (HIJMANS et al., 2005). As variáveis ambientais usadas foram:

• temperatura média anual;

• escala média diurna (média mensal da diferença entre temperatura máxima e

temperatura mínima);
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• temperatura máxima do mês mais quente;

• temperatura mínima do mês mais frio;

• precipitação anual;

• precipitação do mês mais úmido; e

• precipitação do mês mais seco.

5.2.2.2 Metodologia

Todos os experimentos foram realizados em um computador com processador Intel

Core 2 Duo de 1,66 GHz e 2 GB de RAM. O sistema operacional usado foi o Ubuntu

10.04, uma distribuição do Linux. Uma das métricas de avaliação do algoritmo foi a

comparação entre o tempo de execução da versão convencional e o tempo de execu-

ção da versão adaptativa. Para medir o tempo de execução, de ambas as versões, foi

utilizado o comando time, disponível no Linux.

O comando time mede o tempo de execução da aplicação, o tempo gasto pelas

funções do sistema operacional durante a execução da aplicação, o tempo total do

início até o final da execução, a porcentagem da CPU que a aplicação utilizou ((tempo

da aplicação + tempo do sistema) / tempo total), o número de arquivos lidos e escritos

pelo processo e o número de page faults durante a execução do processo. Existem

outras opções de saída que podem ser ativadas por linha de comando. Neste trabalho,

apenas o tempo total de execução da aplicação foi considerado.

Além do tempo de execução, a precisão de todos os modelos estimados foi consi-

derada para avaliar a capacidade de aprendizagem da abordagem adaptativa em relação

a abordagem clássica do algoritmo de Entropia Máxima. Ambas as versões foram exe-

cutadas cinco vezes para cada espécie e os valores considerados foram as médias das

precisões e dos tempos de execução registrados.

5.2.3 Resultados e Discussão

A Tabela 5.1 apresenta a média do tempo de execução do algoritmo adaptativo e do

algoritmo convencional de Entropia Máxima para as duas espécies analisadas. A di-

ferença entre os resultados de cada execução foi insignificante. Isto ocorreu porque o

algoritmo de Entropia Máxima é determinístico, ou seja, sempre produz a mesma saída

para uma determinada entrada. Assim, não é necessário executar os algoritmos mais

de uma vez e calcular a média dos resultados. No entanto, os algoritmos foram exe-

cutados cinco vezes para cada espécie porque a cada execução o algoritmo utiliza um
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conjunto diferente de pontos de background. O uso de conjuntos distintos de pontos

de background pode gerar pequenas diferenças nas estatísticas dos algoritmos.

Tabela 5.1: Tempo médio de execução.

Byrsonima intermedia Xylopia aromatica

algoritmo adaptativo 9,57 segundos 9,47 segundos
algoritmo convencional 14,38 segundos 14,25 segundos

Uma vez que o algoritmo adaptativo de Entropia Máxima testa todas as combi-

nações possíveis de features para escolher a melhor em cada iteração, este é um algo-

ritmo computacionalmente caro. Sua complexidade é exponencial porque o número de

combinações cresce exponencialmente conforme o número de features aumenta. No

entanto, o algoritmo adaptativo de Entropia Máxima busca a melhor combinação em

cada iteração, inserindo ou removendo features no conjunto de dados. Por isso, o algo-

ritmo adaptativo de Entropia Máxima converge mais rápido e, portanto, executa mais

rapidamente que o algoritmo convencional, conforme pode ser observado na Tabela

5.1.

A precisão média dos modelos estimados pelo algoritmo adaptativo e pelo algo-

ritmo convencional de Entropia Máxima são apresentados na Tabela 5.2. Uma redução

significante no tempo total de execução dos algoritmos foi observada. Em média, o

algoritmo adaptativo de Entropia Máxima foi 33,5% mais rápido que o algoritmo con-

vencional. Além disso, conforme pode ser observado na Tabela 5.2, a precisão também

melhorou. O algoritmo adaptativo de Entropia Máxima obteve uma precisão, em mé-

dia, 40,19% melhor que o algoritmo convencional para a espécie Byrsonima intermedia

e 6,7% melhor para a espécie Xylopia aromatica.

Tabela 5.2: Médias da precisão dos modelos estimados.

Byrsonima intermedia Xylopia aromatica

algoritmo adaptativo 56,31% 45,45%
algoritmo convencional 33,68% 42,42%

Para o algoritmo de Entropia Máxima, o aparente baixo índice de precisão não in-

dica baixa capacidade de generalização. Como o algoritmo de Entropia Máxima para

modelagem de distribuição de espécies utiliza somente pontos de presença em seu trei-

namento, mesmo com o baixo índice de precisão ele é capaz de diferenciar os pontos

de presença dos pontos de background. Esta característica resulta em boas taxas pre-

ditivas em dados não utilizados durante o treinamento. Portanto, os resultados obtidos

indicam que a abordagem proposta é adequada para a modelagem de distribuição de

espécies.
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5.3 Paralelização do Algoritmo de Entropia Máxima

Os algoritmos de modelagem de distribuição de espécies podem demandar um longo

período de execução, dependendo de seus parâmetros e dos dados de entrada. Por isso,

faz-se necessário o desenvolvimento de algoritmos mais rápidos, mas que mantenham

ou melhorem sua capacidade de aprendizagem. Desta forma, uma das atividades reali-

zadas durante o desenvolvimento deste trabalho foi a análise de técnicas de paralelismo

que permitem a criação de algoritmos mais rápidos quando executados em máquinas

com multiprocessadores.

A colaboração na implementação de uma versão paralela do algoritmo de pré-

análise Jackknife (RODRIGUES et al., 2008), disponível na ferramenta openModeller, foi

muito importante para a compreensão dos conceitos relacionados ao desenvolvimento

de algoritmos de alto desempenho. O Jackknife é um algoritmo computacionalmente

caro e a sua versão paralela apresentou um desempenho aproximadamente 98% melhor

que a versão sequencial, com relação ao tempo total de execução.

Além do algoritmo Jackknife, outros algoritmos disponíveis na ferramenta open-

Modeller também já foram paralelizados, como o GARP (SANTANA et al., 2006) e o

algoritmo de projeção dos modelos (REPORT-OM, 2008). Como o algoritmo baseado

em Entropia Máxima é um dos mais utilizados na comunidade de modelagem de dis-

tribuição de espécies, após a implementação de uma versão sequencial, uma versão pa-

ralela deste algoritmo foi implementada. O objetivo desta implementação foi reduzir o

tempo de execução deste algoritmo e contribuir para a disponibilização de algoritmos

de modelagem mais rápidos na ferramenta openModeller.

Vale salientar que os termos “sequencial” e “paralelo”, nesta seção, não estão rela-

cionados com a forma de atualização dos pesos das features. Nesta seção, esses termos

são usados para identificar algoritmos cujos comandos são executados por um proces-

sador, algoritmo sequencial, ou por vários processadores simultaneamente, algoritmo

paralelo.

5.3.1 Algoritmo Paralelo de Entropia Máxima

Na implementação paralela desenvolvida neste trabalho (RODRIGUES; RODRIGUES; RO-

CHA, 2008a; RODRIGUES et al., 2010b), foi utilizada a abordagem mestre-escravo apre-

sentada na Figura 5.5. Nesta abordagem, o processo mestre distribui as tarefas para os

processos escravos e, após o processamento, recebe o resultado de cada um deles. A

estratégia adotada foi o escalonamento dinâmico das tarefas. No escalonamento dinâ-

mico, a distribuição dos processos para os processadores é feita durante a execução do
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programa de acordo com algum critério. O critério utilizado nesta implementação foi o

escalonamento sob demanda, ou seja, quando um processo escravo termina a execução

de uma tarefa, o processo mestre atribui uma nova tarefa para este processo escravo.

Esse procedimento ocorre até que todas as tarefas sejam concluídas.

Figura 5.5: Abordagem mestre-escravo aplicada na implementação da versão
paralela do algoritmo de Entropia Máxima (Fonte: Rodrigues et al. (2008)).

A versão paralela do algoritmo de Entropia Máxima foi implementada usando a

biblioteca MPI (Message Passing Interface) (MCNALLY; SIEK, 1998), uma biblioteca

de troca de mensagens com o objetivo de prover comunicação entre processos. Uma

aplicação MPI adota um tipo de computação paralela conhecida como SPMD (Single

Program, Multiple Data). Na abordagem de troca de mensagens, os dados devem ser

enviados e recebidos explicitamente através de funções chamadas no código. A trans-

ferência de dados entre os processos demanda cooperação entre o emissor e o receptor,

ou seja, uma mensagem de envio deve ter uma mensagem de recebimento associada.

Assim, o programador é responsável por identificar os pontos de paralelismo.

Conforme apresentado na Seção 5.1.2, o comportamento do algoritmo de estima-

tiva dos parâmetros de Entropia Máxima implementado no openModeller é essenci-

almente sequencial. No entanto, a cada iteração o algoritmo efetua o mesmo cálculo

para todas as variáveis ambientais e escolhe uma delas para atualizar o peso. Desta

forma, a paralelização foi implementada na maximização da função Fj(λ j,α) (5.4).

O processo mestre é responsável por determinar de qual camada j cada processo

escravo irá calcular a equação (5.4). Cada processo escravo retorna para o processo

mestre os valores ( j,α), em que α é o valor a ser somado ao peso da variável j, caso
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esta seja escolhida para atualização. Quando o processo mestre recebe um resultado,

ele verifica se o valor de α é o maior. Ao final de cada iteração, a variável com

maior valor de α tem seu peso atualizado. O Algoritmo 5.5 apresenta a ideia geral

do procedimento paralelo de Entropia Máxima.

O processo mestre distribui as tarefas para os processos escravos e recebe o re-

sultado processado de cada um deles. Se o número de variáveis ambientais em um

determinado experimento é maior do que o número de processos, quando o processo

mestre recebe um resultado, ele envia um novo trabalho para o processo escravo do

qual ele recebeu o resultado. Este procedimento é repetido até que todas as tarefas

tenham sido concluídas.

5.3.2 Experimentos

Para verificar se o algoritmo paralelo de Entropia Máxima implementado obteve me-

lhores resultados em termos de tempo de execução que a versão sequencial, foram

realizados alguns experimentos. Os tempos de execução da versão paralela e da versão

sequencial do algoritmo de Entropia Máxima foram medidos e comparados. Os expe-

rimentos, tanto da versão sequencial quanto da versão paralela, foram realizados sob a

mesma arquitetura e dados de entrada.

Os dados, tanto das espécies quanto das variáveis ambientais, utilizados nos expe-

rimentos foram os mesmos usados na validação do algoritmo adaptativo de Entropia

Máxima, descritos na Seção 5.2.2.1. Por isso, a descrição dos dados utilizados na ava-

liação do desempenho do algoritmo paralelo de Entropia Máxima foi omitida nesta

seção.

5.3.2.1 Metodologia

A métrica de comparação da versão paralela com a versão sequencial do algoritmo de

Entropia Máxima foi o tempo de execução. Duas medidas foram coletadas: o tempo

total de execução da aplicação e o tempo de execução do algoritmo para estimar os

parâmetros de Entropia Máxima. As execuções foram realizadas no cluster do projeto

openModeller.
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Algoritmo 5.5 Algoritmo Paralelo de Entropia Máxima.
Entrada: mesma do Algoritmo 5.2;

Saída: mesma do Algoritmo 5.2;

Inicializar λ j = 0;

Normalizar f j para o intervalo [0,1];

for t = 1 to t = iterações ou até convergir do

j = 0;

if Processo Mestre then

for k = 1 to k < número de processadores and k ≤ m do

Envia o índice j para o processador k;

j = j++;

end for

while j < m do

Recebe o resultado do melhor α calculado por um processo escravo;

Recebe, do mesmo processo escravo, o índice ind da feature correspon-

dente ao α calculado;

Envia outro índice j para o mesmo processo escravo;

Armazena o melhor α até o momento, bem como o índice da sua feature;

j = j++;

end while

Recebe todos os resultados dos escravos e escolhe o melhor α;

else

Recebe um índice ind do processo mestre;

Calcula o melhor α para a find;

Envia, para o processo mestre, o melhor α calculado;

Envia, para o processo mestre, o índice ind da feature correspondente ao α

calculado;

end if

end for

O cluster possui um sistema SGI Altix XE 1300 composto por um nó de entrada

Altix XE 210 com dois processadores Xeon quad Core de 2 GHz, 8 GB de RAM, disco



5.3 Paralelização do Algoritmo de Entropia Máxima 96

rígido de 500 GB, 24-port InfiniBand switch, 24-port Gigabit ethernet switch, SGI

Propack 5, SUSE Linux 10, e 10 nós Altix XE 310, cada um com dois processadores

Xeon quad Core de 2 GHz, 8 GB de RAM e disco rígido de 250 GB, totalizando 80

núcleos.

O tempo total de execução da aplicação foi medido com o comando time, dispo-

nível no Linux. O tempo de execução do algoritmo de estimativa dos parâmetros de

Entropia Máxima foi medido por instrumentação de código. A versão sequencial do

algoritmo foi executada 10 vezes para cada espécie e os valores considerados foram

as médias das duas medidas. Na versão paralela do algoritmo, o número de processos

variou de 3 a 8. Nesta versão, para cada espécie, 10 modelos foram estimados para

cada número de processos e as médias dos tempos de execução foram consideradas.

O número de processos foi limitado superiormente de acordo com o número de va-

riáveis, assim um processo executou como mestre e sete processos executaram como

escravos, um para cada variável. Na abordagem mestre-escravo, a execução com dois

processos se torna sequencial, pois apenas um dos processos atua como escravo. Além

disso, é necessário um tempo adicional para as trocas de mensagem entre o processo

mestre e o processo escravo. Por isso, o número de processos foi limitado inferior-

mente por três.

5.3.3 Resultados e Discussão

Na versão sequencial, a média do tempo total de execução da aplicação foi 11,18

segundos para a modelagem da espécie Xylopia aromatica e 11,17 segundos para a

modelagem da espécie Byrsonima intermedia. O tempo de execução do algoritmo de

estimativa dos parâmetros foi 5,03 segundos para a modelagem da primeira espécie e

5,02 segundos para a segunda. A Figura 5.6 mostra os tempos médios de execução

da versão paralela para a modelagem das espécies Xylopia aromatica e Byrsonima

intermedia. As colunas maiores representam o tempo de execução total da aplicação e

as colunas menores representam o tempo de execução do algoritmo de estimativa dos

parâmetros de Entropia Máxima.

O melhor tempo de execução foi alcançado quando o algoritmo foi executado com

3 processos, em ambos os casos. Para a espécie Xylopia aromatica, os melhores tem-

pos foram 3,03 e 9,13 segundos. Para a espécie Byrsonima intermedia, os melhores

tempos foram 3,15 e 9,25 segundos. O aumento no número de processos não reduziu

o tempo de execução. Ao contrário, o tempo de execução aumentou à medida que o

número de processos foi incrementado, embora a variação no tempo tenha sido muito

pequena.



5.3 Paralelização do Algoritmo de Entropia Máxima 97

(a)

(b)

Figura 5.6: Tempo de execução do algoritmo paralelo de Entropia Máxima com
diferentes números de processos para as espécies (a) Byrsonima intermedia e (b)

Xylopia aromatica (Fonte: autora).

Apesar de o tempo de execução ter aumentado quando o número de processos foi

incrementado, é importante ressaltar que houve um aumento de desempenho consi-

derável da versão paralela em relação à versão sequencial, levando em consideração

apenas o tempo de execução. O aumento de desempenho na modelagem da espécie

Xylopia aromatica foi de aproximadamente 40% para o algoritmo de estimativa de

parâmetros e cerca de 18% para a aplicação completa. Similarmente, o aumento de

desempenho na modelagem da espécie Byrsonima intermedia foi de aproximadamente

37% para o algoritmo de estimativa de parâmetros e cerca de 17% para a aplicação

completa.

Analisando os resultados obtidos, é possível observar que o procedimento paraleli-

zado teve uma contribuição significativa para o aumento do desempenho do algoritmo

de estimativa de parâmetros de Entropia Máxima, com relação ao tempo de execução.

No entanto, o aumento de desempenho da aplicação completa não ocorreu na mesma

proporção, indicando que outros procedimentos também podem ser paralelizados.
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5.4 Parâmetro de Regularização

Os algoritmos de modelagem de distribuição de espécies requerem o ajuste dos valores

dos seus parâmetros para que possam ser usados como valores default. O ajuste dos

parâmetros pode levar um longo período de tempo e os valores default sempre são va-

lidados com um grande número de experimentos. No algoritmo de Entropia Máxima,

o parâmetro de regularização é usado para prevenir o superajustamento do modelo, ou

seja, esse parâmetro ajuda a evitar que o modelo perca sua habilidade de generalização.

A capacidade de generalização está diretamente ligada à habilidade de aprendi-

zagem do algoritmo, por isso o superajustamento pode afetar severamente o seu de-

sempenho. Assim, o objetivo desta etapa do trabalho foi examinar a relação entre

o parâmetro de regularização e o tamanho das amostras de dados de ocorrência das

espécies. Além disso, duas hipóteses foram analisadas: a remoção do parâmetro de

regularização do algoritmo de Entropia Máxima e a substituição deste parâmetro por

uma abordagem adaptativa, a mesma apresentada na Seção 5.2.

5.4.1 Experimentos

Segundo Phillips e Dudík (2008), a melhor escolha para os valores do parâmetro de

regularização depende da classe de features e da quantidade de amostras de ocorrências

das espécies. Apesar de a seleção dos melhores valores para β j ainda ser uma área

que requer muitos estudos, sabe-se que estes valores podem interferir seriamente no

desempenho do algoritmo. Além disso, eles podem levar um longo período de tempo

para serem ajustados. Por esse motivo, uma análise de diferentes valores para β j com

várias espécies foi realizada.

5.4.1.1 Dados Utilizados

Um conjunto de dados com espécies do gênero Krameria foi utilizado para avaliar o

parâmetro de regularização. Tanto as espécies quanto as variáveis ambientais foram

selecionadas por uma bióloga. O gênero Krameria da família Krameriaceae apresenta

18 espécies com distribuição geográfica abrangendo a região Neotrópica. Existem duas

características peculiares deste gênero (VOGEL, 1974; SIMPSON, 1989):

1) as espécies do gênero Krameria são hemiparasitas - suas folhas são verdes e

capazes de realizar sua própria fotossíntese, porém elas precisam de seus hospe-

deiros (outras plantas não específicas) para crescer;
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2) suas flores apresentam glândulas especiais que produzem óleo floral - este óleo

atrai abelhas, do gênero Centris da família Apidae, que polinizam as flores.

As espécies do gênero Krameria norte americanas ocorrem em desertos no México

e nos Estados Unidos. As espécies do gênero Krameria sul americanas ocorrem em

regiões sazonalmente secas (principalmente no cerrado e na caatinga brasileira) e em

altitudes elevadas perto dos Andes (SIMPSON, 1989). O centro da diversidade das

espécies está localizado no México e apresenta 11 espécies; a diversidade secundária

está localizada no Brasil, com 5 espécies (SIMPSON, 1989).

Os pontos de ocorrência das 18 espécies do gênero Krameria foram obtidas de por-

tais sobre biodiversidade disponíveis na Internet, principalmente no Global Biodiver-

sity Information Facility (GBIF, 2010), Southwest Environmental Information Network

(SEINET, 2010), Comisión Nacional para el Conocimiento y uso de la Biodiversidad

(CONABIO, 2010) e no speciesLink (SPECIESLINK, 2010). Os trabalhos de Simpson

(1989), Simpson et al. (2004) também foram usados. As coordenadas geográficas

obtidas foram verificadas, convertidas e corrigidas, quando necessário, usando as fer-

ramentas disponíveis no site do speciesLink. O conjunto de dados final contém 2742

pontos de ocorrência. A Tabela 5.3 apresenta os nomes das espécies utilizadas e a

quantidade de pontos na amostra. A Figura 5.7 mostra a localização dos registros de

ocorrência das espécies do gênero Krameria.

Tabela 5.3: Espécies utilizadas e quantidade de pontos na amostra.

Nome da espécie Quantidade de pontos

K. paucifolia 4
K. bahiana 14
K. sonorae 19
K. cistoidea 19
K. spartioides 27
K. grandiflora 35
K. argentea 45
K. secundiflora 66
K. ramosissima 66
K. lappacea 72
K. revoluta 77
K. pauciflora 80
K. cytisoides 134
K. ixine 162
K. tomentosa 163
K. lanceolata 465
K. grayi 511
K. erecta 755
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Figura 5.7: Pontos de ocorrência das espécies do gênero Krameria.

Para compor o conjunto de dados, foram selecionadas 37 variáveis ambientais com

resolução espacial de 5 arc-min. Como os pontos de ocorrência pertenciam à região

das Américas, os valores das variáveis ambientais pertenciam à mesma região. As

variáveis usadas, todas fornecidas pelo WorldClim - Global Climate Data, foram:

• média da temperatura máxima para os doze meses do ano;

• média da temperatura mínima para os doze meses do ano;

• média da precipitação para os doze meses do ano; e

• altitude.
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5.4.1.2 Metodologia

A arquitetura do computador usado nos experimentos foi a mesma utilizada na valida-

ção do algoritmo adaptativo, descrita na Seção 5.2.2.2. Uma vez que o objetivo desta

parte do trabalho foi avaliar a influência da escolha do parâmetro de regularização do

algoritmo de Entropia Máxima no processo de aprendizagem dos modelos, as medidas

coletadas foram precisão, AUC e número de iterações.

Os valores para β j foram variados de 0,00001 a 1,0 considerando apenas a varia-

ção do primeiro número diferente de zero em cada ordem de magnitude. A remoção do

parâmetro de regularização também foi avaliada para o mesmo conjunto de espécies e

uma abordagem adaptativa foi considerada como possível substituta deste parâmetro.

5.4.2 Resultados e Discussão

A Tabela 5.4 mostra os melhores resultados obtidos nos experimentos realizados para

ajustar o parâmetro de regularização. A primeira coluna contém o nome de cada espé-

cie. A segunda coluna contém o melhor valor do parâmetro de regularização para cada

espécie considerando as estatísticas coletadas. As outras colunas contêm os melhores

valores de cada medida considerada na avaliação do parâmetro de regularização.

Tabela 5.4: Melhores resultados do parâmetro de regularização.

Espécie Parâmetro de regularização Precisão (%) AUC Iterações

K. paucifolia 0,07 100 1,0 3752
K. bahiana 0,9 100 0,88 1036
K. sonorae 0,9 100 0,94 1250
K. cistoidea 0,05 100 1,0 9632
K. spartioides 0,9 100 0,93 1369
K. grandiflora 0,9 100 0,89 1408
K. argentea 1,0 100 0,93 1362
K. secundiflora 1,0 100 0,91 1257
K. ramosissima 0,9 100 0,98 1357
K. revoluta 1,0 89,61 0,95 1804
K. pauciflora 1,0 86,25 0,80 392
K. cytisoides 1,0 97,01 0,93 684
K. ixine 1,0 79,01 0,97 1816
K. tomentosa 0,07 68,71 0,95 5542
K. lanceolata 0,7 96,56 0,96 1614
K. grayi 0,9 89,04 0,98 1863
K. erecta 1,0 86,49 0,97 1978

A escolha do melhor valor para o parâmetro de regularização foi baseado nos me-

lhores valores de precisão, AUC e número de iterações, respectivamente. A espécie K.
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lappacea foi descartada do conjunto de dados porque a sua AUC foi menor que 0,75

e apenas os valores de AUC acima deste valor são considerados úteis (ELITH, 2002)

apud (PHILLIPS; DUDÍK, 2008).

Os resultados apresentados na Tabela 5.4 indicam que o parâmetro de regulariza-

ção não depende do número de amostras, nem do número de iterações no treinamento.

Além disso, as espécies com o mesmo número de amostras ou com um número de

amostras similar, se ajustaram melhor com diferentes valores para o parâmetro de re-

gularização (diferentes em ordem de magnitude), tais como K. cistoidea e K. sonorae,

K. ixine e K. tomentosa. Este comportamento reforça a dificuldade em ajustar o parâ-

metro de regularização.

Como uma alternativa, o parâmetro de regularização foi removido do algoritmo e o

algoritmo adaptativo de Entropia Máxima foi considerado como um possível substituto

para este parâmetro. Os melhores resultados são apresentados na Tabela 5.5.

Tabela 5.5: Melhores resultados do algoritmo de Entropia Máxima sem o parâmetro
de regularização e com uma abordagem adaptativa.

Espécie
Sem regularização Abordagem adaptativa

Precisão (%) AUC Iterações Precisão (%) AUC Iterações

K. paucifolia 100 1,0 9007 100 1,0 5421
K. bahiana 78,57 0,97 2588 78,57 0,97 2410
K. sonorae 68,42 0,99 4290 68,42 0,99 3208
K. cistoidea 94,74 1,0 10000 94,74 1,0 10000
K. spartioides 62,96 0,97 1262 66,67 0,97 1408
K. grandiflora 54,29 0,94 3628 57,14 0,95 3341
K. argentea 37,78 0,94 200 37,78 0,94 213
K. secundiflora 27,66 0,74 49 27,66 0,74 54
K. ramosissima 96,97 0,99 1762 96,97 0,99 1854
K. revoluta 55,84 0,95 377 63,64 0,96 446
K. pauciflora 0,00 0,43 17 0,00 0,45 18
K. cytisoides 0,75 0,59 23 0,75 0,56 26
K. ixine 59,26 0,97 484 59,26 0,97 502
K. tomentosa 54,60 0,95 4055 57,67 0,94 4042
K. lanceolata 86,88 0,95 903 87,96 0,96 972
K. grayi 74,17 0,98 3155 74,17 0,98 2738
K. erecta 62,12 0,97 904 61,46 0,97 896

Os resultados apresentados na Tabela 5.5 mostram que a remoção do parâmetro

de regularização causa um declínio nas estatísticas coletadas. A abordagem adapta-

tiva apresentou quase os mesmos resultados que o algoritmo de Entropia Máxima sem

o parâmetro de regularização. Portanto, a abordagem adaptativa não pode ser usada

como substituta do parâmetro de regularização, embora seja bastante útil quando uti-

lizada em conjunto com este parâmetro, conforme apresentado na Seção 5.2. Além

disso, o parâmetro de regularização mostrou-se fundamental para o algoritmo.
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A Figura 5.8 mostra um exemplo de um modelo estimado. As cores quentes re-

presentam condições mais adequadas para a espécie.

Figura 5.8: Melhor modelo para a espécie K. tomentosa (Fonte: autora).

5.5 MDL para Seleção de Variáveis

De acordo com a Seção 3.2 do Capítulo 3, o princípio MDL têm algumas proprieda-

des interessantes que poderiam ser úteis na modelagem de distribuição de espécies.

Dentre essas propriedades, destacam-se a sua habilidade de automaticamente evitar o

superajustamento na aprendizagem dos parâmetros de um modelo e a sua capacidade

de selecionar modelos sem a necessidade de exemplos negativos.

Até aqui, o termo modelo foi tratado como uma representação da distribuição de

espécies em uma determinada região. No entanto, cabe lembrar que modelo é uma

representação de comportamento ou de características de um processo, não necessa-

riamente de uma distribuição de espécies, conforme visto no Capítulo 2. Assim, o

objetivo desta seção é mostrar como o princípio MDL pode ser usado na seleção de va-

riáveis. O princípio MDL com histogramas já foi usado com sucesso em estimativas de

densidade de probabilidade (KONTKANEN; MYLLYMÄKI, 2007; CHAPEAU-BLONDEAU;

ROUSSEAU, 2009).
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Os histogramas são estratégias conceitualmente simples, mas capazes de criar mo-

delos com propriedades complexas (KONTKANEN; MYLLYMÄKI, 2007). Geralmente,

os histogramas com escaninhos de larguras iguais, também conhecidos como histo-

gramas regulares, são usados para estimativa de densidade. Nesses casos, o objetivo

dos métodos de construção de histogramas é determinar o número ótimo de escani-

nhos (CHAPEAU-BLONDEAU; ROUSSEAU, 2009). Todavia, existe um desperdício na

representação do modelo quando os dados não estão distribuídos uniformemente. Isso

acontece porque são necessários muitos escaninhos para representar os detalhes da

parte dos dados com alta densidade. Desta forma, também haverão muitos escaninhos,

sem necessidade, na parte dos dados com baixa densidade (KONTKANEN; MYLLYMÄKI,

2007).

Os histogramas irregulares, isto é, histogramas com larguras variáveis dos escani-

nhos, podem ser usados para evitar o desperdício causado pelos histogramas regulares.

Nesse caso, além do número de escaninhos, o método de construção dos histogra-

mas necessita encontrar a melhor largura para cada um, ou seja, o melhor conjunto de

pontos de corte. Isto naturalmente dificulta o problema. No entanto, os conjuntos de

pontos de corte podem ser tratados como modelos e o princípio MDL pode ser útil para

selecionar o melhor modelo de acordo com a complexidade estocástica de cada um.

5.5.1 Estimativa da Densidade das Variáveis por Histogramas com
MDL

A ideia geral desta etapa do trabalho foi calcular a distribuição NML (3.20) de cada va-

riável para usar a complexidade estocástica como uma métrica de classificação (RODRI-

GUES et al., 2010c; RODRIGUES et al., 2011b). Assim, considere um conjunto de n valo-

res f n
j =( f j1, . . . , f jn) para uma determinada variável f j em um intervalo [ f j(min), f j(max)],

em que f j(min) e f j(max) são os valores mínimo e máximo de f j, respectivamente.

Para simplificar a formulação matemática, os dados são armazenados em ordem

crescente com uma precisão finita γ . Isto significa que cada elemento de f n
j pertence ao

conjunto Γ (5.7). Segundo Kontkanen e Myllymäki (2007), o efeito deste parâmetro

na complexidade estocástica é uma constante que pode ser ignorada no processo de

seleção do modelo.

Γ =

{
f j(min)+ tγ | t = 0, . . . ,

f j(max)− f j(min)

γ

}
(5.7)

Para construir o histograma, o primeiro passo é escolher o conjunto de pontos de

corte que serão considerados. Escolher todos os pontos de corte possíveis é a solução
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mais simples nesta etapa, porém pode ser inviável na prática. Outra possibilidade seria

escolher o conjunto de valores médios de todos os pares de valores consecutivos nos

dados. No entanto, essa escolha não permite escaninhos vazios.

Uma escolha mais adequada é colocar dois pontos de corte entre todos os pares de

valores consecutivos nos dados. Para que os escaninhos sejam os menores possíveis

e a probabilidade para os dados seja a maior, os pontos de corte devem estar o mais

próximo possível dos valores dos dados (KONTKANEN; MYLLYMÄKI, 2007). Desta

forma, o conjunto de pontos de corte é

C=
({

f ji− γ

2 | f ji ∈ f n
j

}
∪
{

f ji +
γ

2 | f ji ∈ f n
j

})
−
{

f j(min)−
γ

2 , f j(max)+
γ

2

}
. (5.8)

Os pontos extremos são excluídos do conjunto porque estão automaticamente incluídos

em todos os conjuntos de pontos de corte.

Uma vez definido o conjunto de pontos de corte, a tarefa é encontrar o melhor

subconjunto C de C segundo algum critério de otimização. Aqui o critério é a com-

plexidade estocástica (3.23), instanciada para o problema de estimar a densidade das

variáveis por histogramas conforme a equação (5.9) e os subconjuntos de C são con-

siderados modelos.

SC( f n
j |C) =

K

∑
k=1
−hk(log(γ ·hk)− log(Lk ·n))+ logRn(hK). (5.9)

em que K é o número de escaninhos do histograma, hk é a quantidade de exemplos dos

dados que estão no k-ésimo escaninho, Lk é a largura do k-ésimo escaninho eRn(hK)

é a complexidade paramétrica do histograma com K escaninhos.

Segundo Kontkanen e Myllymäki (2007), em algumas aplicações práticas, além da

complexidade estocástica, às vezes é necessário codificar de alguma forma o índice do

modelo. Isso ocorre porque não existe um código que comprima os dados da melhor

forma possível independentemente de quais sejam esses dados (GRÜNWALD, 2005).

Portanto, é necessário indexar os modelos de alguma maneira e codificar seu índice,

para que este possa ser usado na decodificação.

De acordo com Grünwald (2005), uma codificação baseada na distribuição uni-

forme é apropriada em muitos casos. No entanto, os conjuntos de pontos de corte de

tamanhos diferentes podem produzir densidades com complexidades muito discrepan-

tes. Por isso, o índice do modelo é codificado com uma distribuição uniforme sobre

todos os conjuntos de pontos de corte de mesmo tamanho. Assim, supondo que E seja



5.5 MDL para Seleção de Variáveis 106

o tamanho do conjunto de pontos de corte, existem(
E

K−1

)
(5.10)

maneiras de escolher os pontos de corte para um histograma com K escaninhos, ou

seja, a equação (5.10) é o número de combinações de K−1 pontos distintos escolhidos

entre E pontos diferentes. Desta forma, o tamanho de código necessário para codificar

os índices dos modelos de um histograma com K escaninhos é

log

(
E

K−1

)
. (5.11)

Dada a necessidade de codificar o índice dos modelos, o critério final de compara-

ção dos diferentes conjuntos de pontos de corte é

B( f n
j | E,K,C) = SC( f n

j |C)+ log

(
E

K−1

)
. (5.12)

Como existe uma quantidade exponencial de conjuntos de pontos de corte possí-

veis, uma busca exaustiva não é viável. No entanto, o conjunto ótimo pode ser encon-

trado recursivamente via programação dinâmica, ou seja, tabulando soluções parciais

para o problema e usando essas soluções parciais para resolver o problema completo.

5.5.2 Experimentos

O objetivo dos experimentos realizados nesta etapa do trabalho foi mostrar a viabili-

dade da aplicação do princípio MDL na seleção de modelos. Como um histograma é

uma representação gráfica da distribuição de frequência de uma variável, esta solução

deve ser modificada se a intenção for selecionar um modelo de distribuição de espé-

cies (RODRIGUES et al., 2010d). Assim, o princípio MDL foi usado para classificar as

variáveis ambientais de acordo com uma determinada espécie. Para esta classificação

a métrica usada foi a complexidade estocástica, conforme discutido na Seção 5.5.1.

5.5.2.1 Dados Utilizados

Nesta etapa do trabalho, apenas a espécie Xylopia aromatica foi utilizada nos expe-

rimentos, já descrita na Seção 5.2.2.1. No entanto, foram utilizados 65 pontos de

ocorrência, dos quais 45 foram separados para treinamento e 20 para teste. Como o

objetivo desta etapa do trabalho era classificar as variáveis ambientais, um conjunto

maior de variáveis foi utilizado. Desta forma, foram utilizadas 55 variáveis, todas
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com resolução espacial de 30 arc-second e os modelos foram projetados no Brasil. As

variáveis selecionadas, todas fornecidas pelo WorldClim, foram:

• Bio_1 – temperatura média anual;

• Bio_2 – escala média diurna (média mensal da diferença entre temperatura má-

xima e temperatura mínima);

• Bio_3 – isotermalidade (Bio_2 / Bio_7 ∗100);

• Bio_4 – sazonalidade da temperatura (desvio padrão ∗100);

• Bio_5 – temperatura máxima do mês mais quente;

• Bio_6 – temperatura mínima do mês mais frio;

• Bio_7 – escala da temperatura anual (Bio_5 − Bio_6);

• Bio_8 – temperatura média do trimestre mais úmido;

• Bio_9 – temperatura média do trimestre mais seco;

• Bio_10 – temperatura média do trimestre mais quente;

• Bio_11 – temperatura média do trimestre mais frio;

• Bio_12 – precipitação anual;

• Bio_13 – precipitação do mês mais quente;

• Bio_14 – precipitação do mês mais seco;

• Bio_15 – sazonalidade da precipitação (coeficiente de variação);

• Bio_16 – precipitação do trimestre mais úmido;

• Bio_17 – precipitação do trimestre mais seco;

• Bio_18 – precipitação do trimestre mais quente;

• Bio_19 – precipitação do trimestre mais frio;

• média da temperatura mínima para os doze meses do ano (Tmin_1 até Tmin_12);

• média da temperatura máxima para os doze meses do ano (Tmax_1 até

Tmax_12);

• precipitação média para os doze meses do ano (Prec_1 até Prec_12).
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Os valores das camadas Bio_4 e Bio_12 foram divididos por 10 para ficarem com-

patíveis com o limite da capacidade de computação do algoritmo que calcula a com-

plexidade estocástica.

5.5.2.2 Metodologia

A arquitetura do computador usado nos experimentos foi a mesma utilizada na va-

lidação do algoritmo adaptativo, descrita na Seção 5.2.2.2. O primeiro passo deste

conjunto de experimentos foi calcular a complexidade estocástica de cada variável am-

biental conforme descrito na Seção 5.5.1. Para isso, foi utilizado um código fornecido

por Petri Kontkanen. Dos 65 registros disponíveis, somente os valores das camadas

ambientais correspondentes aos 45 pontos separados para treinamento foram utiliza-

dos para calcular a complexidade estocástica. A Figura 5.9 mostra um exemplo de

histograma gerado durante o cálculo da complexidade estocástica.

Figura 5.9: Histograma gerado para a variável Bio_15 (Fonte: autora).

Em seguida, as variáveis foram dispostas em ordem crescente de complexidade

estocástica e divididas em três grupos. A escolha da divisão do conjunto de variáveis

em três grupos foi aleatória. O objetivo desta divisão foi mostrar que a complexidade

estocástica pode ser usada como um indicador de importância das variáveis. Desta

forma, a primeira hipótese levantada foi a de que o grupo com menor complexidade

pode estimar modelos melhores. Portanto, são necessários mais experimentos para

definir a quantidade adequada de variáveis na estimativa da distribuição de espécies.

Após a divisão das camadas ambientais em grupos, cada conjunto foi usado para

estimar a distribuição da espécie Xylopia aromatica com o algoritmo de Entropia Má-
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xima disponível no openModeller. A métrica utilizada para avaliar a qualidade das

distribuições estimadas foi a AUC.

5.5.3 Resultados e Discussão

Após o cálculo da complexidade estocástica, as variáveis foram agrupadas conforme a

ordem crescente do valor calculado. Assim, os três grupos formados foram:

1) Bio_3, Bio_15, Prec_7, Prec_5, Prec_4, Prec_9, Bio_14, Prec_8, Bio_2,

Tmin_1, Tmin_3, Tmin_2, Tmin_4, Tmin_12, Bio_8, Bio_10, Prec_6 e Bio_12;

2) Tmin_5, Tmin_6, Prec_10, Tmax_2, Bio_6, Tmin_7, Tmax_12, Tmin_11,

Tmin_10, Tmax_1, Bio_7, Tmax_3, Prec_3, Bio_1, Tmin_9, Bio_11, Prec_12 e

Tmin_8;

3) Tmax_4, Prec_2, Bio_9, Tmax_5, Prec_11, Tmax_6, Tmax_11, Tmax_10,

Tmax_7, Bio_13, Prec_1, Bio_19, Tmax_8, Tmax_9, Bio_17, Bio_4, Bio_5,

Bio_18 e Bio_16.

A Tabela 5.6 mostra os valores de AUC obtidos no treinamento e no teste com

cada um dos grupos de variáveis ambientais apresentados acima.

Tabela 5.6: Resultados da modelagem usando cada um dos três subconjuntos de
variáveis ambientais.

Grupo AUC - treinamento AUC - teste

1 0.91 0.92
2 0.80 0.90
3 0.28 0.27

Conforme pode ser observado na Tabela 5.6, os melhores resultados foram obtidos

com o primeiro conjunto de camadas ambientais. O segundo grupo também alcançou

bons resultados, mas declinou em relação ao primeiro. O algoritmo não conseguiu

associar o último conjunto de camadas aos pontos de ocorrência apresentados, ou seja,

não foi capaz de aprender e estimar um bom modelo. Por isso, o modelo também não

foi capaz de generalizar.

Como o objetivo era utilizar o princípio MDL para determinar a importância das

variáveis, pode-se observar que os resultados foram satisfatórios. No entanto, ainda são

necessárias novas análises para determinar não apenas a importância de cada variável,

mas a melhor quantidade de camadas para uma determinada espécie.
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5.6 Epítome

O propósito deste capítulo foi explanar as contribuições deste trabalho, apresentando

as diversas etapas necessárias para o cumprimento dos objetivos estabelecidos e os

resultados obtidos. Como o trabalho é interdisciplinar, procurou-se abordar cada tema

da forma mais objetiva possível.

O princípio da Entropia Máxima foi analisado primeiramente para a construção

de uma árvore de decisão. Todo o raciocínio empregado na geração da árvore foi

apresentado. O conhecimento adquirido foi essencial para a compreensão do princípio

da Entropia Máxima. Para disponibilizar de forma rápida um algoritmo de Entropia

Máxima na ferramenta openModeller, foi inserida uma biblioteca com dois algoritmos

de atualização de pesos. Posteriormente, um algoritmo específico para a ferramenta

foi implementado.

Um algoritmo adaptativo de Entropia Máxima para a modelagem de distribuição

de espécies foi apresentado. O objetivo desta etapa foi reduzir a quantidade de features

usadas na estimativa dos modelos. O algoritmo adaptativo de Entropia Máxima foi

projetado a partir do algoritmo convencional de Entropia Máxima desenvolvido previ-

amente. A abordagem proposta utiliza uma estratégia gulosa para encontrar o melhor

conjunto de features a cada iteração. Os resultados alcançados com os experimentos

de validação foram superiores aos do algoritmo convencional.

Além do algoritmo adaptativo, um algoritmo paralelo de Entropia Máxima foi

apresentado. A meta era desenvolver um algoritmo mais rápido que o algoritmo con-

vencional. No desenvolvimento do algoritmo paralelo foi utilizada a biblioteca MPI.

A abordagem mestre-escravo foi utilizada com escalonamento dinâmico das tarefas.

Os experimentos realizados na avaliação do algoritmo paralelo mostraram desempe-

nho superior deste algoritmo em relação ao convencional, levando em consideração o

tempo de execução total da aplicação e da parte paralelizada.

Outra etapa do trabalho foi a análise do parâmetro de regularização do algoritmo

de Entropia Máxima. Nesta análise, foram testados diversos valores para o parâmetro

de regularização. A hipótese inicialmente levantada, de que o valor deste parâmetro

dependia da quantidade de exemplos nos dados, foi refutada pelos resultados obtidos

nos experimentos. Também foram analisadas a remoção deste parâmetro e a possível

substituição dele pela abordagem adaptativa proposta anteriormente. Ambas as hipó-

teses foram descartadas após a análise experimental.

A última etapa deste trabalho descrita neste capítulo foi o uso do princípio MDL

na seleção de variáveis ambientais. A estratégia proposta foi testada com o algoritmo
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de Entropia Máxima desenvolvido previamente. No entanto, ela poderá ser aplicada

a qualquer outro algoritmo disponível no openModeller. Os resultados alcançados

mostram que esta é uma promissora área de pesquisa.



112

6 Considerações Finais

Neste capítulo, as contribuições da pesquisa são expostas na Seção 6.1. Todos os

resultados apresentados e discutidos no Capítulo 5 foram avaliados pela comunidade

científica e publicados. Assim, a Seção 6.2 lista os trabalhos publicados. Na Seção 6.3

são apresentadas algumas sugestões de trabalhos futuros. Por fim, as conclusões do

trabalho desenvolvido são apresentadas na Seção 6.4.

6.1 Contribuições da Pesquisa

O desenvolvimento deste trabalho gerou contribuições para diferentes áreas do co-

nhecimento. A disponibilização de um algoritmo de Entropia Máxima na ferramenta

openModeller foi a primeira contribuição produzida. Conforme apresentado na Seção

1.2 do Capítulo 1, as ferramentas estatísticas tradicionais não disponibilizam pacotes

com o algoritmo de Entropia Máxima.

Para a comunidade científica interessada em modelagem de distribuição de espé-

cies, a disponibilização de um algoritmo de Entropia Máxima na ferramenta openMo-

deller traz outros benefícios. Como a ferramenta openModeller disponibiliza diversos

algoritmos de modelagem de distribuição de espécies, é possível realizar vários expe-

rimentos com os mesmos dados de entrada, o que não ocorre com outras ferramentas.

Além disso, existe um conjunto de estatísticas comum a todos os algoritmos, o que

facilita a comparação dos resultados obtidos por diferentes abordagens.

A formalização de uma estratégia adaptativa para o algoritmo de Entropia Má-

xima contribuiu com a expansão da teoria computacional relacionada aos formalismos

adaptativos e aprendizagem de máquina. Um novo princípio matemático foi utilizado

como dispositivo subjacente, o princípio da Entropia Máxima. No entanto, a formali-

zação proposta é geral o suficiente para beneficiar qualquer algoritmo de modelagem

de distribuição de espécies baseado em otimização.

O desenvolvimento de um algoritmo adaptativo de Entropia Máxima baseado na

formalização proposta é uma contribuição prática, tanto para a área de modelagem de

distribuição de espécies, quanto para as áreas de tecnologia adaptativa e aprendiza-
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gem de máquina. Os experimentos realizados mostraram a superioridade do algoritmo

adaptativo de Entropia Máxima quando comparado ao algoritmo convencional.

A estratégia de paralelização definida para o algoritmo de Entropia Máxima, em-

bora bastante utilizada na área de programação paralela e distribuída, apresenta uma

contribuição para a modelagem de distribuição de espécies e para a área de apren-

dizagem de máquinas. Muitos algoritmos de modelagem de distribuição de espécies

requerem um tempo excessivo de execução. O mesmo ocorre com algoritmos de apren-

dizagem cuja complexidade da função objetivo depende do tamanho do conjunto de

entrada.

O desenvolvimento do algoritmo paralelo de Entropia Máxima constitui a aplica-

ção da estratégia de paralelização definida. A disponibilização de algoritmos paralelos

de modelagem de distribuição de espécies permite que os usuários obtenham respostas

mais rápidas. Desta forma, as estratégias de conservação da biodiversidade e de gestão

dos recursos naturais podem ser traçadas com mais eficiência. Os resultados obtidos

durante os experimentos mostraram a preeminência da versão paralela em relação a

versão sequencial do algoritmo de Entropia Máxima.

A análise realizada sobre o parâmetro de regularização é outra contribuição deste

trabalho. Embora não tenha sido possível definir valores adequados para o parâmetro

de regularização, os resultados da análise deste parâmetro permitiram avançar no co-

nhecimento sobre o seu ajuste. Os valores para este parâmetro são definidos de forma

empírica levando em consideração a quantidade de pontos de ocorrência. Desta forma,

a contribuição da análise realizada neste trabalho está na conclusão de que esta não é

uma boa estratégia de escolha.

Analisar o potencial do algoritmo adaptativo como substituto do parâmetro de re-

gularização foi uma importante contribuição, tanto para a área de aprendizagem de

máquina quanto para a de tecnologia adaptativa. Com esta análise, foi possível visua-

lizar as funções disjuntas que a adaptatividade e o parâmetro de regularização exercem

no algoritmo de Entropia Máxima. Por isso, os resultados só se mostraram vantajosos

quando o algoritmo adaptativo foi usado em conjunto com o parâmetro de regulariza-

ção.

A modelagem de distribuição de espécies constitui uma nova área de aplicação

do princípio da Descrição com Comprimento Mínimo (MDL). Esta é uma contribui-

ção para as pesquisas na área de teoria da informação, modelagem de distribuição de

espécies e aprendizagem de máquina. As propriedades do princípio MDL não só se

mostraram interessantes na seleção de variáveis, como também indicaram uma promis-

sora linha de pesquisa, pois nem todas as qualidades inerentes deste princípio foram
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exploradas.

A instanciação do princípio MDL para a seleção de variáveis para a modelagem

de distribuição de espécies é algo completamente novo. Assim, esta parte do trabalho

beneficiou a etapa de pré-análise do processo de modelagem e propiciou um novo

ponto de vista acerca deste princípio.

Além da contribuição inerente da revisão bibliográfica de cada um dos temas en-

volvidos neste trabalho, o próprio texto do Capítulo 3 também é uma cooperação para

o avanço da literatura sobre Entropia Máxima e MDL. Isto porque textos redigidos em

língua portuguesa sobre Entropia Máxima e principalmente sobre o princípio MDL

não são facilmente encontrados.

6.2 Trabalhos Publicados

Cada etapa do trabalho desenvolvido gerou a produção de um artigo ou resumo. Além

disso, como o trabalho foi desenvolvido no escopo no projeto openModeller, algumas

publicações resultaram da colaboração com outros pesquisadores, incluindo um capí-

tulo de livro. A seguir, são apresentadas as publicações provenientes dos resultados

alcançados e das cooperações realizadas.

• Rodrigues, E. S. C., Rodrigues, F. A. e Rocha, R. L. A. Autômatos Adapta-

tivos para Emparelhamento de Cadeias. Memórias do WTA’2008: Segundo

Workshop de Tecnologia Adaptativa, p. 27–30, 2008. São Paulo, SP, Brasil:

Laboratório de Linguagens e Técnicas Adaptativas. ISBN 978–85–86686–46–

7.

• Rodrigues, F. A., Rodrigues, E. S. C., Sato, L. M., Midorikawa, E. T., Corrêa,

P. L. P. e Saraiva, A. M. Parallelization of the Jackknife Algorithm Applied to

a Biodiversity Modeling System. In: Proceedings of the 7th International In-

formation and Telecommunication Technologies Symposium - I2TS, p. 58–65,

2008. Foz do Iguaçu, PR, Brasil: Fundação Barddal de Educação e Cultura.

ISBN 978–85–89264–09–9.

• Rodrigues, E. S. C., Rodrigues, F. A. e Rocha, R. L. A. Algoritmo Paralelo de

Entropia Máxima Aplicado a Modelagem de Nicho Ecológico. In: I2TS’2008

7th International Information and Telecommunication Technologies Symposium,

2008. Foz do Iguaçu, PR, Brasil.

• Rodrigues, E. S. C., Rodrigues, F. A. e Rocha, R. L. A. Species Distribution Mo-

deling with the Maximum Entropy Algorithm. In: CIC 2008 – 17th International
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Conference on Computing, 2008. Mexico City, Mexico.

• Rodrigues, E. S. C., Rodrigues, F. A. e Rocha, R. L. A. Dispositivo Adaptativo na

Análise de Modelos de Distribuição de Espécies. Memórias do WTA’2009: Ter-

ceiro Workshop de Tecnologia Adaptativa, p. 83–87, 2009. São Paulo, SP, Bra-

sil: Laboratório de Linguagens e Técnicas Adaptativas. ISBN 978–85–86686–

51–1.

• Rodrigues, F. A., Avilla, A. O., Rodrigues, E. S. C., Corrêa, P. L. P., Saraiva,

A. M. e Rocha, R. L. A. Species Distribution Modeling with Neural Networks.

In: e-Biosphere’09 International Conference on Biodiversity Informatics, p. 97,

2009. London.

• Saraiva, A. M., Corrêa, P. L. P., Sato, L. M., Rodrigues, F. A., Santana, F. S.,

Rodrigues, E. S. C., Stange, R. L., Murakami, E., Giovanni, R., Canhos, D. A.

L. e Canhos, V. P. A service-based framework for species distribution modeling.

In: e-Biosphere’09 International Conference on Biodiversity Informatics, 2009.

London.

• Rodrigues, E. S. C., Rodrigues, F. A., Rocha, R. L. A. e Corrêa, P. L. P. An Adap-

tive Maximum Entropy Approach for Modeling of Species Distribution. Memó-

rias do WTA’2010: Quarto Workshop de Tecnologia Adaptativa, p. 108–117,

2010. São Paulo, SP, Brasil: Laboratório de Linguagens e Técnicas Adaptativas.

ISBN 978-85-86686-56-6.

• Rodrigues, F. A., Rodrigues, E. S. C., Corrêa, P. L. P., Rocha, R. L. A. e Saraiva,

A. M. Modelagem da Biodiversidade Utilizando Redes Neurais Artificiais. II

Workshop de Computação Aplicada à Gestão do Meio Ambiente e Recursos

Naturais (WCAMA). XXX Congresso da Sociedade Brasileira de Computação

- Computação Verde: Desafios Científicos e Tecnológicos, p. 585–594, 2010.

Belo Horizonte, MG, Brasil.

• Rodrigues, E. S. C., Rodrigues, F. A., Rocha, R. L. A., Corrêa, P. L. P. e Gian-

nini, T. C. Evaluation of different aspects of maximum entropy for niche-based

modeling. ISEIS 2010 Ecological Informatics and Ecosystem Conservation, p.

1066–1077, 2010. Beijing, China: Elsevier.

• Rodrigues, E. S. C., Rodrigues, F. A., Rocha, R. L. A. e Corrêa, P. L. P. MDL-

based Clustering for Modeling of Species Geographic Distribution. In: ISEI7 7th

International Conference on Ecological Informatics, p. 178-179, 2010. Ghent,

Belgium.
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• Rodrigues, E. S. C., Rodrigues, F. A., Rocha, R. L. A. e Corrêa, P. L. P. Selection

of niche-based models with minimum description lenght. In: 1st Conference on

Computational Interdisciplinary Sciences (CCIS), 2010. São José dos Campos.

• Rodrigues, F. A., Rodrigues, E. S. C., Corrêa, P. L. P., Rocha, R. L. A. e Saraiva,

A. M. Performance Analysis of Machine Learning Algorithms in Biodiversity

Modeling. In: ISEI7 7th International Conference on Ecological Informatics, p.

174-175, 2010. Ghent, Belgium.

• Rodrigues, E. S. C., Rodrigues, F. A., Rocha, R. L. A. e Corrêa, P. L. P. Adaptive

Approach for a Maximum Entropy Algorithm in Ecological Niche Modeling.

Revista IEEE América Latina, v. 9, p. 331-338, 2011.

• Rodrigues, E. S. C., Rodrigues, F. A., Rocha, R. L. A. e Corrêa, P. L. P. Minimum

description length principle to select environmental layers in modeling of species

geographical distribution. Journal of Computational Interdisciplinary Sciences,

v. 2, n. 2, p. 131–137, 2011. doi: 10.6062/jcis.2011.02.02.0040

• Corrêa, P. L. P., Carvalhaes, M. A., Saraiva, A. M., Rodrigues, F. A., Rodri-

gues, E. S. C. e Rocha, R. L. A. Computational Techniques for Biologic Species

Distribution Modeling. In: Hércules Antonio Prado; Alfredo José Barreto Luiz;

Homero Chaib Filho. (Org.). Computational Methods for Agricultural Research:

Advances and Applications. 1ed. Hershey, PA: IGI Global, v. 1, p. 308-325,

2011.

6.3 Trabalhos Futuros

Durante o desenvolvimento de um trabalho, novas hipóteses surgem à medida que as

pesquisas avançam. No entanto, por uma questão de escopo, não é possível explorar

todas as ideias novas. Desta forma, algumas sugestões de trabalhos futuros são:

• Paralelizar o algoritmo adaptativo de Entropia Máxima. Conforme especificado

na Seção 5.3.2.1 do Capítulo 5, o projeto openModeller possui um cluster com

80 núcleos. Assim, quanto maior a quantidade de algoritmos paralelos dispo-

níveis na ferramenta openModeller, melhor aproveitado será o cluster. O de-

senvolvimento de algoritmos de modelagem de distribuição de espécies de alto

desempenho pode tornar mais eficiente o processo de investigação de soluções

para problemas relacionados a conservação da biodiversidade e gestão de re-

cursos naturais. Uma vez que, tanto o algoritmo adaptativo quanto o algoritmo

paralelo de Entropia Máxima, apresentados neste trabalho, mostraram resultados
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superiores ao algoritmo convencional, é razoável pensar que um algoritmo que

una as duas abordagens produza resultados ainda melhores.

• Desenvolver um algoritmo paralelo de estimativa de modelos com Entropia Má-

xima que atualize os pesos de todas as features a cada iteração. Atualizar os

pesos de todas as features em cada iteração pode ser interessante quando a quan-

tidade de features é relativamente pequena. No entanto, o desenvolvimento de

um algoritmo paralelo que atualize todos os pesos em cada iteração e que seja

executado no cluster pode ser mais eficiente para qualquer tamanho do conjunto

de features.

• Desenvolver um método adaptativo para pós-análise dos modelos de distribui-

ção de espécies estimados, conforme proposta já elaborada (RODRIGUES; RODRI-

GUES; ROCHA, 2009). A ideia geral é que uma tabela de decisão adaptativa seja

usada para representar regras que serão utilizadas na análise da qualidade dos

modelos estimados. Este método, aliado às estatísticas já disponíveis no open-

Modeller, pode auxiliar no processo de tomada de decisão.

• Separar o módulo adaptativo do algoritmo de Entropia Máxima. Tornar o mó-

dulo adaptativo independente do algoritmo de Entropia Máxima permitirá que

qualquer algoritmo de modelagem se beneficie da variabilidade do conjunto de

dados de entrada.

• Analisar o comportamento do parâmetro de regularização no algoritmo de Entro-

pia Máxima com um conjunto maior de espécies. O parâmetro de regularização

ajuda a evitar o superajustamento dos modelos. Por isso, é importante conhecer

a sua influência na estimativa dos modelos de acordo com alguma característica

dos dados. Neste trabalho, foram usadas 18 espécies na análise deste parâme-

tro, mas todas pertenciam ao mesmo gênero. A proposta é utilizar espécies de

gêneros diferentes e definir um método para melhor ajustá-lo.

• Integrar o método de classificação de variáveis baseado em MDL à ferramenta

openModeller. O experimentos realizados neste trabalho tiveram o objetivo de

mostrar a viabilidade do uso do princípio MDL na seleção de variáveis. No

entanto, o método proposto ainda não foi incluído no openModeller. Esta inte-

gração permitiria que o usuário analisasse a importância de cada variável para

um determinado conjunto de pontos de ocorrência de uma dada espécie.

• Definir uma métrica para auxiliar o usuário na escolha da quantidade de variáveis

ambientais a serem usadas em um experimento. O princípio MDL foi usado para

classificar as variáveis ambientais segundo a complexidade estocástica de cada
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uma. Todavia, não se tem conhecimento de alguma medida que indique quantas

variáveis devem ser usadas.

• Ampliar o uso do princípio MDL na classificação de variáveis para outros algo-

ritmos. Como o método proposto é aplicado na pré-análise, sua usabilidade é

independente do algoritmo de modelagem utilizado. Portanto, embora só tenha

sido testado com o algoritmo de Entropia Máxima, o método pode ser ampliado

para qualquer algoritmo disponível na ferramenta openModeller.

• Desenvolver um método paralelo do princípio MDL para seleção de variáveis.

O método paralelo pode aumentar o desempenho da pré-análise e permitir o

planejamento de experimentos mais apropriados ao problema a ser solucionado.

• Comparar o método de classificação de variáveis baseado em MDL com outros

métodos, como o Jackknife. O método Jackknife gera o mesmo número de mo-

delos que a quantidade de variáveis ambientais para indicar a importância de

cada variável. O princípio MDL tem a vantagem de não precisar estimar modelo

algum para classificar as variáveis. No entanto, é necessário avaliar o impacto

das classificações dos métodos sobre os modelos estimados.

• Desenvolver um algoritmo de modelagem de distribuição de espécies baseado

no princípio MDL. Conforme discutido na Seção 5.5.2 do Capítulo 5, um histo-

grama é uma representação gráfica da distribuição de frequência de uma variável.

Portanto, para desenvolver um algoritmo de estimativa de modelos baseado no

princípio MDL, será necessário modificar a instanciação realizada na classifi-

cação de variáveis. Visto que a ideia principal do princípio MDL é comprimir

juntos dados que apresentam alguma regularidade, pode-se optar por um mé-

todo bastante conhecido na aprendizagem não supervisionada, o clustering. O

objetivo do clustering é agrupar dados semelhantes. Desta forma, os dados do

mesmo grupo podem ser comprimidos de acordo com algum padrão.

6.4 Conclusões

Melhorar o algoritmo de Entropia Máxima para modelagem de distribuição de espé-

cies foi o principal objetivo deste trabalho. Essa tarefa não é considerada fácil, por-

que o princípio da Entropia Máxima tende a fornecer soluções ótimas. No entanto,

considerando-se os diferentes elementos envolvidos na modelagem de distribuição de

espécies, foi possível estabelecer alguns tópicos a serem explorados com a finalidade

de atingir a meta do trabalho.
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Os temas abordados nesta pesquisa como alternativas de melhorias para o algo-

ritmo de Entropia Máxima foram: programação paralela e distribuída, tecnologia adap-

tativa e inferência indutiva por compressão de dados. Os temas foram explorados de

forma independente, mas o sucesso obtido nos resultados fornecem indícios de que a

combinação desses tópicos pode produzir resultados ainda melhores.

A disponibilização de um algoritmo de Entropia Máxima na ferramenta openMo-

deller foi a base para o restante da pesquisa. A partir do algoritmo convencional de

Entropia Máxima desenvolvido e integrado ao openModeller, todos os outros temas fo-

ram investigados. Inicialmente, optou-se pela inclusão de uma biblioteca de Entropia

Máxima, mas esta logo revelou-se inadequada.

Como o princípio da Entropia Máxima já havia sido pesquisado especificamente

para a tarefa de modelagem de distribuição de espécies, foi adotada a mesma lógica do

algoritmo implementado no software cuja estratégia de modelagem é exclusivamente

este princípio. No entanto, como o código deste software é fechado, muitos detalhes

não são conhecidos, pois as referências bibliográficas apresentam apenas a ideia prin-

cipal.

Mesmo com as dificuldades na fase de implementação do algoritmo de Entropia

Máxima, o resultado alcançado foi satisfatório. Um dos obstáculos do algoritmo de

Entropia Máxima é o ajuste do parâmetro de regularização. Embora essa questão não

tenha sido solucionada, foi possível observar a importância desse parâmetro para o

algoritmo. Desta forma, pode-se concluir que este é um fértil campo de pesquisa.

A identificação de características que poderiam ser melhoradas com o uso da tec-

nologia adaptativa, possibilitou o desenvolvimento de um algoritmo adaptativo de En-

tropia Máxima. Esse algoritmo apresentou resultados até 40% melhores que o algo-

ritmo convencional. Uma característica muito interessante da abordagem proposta é

que a adaptatividade do algoritmo está relacionada com os dados de entrada. Isso

significa que o módulo adaptativo poderá ser desacoplado do algoritmo de entopia má-

xima e, devidamente modificado, poderá ser usado por qualquer outro algoritmo de

modelagem baseado em otimização disponível na ferramenta.

Os avanços tecnológicos têm disponibilizado computadores com capacidade de

processamento cada vez maior. No entanto, para aproveitar essa capacidade, as fer-

ramentas precisam ser implementadas para usufruir deste benefício. Por isso, foi

desenvolvido um algoritmo paralelo de Entropia Máxima. A atualização sequencial

de pesos do algoritmo convencional não permite o sumo desempenho da abordagem.

Ainda assim, o algoritmo desenvolvido apresentou resultados superiores ao algoritmo

convencional em aproximadamente 40%.
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A investigação da aplicação do princípio MDL na seleção de variáveis ambientais

foi apenas o início de uma promissora área de pesquisa. As características deste prin-

cípio e os resultados obtidos nos experimentos apresentam evidências de que o MDL

pode trazer grandes benefícios para a modelagem de distribuição de espécies. Além

disso, este trabalho abre caminho para que outros métodos fundamentados em teoria

da informação também sejam explorados.

Diante do exposto, conclui-se que este trabalho alcançou as metas estabelecidas

inicialmente e proporcionou avanços significativos no conhecimento de diversas ex-

tensões da ciência, conforme apresentado na Seção 6.1.
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Glossário

Acuidade

Grau de proximidade entre valores estimados e valores reais 26

Algoritmo não determinístico

Algoritmo que produz saídas diferentes em cada execução 29

Aprendizagem supervisionada

Processo de inferência a partir de um conjunto de exemplos composto por pares,

em que a primeira componente de cada par é um vetor de atributos e a segunda

componente de cada par é o valor de saída esperado 30

AUC

Área abaixo da curva ROC 26

Comprimento de uma cadeia

Quantidade de símbolos que compõe a cadeia 65

Curva ROC

Representação gráfica da taxa de verdadeiros positivos contra a taxa de falsos

positivos 26

Erro de omissão

Porcentagem de exemplos falsos negativos 26

Erro de sobreprevisão

Porcentagem de exemplos falsos positivos 26

Especiação

Processo evolutivo de formação das espécies 31

Espécies endêmicas

Espécies restritas a uma determinada região 11
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Espécies pelágicas

Espécies que vivem em mar aberto, ou seja, não dependem do fundo marinho 29

Estímulo de entrada

Símbolo pertencente ao alfabeto de entrada capaz de modificar a configuração

de um dispositivo. O alfabeto de entrada é o conjunto de todos os símbolos que

podem ser utilizados por um dispositivo 59

Grade discreta

Conjunto contável de células de uma determinada área, em que cada célula está

associada a um ponto georreferenciado 43

Gradiente

Alteração no valor de uma quantidade por unidade de espaço. 46

Hemiparasita

É um parasita que não depende completamente do seu hospedeiro, podendo in-

clusive viver sem ele em alguns casos. 91

Linguagens regulares

Qualquer linguagem reconhecida por um autômato finito 62

Linguagens sensíveis ao contexto

Qualquer linguagem reconhecida por um autômato linearmente limitado. Um

autômato linearmente limitado é uma Máquina de Turing não determinística com

fita limitada 62

Matriz Hessiana

A matriz Hessiana de uma função f é uma matriz quadrada das derivadas parciais

de segunda ordem da função 74

Multiplicadores de Lagrange

Método para encontrar extremos de uma função cujas variáveis possuem restri-

ções 45

Máquina de Markov de primeira ordem

Máquina em que o próximo estado depende apenas do estado atual 62
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Máquina de Turing

Máquina abstrata de estados com uma fita de trabalho, onde os símbolos podem

ser lidos ou escritos, e um cabeçote de leitura/gravação. Inicialmente, a fita

contém a cadeia de entrada e o cabeçote está posicionado no primeiro símbolo

da cadeia. Em cada mudança de estado, o cabeçote pode avançar uma posição

para a direita ou retroceder uma posição para a esquerda 60

Page faults

É uma interrupção disparada pelo hardware quando um programa acessa uma

página (bloco de memória) mapeada no espaço de memória virtual, mas que não

foi carregada na memória física do computador. 83

Percentil

Valor que corresponde à frequência cumulativa da amostra. 29

Princípio da Navalha de Occam

Este princípio deve-se à William of Ockham e diz que dentre várias explicações

possíveis para um mesmo fato, deve-se escolher sempre a mais simples 49

Problema da Parada

Dado qualquer programa de computador como entrada, nenhum outro programa

é capaz de fornecer a saída verdadeiro, se o programa de entrada sempre para,

ou falso, se o programa de entrada nunca para 54

Produção primária

Produção de compostos a partir de dióxido de carbono atmosférico ou aquático,

principalmente através da fotossíntese 29

Script

Programas de computador escritos em linguagens de script, ou seja, linguagens

de programação que servem para estender a funcionalidade de um programa e/ou

controlá-lo. 28

Software livre

Qualquer programa de computador cujo código fonte está disponível para uso,

cópia, estudo e redistribuição, de acordo com a licença à ele anexada. 27
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