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RESUMO

A utilizac&o intensiva de computadores e de algoritmos computacionais no estudo,
analise e representacdo de dados espaciais fez surgir uma nova éarea de
conhecimento: a geoinformatica. Um algoritmo computacional utilizado na analise
de dados espaciais é o algoritmo genético, utilizado com sucesso num sistema de
modelagem de distribuicdo de espécies, 0 GARP (Genetic Algorithm for Rule Set
Prediction). Apesar deste sistema ser bem aceito por biélogos, ecélogos e outros, a
dependéncia espacial, um aspecto intrinseco dos fendmenos espaciais, € nele
negligenciada, assim como o conhecimento existente sobre as caracteristicas da
regido que interferem na dispersdo da espécie em estudo. Estas limitacdes ndo sédo
exclusividade do GARP, mas sim decorrentes da auséncia de um algoritmo genético
que trate adequadamente os relacionamentos espaciais. Tomando em consideragao
estas limitacBes, esta proposta busca incorporar num algoritmo genético a
representacdo explicita de relacionamentos espaciais. Para tanto, uma matriz de
vizinhanca generalizada € inserida na estrutura do algoritmo, objetivando
considerar a dependéncia espacial presente no fenbmeno em estudo. Outra
inovacdo € a insercdo de layers de peso associadas as variaveis manipuladas por
estes algoritmos permitindo computar o efeito local das mesmas, indicando sua
importancia para o problema em estudo. Para verificar a qualidade do algoritmo
genético com representacdo explicita de relacionamentos espaciais um estudo de
caso sera realizado. Neste estudo de caso o algoritmo proposto sera aplicado num
sistema para criacdo de modelos de distribuicdo de espécies.
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1 INTRODUCAO

A busca pelo conhecimento presente em conjuntos de dados geograficos, através
do uso intensivo de computadores, fez surgir uma nova area de conhecimento: a

geoinformatica.

O termo geocomputation foi cunhado por OPENSHAW e ABRAHART (1996) para
descrever o uso da computacéo intensiva na descoberta de conhecimento nas areas

de geografia humana e fisica.

Atualmente este termo inclui também técnicas matematico-computacionais que
tratam de andlise estatistica espacial, visualizacdo de dados geoespaciais, modelos
dinamicos de interacdo espacial e modelos de dinamicas espaco-temporais, entre
outros. Uma definicdo sucinta, porém adequada nesta proposta, € dada por
OPENSHAW e ABRAHART (2000)' como sendo o processo de aplicagdo da

tecnologia computacional para a solucdo de problemas geogréficos.

Na geoinformética um conjunto de algoritmos “inteligentes” tem sido utilizados
para explorar conjuntos de dados geograficos. Dentre estes algoritmos de busca
“inteligentes” estdo os Algoritmos Genéticos (AGs), utilizados na implementacéo de
software como o0s model breeders (OPENSHAW e OPENSHAW, 1997; SANTA
CATARINA, 2005) e no GARP (STOCKWELL e PETERS, 1993).

Model breeders séo sistemas semi-automaticos que analisam conjuntos de variaveis
dependentes e independentes encontrando relagcdes entre elas. Estas relacdes sado
expressas através de uma expressdo aritmética, como nos modelos de regressao
estatistica. O GARP é uma ferramenta amplamente utilizada para modelagem de
nichos ecolégicos, ou seja, dado um conjunto amostra de uma determinada
espécie e um conjunto de layers de informacBes ambientais e climaticas, o
algoritmo é capaz de criar um modelo para predizer quais regides sdo aptas para o

desenvolvimento daquela espécie.

Os AGs sdo algoritmos heuristicos de busca, que utilizam regras baseadas numa

metafora do processo evolutivo proposto por Charles Darwin, operando sobre um

! Geocomputation is the process of computational technology application to solve geographical problems
(OPENSHAW e ABRAHART, 2000, p.19).
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espaco de solucbes codificado (HOLLAND, 1975; GOLDBERG, 1989). Estes
algoritmos sdo utilizados na resolucdo de problemas combinatérios complexos,
onde as técnicas deterministicas de resolucdo ndo conseguem encontrar a solucao
em tempo habil. O uso de AGs possibilita que uma solucdo aproximadamente

Otima destes problemas seja encontrada num tempo viavel.

Um conceito chave no entendimento e analise dos fendmenos espaciais é 0
conceito de dependéncia espacial. Este conceito é oriundo da primeira lei da
geografia conhecida como Lei de Tobler?. Em outras palavras, a maior parte das
ocorréncias naturais, ou sociais, apresentam entre si uma relacdo que depende da

distancia.

Este conceito ressalta a importancia de se considerar o espago na vizinhanca do
fenbmeno em estudo. Entretanto a vizinhanca, e conseqiientemente a dependéncia
espacial, é negligenciada nos softwares anteriormente citados. Esta negligéncia ndo
é exclusividade destes softwares; ela decorre da auséncia de um algoritmo genético

que incorpore, em seus mecanismos evolutivos, os relacionamentos espaciais.

Assim, a necessidade de tratar adequadamente os relacionamentos espaciais no
processo de analise de dados espaciais, particularmente usando mecanismos semi-

automaticos baseados em AGs, desperta questionamentos, como:

E possivel incorporar os relacionamentos espaciais nestes mecanismos semi-
automaticos de analise de dados geograficos?

Estes mecanismos de analise de dados geograficos sdo capazes de operar
sobre um modelo generalizado de relacionamentos espaciais?

Estes mecanismos de analise de dados geograficos sdo capazes de
quantificar o efeito dos relacionamentos espaciais sobre as variaveis
envolvidas num fenbmeno espacial?

O conhecimento sobre as influéncias, favoraveis ou desfavoraveis, das

formacdes naturais ou artificiais pode ser representado nestes mecanismos?

2 “Everything is related to everything else, but near things are more related than distant things” (TOBLER, 1970,
p.236).
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A primeira questdo remete a necessidade de computar os efeitos dos
relacionamentos espaciais, de considerar os efeitos que a regido na vizinhanca de
um ponto do espaco exercem sobre o fendbmeno em estudo; uma alusdo direta a
Lei de Tobler.

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

ndo se manifestam de forma regular no espago.

A terceira questdo relaciona-se com a quantificacdo dos efeitos dos
relacionamentos espaciais. Esta quantificacdo tornard possivel identificar quais

variaveis afetam, de modo mais significativo, o fenbmeno em estudo.

A quarta questdo trata da insercdo do conhecimento de um especialista sobre o
fenbmeno e a regido em estudo. Os elementos constituintes da paisagem, sejam
naturais ou artificiais, podem interferir sobre o fenbmeno de modo favoravel ou
desfavoravel. Quando esta interferéncia é significativa este conhecimento deveria

ser inserido e considerado no processo.

Esta proposta de tese admite que as respostas das questdes anteriormente
apresentadas sdo afirmativas. O desenvolvimento de um AG com representacao
explicita de relacionamentos espaciais, aplicado na modelagem de distribuicdo de

espécies, possibilitara validar este pressuposto.

1.1 JUSTIFICATIVA

Esta proposta busca estender mecanismos, como 0s Model Breeders e 0 GARP,
utilizados em geoinformatica. A representacdo explicita de relacionamentos
espaciais nos algoritmos de analise espacial, particularmente nos AGs, caracteriza
uma inovacdo relevante pois possibilita considerar os efeitos da dependéncia

espacial nos mesmos.

A representacdo explicita de relacionamentos espaciais também permite a insercao
do conhecimento sobre os elementos naturais e artificiais que compdem a regido e

que afetam o fendbmeno em estudo.



Outro aspecto relevante € a quantificacdo dos relacionamentos espaciais vinculados
as variaveis presentes no fendmeno em estudo. Ela possibilitarad avaliar a
importancia destas varidveis, permitindo descobrir quais delas interferem
significativamente no fenbmeno. Assim, pode-se simplificar estudos futuros,

tornando desnecessaria a coleta de informagdes sobre variaveis ndo significativas.

1.2 HIPOTESE

As hipoteses sobre as quais esta proposta foi elaborada séo:

a) Os AGs, utilizados em sistemas de modelagem sécio-ambiental, podem
incorporar uma representacdo explicita de relacionamentos espaciais, atraves
da qual pode-se inserir o conhecimento sobre os elementos naturais e artificiais

presentes na regido em estudo, resultando em modelos mais confiaveis;

b) A representacdo explicita de relacionamentos espaciais fornece meios para
quantificar os efeitos destes relacionamentos sobre as variaveis do fenbmeno
em estudo, possibilitando avaliar quais delas afetam significativamente o

fendbmeno em estudo.

1.3 OBJETIVO GERAL

Esta proposta tem como objetivo principal incorporar nos AGs, utilizados na
modelagem de fenbmenos sdécio-ambientais, uma estrutura de representacao

explicita de relacionamentos espaciais.

1.3.1 Obijetivos Especificos

Como obijetivos especificos pode-se citar:

Elaborar um esquema de codificagdo, que seja capaz de representar
explicitamente os relacionamentos espaciais, para ser utilizada em AGs
aplicados no processo de analise de dados espaciais;
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Definir uma funcédo de avaliacdo que considere o conhecimento sobre os
elementos naturais e artificiais existentes no espaco e que afetam o
fendmeno em estudo;

Realizar um estudo de caso: implementacdo de um sistema para criacdo de
modelos de distribuicdo de espécies, usando um AG que incorpore a
codificacdo elaborada e a funcao de avaliacéo definida;

Avaliar a qualidade dos modelos obtidos pelo sistema implementado no

estudo de caso.

1.4 A PROPOSTA NO CONTEXO DAS ATIVIDADES DE PESQUISA DO INPE

No contexto das atividades de pesquisa do Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais, esta proposta esta inserida na linha de pesquisa em Geoprocessamento

do programa de pos-graduacdo em computacao aplicada.

Diversas teses e dissertacdes foram elaboradas nesta area, tanto no programa de
p6s-graduacdo em computacdo aplicada quanto no programa de poés-graduacao
em sensoriamento remoto. Como exemplo podemos citar os trabalhos de PEDROSA
(2003), ALMEIDA (2003), SILVA (2004), CARNEIRO (2004), AGUIAR (2004) e
FEITOSA (2005).

A partir de 2005 este Instituto participa do projeto Open Modeller, financiado pela
FAPESP, em parceria com o Centro de Referéncia em Informacdo Ambiental (CRIA) e
a Universidade de S&o Paulo (USP). Este projeto visa desenvolver um ambiente de

software livre para modelagem de nichos ecolégicos para biodiversidade.

1.5 ORGANIZACAO DO TEXTO

Os capitulos de 2 a 4 desta proposta sdo de fundamentacéo tedérica. No capitulo 2
sdo apresentados conceitos gerais em geoinformatica que permeiam este trabalho.
No capitulo 3 é apresentada uma classe de algoritmos heuristicos utilizados nos

mecanismos semi-automaticos de andlise de dados espaciais: 0s algoritmos
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genéticos. No capitulo 4 sdo apresentados e discutidos alguns mecanismos
heuristicos semi-automaticos utilizados na analise de dados espaciais. O capitulo 5
detalha a solucédo imaginada para o problema proposto como estudo de caso e
apresenta o cronograma de atividades a realizar. O capitulo 6 apresenta as

consideracdes finais desta proposta.



2 CONCEITOS GERAIS DE GEOINFORMATICA

Geoinformética € um campo de pesquisa emergente que propde o0 uso de técnicas
intensivas em computacao, tais como redes neurais, busca heuristica e autébmatos

celulares para analise de dados espaciais (CAMARA e MONTEIRO, 2001).

A geoinformatica inclui, também, a analise de dados espaciais, modelagem
dindmica, visualizacdo e o0s processos dinamicos espaco-temporais (LONGLEY,
1998).

OPENSHAW (1999) argumenta que geoinformética ndo € apenas o uso de técnicas
computacionais para resolver problemas espaciais, mas um caminho

completamente novo para se fazer ciéncia num contexto geogréfico.

O entendimento de alguns conceitos, como dependéncia espacial, correlacdo
espacial, vizinhanca generalizada faz-se necessario para aqueles que trabalham
com analise espacial. Nas se¢Bes subsequentes estes importantes conceitos sao

apresentados.

2.1 DEPENDENCIA ESPACIAL

A dependéncia espacial € um conceito chave no entendimento e analise dos
fenbmenos espaciais. Oriundo da primeira lei da Geografia, enunciada por Waldo
Tobler: “todas as coisas sdo parecidas, mas coisas mais proximas se parecem mais
que coisas mais distantes”. Ou seja, a maior parte das ocorréncias naturais, ou
sociais, apresentam entre si uma relacdo que depende da distancia (DRUCK et al.,
2004).

A dependéncia espacial é expressa e quantificada pela autocorrelacdo espacial. A
autocorrelacdo é derivada do conceito de correlacdo, um conceito da estatistica
que mede o grau de associacdo entre variaveis aleatdrias. A autocorrelacdo mede,
entdo, o grau de associacdo de uma variavel com ela mesma, quando amostrada

em diferentes locais no espaco.
As medidas de autocorrelacdo espacial baseiam-se numa mesma idéia: verificar
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como varia a dependéncia espacial, a partir da comparacao entre os valores de uma

amostra e de seus vizinhos (DRUCK et al., 2004).

2.2 VIZINHANCA ESPACIAL

O uso de grades regulares para representar o espaco bi-dimensional em
geoinformatica é corriqueiro. Alguns trabalhos que se utilizam desta representacéo
sdo: HARRIS e CARTWRIGHT (1993), STOCKWELL e PETERS (1993), RUDOLPH e
SPRAVE (1995), BENNETT et al. (1996), BENNETT et al. (1999), XIAO et al. (2000),
XIAO et al. (2002) e GOUD (2003), entre outros.

As motivacdes para o uso deste modelo de dados sdo influenciadas pela natureza
“pixelizada” do dado remoto e pela conveniéncia da programacdo e

implementacado de estruturas baseadas em grades (O”SULLIVAN, 2002).

Nesta representacdo uma porcdo do espaco passa a ser representada por uma
célula de tamanho regular, como mostrado na Figura 2.1, onde cada célula

representa uma area de 64 km? (8 km x 8km).

Ml
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T
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=
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)
Figura 2.1 — Grade regular sobre o estado de Tennessee, EUA
Fonte: Center for Environmental Modeling for Policy Development (2006)
http://www.cep.unc.edu/empd/projects/mims/spatial/installing.html

Cada célula é rodeada por células de mesmo tamanho, definindo uma vizinhanca.

Esta vizinhanca pode assumir diferentes configuracdes, que se mantém constante
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em todo o espac¢o. Exemplos classicos de configuracdes sdo apresentadas na Figura
2.2.

a) von Neumann b) Moore c) Assimétrica

Figura 2.2 — Exemplos de vizinhanca
Fonte: Adaptado de PEDROSA (2003)

Porém esta representacdo nado € suficiente para modelar diversos fenbmenos do
mundo real como o processo de mudanca do uso de solo da Amazonia (PEDROSA,

2003) ou a distribuicédo de espécies de peixes ao longo de um rio.

No caso da distribuicdo das espécies de peixes ao longo de um rio, as espécies a
jusante de uma cachoeira ndo conseguem superar esta barreira natural. No caso do
processo de mudanca do uso de solo da Amazbnia ha um fator condicionante, a
presenca de aglomerados urbanos. A localiza¢do destes aglomerados é fortemente

influenciada pela rede de transporte da regiéo.

Assim, uma representacdo mais adequada, para estudar estes fendbmenos, seria
aguela capaz de representar as relacfes de vizinhanca entre as células. Em modelos
celulares uma matriz de proximidade mostra-se uma solugéo apropriada para dar a
estes modelos a flexibilidade necesséria para capturar as relacbes de vizinhanca

entre células.

Uma representacdo ainda mais flexivel é a matriz de vizinhan¢a generalizada, vista

em maiores detalhes na se¢éo seguinte.

2.3 MATRIZ DE VIZINHANCA GENERALIZADA

A matriz de vizinhanga generalizada, ou matriz de proximidade generalizada, é

uma variagdo da matriz de proximidade. Os pesos sdo calculados a partir de
9



relacbes espaciais no espaco absoluto como distancia euclidiana e adjacéncia, ou
com base em relacdes espaciais no espagco relativo, que levam em conta a
conectividade de objetos em uma rede de transporte ou de comunicacdo, por
exemplo (AGUIAR et al., 2003 e PEDROSA, 2003).

Uma matriz de vizinhanca generalizada é composta por um conjunto de objetos

espaciais O, um grafo G e uma matriz de proximidade V:

Os objetos espaciais (O) sdo representados por células regulares ou
poligonos, de acordo com a representacdo espacial utilizada.

O grafo (G) é constituido por um conjunto de nés e arcos; cada noé
representa um objeto (célula ou poligono) e os arcos representam 0s
relacionamentos de vizinhanca entre dois nos.

A matriz de proximidade (V) € composta por um conjunto de elementos W;
que serve para indicar o quanto dois objetos O, e O; estdo proximos;
geralmente é representada em termos de adjacéncia ou distancia euclidiana.
As opg¢des mais comuns para definir W; séo:

a) W; =1 se O, e vizinho de O;; caso contrario W; = 0;

b) W; = 1, se a distancia(0;, O;) < Max; caso contrario W; = 0;

¢) W, = l/(distancia(0, 0))* se i =j, W, =0.
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3 ALGORITMOS GENETICOS (AGSs)

Nesta secdo sera apresentada uma breve revisdo bibliografica sobre os AGs. Estes
algoritmos sdo utilizados na construcdo de alguns mecanismos heuristicos semi-

automaticos de analise de dados espaciais, como os model breeders e 0 GARP.

Inicialmente a revisdo conta com o historico e com a apresentacdo da estrutura
basica destes algoritmos. Posteriormente serdo apresentados o0s principais
operadores genéticos e a influéncia dos parametros genéticos sobre o desempenho
dos mesmos. Ao final da secdo sera apresentada uma tendéncia observada com as
heuristicas utilizadas em otimizacao: a hibridizacdo. No caso a hibridizacdo dos AGs

com Simulated Annealing.

3.1 INTRODUGCAO AQS AGs

Um AG é um tipo de algoritmo de busca que se utiliza do paradigma
genético/evolucionario (HOLLAND, 1975). Os AGs foram criados com o intuito de
imitar alguns dos processos observados na evolucdo natural das espécies. Os
mecanismos que realizam esta evolucdo ainda ndo estdo completamente
compreendidos, mas algumas de suas caracteristicas ja sdo bem compreendidas e
aceitas. A evolucdo acontece nos cromossomos, que sdo 0s elementos organicos
responsaveis pela codificacdo genéticas dos seres vivos (DAVIS, 1996). As
caracteristicas e fendbmenos especificos desta codificacdo ainda sdo objetos de
muitas pesquisas. Segundo DAVIS (1996), as principais caracteristicas gerais da

teoria evolucionéria que ja sdo amplamente aceitas sao:

a) a selecdo natural € um processo que atua sobre 0s cromossomos e, portanto,

sobre os seres vivos que eles codificam,;

b) a selecdo natural é o elo entre cromossomos e a performance das suas estruturas
decodificadas. O processo de selecdo natural faz com que 0s cromossomos que
codificam estruturas bem sucedidas se reproduzam mais vezes e com maior

probabilidade que as estruturas mal sucedidas;
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c) o processo de reproducdo é o ponto onde a evolugdo acontece. Mutacdes
podem provocar mudancas nos cromossomos dos filhos, fazendo com que eles
sejam diferentes dos padrbes genéticos dos seus pais, e processos de
recombinacdo podem criar diferentes cromossomos para os filhos, pela

combina¢do dos cromossomos dos pais;

d) a evolucéo biolégica ndo tem memaria. Tudo o que se sabe sobre como produzir
individuos bem adaptados ao seu meio ambiente esta contido no seu genoma -
0 conjunto de cromossomos carregados pelos individuos da populacdo atual - e

na estrutura dos cromossomos decodificados.

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

seus problemas, ou seja, usando a evolucao.

Acreditando nisto ele deu inicio a uma pesquisa sobre algoritmos que manipulavam
strings de 0 e 1, a qual ele deu o nome de cromossomos. Os algoritmos de Holland
realizavam a evolucdo simulada de populacdes destes cromossomos. Desta forma,
imitando a natureza, seus algoritmos resolviam muito bem o problema de
encontrar bons cromossomos, através da manipulacdo do material contido nos

Cromaossomaos.

Outro ponto interessante nas técnicas desenvolvidas por Holland é que, assim
como ha hatureza, estes cromossomos ndo tém conhecimento algum sobre o tipo
de problema que estdo resolvendo. A Unica informacdo que eles dispunham era
uma avaliagdo de cada cromossomo produzido. O objetivo desta avaliacdo era
verificar quais 0s cromossomos que estavam mais adaptados e, com base nisto,

aumentar as suas chances de serem selecionados para a reproducao.

Quando Holland comegou os seus estudos sobre estes algoritmos, eles ainda néo
tinham um nome. Foi apenas quando esta técnica comec¢ou a demonstrar o seu
potencial que houve a necessidade de se dar um nome adequado e significativo a

ela. Como uma referéncia as suas origens na biologia, Holland os batizou de AGs.
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De maneira geral, um AG pode ser brevemente descrito através do fluxograma

apresentado na Figura 3.1.

Gerar uma populacéo

!

Estimar a populacao

!

Selecao

v

Cruzamento

v

Mutacéao

v

Estimacdo da nova populacéo

Parar

Figura 3.1 — Fluxograma que descreve brevemente um algoritmo genético.
Fonte: Adaptado de CORTES (1999)

A técnica usada para codificar as solucdes varia de problema para problema e de
AG para AG. A codificacdo classica usada no trabalho de Holland, e até hoje a mais
usada, consistia em usar strings de bits, mas com o passar do tempo outros

pesquisadores apresentaram outras formas de codificacao.

A codificacdo classica, quando utilizada em problemas que possuem variaveis
continuas e cujas solucdes requeridas necessitam boa precisdo numérica, torna os
cromossomos longos. Para cada ponto decimal acrescentado na precisdo, é

necessario adicionar 3,3 bits na string. (GALVAO e VALENCA, 1999)

A consequéncia imediata do aumento da string, que representa 0 cromossomo, € 0

aumento no tempo necessario para calcular o equivalente decimal deste
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cromaossomo.

Por este motivo, formas ndo classicas de codificacdo dos cromossomos foram
desenvolvidas, gerando codificacbes adequadas para problemas especificos.
(HERRERA, LOZANO e VERDEGAY, 1996)

Uma das formas ndo classicas de codificacdo mais utilizada é a codificacdo real.
Esta forma de codificacdo consiste em representar, num gene ou Cromossomo,
uma variavel numérica continua através de seu préprio valor real. Um cromossomo
pode ser composto por multiplos genes quando o problema a ser resolvido envolve

duas ou mais variaveis.

As primeiras aplicacbes da codificacdo real foram propostas por LUCASIUS e
KATEMAN (1989) e DAVIS (1989). A partir de entdo a codificagéo real tornou-se

padrédo em problemas de otimizacdo numérica com variaveis continuas.

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

codificacdo ruim pode nao levar ao resultado esperado.

O elemento de ligacdo entre o AG e o problema a ser resolvido é a funcdo de
avaliacdo. A funcdo de avaliacdo, chamada de funcéo fitness, toma como entrada
um cromossomo e retorna um numero, ou lista de nameros, que representam a
medida de performance do cromossomo com relacdo ao problema a ser resolvido.
Esta funcdo desempenha no AG o mesmo papel desempenhado pelo meio

ambiente na teoria da evolucédo natural das espécies.

Segundo GOLDBARG e LUNA (2000), os AGs possuem as seguintes caracteristicas

gerais:

a) Operam em um conjunto de pontos, denominado como populacdo, e ndo a

partir de pontos isolados;

b) Trabalham com um conjunto de parametros codificados e ndo com os préprios

parametros;
c) Necessitam como informacdo somente o valor de uma funcédo objetivo,
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denominada funcéo de adaptabilidade ou fitness;

d) Usam transicdes probabilisticas e ndo regras deterministicas.

3.2 OS OPERADORES GENETICOS

HOLLAND (1975) define trés técnicas para criar filhos diferentes dos pais:
cruzamento, mutagdo e inversdo. Estes trés elementos estdo intimamente
relacionados no modelo basico de um algoritmo genético; os trés fazem a evolugéo

da populacdo acontecer.

A finalidade da selecdo em um algoritmo é escolher os elementos da populagéo
que devem se reproduzir. Em problemas de maximizacdo, esta escolha deve ser
feita de tal forma que dé maior chance de reproducdo aos membros da populagéo
mais adaptados ao meio ambiente, isto é, aqueles que apresentam um valor da

funcéo fitness mais elevado.

A mais conhecida e utilizada forma de fazer a selecdo é a roleta, ou algoritmo
Monte Carlo (DAVIS, 1996). Na sequéncia apresentaremos o funcionamento da

selecdo através do mencionado algoritmo.

3.2.1 Selecado por Monte Carlo

Na selecdo através do algoritmo Monte Carlo, também conhecida como selecdo por
roleta, cada individuo da populacdo € representado numa roleta
proporcionalmente ao seu indice de aptiddo. Assim, aos individuos com alta
aptidao é dada uma porcao maior da roleta, enquanto aos de aptiddo mais baixa €
dada uma porcéao relativamente menor da roleta. Finalmente, a roleta é girada um
determinado numero de vezes, dependendo do tamanho da populacdo, e sao
escolhidos, como individuos que participardo da proxima geracdo, aqueles
sorteados na roleta. Um exemplo de aplicacdo do método da roleta é apresentado

na Figura 3.2.
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S, Individuo Fitness Fitness S5 S1
S, f(S)  Relativo

S1 10110 2,23 0,14 sS4

S2 11000 7,27 0,47 21%

S3 11110 1,05 0,07
S4 01001 3,35 0,21
S5 00110 1,69 0,11

S2

7% 47%

Figura 3.2 — Um exemplo de selecdo através do método da roleta

3.2.2 Elitismo

Para melhorar a convergéncia dos AGs foi desenvolvida uma técnica chamada
elitismo. O elitismo € a técnica mais utilizada para melhorar a convergéncia destes
algoritmos. Ele foi primeiramente introduzido por Kenneth De Jong, em 1975, e €
uma adicdo aos métodos de selecdo que forca os AGs a reter um certo numero de
"melhores" individuos em cada geracdo (YEPES, 2000). Tais individuos podem ser
perdidos se ndo forem selecionados para reproducdo ou se forem destruidos por

cruzamento ou mutagao.

Em outras palavras, o elitismo seleciona os melhores cromossomos de uma
populacédo e transporta-os a geracao seguinte. Esta técnica consiste basicamente

em realizar o processo de selecdo em duas etapas:

a) Seleciona-se uma elite de r membros entre os melhores da populacgéo inicial, os

quais séo incorporados diretamente na populacéo final,

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

populacéo inicial de tamanho n.

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

3.2.3 Cruzamento e Mutacao

O objetivo final de ambos é fazer com que 0s cromossomos criados durante o
processo de reproducdo sejam diferentes dos cromossomos dos pais. O operador
de cruzamento é responsavel por combinar os cromossomos dos pais na criacao
dos cromossomos filhos, e o operador de mutacao € responsavel pela introducao
de pequenas mudancas aleatérias nos cromossomos dos filhos. Varios tipos de
operadores de cruzamento foram desenvolvidos por varios pesquisadores, alguns
adequados a um tipo especifico de codificacdo dos cromossomos, outros com
intencdo de serem mais genéricos. Mencionaremos aqui apenas os operadores mais

comumente utilizados.

O operador mutacdo de bit é aplicAvel em todas as formas binarias de
representacdo de cromossomos. O processo de mutacdo de bit é bem simples, e
normalmente é realizado da seguinte maneira: dada uma certa probabilidade de
mutacdo, normalmente muito baixa e determinada de forma empirica, cada bit na
string do cromossomo é avaliado para saber se este bit devera sofrer uma mutacao;
caso este bit deva sofrer mutacgao, o seu valor é simplesmente trocado por um valor
determinado aleatoriamente entre os valores que podem ser assumidos pelo

cromossomao.

A Tabela 3.1 mostra 3 cromossomos de comprimento 4 e 0s ndmeros aleatorios
gerados para cada um dos bits no cromossomo, 0s novos bits que demonstram as
possibilidades de mutacdo e o resultado final apés a mutacdo. Os nimeros em
negrito na coluna “N® Aleat6rios” indicam probabilidades muito baixas e, portanto,
serdo 0s genes que sofrerdo mutacdo. Os digitos em negrito na coluna

“Cromossomo novo” sdo 0s genes alterados.

Quando se utiliza a codificacdo em numeros reais a mutacdo pode ser realizada de
diversas formas: uniforme, gaussiana, creep, limite, ndo-uniforme e nao-uniforme
multipla. As trés ultimas formas de mutacdo foram propostas por MICHALEWICZ

(1996).
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Tabela 3.1 — Exemplos de mutacédo de bit

Cromossomo N Aleatorios Novo | Cromossomo
Anterior bit novo
0011 0,653 0,001 0,287 0,373 1 0111
1001 0,721 0,432 0,043 0,840 - 1001
1110 0,002 0,076 0,934 0,471 0 0110

A mutacdo uniforme consiste em substituir o gene selecionado do cromossomo por
outro gene gerado aleatoriamente, segundo uma distribuicdo uniforme, entre os
limites minimo e maximo permitidos. A mutacdo gaussiana consiste em substituir o
gene selecionado por outro gerado a partir de uma distribuicdo N(pi, s?), onde pi é
igual ao valor de gene a ser substituido e a variancia é definida pelo pesquisador.
GALVAO e VALENCA (1999) citam que o valor da variancia pode ser diminuido a

medida que aumenta o numero de geracdes do algoritmo genético.

A mutacdo creep consiste em acrescentar ou subtrair um pequeno numero
aleatério obtido de uma distribuicdo N(O, s®) onde a variancia assume um valor

pequeno. Esta mutacdo é usada para explorar localmente o espaco de busca.

A mutacdo nao-uniforme consiste na simples substituicdo de um gene por um
namero extraido de uma distribuicdo n&o-uniforme. A mutagdo n&o-uniforme
multipla consiste em aplicar a mutacdo ndo-uniforme em todos o0s genes do

cromossomo selecionado.

O operador de cruzamento em um ponto é a técnica de cruzamento mais simples e
a mais utilizada. Esta técnica consiste em dividir os cromossomos selecionados num
ponto de sua cadeia, ponto este escolhido aleatoriamente. Apos isso, copia-se para
0S NOVOS cromossomos uma parte de cada um dos cromossomos selecionados -
cromossomos pais, formando assim 0s novos cromossomos - cromossomos filhos.
Nas implementacbes mais tradicionais, € comum um par de Ccromossomos
selecionados dar origem a dois filhos, mas este ndo é um fator restritivo. A
principio, pode-se criar qualquer quantidade de filhos, desde que, € claro, o
numero de alelos permita o nimero desejado de combinagdes diferentes. A Figura

3.3 apresenta um exemplo do operador de cruzamento em um ponto.
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Pontos de

/ Cruzamento \

Pais |1]o|1|1|o]1]1]0] [o]1]o|o]1]0]0]1]

Descendentes [1]o]1]z]alofof1| |o]z]ololol1]1]0]

Figura 3.3 — Um exemplo do operador de cruzamento em um ponto.
Fonte: YEPES (2000)

Outra técnica de cruzamento, um pouco menos utilizada que a de cruzamento em
um ponto, é o cruzamento em multiplos pontos. Esta técnica divide o0 cromossomo
em Vvarios pontos e os recombina para formar os filhos, assemelhando-se mais ao
processo que ocorre na vida real; possui a vantagem de assegurar uma variedade

genética maior.

Nos AGs com codificacdo real estes operadores de cruzamento ndo sao adequados,
pois apenas trocam os valores dos genes, ndo criando novos valores. Assim, 0s
operadores de cruzamento aritméticos sdo mais indicados. Alguns operadores de
cruzamento aritméticos sdo: meédia (DAVIS, 1996), média geomeétrica, BLX-a
(ESHELMAN e SHAFFER, 1993), aritmético e heuristico (MICHALEWICZ, 1996).

Os cruzamentos média e média geomeétrica consistem em gerar um novo
cromossomo usando a média simples e a média geométrica de dois cromossomos

pais, respectivamente.

O cruzamento BLX-a consiste em gerar um novo cromossomo a partir da seguinte

expressao:

c=p+b (pz - pl) (eq. 3.1)

onde ¢ é o novo cromossomo gerado, p, € p, S40 0S cromossomos pais e b 1
U(-a, 1 + a). a € um pequeno valor que estende os limites para a definicdo de c.
Caso o cromossomo seja formado por multiplos genes a eq. 3.1 € aplicada a cada

par de genes de p, e p,.
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O cruzamento aritmético consiste em gerar dois cromossomos filhos (¢, e ¢,) a

partir de dois cromossomos pais (p, € p,), usando a expressao:

¢, =bp, +(1- b)p,

. 3.2
C, = (1' b)pl + bpz (e )

onde b1 U0, 1).

O cruzamento heuristico consiste em gerar um cromossomo filho a partir de uma
interpolacdo linear entre os pais usando a informacdo da aptiddo. Dados dois
Cromossomos p, e p, em que p, € melhor do que p, em termos de aptiddo. Entao é

produzido um cromossomo ¢ da seguinte forma:
c=p,+r(p,- p,), onde f(p,)>f(p,) (eq. 3.3)
onder1 U(0, 1).

Se compararmos os dois esquemas de reproducdo, veremos que no esquema de
reproducdo sexuada é necessario haver mais de um tipo de individuo. Estes
individuos devem ter diferencas significativas em alguns aspectos e devem
desprender uma boa parcela de seu tempo e energia para encontrar um parceiro
certo para a reproducdo. Isto representa um custo a mais para O
individuo/algoritmo. Porém, como o esquema de reproducdo sexuada parece ter
vencido esta guerra, pode-se concluir que este talvez seja um preco pequeno a

pagar, comparado aos beneficios que ele traz consigo.

Um beneficio proporcionado pela reproducdo sexuada é a combinacdo rapida de
caracteristicas benéficas, o que ndo € possivel no caso da reproducédo assexuada.
Uma das formas de vida que mais demonstra possuir uma alta capacidade de
adaptacdo reproduz-se assexuadamente, o virus. O alto poder de adaptacdo dos
virus vem do fato de que eles sdo altamente mutaveis, o que pode nos levar a
concluir que a capacidade de sofrer mutacdes também é uma determinante nos
organismos naturais. Ainda que ndo tenhamos cruzamento, se tivermos uma taxa
de mutacdo bastante elevada, nossa populacdo podera ser capaz de comportar-se
como o0s virus, mudando sempre para se adaptar ao seu meio ambiente, e

reproduzindo-se de forma assexuada.
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3.3 PARAMETROS GENETICOS

E importante também, analisar de que maneira alguns parametros influem no

comportamento dos AGs, para que se possa estabelecé-los conforme as

necessidades do problema e dos recursos disponiveis.

a)

b)

d)

Tamanho da Populacdo: O tamanho da populacdo determina o numero de
cromossomos na populacédo, afetando o desempenho global e a eficiéncia dos
AGs. Com uma populagédo pequena o desempenho pode cair, pois a populagéo
fornecera uma pequena cobertura do espaco de busca do problema. Uma
grande populacdo geralmente fornece uma cobertura representativa do
dominio do problema, além de prevenir convergéncias prematuras para
solucdes locais ao invés de globais. No entanto, para se trabalhar com grandes
populacdes, sd0 necessarios maiores recursos computacionais, ou que o

algoritmo trabalhe por um periodo de tempo muito maior;

Taxa de Cruzamento: Determina a probabilidade com que um cruzamento
ocorrera. Quanto maior for esta taxa, mais rapidamente novas estruturas serao
introduzidas na populacdo. Mas se esta for muito alta, a maior parte da
populacdo sera substituida, e pode ocorrer perda de estruturas de alta aptidao.

Com um valor baixo, o algoritmo pode tornar-se muito lento;

Taxa de Mutacdo: Determina a probabilidade de ocorréncia de uma mutacéao.
Uma baixa taxa de mutacdo previne a convergéncia prematura para um otimo
local, possibilitando ao algoritmo explorar melhor todo o espac¢o de busca. Uma
taxa de mutacdo muito alta faz com que o processo de busca torne-se

essencialmente aleatorio;

Intervalo de Geracdo: Controla a porcentagem da populacdo que sera
substituida durante a proxima geracdo. Com um valor alto, a maior parte da
populacdo sera substituida, podendo ocorrer perda de estruturas de alta

aptiddo. Com um valor baixo, o algoritmo pode tornar-se muito lento.
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3.4 HIBRIDIZACAO

A técnica de hibridizacdo resulta na integracdo de uma boa maneira convencional
de resolver um problema aos conceitos usuais de AGs. O resultado costuma ser
melhor que o obtido com qualquer uma das duas técnicas isoladamente (DAVIS,
1996). A hibridizacdo agrega a representacédo usual de dados no dominio original,
bem como as técnicas de otimizacdo usual ja4 existentes. Isto permite a
incorporacdo de heuristicas otimizadoras ao conjunto de operadores genéticos
(recombinacdo e mutacdo) que passam portanto a ser dependentes do dominio.
Nesse sentido, o algoritmo genético passa a ser muito mais uma filosofia de

otimizacdo do que um método pronto para utilizacdo.

Um exemplo de hibridizacdo possivel é quando o problema exige codificacdo com
base em numeros reais e ndo em numeros binarios. Alguns conceitos teriam que
ser adaptados: por exemplo, a mutacdo ndo seria mais a troca simples de um bit,
mas a geracdo de um novo real, possivelmente dentro de um intervalo dado. Ja a
recombinacdo de dois reais poderia ser qualquer nimero compreendido entre eles,

ou talvez a sua média.

Uma heuristica utilizada hibridamente com os AGs € o Simulated Annealing. A

secdo a seguir apresenta maiores detalhes desta heuristica.

3.5 SIMULATED ANNEALING (SA)

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

compdem o material organizam-se numa estrutura uniforme com energia minima.

O processo de recozimento (annealing) pode ser visto como um processo
estocéstico de determinacdo da organizacdo dos atomos num sélido que apresente

energia minima. Em altas temperaturas os atomos movem-se livremente, com
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grande probabilidade de se moverem para posi¢cdes que incrementardo a energia

total do sistema.

Quando a temperatura baixa, os atomos gradualmente movem-se em direcdo a
uma estrutura regular; somente com pequena probabilidade incrementardo suas
energias. Esse processo foi simulado em computador, com sucesso, por

METROPOLIS et al. (1953).

O algoritmo utilizado baseava-se em métodos de Monte Carlo e gerava uma
sequéncia de estados de um sélido da seguinte maneira: dado um estado corrente i
do sélido com energia E;, um estado subseqtiente era gerado pela aplicacdo de um
mecanismo de perturbacéo, o qual transformava o estado corrente em um proximo
estado por uma pequena distor¢ao, por exemplo, pelo deslocamento de uma Unica

particula. A energia do proximo estagio passa a ser E;.

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

algoritmo também leva o seu nome.

KIRKPATRICK et al. (1983) desenvolveram um algoritmo, de utilizacdo genérica,
anélogo ao de Metropolis, denominado Algoritmo Simulated Annealing (Algoritmo
de Recozimento Simulado). Nesse algoritmo, utilizaram como critério de aceite uma

nova solucéo, a funcao:

'}1 ( ) €49, £ gi_:.:.I

i 2\9-0i)0 v
-Il-expgl—i seg; > gi)_/ (eq. 3.4)
| Cy a3

b

P, (aceitar j) =

onde g é a funcdo a ser otimizada (no caso minimizada), i € a solucdo corrente, j é

uma solucdo candidata e ¢, um parametro representando a temperatura T.

Segundo a eq. 3.4, se uma solucdo candidata j € melhor que a solugéo corrente i,

ou seja (g; £ g), esta é aceita com probabilidade 1. Caso contrario, a
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solucdo candidata é aceita com uma dada probabilidade. Essa probabilidade é

maior na medida em que for menor a variacao de energia, definida por (g; - g;).

Ao mesmo tempo, a medida que had um decréscimo da temperatura c,, o algoritmo
torna-se mais seletivo, passando a aceitar, com menor frequéncia, solucdes que
apresentem grande aumento na variacdo de energia, isto €, solu¢cdes que sejam
muito piores que a solucdo corrente. Essa probabilidade tende a zero a medida que

a temperatura se aproxima do ponto de congelamento.

O algoritmo SA pode ser considerado como uma extensdo do método original de
busca local. A busca local requer somente a definicho de um esquema de
vizinhan¢a, e um método de avaliacdo do custo de uma solucdo em particular,

sempre apresentando uma solucéo final.

Entende-se por esquema de vizinhanga o mecanismo apropriado, dependente do
problema que esta sendo tratado, através do qual se obtém uma nova solucéo,
também pertencente ao espaco de solucdes do problema, realizando uma pequena

alteracédo na solucéo corrente.

O método de busca local é ineficiente quanto a armadilha do 6timo local, fazendo
desse método uma heuristica pobre para muitos problemas de otimizagdo

combinatoria.

Uma propriedade desejavel de qualquer algoritmo é a habilidade de encontrar uma
boa solucdo, independente do ponto de partida. Um 6timo local se caracteriza
quando o algoritmo atinge uma regido correspondente ao fundo de um vale, em se
tratando de um problema de minimizagéo, que ndo contém a solucdo 6tima e dele
nao consegue sair, uma vez que todas as solu¢gbes naquela vizinhanca possuem

valores maiores que a solugédo corrente.

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

inviavel em se tratando de grandes problemas (ARAUJO, 2001).

O algoritmo SA consegue escapar de um 6timo local uma vez que o aceite de uma
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nova solucdo ndo depende Unica e exclusivamente do seu valor. Mesmo
apresentando um valor pior que o da solugéo corrente, uma nova solucado pode ser

aceita de forma probabilistica.

3.5.1 O Algoritmo SA

Uma caracteristica muito interessante do algoritmo SA é a simplicidade de sua

implementagdo computacional, conforme mostrado na Figura 3.4.

Ler a e NR; //Constante e numero de repeticdes

S = §(); //Conjunto aleatdrio de solucbes iniciais
T = LS; //Limte superior

TMN = LI; //Limte inferior

Enquanto (T > TM N) facga

Para i = 1 até NR faca
Gerar una solucdo S a partir de S; //perturbacdo de S
Aval i ar a variacédo de energi a; /IDE = g(S) - g(9);
Se (variacado de energia <= 0) entdo S = S
Senéo

Gerar aleatorianente Rnd; //no intervalo [0, 1]
Se (Rnd < exp(-variacdo / T) entdo S = S ;
Fim se;
Fi m Par a;
T=T?* a
Fi m enquant o;

Figura 3.4 — O algoritmo SA

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

melhor solucéo, nas vizinhancas da solucao corrente.

A expresséo T = T * a corresponde ao processo de diminuicdo da temperatura,

normalmente o parémetro a é uma constante menor que um.
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4 MECANISMOS HEURISTICOS SEMI-AUTOMATICOS EM ANALISE ESPACIAL

A aplicacdo de algoritmos computacionais na andlise de dados geogréaficos
possibilitou o desenvolvimento de uma nova area de conhecimento: a

geoinformatica.

Dentre os algoritmos computacionais utilizados estdo aqueles desenvolvidos na
area de inteligéncia artificial como a programacao légica, as redes neurais e 0s AGs.
Estes algoritmos possibilitaram o desenvolvimento de mecanismos heuristicos semi-
automaticos para andlise de dados espaciais. A pesquisa bibliografica realizada
permitiu a identificacdo de duas classes de aplicagdo destes mecanismos

heuristicos, apresentadas nesta secao.

Posteriormente dois destes mecanismos heuristicos semi-automaticos serdo
apresentados num nivel maior de detalhes, permitindo uma melhor visualizacdo da

relacdo entre inteligéncia artificial e a analise de dados espaciais.

4.1 APLICACOES DE AGs NA ANALISE DE DADOS GEOGRAFICOS

Duas classes de aplicacbes de AGs na analise de dados geograficos serdo aqui
apresentadas: concepc¢do de plano de uso de solos e construcdo de modelos de

interacdo espacial e/ou espaco-temporal.

Na primeira classe de aplicacdes estdo os problemas de concepcao de planos de
uso de solos. Problemas que envolvem a distribuicdo de parcelas de solo as
atividades de modo a reduzir riscos ambientais maximizando lucros, por exemplo.
Trabalhos nesta classe de problemas foram desenvolvidos por BENNETT,
ARMSTRONG e WADE (1996), RONALD e KIRKBY (1998), MATTHEWS et al. (1999),
MATTHEWS et al. (2000) e BJORNSSON e STRANGE (2000).

Na segunda classe de aplicagbes esta a construcdo de modelos de interacdo
espacial e/ou espaco-temporal. Os trabalhos de STOCKWELL e PETERS (1993),
OPENSHAW e OPENSHAW (1997), FISCHER e LEUNG (1998), XIAO, BENNETT e

ARMSTRONG (2000) estudam mecanismos baseados em AGs para criar modelos de
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interacdo espacial a partir de varios tipos de dados.

4.1.1 Plano de Uso de Solos

Problemas ambientais sdo decorrentes de decisdes ndo coordenadas sobre o uso de
solos. Quando os tomadores de decisdo ndo trabalham em conjunto, impactos

ambientes significativos podem ocorrer.

BENNET, ARMSTRONG e WADE (1996) mostraram como um algoritmo genético
pode ser utilizado para construir um elo de ligacdo entre critérios de decisdo e o
espaco geografico, evoluindo-os mutuamente até atingir solucdes aceitaveis para
problemas ambientais complexos. Agentes inteligentes foram utilizados para
auxiliar os tomadores de decisdo a considerar varios critérios, aprender com 0s
sucessos e com os erros das solu¢des geradas. Este conhecimento pode ser usado
para auxiliar na avaliacdo de solucfes alternativas e gerar solucdes melhores para

problemas ambientais complexos.

RONALD e KYRKBY (1998) desenvolveram um AG capaz de delimitar fronteiras
aproximadamente Otimas em mapas otimizando um conjunto de critérios
relacionados com fronteiras. Distritos censitarios foram agrupados em 9 areas
procurando manté-las com o menor tamanho possivel e ainda com um numero
similar de habitantes, visando um processo seletivo equanime de jogadores de
futebol. Também apresentaram um novo operador genético, chamado “Operador
de transferéncia de grupo de mutacdo minima”, que aliado a codificacdo utilizada

proporciona um conjunto com fronteiras continuas.

MATTHEWS et al. (1999) e MATTHEWS et al. (2000) utilizaram AGs para planejar o
uso de solos. Consideraram este problema como um problema de alocacdo
espacial. No primeiro trabalho otimizou-se o uso dos solos com base num unico
critério, o econémico. A evolucdo apresentada no segundo trabalho diz respeito a
multi-otimizacdo; neste trabalho além de se considerar o critério econémico

considerou-se também questdes como continuidade das areas.

BJORNSSON e STRANGE (2000) aplicam um algoritmo genético para resolver um
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problema ambiental que ocorre no oeste da Dinamarca: alagar lotes de terras para
atividades agricolas com o menor custo sem com isso causar desvios significativos
no teor Fe*? na agua, o que alteraria as condicGes do habitat do salm&o. Os autores
informam resultados adequados, ou seja, conseguiu-se uma forma mais econémica
de alocar as regides alagaveis sem com isso prejudicar o habitat dos peixes.

Informam também que o algoritmo implementado é computacionalmente caro.

4.1.2 Construcdo de Modelos de Interacao Espacial

STOCKWELL e PETERS (1993) construiram um sistema automéatico para modelar o
comportamento de uma espécie bioldgica a partir de bases de dados. Este sistema,
chamado GARP, tem em seu nucleo um Algoritmo Genético que busca um
conjunto 6timo de regras que relaciona uma variavel dependente, como a presenca
de uma determinada espécie vegetal numa regido, com um conjunto de variaveis
independentes. Este sistema tem sido utilizado para modelar nichos ecoldgicos de
espécies animais e vegetais; alguns exemplos de aplicacgdo do GARP sdo o
monitoramento de espécies ameacadas de extingdo e predicdo da expansdo de

espécies invasoras.

OPENSHAW e OPENSHAW (1997) demonstram como utilizar um algoritmo genético
para descobrir relacbes entre variaveis. Estas variaveis podem representar
fenbmenos naturais que variam no espaco. Perceber como estas variaveis estao
relacionadas é um problema complexo pois matematicamente existem muitas
formas de combinar as diferentes variaveis. O algoritmo genético neste caso é
utilizado para encontrar quais o0s coeficientes, operagbes aritméticas e
transcendentes adequados para relacionar as variaveis, ou seja, o modelo
matematico que relaciona causas e efeitos. Este algoritmo genético é entdo

chamado de criador de modelos (model breeder).

FISCHER e LEUNG (1998) apresentam um algoritmo genético com capacidade para

maximizar funcdes com alto grau de complexidade. Este algoritmo é utilizado para

ajustar a topologia de uma rede neural treinando-a e aumentando sua velocidade

de convergéncia. Esta rede €, entdo, utilizada para modelar interacdo de dados
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espaciais.

XIAO, BENNETT e ARMSTRONG (2000) utilizaram um estudo de caso em que
modelaram a dispersdo e a fixacdo de sementes de uma espécie de cipreste do
pantano (bald cypress), caracterizando um processo complexo de otimizacdo

espaco-temporal.

4.2 MODEL BREEDERS

Model Breeders sdo ferramentas para modelagem automética OPENSHAW (1997).
Estas ferramentas sdo capazes de encontrar um modelo matematico que relaciona

variaveis independentes a uma variavel dependente, seguindo a expressao geral:

y =0, %, %) (eq. 4.1)

Na ferramenta proposta por Openshaw, o mecanismo utilizado para automatizar
este processo foi um Algoritmo Genético. Evoluindo um conjunto de solucdes
iniciais, obtidas aleatoriamente, este algoritmo é capaz de encontrar um modelo
matematico que explique o comportamento de uma variavel dependente em

funcdo de um conjunto de variaveis independentes.

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

otimas.

Outro model breeder foi implementado por SANTA CATARINA (2005). O diferencial
desta implementacdo diz respeito a forma de codificacdo utilizada nos
cromossomos genéticos. Em sua proposta Openshaw utilizou-se da codificacdo
binaria, com as informacdes codificadas em cadeias de 0’s e 1’s. Nesta
implementacédo utilizou-se uma codificacdo hibrida envolvendo cadeias binérias e

nameros reais em base decimal. Assim, um polinémio geral:
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Exp,,

Y =6 0Py G 30D, -+ C, 3%, (eq. 4.2)
onde:

- y: variavel independente;

- ¢;: coeficiente de cada termo do polinémio;

- X;,q: Variaveis independentes;

- Exp;: expoentes das variaveis independentes;

- op;: operadores que relacionam os termos do polinémio (+, -, X, /)

foi assim representado:

Coeficiente  Variavel = Expoente Operador
(Real) (Binario) (Real) (Binario)

[ 2145 | 101 [ 2178 | 10 | .. ]

1/

(2,15 * x2178) — ..

Figura 4.1 — Exemplo da codificagdo empregada no cromossomo

A funcdo de avaliacdo utilizada baseou-se na soma dos quadrados dos desvios e é

calculada pela expressao:

Min(SQT,, SQT,.-++, SQTy, )

Fitness, = (eq. 4.3)
T,
onde:
- Fitness,: grau de aptidao da k-ésima solucdo, com k = 1..Tp;
- Tp: tamanho da populac¢éo avaliada;
- SQT: somatorio dos quadrados dos desvios total:
d ~\2
SQT=a(i-Yi) (eq. 4.4)

- Y;: valor assumido pela variavel dependente na amostra i;

-Y, : valor estimado para a variavel dependente na amostra i;
- n: numero total de amostras coletadas.
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Segundo o autor, a escolha da funcéo (eq. 4.3) foi motivada por sua simplicidade e
pela capacidade de medir adequadamente o ajuste do modelo encontrado. Os
testes realizados conduziram a resultados considerados bons, permitindo concluir

que a ferramenta era adequada para realizar uma analise exploratoria dos dados.

4.3 GARP MODELLING SYSTEM

A modelagem matematica aliada as ferramentas computacionais gera a
possibilidade da previsdo de ocorréncia de espécies atravées da geracdo de
superficies teméticas, indicando presenca ou auséncia, com os chamados modelos
de distribuicdo de espécies (GUISAN e THUILLER, 2005). A Figura 4.2 € uma

representacdo de um sistema de modelagem de distribuicdo de espécies.

Pontos de ocorréncia

—

W \/ Distribuicio prevista

Figura 4.2 — Representacdo de um sistema de
modelagem de distribuicdo de espécies

Variaveis ambientais
(coberturas geograficas)

O GARP (Genetic Algorithm for Rule Set Prediction) € um conjunto de maodulos
desenvolvido para criar modelos de distribuicdo de espécies a partir de dados raster
ambientais e bioldgicos. Estes modulos executam um conjunto diversificado de
funcdes analiticas automaticamente, possibilitando a producédo rapida e néo-

supervisionada de distribuicbes de animais ou plantas (PAYNE e STOCKWELL, 2001).

O desenvolvimento de mapas de distribui¢cdo de espécies impde uma carga enorme
de trabalho num especialista. Cada questdo obriga ao especialista a acessar uma

base de dados, usando um pacote estatistico de modelagem, preparar e imprimir
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mapas num GIS. A automacdo desta tarefa contribui para uma maior
disponibilidade de dados diminuindo o tempo de resposta, 0 custo e ainda
liberando especialistas para o desenvolvimento de tarefas mais desafiadoras
(STOCKWELL e PETERS, 1999).

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

espécie.

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

4.3.1 Regras

Um algoritmo genético pode ser visto como uma maquina de aprendizado. O
algoritmo genético GARP é responsavel por criar um conjunto de regras. Cada regra
€ um modelo em si mesma; um condicional se-entdo utilizado para fazer inferéncia
sobre os valores de uma variavel de interesse. O conjunto de regras desenvolvido
pelo GARP é mais precisamente descrito como um modelo inferencial do que como
um modelo matematico. Modelos inferenciais diferem de modelos mateméaticos no
ponto em que os primeiros estdo mais relacionados com a légica do que com
matematica e o processo béasico € a inferéncia légica ao invés de calculos
(STOCKWELL e PETERS, 1993).

A forma geral de uma regra € visualizada na Figura 4.3.

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

Figura 4.3 — Forma Geral de uma Regra
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A precisdo da regra é determinada a partir de calculos probabilisticos simples. Um
conjunto de dados pode estar identificado com a condicdo de uma regra (por
exemplo o conjunto de dados onde a precipitacdo esta entre 600 mm e 700 mm).
A probabilidade de ocorréncia das espécies pode ser calculada a partir do numero
de células no qual a espécie ocorre dividido pelo nimero total de células. Quatro
tipos de regras estdo presentes no GARP: regras atbmicas, regras BIOCLIM, regras

de faixas e regras logisticas.

Regras AtOmicas:

E o tipo mais simples de regra utilizada pelo GARP. Uma regra atdbmica usa
somente um valor para cada variavel na condicdo da regra. A Figura 4.4 mostra um

exemplo deste tipo de regra.

Se TANN = 23 e GEO = 4 entdo PRESENT

Figura 4.4 — Exemplo de Regra Atdmica

Regras BIOCLIM

Uma regra BIOCLIM esta baseada no modelo utilizado no programa BIOCLIM (NIX,
1986). O programa BIOCLIM produz um modelo envelopando os valores ambientais
para o0s quais determinada espécie ocorre; este envelope ¢é definido
estatisticamente, tipicamente considerando a faixa do percentil 95. Isto é, o
envelope ambiental definido na regra envolve 95% dos pontos de dados onde
determinada espécie ocorre. Um ponto analisado € predito como presente se
estiver contido dentro do envelope e ausente em caso contrario. A Figura 4.5

mostra um exemplo deste tipo de regra.

Se TANN = (23, 29] e TMNCM = (10, 16] e
TMXWM = (35, 38] e TSPAN = (19, 72] e
TCLQ = (21, 23] e TWQM = (23, 30] e

RCLQ = (1, 16] e RWMQ = (272, 532] entdo SP = PRESENT

Figura 4.5 — Exemplo de Regra BIOCLIM
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Regras BIOCLIM néo estédo restritas apenas as variaveis climaticas; qualquer variavel
pode ser usada. Estas regras podem predizer tanto a presenca como auséncia de
uma espécie, mas nunca ambas. A negacdo de uma regra BIOCLIM pode ser usada

para predizer a presenc¢a ou auséncia de uma espécie.

Regras de Faixas

E uma generalizacdo das regras BIOCLIM. Numa regra de faixa vérias variaveis
podem ser consideradas irrelevantes. Um exemplo deste tipo de regra €

apresentado na Figura 4.6.

Se GEO = (6, 244] e TMNEL = (228, 1480] entdo SP = ABSENT

Figura 4.6 — Exemplo de Regra de Faixas

Regras Logisticas

Regras logisticas sdo uma adaptacdo dos modelos de regressdo logisticos. Uma
regressao logistica segue uma equacdo onde a saida é transformada numa
probabilidade. Por exemplo, a regressdo logistica tem como saida uma

probabilidade p indicando se uma regra deve ser aplicada. p é calculada por:

(eq. 4.5)

onde Y=-(c,+¢,d, +c,>d,+---+c,>d,) é uma equacdo obtida por analise de
regressao linear multipla.

Um exemplo deste tipo de regra é apresentado na Figura 4.7.

Se 0,1 - GEO * 0,1 + TMNEL * 0,3 entdo SP = ABSENT

Figura 4.7 — Exemplo de Regra Logistica

4.3.2 Codificacdo das Regras

Para que as regras sejam manipuladas pelo GARP € necessario que sejam
codificadas numa estrutura manipulavel computacionalmente. Esta estrutura, nos

AGs, recebe o0 nome de cromossomo. O conjunto de regras apresentados na Figura
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4.8 foi codificado nos cromossomos apresentados na Tabela 4.1.

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

Figura 4.8 — Conjunto de regras
Fonte: SIQUEIRA (2005)

Tabela 4.1 — Cromossomos gque codificam o conjunto de regras da Figura 4.8

Regra| TMIN | TMIN [TMED [ TMED | ELEV | ELEV | P/A
1 5 10 | 10 | 22 1 2 P
2 0 15 0 50 0 20 A
3 |08 ] - |02 -« |o045| - A

4.3.3 Mecanismo Evolutivo

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

cruzamento, a juncao e a mutacao.

O mais importante operador de recombinacdo € o cruzamento. Este operador
combina partes de dois cromossomos gerando filhos que carregam caracteristicas

dos cromossomos pais.

A Figura 4.9 mostra um exemplo de aplicagdo do operador cruzamento no GARP.

Regral| 5 10 10 22 1 2 )
Regra2 | O 15 0 50 0 20 A
Ponto de
corte
Regra4| 5 | 10 | 10 | 50 | o | 20 | P |

Figura 4.9 — Exemplo de operagdo cruzamento sobre as regras no GARP

O operador de juncéo é ligeiramente distinto do operador de cruzamento; somente
um filho é gerado a partir da combinacao de dois pais. A Figura 4.10 mostra um

exemplo do operador de juncao.
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Regra 1 5 10 10 22 1 2 P

Regra 2 0 15 0 50 0 20 A
Inicio do corte Fim do corte

Regra6| 5 | 10 | o | 50 | o | 2 | p |

Figura 4.10 — Exemplo de operacéo de juncdo sobre as regras no GARP

H& dois operadores de mutacao disponivel no GARP. O primeiro deles, chamado de
mutacdo randémica consiste em substituir um valor qualquer do cromossomo por

outro no intervalo entre 1 e 254. O segundo deles, chamada de mutacdo

incremental,

consiste em adicionar uma unidade ao valor selecionado no

cromossomo. A Figura 4.11 mostra um exemplo para cada uma destas mutacgoes.

Regral | 5 | 10 | 10 | 22 | 1 | 2 | P |
Regra7| 5 | 10 | 10 | 5_0 1 | 2 | P |
Regra2 | 0 | 15 | 0o | 50 | 0 | 20 | A |
Regra8| 5 | 10 | 10 | 50 | 1 | 2_1 I

Figura 4.11 — Exemplo de operacdes de mutacao sobre as regras no GARP

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

maximizam apenas a significancia.

O processo de avaliagdo consiste em testar cada uma das regras utilizando um
conjunto de dados de teste, previamente selecionado. O valor obtido pela eq. 4.6

sera o valor de aptidao da regra.

3 Overfitting € um problema que esta sempre presente na modelagem. Um modelo que apresenta overfit pode
ser excelente sobre os dados para o qual foi ajustado, mas ter uma capacidade preditiva muito pobre.

36



pXYs- no &
n

Sg = - (eq. 4.6)
\/no Xstﬁ— pYS%/n
e

n

onde:

- Sig: valor de aptiddo da regra (significancia);

- pXYs: numero de pontos amostrados que a regra prevé corretamente;

- no: numero de pontos amostrados avaliados pela regra;

- pYs: nimero de pontos amostrados com a mesma conclusdo que a regra;
- n: nimero total de pontos amostrados.

Ordenando-se as regras pelo indice de aptidao inicia-se o processo de sele¢do. Um
limite de corte é estabelecido e, os individuos abaixo deste limite, sdo descartados.
Os individuos restantes, os mais aptos, passam novamente pelo processo evolutivo,
até que o critério de parada seja atingido. A Figura 4.12 ilustra o processo de

selecdo, onde f(r) é equivalente ao valor obtido Sig pela eq. 4.6.

regra | fir)
regra | f(r) )
r3 95%, Sobrevivem e se
Regras r3 95% reproduzem
r5 87% ordenadas [ — <::|
por fir)
fl 50% Limite de corte
r4 159%
129%
18] 9% Perecem

Figura 4.12 — O processo de selecdo do GARP
Fonte: SIQUEIRA (2005)

H& dois critérios de parada no GARP. O primeiro deles € um numero preé-
estabelecido de geracdes. O segundo consiste em contar o numero de melhores
regras que sao geradas no processo. Caso este numero seja inferior a um limiar preé-

estabelecido o processo evolutivo péra.
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4.3.4 Avaliacdo da Qualidade dos Modelos Ajustados com o GARP

Existem, basicamente, duas estratégias para se avaliar a qualidade dos modelos
ajustados. A primeira delas é coletar novas amostras e testa-las no modelo. A
segunda é dividir as amostras iniciais em dois conjuntos: um conjunto para ajustar

0 modelo e outro para verificar o modelo.

A partir de um conjunto de amostras distinto daquele utilizado para ajustar o
modelo é possivel construir uma matriz de confusdo. Esta matriz é utilizada para
quantificar a qualidade do modelo ajustado. A Figura 4.13 mostra o formato da

matriz de confusao.

Os valores A e D sdo predicdes corretas. B e C sdo considerados erros de predicdo. B
€ 0 erro por comissdo que gera um falso positivo; C é o erro por omissao que gera

um falso negativo.

Presente | Ausente
Predicdo — Presente A B
Predicdo — Ausente C D

Figura 4.13 — Matriz de Confuséo

Os erros do tipo B (comissdo) ndo sdo considerados erros graves podendo ser

causados por diversos fatores:

7 hY

a) A area é adequada a espécie mas ndo foi amostrada; a espécie pode ser

encontrada na area;

b) A area é adequada a espécie, mas fatores topoldgicos e/ou biolégicos impedem

que a espécie ocupe a area;

c) A area € mesmo inadequada — caso de erro verdadeiro.

Os erros do tipo C (omissdo) séo considerados erros graves. Ou seja, um local onde

se sabe que espécie é encontrada e esta sendo predito como ausente.

Algoritmos estocésticos como o GARP produzem véarios modelos com 0s mesmos
dados de entrada. De posse destes varios modelos é possivel calcular seus erros e
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plota-los num espaco omissdao/comissao. Para uma espécie com um grande numero

de ocorréncias a curva padrao desses erros € apresentada na Figura 4.14.

100
O ©
T T
S g ‘
VE — .:
S 9 S e
% E 8 L] ©
EB &8 <.
o g © °.
5c 2 .
e n\© . e
o 2 ‘.
= g o 0
Lu Q— .... l: :. : L[] © ° L]
0 100
Indice de Comisséo (% da area
predita como presente)

Figura 4.14 — Curva padrédo para a relacdo Omissao/Comissao

A Figura 4.15 identifica no grafico as regides com relacdo a intensidade dos erros

de omissao/comissao.

100 0o

Omiss&o nula - Comiss&o

Sem Comiss&o
Superajuste

Erro por Omisséo (% de pontos
amostrais fora da area predita)
o]

0 100

indice de Comisséo (% da area
predita como presente)

Figura 4.15 - Classificacdo das regides quanto a
intensidade dos erros de omissao/comissao

As regibes com altos erros da classe C (omissdo) corresponde a modelos

inadequados. A aplicacdo de um limiar para eliminar esses modelos deve ser entao
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aplicado. A Figura 4.16 mostra como seria a aplicacdo deste limiar.

100

Erro por Omisséo (% de pontos
amostrais fora da area predita)

0 100

indice de Comiss&o (% da area
predita como presente)

Figura 4.16 — Aplicagdo do limiar para eliminar modelos
com muitos erros de omissao

Apo6s a aplicacdo do limiar ainda restardo os modelos que apresentam superajuste e
superpredicdo. Estes também nédo sdo considerados bons modelos. Assim, modelos
na regido da mediana entre estas classes séo considerados os melhores modelos

ajustados. Uma representacado grafica desta situacdo é apresentada na Figura 4.17.

100

Melhores
modelos

o
Superajuste N Superprediggio
< Pan >
1)
0 N 100

indice de Comisséo (% da area
predita como presente)

Figura 4.17 - Identificacdo da regido com os
melhores modelos ajustados

Erro por Omisséo (% de pontos
amostrais fora da area predita)
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5 DETALHAMENTO DA PROPOSTA

Para atingir os objetivos apresentados nesta proposta, corroborando com as
hipdteses levantadas, um estudo de caso sera realizado. Neste estudo de caso um

sistema para criacdo de modelos de distribuicdo de espécies sera implementado.

Os sistemas de modelagem de distribuicdo de espécies, representados pela Figura
5.1, constroem regras de predi¢cdo considerando apenas 0s pontos de ocorréncia e

as variaveis ambientais, negligenciando os efeitos da dependéncia espacial.

L

SO / Pontos de ocorréncia
/mpcuiura

pracipitagdo

Variaveis ambientais
(coberturas geograficas)

relevo

/ solo

W \/ Distribuicao prevista

Figura 5.1 — Sistema de modelagem de distribuicdo de espécies

Para incorporar os efeitos desta componente, concebeu-se uma nova estrutura para
um sistema de modelagem de distribuicdo de espécies. A Figura 5.2 apresenta esta

nova estrutura.

5.1 AS INOVACOES NA ESTRUTURA PROPOSTA

As inovagdes na estrutura proposta sdo a inser¢cdo de uma matriz de vizinhanca
generalizada e a associacdo de uma layer de pesos para cada uma das variaveis

ambientais.

A presenca da matriz de vizinhanca generalizada cumpre um objetivo duplo:

incorporar as relacdes espaciais no processo de modelagem e inserir 0

41



conhecimento existente sobre elementos naturais, ou artificiais, presentes na regidao

em estudo e que, sabidamente, interferem no fendmeno a ser modelado.

/‘.‘ e Pontos de ocorréncia
Val
<
Z
el

— Matriz de vizinhanga
/ —~ generalizada
Pl 7~
Pl d e

Pl - A

£
& -
A temperatura /

el e -

"f:,’ A — Layers cle peso
- / .
/ precipitagdo

Variaveis ambientais

Pl 2 -
Pl i e
2 e e A
£
Pl -
/ relevo
Pl d ~

Pl

e e
Pl I =
.
&z -
/ solo /
W \/ Distribuigao Prevista

Figura 5.2 — Estrutura proposta para um novo sistema
de modelagem de distribuicdo de espécies

A insercdo do conhecimento existente sobre os elementos naturais esta na
manipulagédo dos pesos (W;) que constituem a matriz de proximidade (V) da matriz

de vizinhanca generalizada (maiores detalhes em 2.3).

A layer de pesos associada a cada uma das variaveis ambientais cumpre o objetivo
de quantificar o efeito dos relacionamentos espaciais sobre as variaveis envolvidas.
Os valores assumidos pela layer de pesos estara no intervalo [0; 1]. O computo da
influéncia de cada varidvel ambiental ndo sera pontual, mas sim de acordo com
uma vizinhanca local materializada numa submatriz de ordem 3. Os valores
assumidos pela layer de pesos permitem avaliar a importancia da variavel ambiental

associada bem como a localizagéo espacial desta importancia.
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5.2 OBTENCAO DOS MODELOS DE DISTRIBUICAO DE ESPECIES

Nesta proposta visualiza-se a construcdo de um AG com representacdo explicita de
relacionamentos espaciais para modelagem de sistemas sécio-ambientais. Este AG
sera aplicado no desenvolvimento de um novo sistema para criacdo de modelos de
distribuicdo de espécies. Estuda-se, ainda, a possibilidade de hibridizar o AG

proposto com simulated annealing.

O mecanismo heuristico de busca sera utilizado para encontrar os valores das layers
de pesos, associadas as varidveis ambientais, que otimizam a capacidade preditiva

do modelo de distribuicdo de espécies.

Para que o AG opere sobre os espaco de busca faz-se necessario codificar as
informacdes manipuladas, no caso as layers de peso. Por se tratar de uma estrutura
em grade, elas serdo codificas em matrizes bidimensionais reais, permitindo que 0s

pesos assumam qualquer valor no intervalo [0O; 1].

Para que um AG possa operar sobre matrizes existem duas representacOes
possiveis: matriz linearizada e matriz bi-dimensional. A opcdo por uma delas afeta,

particularmente, a operagéo de cruzamento efetuada no AG.

Ao linearizar uma matriz deve-se buscar um método que impec¢a a destruicdo dos
esquemas presentes nos cromossomos. Um método de linearizacdo utilizado com
sucesso é a aplicacdo do esquema de indexacdo de Morton (BENNETT, WADE e
ARMSTRONG, 1999).

Neste esquema o indice de cada célula é calculado como funcdo da posicdo da
linha e da coluna. O indice de Morton € construido intercalando-se os bits
associados com a representacdo binaria da linha e coluna que indexam cada célula
(Figura 5.3). O resultado da aplicacdo do indice de Morton para uma matriz de

ordem superior pode ser visualizado na Figura 5.4.

A linearizacdo de uma matriz bidimensional facilita a implementacdo do operador
de cruzamento, pois 0 espago passa a ser representado num vetor unidimensional,
que é a representacdo convencionalmente utilizada em AGs. Porém, a identificacdo

das células adjacente a uma célula em particular é dificultada.
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0 1 0 1

o| 00| o1 0| @zl
— — 0 1 2 3
1| 10| 11 I 23
Intercalacio dos bits Equivalente decimal indice de Mortc_m armazenado
d4 linhaecalina da representacao binaria num vetor linearizando
do indice de Morton um espaco 2D

Figura 5.3 — Linearizacdo do espaco utilizando o esquema de indexacdo de Morton
Fonte: Adaptado de BENNETT, WADE e ARMSTRONG (1999)
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Figura 5.4 — indice de Morton para uma matriz de ordem 8

A representacdo de uma matriz sob sua forma natural, bidimensional, facilita a
identificacdo das células adjacentes, porém torna mais complexa a implementacao
do operador de cruzamento. Um operador de cruzamento, chamado UNBLOX,
mostrou-se adequado para este tipo de representacdo. Este operador de
cruzamento permite amostrar equilibradamente todas as areas da matriz.
(CARTWRIGHT e HARRIS, 1993)

A Tabela 5.1 exibe as regras que definem as regides da matriz operadas pelo
cruzamento UNBLOX. A Figura 5.5 exibe uma representacdo grafica das regides

operadas pelo cruzamento UNBLOX.

A operagdo de mutacgdo para matrizes ndo apresenta grande diferenca com relagao
a operacdo de mutacdo sobre vetores. A lbégica € a mesma; escolhe-se
aleatoriamente uma célula da matriz e entdo substitui-se o valor ali armazenado

por outro.
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Tabela 5.1 — Regras que definem as regifes operadas pelo cruzamento UNBLOX
Caso | Pontos de cruzamento | Retangulo(s) (definidos pelos vértices abaixo)
que séo trocados entre cromossomos’

A X < X, Y1<Y, (X1, Y1) € (X2, o)

(X, Y1) € (X5, 1)
A R (%, 1) € (. Y,)
C X, > X, Vi<V, (1, y1) & (%2, ¥2)

(X1’ Y1) e (S’ y2)
((1, 1))e (>(<2, Y2))
L,y)ex,r
D X1 = X, Y1 = Y2 (X, 1) e(s,y,)
(xp y)efrs)

*(r x s) é a ordem das matrizes manipuladas pelo operador

C ()

Figura 5.5 — Regides operadas pelo cruzamento UNBLOX
Fonte: Adaptado de CARTWRIGHT e HARRIS (1993)

A selecdo serd realizada através do método da roleta, favorecendo aos individuos
que apresentarem maior aptiddo. A aptiddo sera medida através da funcédo de

avaliagdo, definida pela eq. 5.1.

& n
v=3 o LB Py W
€k=1 9

AR

(eq 5.1)

onde:

- W, pesos da matriz de vizinhanga generalizada;

- i, J: indices da matriz de vizinhanca generalizada. i = 1..r, j =1..s
- P,k P€SO0s na layer associada a variavel k;

- X, ¥: indices da submatriz de pesos na vizinhanga i, j da variavel k;
- V,: variaveis ambientais;

- n: numero total de varidveis ambientais.

- Y: indice de aptiddo bruto.
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Y é dito indice de aptiddo bruto pois devera sofrer transformacdo, visando
converter seu valor para um intervalo [0, 100] indicando a eficiéncia do individuo
avaliado. Quanto maior este valor, maior a aptiddo do individuo. Uma

transformacdo que pode ser aplicada nesta conversdao € aquela utilizada em

regressao logistica, apresentada na eq. 4.5.

Parametros do AG como tamanho da populacdo, critério de parada, taxas de
mutacdo e cruzamento serdo definidos empiricamente, através da realizacdo de

testes com o sistema implementado.

A avaliacdo da qualidade dos modelos ajustados sera efetuada através da

construcdo da matriz de confusao.

Considerando que os AGs sdo algoritmos heuristicos estocasticos, ou seja,
algoritmos capazes de fornecerem diversas solu¢des para um mesmo problema, ha
a possibilidade de implementar o algoritmo de selecdo do melhor subconjunto

solucédo, conforme descrito no item 4.3.4.

5.3 CRONOGRAMA

Jun | Ago | Out | Dez | Fev | Abr | Jun

Atividade Jul | Set | Nov | Jan | Mar | Mai | Jul

Ago

Definicdo do mecanismo de avaliagdo
Artigo Geolnfo 2006

Artigo Revista/Journal
Implementacdo do sistema

Avaliagdo do sistema

Artigos

Redacdo da Tese

Defesa da Tese
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6 CONSIDERACOES FINAIS

O uso de mecanismos semi-automaticos em geoinformatica busca reduzir o esforco
despendido na busca do conhecimento presente em conjuntos de dados. A
estatistica, a pesquisa operacional e o processamento de imagens, por exemplo,
sdo areas de conhecimento aplicadas neste processo. Outra area de conhecimento
que tem sido aplicada no processo é a inteligéncia computacional; através da

aplicacdo de sistemas especialistas, redes neurais, AGs e outros.

O GARP, sistema para construcdo de modelos de distribuicdo de espécies,
demonstra que os AGs podem ser empregados cOm SucCessO NO Processo.
Entretanto, o GARP ndo considera um principio elementar nos fenémenos
espaciais: a dependéncia espacial. Essa negligéncia decorre da auséncia de um AG

que incorpore, em seus mecanismos evolutivos, os relacionamentos espaciais.

Outra limitacdo do GARP é ignorar o conhecimento existente sobre a regiao
estudada; conhecimento como a presenca de elementos naturais ou artificiais que

interferem na distribuicdo da espécie.

Considerando estas limitacBes prop6s-se uma nova estrutura para um AG. Um AG
com representacdo explicita de relacionamentos espaciais que sera utilizado na
construcdo de um sistema de modelagem de distribuicdo de espécies. Neste novo
AG as limitagBes anteriormente descritas sdo superadas, através da insercao de
uma matriz de vizinhanca generalizada e de layers de pesos associadas as variaveis

ambientais e climéaticas.

Uma informacao relevante, a ser evidenciada, € a possibilidade de se utilizar este
AG em outros problemas. Os AGs trabalham sobre solugbes codificadas e usam
uma funcdo de avaliacdo para classificar estas solugcbes encontradas
heuristicamente; a substituicio da estrutura de codificacdo e da funcdo de
avaliacdo podem fazer com que outros problemas possam ser solucionados com a

arquitetura proposta.

Ao término deste trabalho espera-se que o AG proposto seja utilizado, com
sucesso, ha construcdo de um sistema para criacdo de modelos de distribuicdo de

espécies, cujos resultados validem as hipoteses descritas nesta proposta.
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