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Resumo

Este trabalho apresenta o estudo realizado sobre Algoritmos Genéticos, que séo
baseados em um processo evolutivo na procura de solugdes melhores adaptadas a uma
situacdo. Dentre os Algoritmos Genéticos, uma atencdo especial € dada ao Algoritmo
Genético GARP (Genetic Algorithm for Rule-set Production — Algoritmo Genético para
Producédo de Conjunto de Regras). Formado por conjuntos de regras, 0 GARP segue 0s
principios dos Algoritmos Genéticos na busca de conjunto de regras que representem
uma solucdo. Estas regras, utilizando informacdes sobre condigdes ambientais e
disposicéo geografica conhecida das espécies, podem ser utilizadas para obter modelos
de distribuicdo de espécies em estudos sobre biodiversidade. Todo este estudo visa
fornecer um conhecimento basico para a modelagem de uma arquitetura e uma
implementacdo do algoritmo GARP em JAVA, gque podera ser utilizado como parte de
um sistema de criagdo de model os de predic¢éo ambiental, tornando possivel prever, com
certa seguranca, qual serd a organizagcdo e composicao de diversos ecossistemas. Esta
implementacéo tem por aplicacdo futura permitir um estudo da utilizacdo do GARP em
conjunto com uma base de dados de biodiversidade de abelhas brasileiras, para se
identificar nichos ambientais das espécies estudadas. Este projeto de biodiversidade de
abelhas brasileiras foi utilizado como referéncia aos estudos e obtencdo de informacao.

Palavras-chave: abelhas brasileiras, algoritmos genéticos, biodiversidade, GARP,
model agem ambiental, model os de predic¢&o, nicho ambiental.

Abstract

This paper presents a research done on Genetic Algorithms, which are based on an
evolutive process of searching the solutions that better fit on a situation. Among the
Genetic Algorithms, a specia attention is given to GARP (Genetic Algorithm for Rule-
set Production). Made of a set of rules, GARP follows the basis from Genetic
Algorithms in the search for a solution. These rules, using environment conditions and
known geographical species distribution information, can be used to create predictive
species distributions models for biodiversity research. The purpose of this research isto
provide a knowledge base to create an architecture model and a JAVA implementation
of the GARP agorithm, which could be used as part of a predictive species distribution
creation system, making it possible to predict, with some level of assurance, what will
be the organization and composition of several ecosystems. The purpose of the
implementation is a research on GARP's usage atogether with a biodiversity database
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of Brazilian bees, in order to identify ecological niches. This Brazilian bees project was
used as areference and information source to this work.

Keywords: Brazilian bee, genetic algorithm, biodiversity, GARP, predictive
modeling, prediction models, ecological niches.

1. Introducéo

Os avangos da civilizagdo moderna, nas mais diversas areas, tém contribuido para
mudancas no meio-ambiente e na relagcdo entre seres vivos. Em fungéo da aceleracéo do
processo de extincdo de varias espécies, decorrente de agdes diretas ou indiretas dos
seres humanos, torna-se necessario ser capaz de prever, com certa seguranca, qual serda
organizagdo e composi &0 de diversos ecossistemas.

Neste contexto, a utilizacdo de Algoritmos Genéticos no processo de Modelagem
Ambiental possibilita antecipar algumas mudancas como o0 deslocamento geogréfico,
extincdo e adaptagdo de espécies. Segundo PETERSON, Modelagem Ambiental é
“qualquer abstracdo do mundo natural com algum poder de prever eventos com base em
principios gerais’ (PETERSON, 2002).

Diversos estudos estdo sendo feitos em paises como México, Canadd, india,
Estados Unidos e também no Brasil, no sertido de identificar os tipos de efeitos das
mudancas climéaticas e seus impactos em diversos nichos ambientais (PETERSON,
2002). Estes nichos ambientais, ou ecol égicos, € definido por PETERSON e VIEGLAIS
como um conjunto de fatores ambientais que determinam onde uma espécie pode e/ou
nao pode manter populagdes (PETERSON;VIEGLAIS, 2001).

Um grande aliado destes trabalhos, o Algoritmo Genético GARP (Genetic
Algorithm for Rule-set Production — Algoritmo Genético para Producéo de Conjunto de
Regras), utilizase de informagbes sobre condicbes ambientais, topograficas e
disposicao geogréfica conhecida das espécies para prever modelos de distribuicdo das
espécies.

Uma implementagdo do GARP em Java possibilitara uma maior abrangéncia no
Seu uso, devido a prépria portabilidade da linguagem, aém de permitir sua utilizacéo
através de um modelo de servicos distribuidos pela Internet.

Esta visdo de modelagem, ao ser aplicada juntamente com informacgdes de uma
base de dados de biodiversidade de abelhas brasileiras do Projeto WebBee (WEBBEE,
2003), que tem por objetivo "organizar as informacdes e o conhecimento gerados nas
pesquisas sobre os meliponideos, e facilitar 0 acesso remoto a esses conte(dos,
contribuindo para a sua difusdo e estimulando o trabalho e a pesquisa cooperativos'
(SARAIVA;IMPERATRIZ-FONSECA, 2002), torna possivel identificar nichos
ambientais das espécies estudadas.

2. Estudose M étodos

2.1. Inteligéncia Artificia

Desde os primeiros cientistas da computagdo, como Alan Turing, John Von
Neumann dentre outros, a idéia de se obter uma méguina dotada de certa inteligéncia
era um objetivo comum. Neste sentido, as principais metodologias se baseavam em



principios naturais, buscando aplicar os processos naturais as maquinas, levando os
cientistas a campos de pesguisa além da computacdo e eletronica tais como a filosofia,
psicologia e biologia. BUCHANAN (2003) define uma linha do tempo da érea de
Inteligéncia Artificial que remonta da era de Aristételes.

Entretanto, o termo “Inteligéncia Artificial” foi utilizado em 1956 por John
McCarthy, também criador da Linguagem LISP — 1958 — no primeiro congresso
dedicado ao tema: Dartmouth Conference. Desde ent&o, a area de Inteligéncia Artificial
permanece em franco crescimento e inicia 0 desdobramento da &rea em uma seqiéncia
de novos campos como redes neurais, aprendizado de méquinas e também o campo da
computacao evolucionaria.

2.2. Computacdo Evolucionaria

Segundo MICHELL (1998), a idéia de aplicar um método evolucionario para
solucionar problemas de engenharia j& era estudada de forma independente por varios
cientistas da computacdo nas décadas de 1960 e 1970. A idéa principal desses estudos
era evoluir uma populacéo de possiveis solucdes a um problema, utilizando operadores
inspirados na variacdo genética e na selecéo natural.

Ainda conforme MICHELL (1998), no campo da computacdo evolucionaria,
surgiram trés vertentes mais especificas no modo de se resolver problemas. Estratégias
Evolutivas, por Rechenberg em 1965 e 1973, Programagéo Evolutiva, desenvolvida por
Fogel, Owens e Walsh an 1966 e Algoritmos Genéticos, apresentados por John H.
Holland em 1975.

2.3. Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos fazem parte do ramo de Computagdo Evolucionéria,
pertencente a area de Inteligéncia Artificial.

Inicialmente desenvolvidos na década de 60 por John H. Holland, os agoritmos
genéticos baselam-se em um processo evolutivo onde novos conjuntos de solucdes sdo
criados até que certas condigbes sgam atingidas, em outros termos, procuramse
solucdes melhor adaptadas a uma situacéo.

Conforme HOLLAND, adaptacdo, em qualquer contexto, envolve uma
modificagdo progressiva de alguma estrutura ou estruturas. Sugere que, em um processo
de adaptacéo existem os modificadores das estruturas, responsaveis por criar novas
estruturas possivelmente melhor adaptadas a uma situacdo. Esta situacdo € denominada
por ele como ‘the environment of the system undergoing adaptation - o ambiente do
sistema submetido a adaptacéo” (HOLLAND, 1992).

A acdo dos modificadores nas estruturas corresponde ao plano adaptativo que,
segundo HOLLAND (1992), determina quais estruturas aparecem em resposta ao
ambiente, e o conjunto de estruturas alcancavel, e, aplicando todas as sequéncias
possiveis de operadores, define os limites do dominio de acdo do plano adaptativo.

Uma medida de aptiddo, definida por HOLLAND (1992), identificard, a cada
estagio do plano adaptativo, as estruturas mais adaptadas ao ambiente e que terdo maior
influéncia nas estruturas do proximo estagio do plano adaptativo.



Estes conceitos abordados pelos algoritmos genéticos sdo uma representacdo de
processos naturais de adaptacdo das espécies. Considerando esta abordagem, os
principais modificadores que estariam atuando sobre as estruturas s&0, na maioria das
vezes, simulagdes dos processos de sobrevivéncia, reproducdo, mutacdo e extingdo dos
individuos de uma popul acéo.

2.4. Algoritmo Gené&tico GARP

O Algoritmo Genético GARP (Genetic Algorithm for Rule-set Production —
Algoritmo Genético para Producdo de Conjunto de Regras) baseia-se nas regras gerais
dos agoritmos genéticos, mas as estruturas utilizadas séo constituidas por conjuntos de
regras. Estas regras sdo obtidas através de informagOes sobre condigbes ambientais,
topogréficas e disposicao geografica conhecida das espécies. Com elas, 0 GARP pode
ser aplicado para se obter model os de distribuicdo das espécies.

Criado por David Stockwell (STOCKWELL, 2003), o GARP tem como objetivo
ser um método genérico e com desempenho confiavel para analisar todos os dados e
relacionamentos potenciais das espécies com o meio-ambiente. Os modelos do GARP
sdo formados por um conjunto de regras, onde uma regra equivale a uma estrutura, ou
individuo, de uma populacdo conceituada nos termos dos Algoritmos Genéticos. Esta
populacéo de regras do GARP é entdo avaliada e novas populacbes sdo geradas de
acordo com os conceitos de Algoritmos Genéticos, através dos operadores ou
modificadores de estruturas.

De acordo com STOCKWELL e PAYNE (2003), o algoritmo utilizado pelo
GARP é formado pel os seguintes passos.

i. Criar uma Populagéo Inicial de Individuos:

O conjunto inicia de informagdes bioldgicas contendo pontos de existéncia e/ou
inexisténcia da espécie em estudo, de forma georeferenciada é utilizado como ponto de
partida da identificagdo de uma populacdo inicial de individuos. Estes individuos sdo
estruturas formadas por regras que regem as condi¢cBes nas quais a espécie em estudo
teve a existéncia ou inexisténcia comprovada.

Para elaboracdo das regras, as informag0es relativas a condi¢gbes ambientais e
topogréficas sdo recuperadas de acordo com a referéncia geogréfica e temporal de cada
registro apresentado nas informacoes biol 6gicas.

Este conjunto de individuos pode ser estabelecido de forma especifica ou mesmo
recuperado de forma randémica, dentro do universo de dados informados.

A quantidade de individuos que esta populagcdo estara abrigando é estabelecida no
inicio do processamento do algoritmo.

ii. Avaliar a Adaptabilidade dos Individuos:

Em uma populagdo, sempre existirdo os individuos mais representativos e mais
aptos a determinadas situacoes.



Neste conceito, cada individuo formado por um conjunto de regras, tem sua
aplicabilidade testada com base no conjunto de pontos de existéncia e/ou inexisténcia
informados inicialmente.

Para isto, as regras de cada individuo sdo aplicadas ao conjunto de dados e a
medida de adaptabilidade do individuo corresponde a respectiva porcentagem de dados
gue atendem aquel e conjunto de regras.

Deste processo € possivel obter uma classificagdo que represente quais individuos
ou, conjunto de regras, sGo mais representativos na definicéo de existéncia ou auséncia
da espécie em estudo.

iii. Armazenar os Mehores Individuos:

Nesta atividade, o conjunto representando os melhores individuos € armazenado
para referéncia posterior na possivel definicdo de solucdo. Corresponde ao histérico das
populacBes geradas que podera ser utilizado para verificar o indice de alteracdo entre
duas popul agoes.

iv. Verificar Critério de Aceitacdo do Resultado:

ApoGs a avaliacdo e armazenagem dos melhores individuos, uma verificacdo ocorre
visando identificar o nivel de ateracdo entre os melhores individuos da populacdo
obtida em uma iterag&o anterior e os melhores individuos da populacéo atual. Este nivel
de ateragdo, em conjunto com um parémetro inicial do algoritmo, define o grau de
convergéncia aceitavel como resultado no processamento do algoritmo. Caso este grau
sgja atingido, 0 processamento € encerrado e 0 conjunto armazenado é apresentado
como solucgéo.

v. Aplicar Modificadores de Estruturas a Populagao:

Apobs a constatacdo que o nivel de alteracdo e/ou adaptabilidade dos individuos
ndo corresponde com a precisdo desgjada, a populacdo sera utilizada na criacdo de uma
nova populagdo, apds a aplicacado de diversos modificadores.

Estes modificadores, também chamados de operadores heuristicos
(STOCKWELL; PAYNE, 2003), sdo responsaveis por alterar o espaco de busca do
algoritmo e convergir a uma solucéo mais adequada. Os operadores mais aplicados sdo
aunido, o cruzamento e a mutacao.

A partir do conjunto de individuos mais adaptados, conforme classificado pelo
passo ii, 0s primeiros individuos serdo persistidos na nova populacdo e redlizardo
cruzamentos e unides entre eles.

O operador de unido, quando aplicado, cria a partir de dois individuos, um novo
individuo contendo a unido dos conjuntos de regras dos individuos originais.

No processo de cruzamento, dois individuos sdo utilizados e um ponto de corte
comum a eles é estabel ecido aeatoriamente. A partir deste ponto de corte, as regras sao
trocadas entre os individuos, obtendo individuos com nova organizacao de regras.



O processo de mutagdo age aterando uma regra de um individuo para novos
valores definidos aleatoriamente. Ao agir sobre um individuo, uma de suas regras sera
escolhida para sofrer mutacéo, que pode afetar tanto a variavel que define aregra, como
0 operador daregra (igualdade, desigualdade, etc.) ou constante valorada. Este processo
€ importante no quesito de encontrar novas areas de busca que, possivelmente, poderiam
trazer resultados mais aptos a solucdo desgjada.

vi. Reiniciar Iteracéo:

Finalizando, 0 processo retorna ao passo ii para uma avaliacdo da adaptabilidade
de cadaindividuo desta nova popul agéo.

Como critério de parada, também pode ser utilizado um contador de geracfes que
serd incrementado apds cada iteracao.

2.5. Varidveis consideradas

As regras do GARP utilizam variaveis ambientais e informagdes de existéncia e
inexisténcia das espécies paratornar possivel identificar pontos georeferenciados e obter
um modelo de distribuicdo de espécies.

Levando em consideragcdo um levantamerto dos dados mais comumente utilizados
e informacOes disponiveis, as seguintes varidveis foram consideradas como aptas a
definir pardmetros que identifiquem possibilidade de distribuicdo da espécie.

Tabela 1. Varidveis encontradas rel evantes ao estudo.

Altitude Umidade Relativado Ar | Indice de Cobertura Vegeta
Precipitacéo Pressdo Atmosférica Velocidade do Vento
TemperaturaMédia | Temperatura Minima Temperatura Méxima
Radiacéo Solar Radiacéo Ultra-Violeta Tipo de Vegetacdo

2.6. Recursos utilizados

O processo de obtencdo das informagdes foi realizado através da utilizacdo de
algumas bibliotecas e, principamente, do acesso a conteldo disponibilizado pela
Internet. O desenvolvimento do protétipo em si, ndo requeria maiores investimentos em
hardware e software, utilizando ferramentas disponiveis gratuitamente.

Os dados necessérios para validacdo do protétipo sdo provenientes do Projeto
WebBee (WEBBEE, 2003) que tem por objetivo "organizar as informagbes e o
conhecimento gerados nas pesquisas sobre os meliponideos, e facilitar 0 acesso remoto
a esses contetdos, contribuindo para a sua difuséo e estimulando trabalho e pesquisa
cooperativos' (SARAIVA; IMPERATRIZ-FONSECA, 2002).

Estas informagfes tornam possivel obter resultados mais precisos e reais no
processo de geracdo dos modelos. Entretanto, sua falta ndo inviabiliza o trabalho. Os
dados utilizados na validacéo do protoétipo podem ser criados na forma de conjunto de
valores de teste considerando as variavels levantadas neste estudo.



Quanto as necessidades tecnoldgicas, para a continuidade dos trabalhos onde se
adotara e implementard a modelagem proposta, torna-se necessario um levantamento
que indique, de acordo com as aplicacfes da solugdo final, toda a estrutura necessaria
para efetivacédo do projeto.

3. Resultados e Discussao

3.1. Modelagem Proposta

A viabilizagdo do modo de operacdo do GARP necessita uma modelagem
especifica e servicos agregados que, juntos, fornecerdo suporte ao completo
funcionamento do processo.

Este conjunto de servigos, proposto em Figura 1, sendo regido por um
componente de coordenagéo Coordinator) € inicializado através de uma requisicéo
feita por um usuario ou cliente, de processamento e criacdo de um modelo de
distribuicéo de determinada espécie, onde a apresentacdo do resultado pode ser feita na
forma das regras existentes no modelo ou como um mapa grafico identificando a
distribuicdo da espécie.

Este usuério requisitante pode ser representado tanto por um ser humano através
de interfaces de definicdo dos parametros de busca e configuragdo do algoritmo, como
por um outro sistema ou servico gque necessite realizar 0 processamento e obter modelos
de distribuicdo de muitas espécies.

Environment Data Topographical Data Biodiversity Informations
Coordinater GARFENRgine
AP Sener

Figura 1. Model o de Componentes sugerido como solug&o de aplicagéo baseada em servicos.

AplGs receber a requisicdo, o coordenador inicia entdo a sequéncia de
processamento solicitando informacdes de servigos que contenham, e disponibilizem,
dados ambientais e topogréaficos. De acordo com a espécie definida narequisicdo inicial
de processamerto, servicos contendo informagdes de biodiversidade sdo pesguisados
para se obter o conjunto conhecido de andlises de existéncia ou inexisténcia da espécie
requerida.

user

A partir deste momento, essas informagdes alimentam o processamento do
algoritmo GARP, através do GARPENgine, que estara realizando todas as atividades
anteriormente descritas, de acordo com o algoritmo especificado pelo GARP.



Para se redizar este processamento, um Diagrama de Classes (Figura 2)
representa as classes basicas internas do servico de GARPENgine. Esse servico, regido
pela classe GARPENgine, possui uma estrutura de agregacéo de classes que representam
as entidades utilizadas pelo GARP.

| ZARPENRgine |

Pnpulationl:::}—' Element |{>—| Fule |

| FitneszEvaluator |

modifiers I

| Joinmodifier || CrossOverhdo difier || futationbdadifier |

Figura 2. Model o de Classes do servico GARPENgine.

Inicialmente, a classe History, corresponde a um conjunto de populagbes, geradas
e arquivadas representando uma linha do tempo das populagdes. Estas popul agdes
historicas podem ser utilizadas como parametro de interrupcdo do processamento do
GARP, gquando, ap0s notar-se gque certo conjunto de populacdo ndo apresenta mudanca
significativa em seus elementos mais adaptados, é aceitéavel estabelecer que agueles
elementos sdo os que melhor definem a solucéo procurada.

Definindo uma populacéo de individuos, a classe Population representa todos os
individuos daguela populagéo, ordenados de forma crescente de acordo com o valor de
adaptabilidade de cada um.

Estes individuos, representados pela classe Element, agregam um conjunto de
regras, representadas pela classe Rule, que estabelecem a existéncia ou inexisténcia de
determinada espécie quando o conjunto de regras agregadas seja validado de forma
positiva.

A parte da estrutura de representacdo dos elementos manipulados pelo agoritmo
genético, a classe FitnessEvaluator, € responsavel por calcular a adaptabilidade de um
individuo de acordo com as informagbes assimiladas das colecBes bioldgicas,
verificando a validade daquele conjunto de regras e sua representatividade do conjunto
de pontos de ocorréncia da espécie.

Durante o processamento do algoritmo, modificadores dos individuos sdo
utilizados na criagdo de novas populacdes. Estes modificadores sdo representados pelas
classes JoinModifier, CrossOverModifier e MutationModifier.

Todo este conjunto, interno ao servico do GARPENgine, € utilizado na execugdo
do servigo que, depois de processado retorna as solucdes relativas as regras encontradas
e distribuicéo prevista da espécie ao Coordinator.

O préximo passo, antes de finalizar o processamento da requisi¢éo e retornar ao
usuario, é identificar se 0 modo de retorno do modelo de regras encontrado sera feito na
forma de lista de regras, ou como representacéo gréafica das regras aplicadas a um mapa.
No caso da necessidade de se retornar um mapa gréfico, € necessario que o Coordinator
inicie um processo de consulta a um servidor de mapas (Map Server) para obter, e
remeter ao usuario, uma representacéo grafica do modelo de distribuicdo de espécies
encontrado.



3.2. Implementacdo

Um protétipo da aplicacdo do algoritmo GARP foi implementado em Java,
utilizando 0 SDK Java 2 Standard Edition versdo 1.4.1 (SUN, 2003). Os médulos foram
implementados conforme a prética de Test-Driven Development — Desenvolvimento
Orientado por Testes (BECK, 2003), ou TDD.

De umaformageral, segundo a prética TDD, todos os codigos sao implementados
para atender a testes desenvolvidos anteriormente. Estes testes, implementados neste
projeto com o auxilio do framework JUnit (JUNIT, 2003), estaréo representando os
requisitos necessarios ap codigo que serd implementado, e estardo guiando processos
posteriores de manutencdo e suporte do codigo. Um outro aspecto importante é a
possibilidade de se obter uma implementacdo enxuta, garantindo 0 correto
funcionamento e objetividade de cada cddigo.

O diagrama de classes do prot6tipo, seguindo a modelagem proposta na Figura 2,
representa as classes e respectivas dependéncias como apresentado na Figura 3:

f# engine I {2 structures I B2 modifiers I
® GARPEngine @ History | ® CrossOverModifier l
& GARPEngine() & Histary() @ Population I | @ MutationModifier I
@ getCyoles() @ addPopulstion)  |—
|7 i L 3| & popustiony | |
@ runi) |— @ getPopulationt) P | GJuinMudiﬁer
& setCrossOverRate() |— — e @ addElement() | i
@ setDataFoirts() T R _|_ @ courtElemerts() [ ! I
@ setDesthRate) @ getElement() | | |
@ seffitness() @ toString() | | I
o sefftnessrates | |1 | T | | [
@ setloinfate() | ® Element | | |
@ sethMaxCycles() | —————— | [
@ Se‘tMLﬂa’[iDhRa{?() | Oc Element() | ”
@ setPopulationSize) | @ addRuler) g4 — — — — — — — — 1 ”
celFRul B R e s
0.1 | - deta | L ® ol |
@ cloned) |
zinterface:s @ courtRules() |
@ EvaluationData o exists() |
etFLl
o addData() 1T eomis T — o gopaiiio |
! o ME ule
@ addvariablel) Lf— I_ @ removeRules() |
@ getRandom'Yalue i
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- database | 0.1 | & getOperator()
| @ getvalue)
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Figura 3. Diagrama de Classes do prot6tipo do GARP.

O GARPENgine implementado no protétipo apresenta um conjunto de parametros
de configuracdo do algoritmo relacionados a inicializacdo e critérios de parada de
processamento. As configuragdes de inicializagdo s80 as seguintes:

Taxa de aplicacdo do operador de cruzamento (CrossOverRate): representa a
probabilidade de ocorrer um cruzamento no momento de aplicacdo de operador
heuristico.




Taxa de aplicacdo do operador de unido (JoinRate): representa a probabilidade de
ocorrer uma unido no momento de aplicacdo de operador heuristico.

Taxa de aplicacdo do operador de mutacdo (MutationRate): representa a
probabilidade de ocorrer uma mutagcéo no momento de aplicacdo de operador heuristico.

Tamanho da populacdo (PopulationSze): define a quantidade de individuos que
cada populagdo poderater.

Taxa de mortalidade (DeathRate): representa o indice de mortalidade em cada
geracdo. Esta taxa define a porcéo renovavel de individuos a cada nova geracéo.

Umavez iniciado o0 processamento, o protétipo entra em laco de execucdo até que
pelo menos uma das condicbes de parada seja encontrada. Estas condi¢des de parada
S80 as seguintes:

Quantidade maxima de geraces (MaxCycles): esta condicéo de parada restringe a
guantidade méxima de novas popul agdes geradas.

indice de adaptabilidade (Fitness): representa o indice minimo aceitavel de
adaptabilidade de um individuo como solucdo do modelo. Esta configuracdo sera
sempre utilizada em conjunto com a Taxa de andlise de adaptabilidade.

Taxa de andlise de adaptabilidade (FitnessRate): representa o percentua de
individuos que deverdo atender a configuracdo de Indice de adaptabilidade para serem
considerados aceitéveis.

3.3. Resultado do Prot6tipo

A execucdo do protétipo permitiu constatar a convergéncia que existe do GARP
na obtencdo de conjuntos de regras que possuem ato indice de adaptabilidade.

Baseado em um conjunto de dados gerados manualmente de forma aleatéria, o
prototipo foi executado com os seguintes critérios de inicializacdo e parada:

CrossOverRate: 60% JoinRate: 30% MutationRate: 10%
PopulationSize: 20 DeathRate: 50%
MaxCycles: 50 Fitness: 90% FitnessRate: 50%

Conforme o agoritmo GARP, uma populacdo inicial de regras foi gerada a partir
do conjunto de dados inicia. O segmento XML a seguir representa parte desta
populagdo inicial:

<popul ati on>

<el ement fitness="0.16666667">
<rul e name="al titude" operator="3" val ues="1030" />
<rul e name="max_tenp" operator="3" values="41.7" />

</ el ement >

<el enent fitness="0.0">
<rul e name="al titude" operator="2" val ues="9100" />
<rul e name="al titude" operator="1" val ues="2200" />
<rul e name="um dade" operator="2" val ues="0.36" />



<rul e nanme="al titude" operator="3" val ues="1530" />
<rul e name="max_tenp" operator="3" val ues="33.9" />
<rul e name="um dade" operator="1" val ues="0.23" />
<rul e name="al titude" operator="3" val ues="2310" />
<rul e name="m n_tenp" operator="3" val ues="3.78" />
<rul e name="m n_tenp" operator="2" val ues="13.3" />
<rul e name="max_tenp" operator="3" val ues="42.3" />
<rul e name="m n_tenp" operator="2" values="9.7" />
<rul e name="m n_tenp" operator="3" val ues="16.2" />

</ el ement >

<el enent fitness="0.0">
<rul e name="um dade" operator="3" val ues="0.22" />
<rul e name="um dade" operator="3" val ues="0.26" />
<rul e name="al titude" operator="3" val ues="1800" />
<rul e name="m n_tenp" operator="3" val ues="25.6" />
<rul e name="al titude" operator="2" val ues="1000" />

</ el ement >

<el enent fitness="0.0">
<rul e name="m n_tenmp" operator="2" values="12.7" />
<rul e name="al ti tude" operator="2" val ues="3450" />
<rul e name="max_tenp" operator="1" val ues="43.2" />
<rul e name="um dade" operator="3" val ues="0.27" />
<rul e name="al titude" operator="2" val ues="2170" />

</ el ement >

(...)

</ popul ati on>

Apbds o processamento do agoritmo, a populacdo resultante € a seguinte,
representada por uma parte do XML:

<popul ati on>

<el ement fitness="0.8333333">
<rul e name="m n_tenp" operator="2" val ues="20.5" />
<rul e name="m n_tenp" operator="2" val ues="25.6" />
<rul e name="al titude" operator="3" val ues="20.5" />
<rul e name="m n_tenp" operator="2" val ues="2310" />
<rul e name="m n_tenp" operator="2" val ues="20.5" />

</ el ement >

<el enent fitness="0.8333333">
<rul e name="m n_tenmp" operator="2" val ues="2310" />
<rul e name="m n_tenp" operator="2" val ues="25.6" />
<rul e name="al titude" operator="3" val ues="20.5" />
<rul e name="m n_tenp" operator="2" val ues="2310" />
<rul e name="m n_tenp" operator="2" val ues="20.5" />

</ el ement >

(...)

</ popul ati on>

4. Conclusbes

A aplicagdo de Algoritmos Genéticos a este dominio de modelagem ambiental
surge como alternativa a outros al goritmos de busca que poderiam inviabilizar a criagéo
de um modelo de predicdo. Esta inviabilidade pode ocorrer devido a grande quantidade
de varidvei's necessdrias para a criacdo dos model os e também a falta de informagdes no
campo de atuacdo definido. Com a utilizacdo de algoritmos genéticos, esta falta de
informacdes ndo impossibilita a busca por uma solucéo.



Outro aspecto resultante de algoritmos de busca aternativos é a possibilidade dos
resultados se restringirem a minimos e maximos locais, hdo tendo entdo uma melhor
representacdo da realidade. Este problema € mais bem coberto pelo algoritmo genético
através da criacdo de novas frentes de buscas apds a aplicacdo dos modificadores de
estruturas,

A implementacdo do modelo estruturado e sugerido permite disponibilizar
servicos de criacdo de modelos de nichos ecoldgicos com um melhor aproveitamento
dos dados, possibilitando avangos importantes nas pesquisas em Biodiversidade.

Uma futura linha de pesguisa pode surgir com a implementacdo deste modelo em
conjunto com técnicas de processamento paralelo para agilizar e permitir buscas mais
extensas com melhor grau de precisao.
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