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Resumo-- Este trabalho apresenta o estudo realizado sobre
Algoritmos Genéticos, que sdo baseados em um processo
ewlutivo na procura de solugdes melhores adaptadas a uma
situacao. Dentre os Algoritmos Genéticos, uma atencéo especial
édada ao Algoritmo Genético GARP (Genetic Algorithm for Rule
set Production — Algoritmo Genético para Producdo de Conjunto
de Regras). Formado por conjuntos de regras, 0 GARP segue o0s
principios dos Algoritmos Genéticos na busca de conjunto de
regras que representem uma solugédo. Estas regras, utilizando
infor magdes sobr e condigdes ambientais e disposi¢do geogr afica
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, que podera ser utilizado como parte
de um sistema de criacdo de modelos de predi¢do ambiental,
tornando possivel prever, com certa seguranca, qual sera a
organizagdo e composicdo de diversos ecossistemas. Esta
implementacdo tem por aplicagdo final, permitir um estudo da
utilizagdo do GARP em conjunto com uma base de dados de
biodiversidade de abelhas brasileiras, para se identificar nichos
ambientais das espécies estudadas.

Palavraschaves—abelhas brasileiras, algoritmos genéticos,
biodiversidade, GARP, modelagem ambiental, modelos de
predicdo, nicho ambiental .

Abgtract-- This paper presents a research done on Genetic
Algorithms, which are based on an evolutive process of
sear ching the solutions that better fit on a situation. Among the
Genetic Algorithms, a special 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
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conditions and known geographical species distribution
information, can be used to create predictive species
distributions models for biodiversity research. The purpose of
this research is to provide a knowledge base to create an
architecture model and a JAVA implementation of the GARP
algorithm, that 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 altogether with
a biodiversity database of Brazilian bees, in order to identify
ecological niches.

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

|. TERMINOLOGIA

GARP - Genetic Algorithm for Rule-set Production, ou,
Algoritmo Genético para Producdo de Conjunto de Regras.

TDD - Test-Driven Development, ou, Desenvolvimento
Orientado por Testes.

I1. INTRODUCAO

S avancos da civilizagdo moderna, nas mais diversas

areas, tém contribuido para mudancas no meio-ambiente e
na relacdo entre seres vivos. Em fungdo da aceleragdo do
processo de extingdo de vérias espécies, decorrente de acdes
diretas ou indiretas dos seres humanos, torna-se necessario
ser capaz de prever, com certa seguranca, qual sed a
organizagao e composi ¢ao de diversos ecossistemas.

Neste contexto, a utilizagdo de Algoritmos Genéticos no
processo de Modelagem Ambiental possibilita antecipar
algumas mudancgas como o deslocamento geografico, extingdo
e adaptacdo de espécies. Segundo PETERSON, Modelagem
Ambiental é“qualquer abstragdo do mundo natural com algum
poder de prever eventos com base em principios gerais’ [1].

Diversos estudos estdo sendo feitos em paises como
México, Canad4, india, Estados Unidos e também no Brasil, no
sentido de identificar os tipos de efeitos das mudangas
climaticas e seus impactos em diversos nichos ambientais [1].
Estes nichos ambientais, ou ecol6gicos, € definido por
PETERSON e VIEGLAIS como um conjunto de fatores
ambientais que determinam onde uma espécie pode e/ou nédo
pode manter popul agbes[2].



Um grande aliado destes trabalhos, o Algoritmo Genético
GARP (Genetic Algorithm for Rule-set Production -—
Algoritmo Genético para Producdo de Conjunto de Regras),
utiliza-se de informagBes sobre condigbes ambientais,
topogréaficas e disposi¢do geografica conhecida das espécies
para prever model os de distribui¢do das espécies.

Uma implementagdo do GARP em Java possibilitara uma
maior abrangéncia no seu uso, devido a propria portabilidade
da linguagem, além de permitir sua utilizagdo através de um
model o de servigos distribuidos pela Internet.

Esta visdo de modelagem, ao ser aplicada juntamente com
informagbes de uma base de dados de biodiversidade de
abelhas brasileiras do Projeto WebBee [3], que tem por
objetivo "organizar as informag6es e o conhecimento gerados
nas pesquisas sobre os meliponideos, e facilitar o acesso
remoto a esses contetidos, contribuindo para a sua difuséo e
estimulando o trabalho e a pesquisa cooperativos' [4], torna
possivel identificar nichos ambientais das espécies estudadas.

I1l. ALGORITMOS GENETICOS

Algoritmos Genéticos fazem parte do ramo de Computagdo
Evolucionaria, pertencente a &reade Inteligéncia Artificial.

Inicialmente desenvolvidos na década de 60 por John H.
Holland, os algoritmos genéticos baseiam-se em um processo
evolutivo onde novos conjuntos de solugdes sdo criados até
que certas condicbes sejam atingidas, em outros termos,
procuramse solugdes melhores adaptadas a uma situagao.

Conforme HOLLAND, adaptagdo, em qualquer contexto,
envolve uma modificagéo progressiva de alguma estrutura ou
estruturas. Sugere que, em um processo de adaptagdo existem
os modificadores das estruturas, responsaveis por criar novas
estruturas possivelmente melhor adaptadas a uma situacéo.
Esta situagéo é denominada por ele como “the environment of
the system undergoing adaptation - o ambiente do sistema
submetido & adaptacédo” [5.

A acdo dos modificadores nas estruturas corresponde ao
plano adaptativo que, segundo HOLLAND, determina quais
estruturas aparecem em resposta a0 ambiente, 0 possivel
conjunto alcancavel de estruturas e, aplicando todas as
seqliéncias possiveis de operadores, define os limites do
dominio de acdo deste plano adaptativo.

Uma medida de aptiddo, definida por HOLLAND [6],
identificarg, a cada estagio do plano adaptativo, as estruturas
melhores adaptadas ao ambiente e que terdo maior influéncia
nas estruturas do préximo estagio do plano adaptativo.

Estes conceitos abordados pelos algoritmos genéticos sao
uma representacdo de processos naturais de adaptacdo das
espécies. Considerando esta abordagem, os principais
modificadores gue estariam atuando sobre as estruturas séo,
na maioria das vezes, simulacbes dos processos de
sobrevivéncia, reproducéo, mutagdo e extin¢do dos individuos
de uma populagéo.

IV. ALGORITMO GENETICO GARP

O Algoritmo Genético GARP (Genetic Algorithm for Rule-
set Production — Algoritmo Genético para Producdo de
Conjunto de Regras) utiliza-se de informagdes sobre condicbes
ambientais, topogréficas e disposicdo geografica conhecida
das espécies para prever mapas de distribuicdo das espécies.

Foi criado por David Stockwell [7] com o objetivo de ser um
método genérico e com desempenho confiavel para analisar
todos os dados e rel acionamentos potenciais das espécies com
0 melo-ambiente. Os modelos do GARP sdo formados por um
conjunto de regras, onde uma regra equivale a uma estrutura,
ou individuo, de uma populagdo conceituada nos termos dos
Algoritmos Genéticos. Esta populagdo de regras do GARP é
entdo avaliada e, novas populagbes sdo geradas de acordo
com o0s conceitos de Algoritmos Genéticos, através dos
operadores ou modificadores de estruturas.

A. Algoritmo GARP

De acordo com STOCKWELL [8], o algoritmo utilizado pelo
GARP é formado pel os seguintes passos:

1) Criar uma Populagao Inicial de Individuos

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

Para elaboracdo das regras, as informagdes relativas a
condicbes ambientais e topogréaficas sdo recuperadas de
acordo com a referéncia geografica e temporal de cada
registro apresentado nas informagdes biol gicas.

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

2) Avaliar a Adaptabilidade dos Individuos:

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

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

Deste processo, é possivel obter uma classificacdo que
represente quais individuos ou, conjunto de regras, sdo mais
representativos na definicdo de existéncia ou auséncia da
espécie em estudo.

3) Armazenar os Melhores Individuos:

Nesta atividade, o conjunto representando os melhores
individuos é armazenado para referéncia posterior na
possivel definicéo de solugéo.



4) Verificar Critério de Aceitacéo do Resultado:

Apés a avdiacdo e armazenagem dos melhores
individuos, uma verificagdo ocorre visando identificar o nivel
de alteracdo entre os melhores individuos da populacéo
obtida em uma iteracdo anterior e os melhores individuos da
populacdo atual. Este nivel de alteragcdo, em conjunto com
um parametro inicial do algoritmo, define o grau de
convergéncia aceitavel como resultado no processamento do
algoritmo. Caso este grau seja atingido, o processamento é
encerrado e 0 conjunto armazenado € apresentado como
solucéo.

5) Aplicar Modificadoresde Estruturas a Populagao:

ApOs a constatagdo que o nivel de ateragdo né&o
corresponde com a precisdo desgjada, a populagdo sera
utilizada na criagdo de uma nova populagéo apds a aplicacdo
de diversos modificadores.

Estes modificadores, também chamados de operadores
heuristicos [8], sdo responsaveis por alterar o espago de
busca do algoritmo e convergir a uma solugdo mais
adequada.

Os operadores mais aplicados so a uni&o, o cruzamento e
amutagéo.

A partir do conjunto de individuos mais adaptados,
conforme classificado pelo passo 2, os primeiros individuos
serdo persistidos na nova populagdo e reaizardo
cruzamentos e unides entre eles.

Uma unido ocorre com a jungdo de dois individuos,
através da unido de suas regras, formando um Unico
individuo.

No processo de cruzamento, um ponto de corte comum é
definido e as regras do primeiro individuo, apds este ponto
de corte, sdo trocadas com as regras do segundo individuo,
apo6s também o ponto de corte.

Baseado em fungdes randémicas 0 processo de mutagao
entra em acdo, alterando determinada regra de um individuo
para novos valores definidos al eatoriamente. Este processo é
importante no quesito de encontrar novas éreas de busca
gue, possivelmente, poderiam trazer resultados mais aptos a
solugéo desejada.

6) Reiniciar Iteracéo:
Finalizando, 0 processo retorna ao passo 2 para uma
avaliagdo da adaptabilidade de cada individuo desta nova
populagéo.
Como critério de parada, também pode ser utilizado um
contador de geragBes que serd incrementado apds cada
iteracdo.
B. Aplicacbes

Este algoritmo vem sendo aplicado por PETERSON na
criagdo de modelos preditivos de distribuicao de espécies [2]-
[9. Neste sentido, alguns estudos ja foram efetuados
resultando em testes precisos [1] com capacidade deprever, no
caso aplicado, a distribuicdo de espécies invasoras, tanto a

distribuico nativaquanto adistribui¢do do invasor.

Alguns sistemas, baseados no GARP, sfo utilizados como
referéncia de aplicagdo e modo de processamento de
informagdes de biodiversidade. Os sistemas em quest&o sdo:

DESKTOPGARP[10], desenvolvido por R. S. Pereira para o
Centro de Pesquisa de Biodiversidade da Universidade de
Kansas em conjunto com o Centro de Referéncia em
Informacdo Ambiental - CRIA, permite utilizar o agoritmo
GARRP, diretamente em um computador pessoal, para predizer e
analisar distribuictes de espécies.

De uma forma bem simplificada, o usuério define os
parametros e conjunto de dados utilizados na andlise, e 0
DesktopGarp realiza o processamento dos dados de acordo
com os conceitos do Algoritmo Genético GARP. Apés o
processamento, o resultado pode ser obtido através de mapas
gréficos ou ainda na forma de descri¢éo das regras resultantes.

LIFEMAPPER [11], desenvolvido por R. S. Pereira
juntamente com a equipe do LifeMapper, do Centro de
Pesquisas em Biodiversidade da Universidade de Kansas. O
LifeMapper se utiliza da Internet para criar uma estrutura de
processamento paralela através de programas clientes
executando, principalmente, na forma de protetores de tela
(screen-saver). Cada cliente realiza o processamento do modelo
de uma determinada espécie, através do algoritmo GARP, e
enviaos resultados paraum servidor do LifeMapper.

WHYWHERE [12], desenvolvido por David Stockwell no
Centro de Supercomputadores de San Diego, disponibiliza uma
interface Web para a utilizacgo do GARP, permitindo a criagdo
de diversos model os de distribui¢ao de espécies.

V. MODELAGEM PROPOSTA

A viabilizacdo do modo de operacdo do GARP necessita
uma modelagem especifica e servigos agregados que, juntos,
forneceréo suporte ao compl eto funcionamento do processo.

Este conjunto de servicos, proposto em Fig. 1, sendo regido
por um componente de coordenacdo (Coordinator) é
inicializado através de uma requisi¢do feita por um usuério ou
cliente, de processamento e criagdo de um modelo de
distribuicdo de determinada espécie, onde a apresentacdo do
resultado pode ser feita na forma das regras existentes no
modelo ou como um mapa gréfico identificando a distribuicdo
geogréficadaespécie.

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 um
outro sistema ou sServico que necessite readlizar o
processamento e obter modelos de distribui¢cdo de muitas
espécies.

Apbs receber a requisi¢ao, o coordenador inicia entdo a
seqiiéncia de processamento solicitando informagbes de
servigos que contenham, e disponibilizem, dados ambientais e
topogréficos. De acordo com a espécie definida na requisicéo
inicial de processamento, servicos contendo informacées de
biodiversidade sdo pesquisados para se obter o conjunto



conhecido de analises de existéncia ou inexisténcia da espécie

reguerida.
Ernvironment Crata Topographical Data Biodiwersity Informations
Coordinatar GARPERgine

MAF Senver

Fig. 1. Modelo de Componentes sugerido como solugéo de aplicagéo
baseada em servigos.

user

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

Para se realizar este processamento, um Diagrama de
Classes (Fig. 2) sugerido representa as classes bésicas internas
do servico de GARPENgine. Esse servico, regido pela classe
GARPENgine, possui um estrutura de agregacao de classes
que representam as entidades utilizadas pelo GARP.

| GARFPERgine |

| Histony |<:>_|F‘opulationl{:>_| Elament |{:>_| Fule |

| FitneszEvaluator |

modifiers |

| Joinhdodifier || Cross0verdodifier || futationModifier |

Fig. 2. Modelo 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 populagdes historicas podem
ser utilizadas como pardmetro de interrupgdo do
processamento do GARP, quando, ap6s notar-se que certo
conjunto de populag@o ndo apresenta mudanca significativa
em seus elementos mais adaptados, é aceitavel estabel ecer que
aqueles elementos sdo os que melhor definem a solucéo
procurada.

Definindo uma populagdo de individuos, a classe
Population representa todos os individuos daquela
populacéo, ordenados de acordo com a 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
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determinada espécie quando o conjunto de regras agregadas
sejavalidado de forma positiva.

A parte da estrutura de representaciio dos elementos
manipulados  pelo  agoritmo  genético, a  classe
FitnessEvaluator, é responsavel por calcular a adaptabilidade
de um individuo de acordo com as informagdes assimiladas das
colegdes bioldgicas, verificando a validade daquele conjunto
de regras e sua representatividade do conjunto de pontos de
ocorrénciadaespécie.

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

Todo este conjunto, interno ao servico do GARPENgine, é
utilizado na execucgao do servico que, apos processado retorna
as solucbes relativas as regras encontradas e distribuic¢éo
prevista da espécie ao Coordinator.

O proximo passo, antes de finalizar o processamento da
requisicdo e retornar ao usuério, é identificar se 0 modo de
retorno do modelo de regras encontrado sera feito naformade
lista de regras, ou como representacdo grafica das regras
aplicadas a um mapa. No caso da necessidade de se retornar
um mapa gréfico, é necessdrio que o Coordinator inicie um
processo de consulta a um servidor de mapas Map Server)
para obter, e remeter ao usuério, uma representacéo gréfica do
model o de distribui¢ao de espécies encontrado.

VI. VARIAVEIS CONSIDERADAS

As regras do GARP utilizam varidveis ambientais e
informacBes de existéncia e inexisténcia das espécies para
tornar possivel identificar pontos georeferenciados e obter um
modelo de distribuicdo de espécies.

Levando em consideragdo um levantamento dos dados mais
comumente utilizados e informagdes disponiveis, as seguintes
variaveis foram consideradas como aptas a definir par@metros
abidticos que identifiguem possibilidade de distribuicdo da
espécie:

Altitude Umidade Relativado Ar
indice de CoberturaVegetal  Precipitacio
TemperaturaMaxima TemperaturaMinima
TemperaturaM édia Radiagdo Solar

Radiacdo Ultra-Violeta Tipo de Vegetacdo

VIl. IMPLEMENTACAO

Um protétipo da aplicacdo do agoritmo GARP foi
implementado em Java, utilizando o SDK Java 2 Standard
Edition versdo 1.4.1 da Sun Microsystem [13].

Os mddulos foram implementados seguindo o Diagrama de
Classes apresentado anteriormente (Fig. 2), e conforme a
pratica de Test-Driven Development — Desenvolvimento
Orientado por Testes[14], ou TDD.

De uma forma geral, 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 [15], estardo
representando 0s requisitos necessarios ao codigo que sera
implementado, e estar8o guiando processos posteriores de
manutengao e suporte do c6digo. Um outro aspecto importante
€ a possibilidade de se obter uma implementacdo enxuta
Tornando possivel garantir o correto funcionamento e
objetividade de cada codigo.

VIll. CONCLUSOES

A aplicagdo de Algoritmos Genéticos a este dominio de
modelagem ambiental surge como alternativa a outros
agoritmos de busca, que poderiam inviabilizar a criagcdo de um
modelo de predi¢do. Esta inviabilidade pode ocorrer devido a
grande quantidade de variaveis necesséarias para a criagdo dos
modelos e também a falta de informagdes no campo de atuagao
definido. Com a utilizag&o de algoritmos genéticos, estafaltade
informagdes ndo impossibilita a busca por uma solugéo.

Outro aspecto resultante de algoritmos de busca
alternativos € a possibilidade dos resultados se restringirem a
minimos e maximos locais, ndo tendo entdo uma melhor
representacdo da realidade. Este problema € mais bem coberto
pelo algoritmo genético através da criacdo de novas frentes de
buscas ap6s a aplicagéo dos modificadores de estruturas.

A implementac@o do modelo estruturado e sugerido permite
disponibilizar servigcos de criacdo de modelos de nichos
ecolégicos com um melhor aproveitamento dos dados,
possibilitando avancos 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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