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Abstract. Decision-support systems benefit from hidden patterns (semi-
Jautomatically extracted from massive digital data. In the specific domain of
gastropod characterization, morphological data and measurements can support
biologists in the identification of land snails by patterns. Although slugs and
snails can be easily identified by their excretory and reproductive systems, the
mollusk body is commonly inaccessible because of either soft material deterio-
ration or shell fossilization. This study aims at investigating the behavior of a
distance-based classifier algorithm over a handcrafted dataset of morphologi-
cal features of land snail shells. Experimental evaluations indicate a fine-tuned
distance-based classifier achieved a hit ratio up to 99% in the task of snail iden-
tification.

Resumo. Os sistemas de apoio a decisdo beneficiam-se de padroes ocultos
(semi-)extraidos automaticamente de grandes bases de dados. No dominio
especifico da caracterizacdo de gastropodes, dados e medidas morfologicas
podem apoiar os biologos na identificacdo de caramujos terrestres. Embora
lesmas e caramujos possam ser facilmente identificados por seus sistemas ex-
cretorio e reprodutivo, o corpo do molusco é comumente inacessivel por causa
da deterioragcdo do material macio ou da fossilizagdo da concha. O presente
artigo tem, como objetivo, investigar a performance de um classificador base-
ado em instdncias, quando aplicado sobre um conjunto de dados com carac-
teristicas morfologicas de conchas de caracdois terrestres. Avaliacoes experi-
mentais indicam que um método proposto alcangou acurdcia superior a 99%
na identificagcdo de espécies de caramujos.

1. Introducao

O avanco da tecnologia da informacao resulta no armazenamento crescente e intenso de
dados em repositorios, que possibilita desde obtencdo de informagdes simples até o apoio
na tomada de importantes decisdes. Para alcancar objetivos em que simples consultas a
Banco de Dados ndo sdo suficientes, pode-se utilizar o processo de Descoberta de Conhe-
cimento em Bases de Dados (do inglés Knowledge-Discovery in Databases (KDD)), que



aborda diversas dreas como aprendizado de méaquina, estatistica, otimizacao e inteligéncia
artificial [Han et al. 2012]|[Tan et al. 2018)].

Em um contexto geral, o reconhecimento de espécies € de grande importancia para
o conhecimento da biodiversidade. A ampliacdo desse conhecimento fornece elementos
que podem ser utilizados como ferramentas para, por exemplo, a conservagao das espécies
ameacadas de extin¢gdo ou mesmo para formular estratégias de controle de doencgas trans-
mitidas por animais. Em ambas as situacOes, a correta identificacdo das espécies € uma
premissa fundamental [Prévot et al. 2013]][Almeida et al. 2021].

Em particular, no que concerne a caracterizagcao e identificacdo dos gastrépodes
terrestres, toma-se por base, essencialmente, a andlise de sua morfologia interna, sobre-
tudo dos aparelhos excretor e genital dos animais. Entretanto, tanto em materiais depo-
sitados em colegdes cientificas quanto em coletas realizadas na natureza, as partes moles
dos moluscos sdo comumente inacessiveis.

O objetivo geral desta pesquisa € propor um método capaz de identificar, automa-
ticamente, algumas espécies de caramujos da Familia Subulinidae com base, apenas, na
morfologia de suas conchas. Para isso, foi utilizado o processo de KDD e suas etapas,
desde o pré-processamento, os algoritmos de mineracdo de dados ao pds-processamento,
com a apresentacdo dos resultados. O trabalho esta estruturado da seguinte maneira: a
se¢do [2] apresenta o problema da identificagdo de espécies de caramujos; a se¢do [3] apre-
senta a metodologia utilizada; a se¢do [ relata os experimentos computacionais e por fim
a segdo 3] trata das consideragdes finais e as propostas para trabalhos futuros.

2. Identificacao de Espécies de Caramujos

Conforme relatado na introdugdo, a identificacdo de espécies € fundamental para o co-
nhecimento da biodiversidade, e pode ser utilizada como ferramenta no apoio a andlise e
resolucao de diversos problemas, como conservacdo de espécies e controle de doencas.
Por exemplo, as espécies da Familia Subulinidae sdo potenciais hospedeiros inter-
medidrios de parasitos humanos e de animais domésticos [Almeida and Mota 2011]]. Em-
bora seja possivel diferenciar as espécies consideradas neste trabalho com base na Figura
|I| (pela cor, forma e/ou textura), de maneira geral, as conchas obtidas na natureza nao
estdo preservadas como os exemplares de uma colecao [Almeida et al. 2021].

@

Figura 1. Atributos dos caramujos e espécies (adaptado de [Almeida et al. 2021]).

O trabalho utilizou o dataset HELIXEL que possui 518 conchas, coletadas manu-

' Dataset HELIX disponivel em https://doi.org/10.5281/zenodo.5500215.


https://doi.org/10.5281/zenodo.5500215

almente em um periodo de um ano na regiao metropolitana da cidade de Juiz de Fora
(MG). Os atributos indicados na Figura [I[a) sdo: Altura (H), Didmetro (D), Altura da
espira (/e), Altura da abertura(/{ a) e Largura da abertura (La). As conchas sao de cinco
espécies de caramujos terrestres, entre as mais comuns no Brasil, e possuem uma ampla
variedade de individuos, com diferentes géneros e idades. Seguem as espécies e seus
quantitativos: (b) Allopeas gracilis (50); (c) Beckianum beckianum (149); (d) Dysopeas
muibum (110); (e) Leptinaria unilamellata (62); e (f) Subulina octona (147).

A maioria dos gastropodes terrestres possui uma concha externa secretada por uma
superficie glandular (manto), composta por carbonato de célcio [Leme 1995]. Os pri-
meiros pesquisadores naturalistas utilizavam a concha, quase que exclusivamente, como
cardter taxonOdmico para descrever as espécies [Colley et al. 2012]. Para grupos como
bivalvas e gastropodes marinhos, a maioria das espécies possuem conchas diferentes o
suficiente para a diferenciacao entre as espécies. Contudo, entre os gastropodes terrestres
ocorre o inverso, e as caracteristicas externas, sobretudo a concha, podem nao fornecer
elementos suficientes e confidveis para a disting@o entre as espécies [Prévot et al. 2013]].

De modo adicional, os gastropodes pulmonados terrestres sdo altamente po-
limoérficos, o que dificulta ainda mais a diagnose especifica [Backeljau 2001]]. Assim,
caracteres exclusivamente conquiliolégicos podem ndo ser suficientes para andlise, sendo
a morfologia interna a mais adequada para esse fim [Colley et al. 2012]. Porém, ndo h4
como estudar a morfologia interna do animal quando se dispde apenas da concha, o que
ocorre com frequéncia tanto em coletas na natureza quanto em colegdes secas.

A taxonomia moderna direciona-se a uma abordagem integrativa, que considera
aspectos como a morfologia da concha, das partes moles, estudos moleculares e ci-
togenéticos, dados ecoldgicos e comportamentais. Em diversas familias de moluscos
gastropodes terrestres as espécies sao muito semelhantes. No Brasil ocorrem muitas
espécies de caracdis que sdo muito semelhantes entre si, o que dificulta a identificagcdo cor-
reta, sobretudo, quando se tem disponivel apenas as conchas [[Almeida and Mota 2011]].

Pelo site Conquiliologistas do Brasil [CdB 2021] € possivel selecionar duas
espécies dentre as disponiveis para compara-las visualmente, onde também sdo disponibi-
lizadas informacdes relevantes como o habitat, a alimentacdo, a frequéncia (ocorréncia),
o tamanho médio e os estados do Brasil em que se encontram. Por exemplo, a espécie
Leptinaria unilamellata é encontrada nos estados de SP e RJ, possui tamanho médio de
10-13 mm, seu habitat € a terra e € encontrada em uma frequéncia alta (abundante).

3. Metodologia

A Figura[2)apresenta o método utilizado para as analises realizadas, modelado com o obje-
tivo de organizar e executar diferentes configuracdes em subconjuntos de dados, denomi-
nados instancias virtuais (IVs). Para isso, além de iterativamente ocorrerem operacoes de
pré e pos-processamento, na etapa de Mineracgdo € utilizado o algoritmo k£-NN (do inglés k
Nearest Neighbor) [Tan et al. 2018]] [Han et al. 2012], que usa conceitos de aprendizado
baseado em instancias [Aha et al. 1991]].

A Figura [2| (a) ilustra o conjunto de dados de entrada X. Ele € submetido a um
pré-processamento que, mediante redugdes verticais e horizontais, forma novas instancias
(IVs), cujo nome deve-se ao fato de serem armazenadas apenas na memoria principal.



“’ (f)
. ‘::......::‘ '::..-...::‘ (e ) %
....... F e .. o 1 3.' : 8{ Q u}
O> V> ibal> (@ a)> 4 ~Olse
(a) (b) (c) (€51 N M— D S— it (g)

Figura 2. Metodologia utilizada com base no processo de KDD.

Cada IV corresponde a um subconjunto de dados X' € X, que possui um subconjunto de
atributos (reducao vertical) e/ou de registros (redu¢des horizontais 1 e 2) de X.

A etapa de pré-processamento possui basicamente trés fungdes: (i) redugdo ver-
tical (RV); e (ii) duas reducdes horizontais (RH1 e RH2) (Figura 2| (b)); e (iii) a
padronizacdo dos dados da IV gerada (Figura 2| (c)). A RV consiste em gerar todas as
combinacdes de atributos. A RHI possibilita limitar a quantidade de exemplares por
espécie da instancia, com o intuito de balancear as classes das IVs. Dado o contexto
de aprendizado baseado em instancias (vizinhos), a classificacdo pode ser tendenciosa,
favorecendo as espécies com maior quantidade de representantes. A RH2 ignora, iterati-
vamente, cada uma das classes, com o objetivo de aumentar a taxa de acerto a0 minimizar
confusdes entre individuos de classes que possuem caracteristicas semelhantes.

Por fim, cada instincia IV precisa ter seus dados padronizados. Formalmente,
dado um conjunto X = {xy,%s,...,2,} em que cada objeto z; possui p atributos,
x; = {x}, 22, ..., 2}, deve-se formar o conjunto Z (Figura [2| (d)) com valores adimen-
sionais. Para isso, considera-se as Equacdes [I]e 2] em que as medidas p, e oy, indicam,
respectivamente, a média e o desvio padrao do atributo h.

o=\ > (al —m)?*  h=1..p (1)

h
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Ap6s a formagdo e a padronizacdo de uma dada instancia IV, ela é submetida ao
método Leave-One-Out - LOO (Figura[2](e)), um caso especial do k-fold cross-validation
cujo k — fold possui tamanho um. Iterativamente, o LOO remove cada registro de IV
(Z* = Z — z;) e submete Z* ao algoritmo k-NN para que o registro z; seja classificado
(Figura[2|(f)). ApGs as execugdes do algoritmo minerador, armazena-se a matriz confusdo
e a acurdcia (Figura[2)(g)) [Han et al. 2012][Tan et al. 2018].

4. Experimentos Computacionais

Para os experimentos computacionais foi utilizado um computador dotado de um pro-
cessador Intel 17 2,7GHz, com 8 GB de memodria RAM e Sistema Ubuntu 14.04. As
implementagdes foram realizadas utilizando softwares gratuitos, sejam eles: Java 8, IDE
Eclipse Oxygen 3, MariaDB 10, phpMyAdmin e R 3.3. Conforme [Tan et al. 2018], o
desempenho dos algoritmos baseados na regra do vizinho mais préximo pode ser men-
surado com base: (i) na quantidade de objetos da instancia; (ii) no tempo computacional
necessario para classificar um objeto; e (iii) na acuricia obtida.



Uma vez que o classificador ndo armazena informacdes que podem ser reaprovei-
tadas, ele pode demandar tempo um computacional razoavelmente alto para classificar
um dado objeto em instancias de grande porte. Especificamente neste trabalho, os tempos
computacionais ndo foram relatados, mas para a instancia completa (HELIX) e um dado
caramujo, sua identificacdo ocorre na ordem de milésimos de segundo. Em relacdo aos
calculos das acurdcias, foi utilizado o LOO, conforme apresentado na secao

Em um experimento preliminar, com o intuito de avaliar se as classes (como gru-
pos) sdo homogéneas, com base na ideia de uma iteracao do cldssico algoritmo k-Means
[Jain 2010], foi calculado o centroide de cada espécie. Em seguida, foi verificado para
cada caramujo a qual centroide ele estd mais proximo e, quando esse centroide corres-
ponde a sua propria classe, atribui-se um acerto. O percentual de acerto geral foi de
76,5% (122 erros), embora as especies Beckianum beckianum e Dysopeas muibum te-
nham se destacado com 99,3% (1 erro) e 98.2% (2 erros), respectivamente. De fato,
em uma Anadlise de Componentes Principais apresentada em [[Almeida et al. 2021]], essas
classes estdo bem separadas, enquanto os objetos das demais classes estdo amontoados.
A classe Subulina octona obteve o pior resultado, com apenas 40,1% de acerto (88 erros).

O cléassico algoritmo £-NN pode ser aplicado na classificacao de objetos (cara-
mujos) desconhecidos, baseando-se na comparagdo com objetos semelhantes que foram
previamente classificados. Assim, ele verifica as classes (espécies) dos k objetos mais
proximos (mais semelhantes ou menos diferentes) com base na distancia Euclidiana, e
identifica a espécie do objeto submetido a classificacao.

De acordo com a metodologia ilustrada na Figura [2] os pardmetros utilizados fo-
ram: (i) Andlise de vizinhos: k£ € {1,2,...,9,10} ; (ii) RV: fazer todas as combinagdes
entre os cinco atributos dos caramujos da instancia HELIX (31 combinagdes); (iii) RH1:
quantidade de exemplares por espécie limitadas em {10, 20, 30, 40, 50}, selecionados de
maneira aleatéria; (iv) RH2: Ignorar uma classe: considera todas as espécies e também
ignora cada uma das 5 espécies; (v) Padronizagdo: devido as RV e RHs, a padronizacao
deve ocorrer no processo para cada IV. A partir do dataset HELIX, as combinacdes de
parametros resultaram em cerca de 9,5 mil Instancias Virtuais.

Com base nos cerca de 95 mil resultados gerados a partir das Vs, da aplicacao
do LOO e dos valores de k, anélises sdo apresentas em diferentes perspectivas. A Tabela
apresenta os resultados com a RH2. Nesse sentido, ao remover (ignorar) os registros
busca-se reduzir as confusoes entre pares de classes semelhantes. Destaca-se o aumento
na acuricia em todas as colunas ao ignorar, separadamente, as classes com Ids 2, 3 e 5.
Observa-se, também, reducdes na coluna Minimo ao ignorar as espécies 1 e 4, que sao
identificadas com mais facilidade [Almeida et al. 2021]]. A Figura[3|apresenta um grafico
boxplot referente também as acurdcias com o uso da RH2.

Ainda com base na Tabela[l] o total de caramujos por espécies estd desbalanceado.
A Figura 3| apresenta um gréfico boxplot referente aos percentuais de acerto com o uso
da RH1, em que diferentes quantitativos de individuos por espécie foi utilizado. Com
base nesse grifico, com o aumento da quantidade de registros por classe ocorre também
aumento no percentual de acerto. Foi estabelecido, entdo, o uso da quantidade méaxima de
registros por espécie o valor da quantidade da espécie com menos individuos na instincia
original (neste experimento 50 unidades). Destaca-se, novamente, que os individuos sdao



Classes de HELIX Acuracia (%)

Id Espécie ignorada Qtde | Max. Min Média
1 Beckianum beckianum 149 | 97,3 59,6 86,3
2 Dysopeas muibum 110 | 99,5 96,3 98,2
3 Allopeas gracilis 50 | 99,8 98,5 99,1
4  Leptinaria unilamellata 62 | 98,5 71,7 89,8
5 Subulina octona 147 | 99,7 97,8 98,7

Tabela 1. Acuracia do k-NN com a RH2.

selecionados de maneira aleatéria e, por isso, houveram 10 execucdes do algoritmo.

A Tabela [2| apresenta as acurdcias quando nao houve RH, mas foi aplicada a RV.
E possivel observar acurécias altas, com o valor maximo de 99,4%, e também na coluna
minimo, com valores superiores a 95%. Isso indica que, nesse caso em especifico, €
possivel reduzir o tempo de processamento ao utilizar apenas um atributo. De modo
adicional, a acurdcia aumentou com a reducdo do valor de k.

Acuracia (%)

k Max. Min. Média
1 994 975 99,2
2 994 975 99,2
3 98,8 96,7 98,6
4 98,6 96,7 98,6
5 979 96,3 97,8
6 979 96,3 97,8
7 97,3 959 97,2
8 97,3 959 97,2
9 96,9 958 96,6
10 96,7 95,6 96,6

Tabela 2. Acuracia do k-NN com a RV (combinac¢ées de atributos).

Com o intuito de fornecer um panorama geral dos resultados, graficos boxplot sao
apresentados na Figura 3] Nessa figura o boxplot (a) refere-se a acuracia obtida com base
em cada classe ignorada (RH2), também quando alguma classe foi ignorada. Pode-se
observar que, ao desconsiderar os registros da classe 1, os resultados foram inferiores,
com mediana inferior a 90% de acurdcia. Em contrapartida, ao ignorar os registros das
classes 2 e 3, as acurdcias medianas foram proximas a 100%.

A Figura [3] (b) destaca os melhores resultados obtidos ao balancear as classes,
estabelecendo como valor a quantidade de individuos da classe com menos animais. Por
fim, a Figura[3|(c) apresenta um boxplot referente a acurécia para todos os experimentos
realizados e da melhor configuracdo identificada: valores de k£ € {1,2,...,9,10}, ndo
ignorar nenhuma classe e 50 registros por classe nas instancias virtuais.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Conforme apresentado no trabalho, a identificacdo de gastropodes terrestres baseia-se,
principalmente, na morfologia interna, com foco no aparelhos excretor e genital dos ani-
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Figura 3. Graficos boxplot - acuracias para RH2, RH1 e panorama geral.

mais. Entretanto, em colecdes cientificas e nas coletas realizadas na natureza, dificilmente
as partes moles dos moluscos estdo disponiveis. Assim, como objetivo geral foi utilizado
um método baseado no processo de KDD capaz de identificar, automaticamente, a espécie
de caramujos com base apenas na morfologia de suas conchas.

A partir do dataset HELIX (secdo[2)) que possui 518 conchas de cinco espécies e
cinco atributos, o método utilizado gerou aproximadamente 9,5 mil Instincias Virtuais,
e cerca de 95 mil resultados de experimentos computacionais. A classificacdo de um
dado exemplar no dataset original (completo) ocorre na ordem de milésimos de segundo
e com acurdcia média superior a 99,1%. E importante destacar a simplicidade do método,
que utiliza algoritmos cldssicos da literatura e a possibilidade de aplicagdo em problemas
semelhantes. De fato, a proposta remete aos primeiros naturalistas que utilizavam as
conchas para descrever as espécies, em uma abordagem que utiliza um ferramental da
Tecnologia da Informacao.

Com base nos experimentos realizados e nos resultados obtidos, pode-se con-
cluir que o método proposto € uma alternativa eficiente e eficaz para a resolucdo do pro-
blema. Como trabalhos futuros pretende-se realizar experimentos: (i) com dados de outras
espécies de caramujos da mesma familia; e (ii) utilizar o algoritmo de agrupamento DBS-
CAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise)|[lan et al. 2018]],
uma vez identificado o sucesso na classificagdo com o uso do k£-NN e os altos percen-
tuais de erros relatados no experimento preliminar com o k-Means, o que indicam que 0s
grupos (classes) podem ter formatos arbitrarios.
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