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Resumo. Neste trabalho apresentamos um modelo de previsdo da distribuicdo
geogrdfica de anuros baseado em uma Rede Neural Autocodificadora. O pro-
blema de previsdo é tratado como uma tarefa de classificacdo One-Class, em
que a localizacdo conhecida dos individuos é representada através de suas
coordenadas espaciais, temporais e varidveis meteorologicas correlaciona-
das. O modelo mostrou alto grau de acuidade quando utilizado para prever a
ocorréncia de sapos da espécie Bufo Americanus no sul do Canadd. O método
proposto é computacionalmente leve e pode ser acoplado a redes de sensores
para monitoramento ambiental.

Abstract. We present a model for predicting geographic distribution of anurans
based on Autoencoder. The prediction problem is treated as an One-Class clas-
sification task, in which each sample is represented by its geographic coordina-
tes, temporal and correlated meteorological variables. Our model shows a high
degree of accuracy when used to predict the occurrence of the Bufo Americanus
species in southern Canada. The proposed method is computationally inexpen-
sive and can be coupled to sensor networks for environmental monitoring.

1. Introducao

A distribuicdo geogréfica de uma espécie permite observar aspectos relevantes as-
sociados a sua conservacdo como suas preferéncias habitacionais, o quao ameacgada
de extin¢do ela estd e as condigOes bidticas e abidticas que ajudam na sua sobre-
vivéncia [Phillips et al. 2004]. Além disso, estudos recentes mostram que a redistribui¢ao
de espécies pode ser utilizada para determinar a possibilidade de se deixar a propria
natureza trabalhar em sua conservagdo (rewilding) sob os futuros cendrios de mudanca

climatica [Jarvie and Svenning 2018].

Modelos de distribuicao geografica de espécies podem ainda auxiliar estudos
bioldgicos ao facilitar processos de monitoracdo e tornar mais efetivos trabalhos de
campo, reduzindo assim o tempo de estudo e demanda por recursos economicos. Tais
vantagens tém estimulado o desenvolvimento de modelos de previsdo da ocorréncia ge-
ografica de espécies que explorem os seus aspectos determinantes como: a intervengao
humana, as estagdes do ano, a disponibilidade de recursos, os fatores abioticos e bidticos.
Muitos destes podem ser capturados, direta e indiretamente, por meio de dados espaciais
e meteoroldgicos obtidos por sensores ambientais ao longo do tempo.

Em nossa pesquisa tratamos o padrao de distribui¢do de espécies como um pro-
blema de deteccao de anomalias ou de classificagdo One-Class [Khan and Madden 2014].



Pontos _....Autocodificador Mapa

API

Dropout

Figura 1. Método proposto para previsao de ocupacao de espécies. Os pon-
tos vermelhos identificam a distribuicao geografica da espécie American
Toad. As bases de dados “Pontos” e “API” representam as observacoes
humanas e as consultas aos sensores meteoroldgicos, respectivamente.

Neste problema, o objetivo € prever se as instancias pertencem ou ndo a classe “alvo”, ou
seja, se sdo ou nao casos andmalos. Esse tipo de classificagdo € comum quando nao exis-
tem amostras da classe negativa, como € o caso dos estudos ecoldgicos de distribui¢do de
espécies, nos quais ndo existem uma base de dados com observacdes indicando pontos
onde o animal ndo foi avistado.

Propomos o uso do método de classificacio One-Class para estimar a probabi-
lidade de ocorréncia de individuos de uma espécie de anuros por meio do uso de au-
tocodificadores (Autoencoder - AE), os quais sdo redes neurais usadas como detecto-
res de anomalias. Essas redes sdo treinadas para reconstruir a instancia de entrada na
saida [Géron 2017] sendo, portanto, um método nao supervisionado (ele nao depende
de rotulacdo manual). Considerando que o AE tenta reconstruir cada entrada com o
minimo erro possivel, uma amostra que apresenta alto erro de reconstrucdo deve repre-
sentar uma instancia muito distinta de todas as observadas no treino e, portanto, uma
anomalia [Mazhelis 2006].

No contexto de distribui¢ao de espécies, como aborda este trabalho, cada instincia
representa a geolocalizacao espacial de um individuo em determinado momento no tempo
combinada a dados meteoroldgicos capturados por sensores ambientais associados aquela
localizagdao. Dada uma instancia, o erro de reconstru¢do do AE pode ser usado para
estimar a probabilidade de observagdo do individuo de forma a gerar um mapa que indica
onde hd maiores chances da espécie ser avistada, como ilustrado na Figura 1.

Aplicamos nossa abordagem em uma espécie de sapos da espécie American Toad
(Bufo americanus) [AmphibiaWeb 2019] de maneira a gerar um mapa de distribui¢ao po-
tencial com base na probabilidade de ocorréncia dos espécimes no Canada. Essa espécie,
endémica da América do Norte, € conhecida por ser numerosa e encontrada em diferentes
tipos de habitat, ndo apenas em torno de rios e lagos [Society 2018]. Obtivemos vinte e
uma varidveis ambientais por meio de estacdes meteoroldgicas distribuidas no Canad4,
que foram pré-processadas, normalizadas e selecionadas para posteriormente serem uti-
lizadas como instancias de entrada do AE. O modelo mostrou grande acuidade quando
comparamos suas previsdes com dados reais de distribuicao dos anuros.

Este artigo encontra-se organizado como segue. A Se¢do 2 detalha a importancia
do estudo da distribuicdo de espécies, os problemas de classificagdo de uma classe e a
rede neural utilizada. A Secdo 3 descreve o método proposto para a solu¢do do problema.
A Secdo 4 apresenta a coleta da base de dados, o pré-processamento das varidveis, o trei-
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namento do modelo proposto e os resultados obtidos. Por fim, na Se¢do 5 apresentamos
nossas conclusoes e novos caminhos para a pesquisa.

2. Fundamentos teodricos

A criacdo de modelos preditores de distribuicdes geograficas de espécies com base em
dados ambientais correlacionados de sitios de ocorréncia conhecida constitui uma im-
portante técnica em biologia analitica. Ela tem aplicagdes em conservagdo e plane-
jamento de reservas, ecologia, evolu¢do, manejo de espécies invasoras e outros cam-
pos [Phillips et al. 2006], o que motivou a pesquisa na criagdo de modelos de inferéncia.

O habitat escolhido por uma espécie depende tanto do clima quanto da disponi-
bilidade de recursos naturais, relacio com as outras espécies presentes, além de outros
fatores. Contudo, o uso de dados meteoroldgicos correlacionados aliados a variabilidade
temporal mostrou ser capaz de de definir a adequacao do habitat [Bateman et al. 2012].
Com base nisso, esta pesquisa utiliza os dados de uma estagdo meteoroldgica e de um
website colaborativo que registra as coordenadas e a data de aparecimento de animais
para inferir quando e onde ha mais chances de eles serem vistos novamente.

Em problemas de classificacao, o objetivo do modelo € decidir a qual classe prede-
finida o dado pertence. Para isso € necessdrio ter varias amostras para cada uma das clas-
ses. Entretanto, em problemas One-Class, existe apenas uma classe conhecida caracteri-
zada pelos dados na base enquanto a classe negativa (a qual pertencem as instancias fora
da classe alvo) possui poucos ou nenhum exemplo, o que € insuficiente para treinar um
modelo multi-classe [Khan and Madden 2014]. Como as bases de estudo de distribui¢ao
de espécies possuem apenas ocorréncias dela, tratamos o problema como One-Class.

Por serem treinadas unicamente com amostras positivas, As Rede Neurais Au-
tocodificadoras podem ser usadas para tarefas One-Class de forma a aprender uma
representacdo distribuida do conjunto das amostras da classe alvo [Mazhelis 2006]. Redes
desse tipo sdo capazes de aprender uma representacao eficiente dos dados de entrada sem
supervisdo. Para isso, as camadas escondidas diminuem a dimensao do vetor de entrada
para uma versdo mais representativa dele, processo chamada codificacdo. A partir dessa
nova representacdo comprimida da informacao original, a rede tenta reconstruir o vetor
caracteristicas originais, etapa chamada decodificagdao [Géron 2017].

3. Método proposto

Como observado, podemos tratar o problema de previsao de ocorréncia como um pro-
blema de detec¢do de anomalia. Para tanto, nés usamos uma rede autocodificadora para
prever a probabilidade de aparecimento dos espécimes em novas coordenadas sob deter-
minadas condi¢des meteoroldgicas.

Ao treinar um AE, ele aprenderd a reconhecer padrdes entre as amostras de forma
a conseguir codifica-los e decodifica-los. Dado x um vetor de varidveis ambientais, coor-
denadas geogrificas e data, a fungdo de codificagdo é f(z) = o(W;x + b;), em que W;
sdo os pesos das camadas codificadoras do AE encarregados de diminuir a dimensao do
dado original, b; é vetor de viés e o € a funcdo de ativagdo da camada. De forma andloga,
a fungdo de decodificagdo é g(f(x)) = o (W, f(x) +b,), onde W, sdo os pesos da camada
de reconstrugao e b, os viés.



Em termos de dimensdes matriciais, a matriz W; possui as mesmas dimensdes
que a matriz W transposta, permitindo projetar o vetor original x em um espago veto-
rial reduzido e, posteriormente, aplicar ¢(-) para projeta-lo novamente no espago vetorial
original. Na codificagcdo e na decodificacdo existe a funcdo de ativagdo o, cujo objetivo
principal € permitir que as projecdes vetoriais sejam nao lineares.

Finalmente, o AE € treinado ajustando as matrizes W; e W, de forma que o erro
de reconstru¢do L = ||x — g(f(x))||> seja minimizado. Note-se que || - || é a norma
euclidiana entre os vetores. Assim, vetores novos reconstruidos com alto erro L devem
representar instancias muito distintas das observadas no treinamento e, portanto, essenci-
almente diferentes daquelas na classe positiva aprendida pelo AE.

Ao quantificar o erro de reconstrucdo de uma instancia x, € possivel estimar

a probabilidade de uma instincia similar a ela ter sido observada durante o treina-

mento do modelo. Para tanto, nds propomos utilizar um Kernel de Densidade Gaussi-

ana [Fukunaga 2013] para mapear erros de reconstrugio (z; — 7;)* para valores de pro-

babilidades (0 < P(y = 1|x) < 1). Desta forma, dado o erro de reconstrug@o, é possivel

estimar as chances de encontrar individuos da espécie alvo em uma localidade especifica,

sob determinadas circunstancias climaticas. Em particular, a probabilidade condicional

de presenca da espécie P(y = 1|x) é obtida aplicando a fun¢io de Kernel Gaussiano em
cada caracteristica e tomando a média aritmética delas de acordo com:

I (o
P(x) ==Y e (/2 (1)

n <
=1

onde o corresponde a variancia da estimativa e n ao nimero de carateristicas ambientais.
Nos experimentos que realizamos neste estudo, usamos o0 = 0,01 e n = 21.

4. Metodologia experimental

Para avaliar nosso modelo, construimos uma base de dados utilizando uma API remota
que fornece medi¢des de sensores ambientais. A base foi pré-processada, o que incluiu o
processo de selecdo de atributos, e utilizada para o treinamento do AE de forma a gerar um
mapa de probabilidades de distribuicao espacial das espécies. Tais etapas sdo detalhadas
nas subsecoes a seguir.

4.1. Coleta da base

A base de dados foi minerada do website colaborativo [FrogWatch 2018] e contém a data,
latitude e longitude de onde os anuros foram avistados. Essa plataforma serve como
espaco para que voluntérios ao redor do mundo possam registrar onde e quando avistaram
diferentes espécies animais e diversos tipos de plantas, vermes, gelo e outros. Dentre
todas as espécies registradas no FrogWatch, a espécie American Toad foi escolhida para
nosso estudo por possuir 0 maior numero de amostras, sendo no total 3686 registros. O
lado esquerdo da Figura 1 apresenta os pontos que compdem a base de dados, onde os
espécimes foram avistados.

Apés a coleta das obervagdes temporais geo-localizadas do FrogWatch, a
API [WeatherUnderground 2018] foi consultada para obter os registros historicos
climaticos dos sensores meteoroldgicos distribuidos no Canada. Esta API permite con-
sultar dados climéticos historicos selecionando uma coordenada geografica e uma data
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especifica. Assim, conseguimos atribuir a cada observagao da base de amostras um vetor
de carateristicas ambientais. A lista destas varidveis € descrita na proxima secao.

4.2. Pré-processamento do dados

O tratamento da base iniciou-se pela limpeza de caracteristicas com poucos dados, dei-
xando apenas as que possuem mais de 50% e que estdo representadas no sistema métrico
brasileiro. Para valorizar a estacdo do ano em que oOs sapos aparecem cOm maior
frequéncia, a varidvel “data” foi convertida em categdrica utilizando unicamente os me-
ses do ano. As caracteristicas “latitude” e “longitude” foram convertidas de graus para
radianos para facilitar a representagdo dos pontos no sistema de coordenadas polares.

O preenchimento das varidveis com valores faltantes (Not-a-Numbers - NaN) ndo
pode ser realizado usando métodos tradicionais, como o preenchimento com a média
da varidvel. Isto deve-se a que os dados meteoroldgicos dependem da data da medigcao
e da localizacao onde foram medidos. Portanto, para preencher os NaN, optamos por
usar o método de regressdao K-vizinhos Mais Proximos (KNN) [Chen et al. 2018]. Com
esta regressao, os valores faltantes para cada varidvel foram imputados usando pontos
geograficamente préximos em datas similares.

Tendo em vista que para cada varidvel serd necessario utilizar um modelo de re-
gressdo kNN diferente, tivemos que realizar uma validagdo cruzada para calcular o erro
médio e o intervalo de confiancga para cada possivel valor de £ (nimero de vizinhos), va-
riando entre 1 < k < 12. A escolha do melhor k deu-se ao analisar o menor erro absoluto
médio (Mean Absolute Error - MAE) [Géron 2017], bem como os intervalos de confianca
sem sobreposi¢cdo para verificar a significancia estatistica do valor k£ que minimiza o erro.

A Figura 2 apresenta dois graficos que ilustram a variacdo do MAE e do inter-
valo de confianca em relagdo ao parametro k. O grifico 2(a) mostra a andlise da carac-
teristica “maxVelocidadeVento”, na qual a maioria dos intervalos de confiangca possuem
intersecdo. Neste caso, como qualquer valor entre 3 < k < 12 seria satisfatério, £ = 10
foi escolhido. Ja no grafico 2(b), que apresenta a caracteristica “chuva”, observamos que o
erro minimo nao possui qualquer intersecao com os outros intervalos de confianga. Assim,
para este caso, optamos por k = 1. Essa andlise foi repetida para todas as caracteristicas
da base de forma a obtermos valores adequados de k para cada caso.

A Tabela 1 resume os erros obtidos para cada caracteristica pelo procedimento
descrito anteriormente. Os valores destacados em negrito apresentaram empate es-
tatistico. As caracteristicas restantes apos o pré-processamento foram renomeadas con-
forme: “data”: f0; “latitude™: f1; “longitude”: f2; “trovao”: f3; “neve”: f4; “minHu-
midade”: f5; “grausResfriamento”: {6; “maxPontoOrvalho”: f7; “grausAquecimento”:
f8; “mediaPressao”: f9; “chuva”: f10; “minVelocidadeVento”: f11; “nevoa”: f12; “hu-
midade”: f13; “graus”: f14; “minPontoOrvalho”: f15; “minPressao”: f16; “maxTempe-
ratura”: f17; “mediaVelocidadeVento”: f18; “maxPressao”: f19; “granizo”: f20; “me-
diaPontoOrvalho”: 21; “maxVelocidadeVento”: {22; “precipitacao’: {23, “mediaTem-
peratura”: f24; “mediaDirecaoVento”: f25; “maxHumidade”: f26; e “minTemperatura’:
27.

Com a base pré-processada, € preciso que todos os dados estejam na mesma es-
cala para que a rede neural consiga convergir. Para isso, foi aplicado o método Robust
Scaler seguido pelo MinMax Scaler [Theodoridis and Koutroumbas 2008]. O primeiro
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Figura 3. Boxplot das caracteristicas normalizadas resultantes do pré-
processamento.

¢ utilizado para prevenir que outliers interfiram na distribuicdo da varidvel, enquanto
que o segundo € aplicado para normalizar a escala das carateristicas para valores entre

4.3. Selecao de carateristicas para o AE

A Figura 3 mostra o Boxplot das caracteristicas apds a limpeza dos dados descrita na se¢ao
anterior. Neste gréfico, percebe-se a distribui¢do dos valores de cada carateristica. Algu-
mas destas estdo concentradas ao redor de um unico valor, como o caso de “f3”, na qual
a maioria dos valores sdo iguais a 1. Varidveis como este tipo de distribuicao prejudicam
o aprendizado, pelo fato de nao haver variacdo nos padroes a serem aprendidos.

Para detectar varidveis pouco informativas, aplicamos o critério interquartil /R =
(3 — @, [Lorena et al. 2015], onde (), e ()3 sdo os primeiro e terceiro quartis, respecti-
vamente. Este critério analisa a diferenga entre os extremos de (), e ()3 para identificar
variaveis cuja distribuicdo ndo possui uma varianga significativa, como € o caso de {3, {4,
f6, 9, 13, f21 e f24, que obtiveram [ R ~ 0, resultado observado na Figura 3. Conse-
quentemente, estas carateristicas foram eliminadas da base para evitar o uso de varidveis
ambientais que nao contribuem com informacdes tteis e confundem o processo de apren-
dizado de nossa rede neural. Com isso, as caracteristicas restantes que foram utiliza-
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Tabela 1. Escolha do melhor valor do parametro & para cada carateristica.

k 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Carac.
3 0.05 | -0.06 | -0.07 -0.07 -0.07 | -0.07 | -0.07 | -0.08 | -0.08 | -0.08 | -0.08 | -0.08
4 -0.01 | -0.01 | -0.01 -0.01 -0.01 | -0.01 | -0.01 | -0.01 | -0.01 | -0.01 | -0.01 | -0.01
5 -12.0 | -11.8 | -11.9 -12.0 -12.1 | 122 | -124 | -124 | -12.6 | -12.6 | -12.7 | -12.8
f6 -1.04 | -1.10 | -1.14 -1.18 -1.22 | -1.25 | -1.28 | -1.31 | -1.34 | -1.36 | -1.39 | -1.14
7 -2.69 | -2.69 | -2.72 -2.77 -2.83 | -2.88 | -292 | 296 | -3.00 | -3.03 | -3.07 | -3.10
8 -3.34 | 344 | 354 -3.63 -3.72 | -3.80 | -3.89 | -396 | -4.03 | -4.08 | -4.13 | -4.16
9 -3.39 | -3.39 | -347 -3.59 -3.70 | -3.78 | -3.85 | -391 | -395 | -399 | -4.03 | -4.08
f10 -0.20 | -0.22 | -0.24 -0.25 -0.25 | -0.26 | -0.26 | -0.26 | -0.26 | -0.27 | -0.27 | -0.27
f11 -2.59 | -2.57 | -2.58 -2.60 -2.62 | -2.64 | -2.66 | -2.67 | -2.68 | -2.69 | -2.69 | -2.70
f12 -0.07 | -0.07 | -0.07 -0.08 -0.08 | -0.08 | -0.08 | -0.08 | -0.09 | -0.09 | -0.09 | -0.09
f13 934 | -892 | -898 | -9.090 | -9.18 | -9.33 | -9.50 | -9.61 | 9.72 | -9.81 | -9.89 | -9.96
f14 -3.44 | -3.55 | -3.65 -3.75 -3.85 | -3.93 | 4.02 | 4.11 | 419 | 426 | 432 | -4.38
f15 -290 | -2.85 | -291 -2.98 -3.04 | -3.11 | -3.17 | -3.21 | -325 | -329 | -3.32 | -3.36
f16 -3.62 | -3.64 | -3.71 -3.84 -3.95 | -4.03 | -4.10 | -4.16 | 421 | 425 | 430 | -4.35
f17 -3.02 | -3.01 | -3.09 -3.17 -3.23 | 331 | -338 | -344 | -3.50 | -3.54 | -3.57 | -3.60
f18 -3.47 | -3.31 | -3.26 -3.27 -3.28 | -3.29 | -3.30 | -3.30 | -3.31 | -3.31 | -3.31 | -3.32
f19 -3.12 | -3.15 | -3.23 -3.34 -341 | -349 | 356 | -3.62 | -3.66 | -3.69 | -3.74 | -3.78
20 -0.00 | -0.00 | -0.00 -0.00 -0.00 | -0.00 | -0.00 | -0.00 | -0.00 | -0.00 | -0.00 | -0.00
21 -2.56 | -2.55 | -2.60 -2.67 -2.73 | -2.80 | -2.85 | 290 | -295 | -298 | -3.01 | -3.05
22 -6.83 | -6.45 | -6.38 -6.33 -6.36 | -6.36 | -637 | -6.34 | -6.33 | -6.31 | -6.33 | -6.35
23 -145 | -149 | -145 -1.46 -145 | -146 | -145 | -147 | -147 | -148 | -1.48 | -1.49
24 244 | 249 | -2.54 -2.60 -2.65 | -2.69 | 275 | -2.80 | -2.85 | -2.88 | -2.92 | -2.95
25 <773 | -78.6 | -79.8 -80.4 -80.9 | -81.4 | -82.1 | -82.5 | -82.9 | -83.1 | -83.3 | -83.5
26 -7.31 | -7.13 | -7.13 -7.19 2727 | -7.34 | -7.37 | -7.40 | -745 | -748 | -7.52 | -7.56
27 -3.00 | -2.95 | -2.97 -3.01 -3.06 | -3.10 | -3.16 | -3.21 | -3.25 | -327 | -3.29 | -3.32

das para treinar a rede referem-se a temperatura, ponto de orvalho, velocidade do vento,
pressdo e grau de aquecimento.

4.4. Treinamento da Rede Autocodificadora

Duas estratégias de separacdo da base em treino e teste foram aplicadas. Na primeira,
chamada B;, uma amostra aleatdria de 20% dos dados (teste 1) é usada como conjunto
de teste para posteriormente avaliar a convergéncia da rede simulando novas observagoes.
Na segunda, chamada B,, as amostras datadas do més de maio (teste 2), €época em que
0s sapos aparecem com maior frequéncia, sdo usadas como teste, de forma a verificar o
desempenho do modelo durante o més de maior atividade da espécie.

Foram comparadas cinco arquiteturas de redes autocodificadoras, denominadas
AE,, AE,, AE;3, AE, e AE; (cf. Figura 4). A Tabela 2 mostra o erro de treinamento e
valida¢do nas bases B; e Bs. O erro quadratico médio (MSE) foi escolhido para monitorar
a convergéncia das redes durante o treinamento [Géron 2017]. Quanto menor ¢ o MSE,
melhor € o modelo. Observa-se que em ambas bases de dados a rede que apresentou

menor MSE no conjunto de validagao foi a AEs5, portanto esta foi escolhida como modelo
final.

O modelo final AE; possui duas camadas escondidas, como mostra a Figura 4. A
codificacdo da primeira camada oculta diminui a dimensao do vetor de entrada pela me-
tade e realiza a transformacao nao linear usando a fung¢ao de ativacao tangente hiperbdlica
(Tanh). Apds a primeira camada oculta, outra camada semelhante foi concatenada com
o objetivo de aumentar a representatividade dos padrdes no espacgo latente. Uma camada
com 10% de Dropout foi adicionado entre as duas camadas ocultas para evitar um possivel
sobre-ajuste (overfiting). Por ultimo, a camada decodificadora final recria o vetor de en-
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Tabela 2. Comparacao entre Arquiteturas de Rede Autocodificadoras. Os melho-
res valores foram destacados em negrito.

Base AE1 AE2 AE3 AE4 AE5

B;: Treino 0.01056 | 0.00995 | 0.00365 | 0.00212 | 0.00191
B;: Validagao | 0.00649 | 0.00651 | 0.00232 | 0.00094 | 0.00090
Bsy: Treino 0.00952 | 0.00970 | 0.00297 | 0.00172 | 0.00158
Bs: Validagdo | 0.00626 | 0.00786 | 0.00199 | 0.00108 | 0.00106

trada utilizando a fung¢ao de ativagdo Sigmoid [Géron 2017].

s(r(X))i X

Figura 4. As camadas azuis representam as entradas, as vermelhas o espaco
latente e as verdes as saidas decodificadas. Os numeros indicam a quan-
tidade neurénios. Blocos vermelhos opaco representam o Dropout com
sua porcentagem de regularizacao. As funcoes de ativacao sao: Relu
r(X), Tanh t(X) e Sigmoid s(X). Camadas sem ativacao representam o
Batch normalization.

AE; usa a fun¢do Tanh e Dropout de 30% entre a entrada e a saida. AE, codifica
a a entrada para 10 neurdnios com Dropout de 30% e funcdo Tanh, e decodifica o vetor
latente com a funcao Sigmoid. AEs; e AE, diferenciam-se pelas funcdes de ativacao uti-
lizadas: Relu e Tanh, respectivamente. Ambas possuem uma camada de Normalizacao
em Batch [Géron 2017] apds a entrada e antes da saida e codificam a entrada para 10
neuronios. Apds codificar a entrada, outra camada com mesmo nimero de neurénios e
funcao de ativagdo é colocada com Dropout de 10% entre elas.

4.5. Resultados

Nesta secdo foram utilizadas as bases de teste B; e By mencionadas na se¢ao anterior.
Para cada amostra destas bases a probabilidade de ocupacdo da espécie foi inferida apli-
cando a Equacdo 1. Com isto, foi possivel gerar os mapas de distribui¢do apresentados
nas Figuras 5(a) e 5(b). Nesses mapas, o diametro e a transparéncia de cada ponto é
proporcional a P(y = 1/z). Assim, os pontos coordenados com maior probabilidade de
aparecimento de sapos sao maiores € menos transparentes. Os mapas correspondem as
latitudes maxima e minima de 52° e 41°, respectivamente, e longitudes -54° e -100,5°.

Em ambas as Figuras, 5(a) e 5(b), podemos observar que o ponto 1 possui um
didmetro menor que o ponto 2 e também € mais opaco, o que simboliza as chances mai-
ores que existem de encontrar a espécie no ponto 2 em relagdo ao ponto 1. O ponto 3
representa a drea com maior chance de aparecerem sapos da espécie American Toad, ao
sul de Ontério. Os resultados comparativos entre a amostragem aleatdria e a amostra-
gem realizada unicamente no més de maio mostram que esta espécie € predominante na
temporada de primavera e no inicio do verdo. Estas observacdes confirmam a capacidade
correta de prever a ocorréncia de sapos American Toad usando o modelo proposto.
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(b) Pontos de observagdo no més de maio.

Figura 5. Mapas de distribuicao das espécies usando: (a) B; e (b) B-.

5. Conclusao

Esta pesquisa apresentou um modelo para estimar a distribui¢do espacial de uma espécie
de anuros através de dados de sensores meteorolégicos. O método proposto utiliza redes
neurais artificias para aprender sobre as amostras da base em que os sapos foram avis-
tados. Com o modelo proposto foi possivel gerar um mapa de distribuicdo espacial de
espécimes American Toad.

Tendo em vista que a base possui apenas pontos positivos, utilizamos uma Rede
Autocodificadora para resolver o problema de classificagdo One-Class com base no erro
de reconstrucao. Por meio disso, foi possivel inferir o quao discrepantes sdo as novas
observacdes em relagdo aos dados de treinamento, o que indica se estas fazem parte ou
nao da classe alvo.

O método tem complexidade assintética O(2 * nmp), em que m € o nimero de
caracteristicas no vetor de entrada (21), n € igual a m e p € a dimensao da camada oculta
(10). A inferéncia para um vetor de entrada ja tratado faz cerca de 520 multiplica¢des,
0 que tem um baixo custo computacional e justifica o uso da rede em sensores de moni-
toramento. Sendo assim, a abordagem proposta pode ser implementada em sensores em
campo capazes de predizer onde e quando hd mais chances de uma espécie aparecer sem
precisar de um servidor externo.

Como trabalho futuro, nés pretendemos utilizar Redes Autocodificadoras Varia-
cionais que, por aprender distribuicdes de probabilidades das varidveis latentes, possi-
bilitariam gerar novas amostras em regides de alta probabilidade de aparecimento dos
espécimes [Géron 2017]. Também pretendemos expandir a pesquisa para novas espécies
de animais, analisar a distribuicao de acordo com as estagdes do ano e incorporar métodos
de selecdo de caracteristicas mais robustos.
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