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Abstract. Biodiversity conservation is one of the great contemporary
challenges. Techniques and tools that contribute for the strategical planning
of actions related to the environmental conservation are essential in the
decision-making process. This paper presents an algorithm of biodiversity
modeling based on Artificial Neural Networks, used to create models of
biological species geographical distribution. Tests reached accuracy until
94%, showing that Artificial Neural Networks are suitable techniques to
modeling process.

Resumo. A conservacédo da biodiversidade € um dos grandes desafios
contempor aneos. Técnicas e ferramentas que contribuam para o plangamento
estratégico de acOes relacionadas a conservacao ambiental sdo fundamentais
no processo de tomada de decisdo. Este artigo apresenta um algoritmo de
modelagem da biodiversidade baseado em Redes Neurais Artificiais, utilizado
para criar modelos de distribuicdo geogréfica de espécies bioldgicas.
Durante os testes, foram alcancadas taxas de acuidade de até 94%,
demonstrando que as Redes Neurais Artificiais sdo técnicas adequadas ao
processo de modelagem.

1. Introducéo

O desenvolvimento econémico, principamente na Ultima década, tem acelerado o
processo de destruicdo de ecossistemas, aumentando a demanda por ferramentas de
apoio a tomada de decisdo no que se refere a conservacao da biodiversidade. Uma nova
area de pesquisa cientifica, denominada Informética para Biodiversidade [ Canhos 2003],
tem como desafio suprir esta demanda, fornecendo ferramentas computacionais
aplicadas a0 estudo da biodiversidade. Uma das tarefas, nas quais ferramentas
computacionais tém sido aplicadas, € a modelagem de distribuicdo geografica de
espécies bioldgicas.

Uma vez que os recursos humanos e financeiros direcionados ao meio-ambiente
geralmente sd0 escassos, frente a demanda atual, ferramentas de modelagem podem
contribuir para a conservagdo ambiental. Tais ferramentas podem ser aplicadas, por
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exemplo, na identificacdo de areas com alto risco de perda da sua biodiversidade,
possibilitando assim que 0s recursos escassos sejam direcionados para essas regides e
suas espéeci es ameacadas.

Os modelos de distribuicdo geogréfica de espécies biologicas sdo criados por
algoritmos que buscam, em um espaco de caracteristicas, relacbes ndo aleatdrias entre
os dados de entrada. No processo de modelagem adotado neste trabalho, os model os séo
criados a partir de dados georreferenciados de ocorréncia da espécie e variaveis
ambientais. Vé&rios algoritmos tém sido utilizados para a criagdo dos modelos de
distribuicdo, com destaque para agoritmos da area de Aprendizagem de Maquina,
apresentados sucintamente na Segéo 3.

Este artigo apresenta um algoritmo de modelagem baseado em Redes Neurais
Artificiais (RNA) desenvolvido dentro do escopo do projeto openModeller [Mufioz et
al. 2009], cujo objetivo principal é o desenvolvimento de um framework de codigo
aberto para modelagem da biodiversidade. O agoritmo foi testado com dados de uma
espécie vegetal tipica do cerrado brasileiro. O objetivo dos testes foi avaiar de forma
preliminar a aplicabilidade do agoritmo. A préxima etapa deste trabalho prevé a
comparagdo do algoritmo desenvolvido com outros agoritmos de modelagem ja
utilizados.

Além do algoritmo de modelagem baseado em RNA, o openModeller oferece
outros agoritmos de modelagem, ferramentas de tratamento e preparacdo de dados
ambientais, opcdes de busca de dados de localizag&o de espécies e interface gréfica para
visuaizacdo de modelos de distribuicdo. Este conjunto de funcionalidades torna o
openModeller um ambiente adequado ainclusdo de novas técnicas de modelagem.

A Secdo 2 apresenta resumidamente o processo geral de modelagem de
distribuicdo geogréfica de espécies hiologicas. Alguns dos principais agoritmos
utilizados no processo de modelagem sdo apresentados brevemente na Secdo 3. Os
principais aspectos do desenvolvimento do algoritmo de modelagem baseado em RNA
s80 apresentados na Secdo 4. A Secdo 5 descreve o0s experimentos realizados e apresenta
0s resultados obtidos. A discussdo final e propostas de trabalhos futuros sdo
apresentados na Secao 6.

2. O Processo de M odelagem

Ferramentas de modelagem de distribuicdo geogréfica de espécies bioldgicas podem
contribuir de maneira importante para a conservacdo da biodiversidade, apoiando o
processo de tomada de decisdo. O objetivo deste tipo de modelagem é estimar a
probabilidade da presenca ou da auséncia de uma determinada espécie em uma regido
geogréfica. 1sto €é feito através da conversdo de dados de ocorréncia da espécie e dados
ambientais em mapas de distribuicédo geografica [Siqueira 2005].

Os dados de ocorréncia sdo pontos georreferenciados (latitude e longitude) que
representam a existéncia ou ndo da espécie em uma determinada regido. S&o divididos
em pontos de presenca, que indicam a existéncia comprovada da espécie, e pontos de
auséncia, que representam a inexisténcia da espécie. Os dados de ocorréncia
normalmente resultam da observagéo e coleta em campo [Siqueira 2005]. Entretanto,
pontos de auséncia sdo muito dificeis de determinar e raramente estdo disponiveis, pois
a ndo observagdo de uma espécie em uma determinada regido ndo € suficiente para
determinar que aguela espécie ndo existe nagquele local.
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Os dados ambientais, também chamados de camadas ambientais, ou varidvels
ambientais, representam as condigdes ambientais sob as quais a espécie pode exigtir
naguela regido. Esse conjunto de condicbes € normamente chamado de nicho
fundamental da espécie [Siqueira 2005]. Fatores como competicdo entre individuos e
espécies, predacdo, parasitismo etc., ndo sdo considerados neste processo de
modelagem. Temperatura, precipitacdo e dtitude sdo alguns exemplos de variaveis
ambientai s frequentemente utilizadas no processo de modelagem.

O processo de modelagem de distribui¢do geografica de espécies bioldgicas pode
ser resumido nas seguintes etgpas. (1) um conjunto de pontos de ocorréncia
(georreferenciados) € combinado com um conjunto de varidveis ambientais, dando
origem a um conjunto de pontos de nicho, no qual cada ponto de nicho € formado pelos
valores gque as varidveis ambientais assumem em cada ponto de ocorréncia; (2) um
algoritmo de modelagem é utilizado para criar um modelo de nicho a partir do conjunto
de pontos de nicho; (3) o modelo de nicho criado pelo agoritmo é projetado em uma
determinada regido geogréfica, levando em consideracdo as mesmas variaves
ambientais utilizadas para a criacéo deste modelo de nicho.

O resultado do processo de modelagem € um mapa georreferenciado contendo,
em cada ponto, a probabilidade de ocorréncia da espécie, estimada pelo algoritmo de
model agem escolhido. Este mapa pode representar: cenarios atuais, quando as variavels
ambientais utilizadas representam as condi¢des climaticas atuais, cenarios anteriores,
guando as variaveis ambientais utilizadas representam condic¢des climéticas do passado;
e até mesmo cendrios futuros, quando sdo utilizadas varidveis ambientais que simulam
mudancas nas condic¢des climéticas atuais [Hijmans et al. 2005]. Exemplos de mapas de
distribuicdo podem ser vistos na Secéo 5.

3. Algoritmos de M odelagem

A funcdo principal dos algoritmos € executar o passo de inferéncia do processo de
modelagem. O passo de inferéncia pode ser resumido na busca por associagdes néo
aleatérias entre os dados de ocorréncia da espécie e os dados ambientais. O
openModeller oferece diversos agoritmos de modelagem, aguns utilizam uma
abordagem estatistica enquanto outros sdo baseados em técnicas de Aprendizagem de
Maguina.

Oferecer diferentes algoritmos numa mesma ferramenta de modelagem é um dos
objetivos principais do projeto openModeller. Tal caracteristica pode facilitar o processo
de comparacdo entre os agoritmos disponiveis, aém de permitir que 0S USU&rios
possam selecionar o algoritmo mais adequado aos objetivos da modelagem. E
importante destacar que, embora ndo seja meta deste artigo apresentar a comparagéo do
algoritmo desenvolvido com outros algoritmos de modelagem, esse estudo comparativo
jaesta sendo realizado.

Dentre os diversos algoritmos de modelagem oferecidos pelo openModeller,
destacam-se 0 GARP (Genetic Algorithm for Rule-set Production) [Stockwell and
Peters 1999], SVM (Support Vector Machines) [Vapinik 1995, Lorena et al. 2008] e
Entropia M&xima [Rodrigues et a. 2010, Phillips et al. 2006]. Uma vez que o0s
algoritmos citados apresentam bons resultados no processo de modelagem, € natural que
a aplicabilidade de outras técnicas classicas de Aprendizagem de Maguina sgja
investigada. Neste contexto, um algoritmo de modelagem baseado em Redes Neurais
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Artificiais foi desenvolvido e integrado a0 openModeller. Aspectos sobre o
desenvolvimento desse agoritmo séo abordados na proxima secéo.

4. Modelagem com Redes Neurais Artificiais

O Processo de modelagem de distribuicdo geogréfica de espécies bioldgicas pode ser
visto como um problema de predi¢do, uma vez que o objetivo principal € determinar a
probabilidade da existéncia de uma determinada espécie biol 6gica em cada ponto de um
mapa georreferenciado. Como descrito anteriormente, este processo de predicdo é
baseado em dados ambientais e dados de ocorréncia da espécie.

A subsecdo 4.1 apresenta resumidamente alguns trabalhos que utilizaram RNA
em alguma etapa do processo de modelagem. Detal hes sobre 0 agoritmo desenvolvido e
integrado ao openModeller sdo apresentados na subsecéo 4.2.

4.1. Trabalhos Relacionados

A aplicacdo de Redes Neurais Artificiais no processo da modelagem de distribuicéo
geogréfica de espécies hioldgicas pode ser observada em alguns trabalhos, motivando
novas pesquisas. Geralmente, tais trabalhos discutem os modelos de distribuicdo
gerados do ponto de vista bioldgico, utilizando a técnica computacional apenas como
ferramenta, ou sgja, ndo discutem os aspectos de implementacdo e gjuste dos parametros
do agoritmo.

O BIOMOD [Thuiller et a. 2009] é uma plataforma direcionada a modelagem
de distribuicdo geogréfica de espécies que inclui véarias técnicas, dentre elas RNA.

Em [Ximenes et al. 2009], foi proposto o uso de Mapas Auto-Organizaveis
(SOM - self-organizing map) , uma abordagem de RNA, para a andlise de dependéncia
espacia de varidaveis ambientais, utilizadas na modelagem de distribuicdo de espécies.
Esta andlise contribui para a pré-selecdo de variaveis, reduzindo assim a quantidade de
dados a serem manipulados e diminuindo o custo computacional da model agem.

Em [Jiménez-Valverde et al. 2009], modelos de distribuicdo de espécies
artropodes foram criados utilizando RNA do tipo Perceptron de Multiplas Camadas.
Neste trabalho, os autores investigaram se os model os de distribui¢do criados podem ser
utilizados como substitutos da abundancia de espécies artropodes na Ilha Terceira do
arquipélago dos Acores.

RNA também foram utilizadas no mapeamento da intensidade de luz no Nepal.
Este mapeamento contribui com o monitoramento da propagacd do arbusto
Chromolaena odorata [Joshi et a. 2005]. Segundo os autores do trabalho, este arbusto é
considerado uma das piores espécies invasivas do mundo.

Em [Mastrorillo et a. 1997], RNA foram utilizadas para estimar a
presenca/auséncia de trés espécies de peixe a partir de dez variaveis ambientais. Os
resultados obtidos com esta abordagem foram comparados com os resultados obtidos
através do uso de DFA (discriminant factorial analysis) para a mesma modelagem. As
RNA apresentaram melhor capacidade de separacéo dos exemplos que o uso de DFA,
para as trés espécies.

4.2. Algoritmo baseado em Redes Neurais no openModel ler
Para a implementacdo do algoritmo baseado em RNA e sua consequente
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integracdo ao openModeller, foi adotado 0 modelo Perceptron de Mdltiplas Camadas
(Multilayer Perceptron - MLP), usando o algoritmo de treinamento de Retropropagacéo
de Erro (Backpropagation) [Rumelhart et al. 1986]. A ideia foi utilizar um modelo
classico, bem testado e adequado a tarefa de modelagem. Além disso, as classes dos
dados que formam os conjuntos de treinamento e teste sdo conhecidas e divididas em
pontos de presenca e pontos de auséncia, tornando o treinamento supervisionado
adeguado, como é o caso do Backpropagation. Mesmo quando os dados sdo formados
apenas por pontos de presenca, uma estratégia de geracdo de pontos de pseudo-auséncia
é utilizada, permitindo o uso do treinamento supervisionado.

No algoritmo desenvolvido, a arquitetura da rede neural € organizada em trés
camadas, conforme o0 esquema mostrado na Figura 1. A camada de entrada recebe o0s
valores das variaveis ambientais para cada exemplo de treinamento. Portanto, o nimero
de neurdnios dessa camada corresponde ao nimero de varidvels ambientais utilizadas na
etapa de inferéncia e é definido automaticamente pelo algoritmo. A camada de saida é
formada por um Unico neurénio, responsavel por apresentar o valor de saida da rede (um
valor entre 0 e 1), ou sgja, a probabilidade da presenca da espécie em cada ponto do
mapa georreferenciado. Apenas uma camada escondida é utilizada na implementacéo
atual do algoritmo e a quantidade de neurdnios dessa camada € definida pelo usuario.
Cada neurdnio da rede estd4 conectado unidirecionalmente a todos os neurénios da
camada seguinte. No modelo MLP, o sina de ativagdo dos neurbnios da camada
escondida é calculado através de uma funcdo no-linear que recebe a soma ponderada
dos valores de entrada. No algoritmo integrado ao openModeller foi adotada a funcéo
logistica (sigmoide) como fungdo de ativacao.

C Processamento

Varidveis —»
Ambientais

Probabilidade

C de ocorréncia

Figura 1. Esquema de uma rede neural para o processo de modelagem de
distribuicdo geogréfica de espécies bioldgicas

Durante a etapa de treinamento dois critérios de parada sdo utilizados: nimero
limite de épocas de treinamento [Haykin 2001] e um valor que representa 0 erro minimo
esperado. Esta estratégia é adotada uma vez que o treinamento com o Backpropagation
ndo garante que o erro da rede atingira um valor minimo estabelecido, podendo ficar
preso em regides de minimos locais. O algoritmo de treinamento é executado até que
um dos critérios de parada sgja satisfeito. Dessa forma, mesmo que 0 erro minimo
esperado ndo tenha sido acancado, quando 0 numero de épocas previamente
estabelecido no inicio do treinamento é atingido, o agoritmo de treinamento é
interrompido.

Além do ndimero de neurénios da camada escondida, do nimero de épocas e do
erro minimo esperado, outros parametros definidos pelo usuario sdo: (1) a taxa de
aprendizagem; e (2) a constante do termo de momentum. E importante ressaltar que a
inclusdo do termo de momentum € uma modificagdo na regra original do algoritmo
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Backpropagation. Detalhes sobre 0 gjuste desses parametros podem ser encontrados em
[Haykin 2001].

O agoritmo de modelagem baseado em RNA foi implementado em linguagem
C++, tornando mais direta a sua integracdo ao openModeller, uma vez que este
framework foi totalmente escrito nesta linguagem. A implementacdo envolveu um
trabalho de pesquisa e selecdo de uma biblioteca de RNA, utilizada como base para o
desenvolvimento do agoritmo. E importante destacar que a propria filosofia de
desenvolvimento do openModeller tem como principio a aplicacéo e o reuso de codigo
aberto.

A biblioteca escolhida pode ser encontrada em [Chopra, 2008]. A simplicidade
do cbdigo, permitindo uma melhor compreensdo, e os métodos disponiveis foram
pontos fundamentais na escolha da biblioteca. No entanto, varias alteracbes no codigo
fonte da biblioteca foram redlizadas para tornar possivel a integragdo do algoritmo ao
openModeller e tornar o algoritmo mais robusto e completo. ModificacOes na regra de
atualizacéo dos pesos da rede neural durante o treinamento foram realizadas, como por
exemplo a inclusdo do termo de momentum. Além disso, outra modificagdo foi a
utilizacdo do nimero de épocas de treinamento juntamente com o valor do erro minimo
como critérios de parada, conforme descrito acima. A biblioteca original considera
apenas 0 numero de épocas como critério de parada para a etapa de treinamento da rede
neural.

A proxima secdo descreve os experimentos realizados com o algoritmo de
model agem desenvolvido e apresenta os resultados al cancados.

5. Experimentos e Resultados

Os experimentos foram realizados em duas etapas com o objetivo de validar o algoritmo
desenvolvido. A segunda etapa foi estabelecida apds a verificacdo de possiveis ruidos
nos dados. Esses ruidos foram detectados no primeiro conjunto de testes. As subsecdes
seguintes descrevem os dados utilizados nos experimentos, a metodol ogia aplicada nos
testes e os resultados obtidos.

5.1. Dados

Foram utilizados 100 registros de ocorréncia, sendo 50 pontos de presenca e 50 pontos
de auséncia da espécie Sryphnodendron obovatum, uma planta da familia Mimosaceae
presente no cerrado brasileiro. Os registros de ocorréncia foram fornecidos por uma
bi6loga e coletados conforme descrito em [Lorena et al. 2008].

Foram utilizadas sete camadas ambientais recortadas para o estado de Séo Paulo,
Brasil. Todas as camadas pertencem a mesma regido com 30 segundos de arcos de
resolucdo espacial (aproximadamente 1 km?) e estdio disponiveis no WorldClim —
Global Climate Data [Hijmans et a. 2005]. As camadas usadas foram temperatura
media anual, escala diurna média, temperatura maxima do més mais quente, temperatura
minima do més mais frio, precipitacdo anual, precipitacdo do més mais Umido e
precipitacdo do més mais seco.

5.2. Metodologia

As medidas estatisticas coletadas para andlise dos model os e validagdo do algoritmo de
modelagem baseado em RNA foram: acuidade, porcentagem de erros de omissdo,
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porcentagem de erros de comissdo, AUC (Area Under the ROC Curve) e quantidade de
épocas do treinamento.

A acuidade corresponde a porcentagem de acertos do algoritmo em relagdo ao
conjunto de dados e foi medida tanto durante o treinamento quanto com conjuntos de
testes independentes. Os erros de omissdo correspondem a porcentagem de pontos de
presenca que ndo foram corretamente classificados, enquanto os erros de comissao
correspondem a porcentagem de pontos de auséncia que ndo foram classificados
corretamente. A AUC fornece uma medida de desempenho do modelo, representada por
um valor entre 0 e 1. Quanto mais proxima de 1 melhor o modelo [Fielding and Bell
1997].

Os dados foram divididos em cinco particdes, cada uma contendo 10 pontos de
presenca e 10 pontos de auséncia. A partir dessas particfes foram criados dez conjuntos
de treinamento e dez conjuntos de teste. Em cada conjunto de treinamento foram
agrupadas trés particoes, ou segja, 60% dos dados e em cada conjunto de teste foram
agrupadas as duas particOes restantes, correspondendo a 40% dos dados. Desta forma,
cada modelo gerado a partir de uma particdo de treinamento foi testado com a particéo
de teste, mutuamente exclusiva, correspondente.

A primeira etapa de testes mostrou a possivel presenca de ruido nos dados, ou
sgja, pontos de ocorréncia que ndo sdo distinguidos pela rede neural. Apos uma andlise
dos resultados desta primeira etapa de testes, quatro pontos de auséncia foram
identificados e considerados pontos com ruido. Esses pontos foram removidos do
conjunto de dados, restando assim 50 pontos de presenca e 46 pontos de auséncia, a
partir dos quais novos testes foram realizados.

Todos os experimentos foram realizados com os parametros de entrada
calibrados com os mesmos valores. Testes preliminares mostraram que valores
adequados para os parametros sdo: (1) 4 neurénios na camada escondida; (2) taxa de
aprendizagem = 0,7; (3) constante de momentum = 0,4; (4) erro minimo = 0,02. A
guantidade de neurénios na camada escondida foi definida através da média aritmética
entre o niUmero de entradas (7 entradas) e o nUmero de saidas (1 saida). Na primeira
etapa de testes 0 numero limite de épocas de treinamento foi igual dois milhdes. Este
valor foi definido em razdo da demora na convergéncia por erro minimo, causada pela
possivel presenca de ruido nos dados. Com a remogdo do ruido, o nimero limite de
épocas de treinamento foi igual a 500.000, uma vez que a convergéncia se tornou muito
mais rapida.

5.3. Resultados

As médias das medidas estatisticas coletadas durante o treinamento so apresentadas na
Tabela 1 e as médias das medidas estatisticas coletadas a partir de conjuntos de teste
independentes sGo mostradas na Tabela 2.

Andisando os dados coletados, € possivel observar que a qualidade dos
exemplos de treinamento interfere na taxa de aprendizagem do algoritmo. Mesmo que
sgja apresentado um conjunto de treinamento menor a rede, a qualidade dos modelos
pode ser superior se os dados forem livres de ruidos. Esta sensibilidade aos dados de
treinamento € uma caracteristica inerente a0 modelo neural adotado no agoritmo de
model agem.

O maior vaor de acuidade registrado no treinamento foi 100% nas duas etapas.
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Este valor indica que todos os dados de treinamento foram aprendidos pela rede neural.
Na primeira etapa de experimentos, o0 maior valor de acuidade registrado quando
apresentado um conjunto de teste independente foi 87,5%. Na segunda etapa de
experimentos, o maior valor de acuidade registrado com um conjunto de teste
independente foi 94,44%. As Figuras 2 e 3 apresentam os modelos que alcancaram 0s
maiores valores de acuidade e AUC em cada etapa de experimentos respectivamente.

Tabela 1. Média das estatisticas de treinamento

Etapa | Acuidade | Errode | Errode | AUC
(%) Omissdo | Comissdo
(%) (%)
12 98,50 0 3,00 0,98
28 99,11 0 1,92 0,99

Tabela 2. Média das estatisticas de teste

Etapa | Acuidade | Errode | Errode | AUC
(%) Omissdo | Comissdo
(%) (%)
12 75,25 26,5 23 0,77
28 81,61 16 22 0,81

Figura 2. Modelo de distribuicdo que apresentou os maiores valores de
acuidade (87,5%) e AUC (0,9) na primeira etapa de testes.

Figura 3. Modelo de distribuicdo que apresentou os maiores valores de
acuidade (94,44%) e AUC (0,94) na segunda etapa de testes.
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E importante destacar, nas Figuras 2 e 3, que as regifes representadas pela cor
preta foram classificadas com baixa probabilidade de presenca da espécie, podendo até
apresentar probabilidade nula. Regides representadas pela cor cinza apresentam alta
probabilidade de presenca da espécie. Por fim, regides representadas por cores proximas
do branco sdo regifes de fronteira entre atas e baixas probabilidades de presenca da
espécie, ou sgja, probabilidades intermediarias.

6. Discussao e Trabalhos Futuros

O objetivo principa deste trabalho foi apresentar um agoritmo de modelagem de
distribuicdo geogréfica de espécies bioldgicas baseado em Redes Neurais Artificiais. O
algoritmo apresentado esta disponivel no openModeller, um framework para modelagem
gue of erece diversos algoritmos de model agem entre outras funcionalidades.

O algoritmo foi testado com dados de ocorréncia da espécie Stryphnodendron
obovatum, uma planta do cerrado brasileiro, e dados biocliméticos. Os dados de
ocorréncia utilizados estavam divididos em pontos de presenca e pontos de auséncia,
caracteristica importante para a estratégia adotada no treinamento da rede neural.

Os modelos gerados foram testados com dados independentes, ou sgja, dados
gue ndo faziam parte dos conjuntos de treinamento. Os resultados acancados
demonstraram que o algoritmo desenvolvido € adequado ao processo de modelagem,
com taxas de acuidade de até 94%.

Quando pontos de auséncia ndo estdo disponivels, o algoritmo utiliza um método
de selecéo de pontos de pseudo-auséncia. Entretanto, tal estratégia pode gerar ruido nos
dados, afetando as taxas de acuidade dos modelos criados. Além disso, ruido nos dados
pode afetar o treinamento da rede, impossibilitando a convergéncia. Assim, uma
proposta de trabalho futuro € o desenvolvimento de algoritmos de modelagem baseados
em outros modelos neurais, capazes de aprender a partir de conjuntos de dados que
contenham apenas pontos de presenca.

A préxima etapa deste trabalho tera como objetivo a comparacéo do agoritmo
desenvolvido com outras técnicas ja difundidas na comunidade de modelagem, por
exemplo, GARP, SVM e Entropia Mé&ima E importante destacar que o
desenvolvimento do algoritmo apresentado neste artigo é apenas uma etapa inicia de
uma pesquisa mais abrangente que envolve, além de outras atividades, a comparacdo
entre as técnicas de model agem.
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