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RESUMO

Projetos de ciéncia cidada desempenham papel importante no monitoramento da
biodiversidade e de zoonoses. Tais projetos permitem que cidadaos registrem ocorréncias
de animais silvestres, juntamente com imagens e informacoes contextuais, como local,
data e hora. No Brasil, o Sistema de Informacao em Satde Silvestre (SISS-Geo) utiliza
esses registros para suporte a vigilancia epidemioldgica, se baseando neles para a emissao
de alertas sobre possiveis surtos zoonoéticos. No entanto, o elevado volume de dados
submetidos ao sistema torna a auditoria manual um processo lento e oneroso. Modelos de
classificagao baseados em imagens e Modelos de Distribuigao de Espécies (SDMs) permitem
explorar, respectivamente, as imagens e os metadados dos registros. Embora possam ser
utilizados individualmente, sua integracao permite explorar essas fontes de informacao de
forma complementar. Assim, o presente estudo propoe uma abordagem para a classificacao
de registros do SISS-Geo por meio da integracdo de modelos de classificacdo baseados
em imagens e em metadados de localizacao dos registros. A metodologia do trabalho é
dividida em duas frentes principais. A primeira consiste no avanco dos estudos preliminares,
aproximando o desenho experimental das condicoes reais de utilizagao do sistema por meio
da classificagdo em nivel de registro, da aplicagdo de aumento em fase de teste ( Test-Time
Augmentation) nos modelos de classificagdo por imagens e da utilizagdo de outros SDMs
construidos a partir dos metadados, avaliando a combinagao entre modelos via Algoritmos
Genéticos (AGs). Ja a segunda consiste em investigar o uso da Programacao Genética
(PG) como alternativa ao AG para a combinacao das predi¢des dos modelos individuais,
buscando produzir modelos de comité superiores e capazes de inferir regras de classificacao
interpretaveis. Foi treinada uma rede neural convolucional de arquitetura ResNet152 e
modelos de distribui¢ao de espécies BIOCLIM, MaxEnt e Modelo Linear Generalizado
(GLM), além do modelo Média dos SDMs, obtido pela média das predigdes dos trés
modelos anteriores. Os experimentos foram conduzidos utilizando registros reais do SISS-
Geo, comparando o desempenho dos modelos individuais, das estratégias de combinacao
baseadas em AG e da abordagem proposta baseada em PG. A ResNet152 obteve acurdcia
média de 53,84% e F1-Score de 49,63%, elevados para 55,29% e 51,65%, respectivamente,
com a aplicagdo de TTA. Ja o treinamento dos SDMs tiveram um desempenho maximo
de 22,00% de Acurécia e 13,42% de F1-Score. O melhor modelo de comité via AG foi
entre a ResNet152 com TTA e a Média dos SDMs, com acurédcia de 60,97% e F1-Score
de 55,93%, enquanto a PG atingiu 63,82% e 58,08%, respectivamente, para o mesmo par
de modelos. Demonstra-se que a incorporagao de metadados aos modelos de classificacao
baseados em imagens melhora o desempenho da classificagdo de registros do SISS-Geo e
que a PG supera a abordagem baseada em AGs na combinagao dos modelos individuais,

produzindo modelos de comité de melhor acuracia e regras de classificacao interpretaveis.

Palavras-chave: ciéncia cidada; modelos de comité; visao computacional.



ABSTRACT

Citizen science projects play an important role in monitoring biodiversity and
zoonoses. Such projects allow citizens to report sightings of wild animals, along with images
and contextual information such as location, date, and time. In Brazil, the Wild Health
Information System (SISS-Geo) uses these records to support epidemiological surveillance,
relying on them to issue alerts regarding potential zoonotic outbreaks. However, the high
volume of data submitted to the system makes manual auditing a slow and costly process.
Image-based classification models and Species Distribution Models (SDMs) allow for the
exploration of the records’ images and metadata, respectively. Although they can be
used individually, their integration allows these information sources to be explored in a
complementary manner. Thus, this study proposes an approach for classifying SISS-Geo
records by integrating classification models based on images and location metadata of
the records. The work’s methodology is divided into two main fronts. The first consists
of advancing preliminary studies, bringing the experimental design closer to real-world
usage conditions of the system through record-level classification, applying Test-Time
Augmentation (TTA) to image classification models, and utilizing other SDMs built
from metadata, evaluating model combinations via Genetic Algorithms (GAs). The
second consists of investigating the use of Genetic Programming (GP) as an alternative to
GAs for combining individual model predictions, aiming to produce superior ensemble
models capable of inferring interpretable classification rules. A convolutional neural
network with a ResNet152 architecture was trained, along with species distribution models
BIOCLIM, MaxEnt and Generalized Linear Model (GLM), as well as a model referred to
as SDM Mean, obtained by averaging the predictions of the three aforementioned models.
Experiments were conducted using real SISS-Geo records, comparing the performance of
individual models, GA-based combination strategies, and the proposed GP-based approach.
ResNet152 achieved an average accuracy of 53.84% and an F1-Score of 49.63%, which
increased to 55.29% and 51.65%, respectively, with the application of TTA. Meanwhile, the
SDMs achieved a maximum performance of 22.00% accuracy and a 13.42% F1-Score. The
best GA-based ensemble model was between ResNet152 with TTA and the SDM Average,
achieving an accuracy of 60.97% and an F1-Score of 55.93%, while GP reached 63.82%
and 58.08%, respectively, for the same model pair. It is demonstrated that incorporating
metadata into image-based classification models improves the classification performance
of SISS-Geo records, and that GP outperforms the GA-based approach in combining
individual models, producing ensemble models with higher accuracy and interpretable

classification rules.

Keywords: citizen science; computer vision; ensemble models.
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1 INTRODUCAO

Nas ultimas décadas, os efeitos do aquecimento global e das mudancas climéaticas
vém se intensificando de forma rapida, resultado de um modelo econémico global que
visa a exploragao ilimitada de recursos de um planeta finito. As atividades humanas tém
um enorme impacto nos ambientes naturais, ameagando os ecossistemas e afetando a
satide humana e animal (Deiana et al., 2024). Esse panorama intensifica a exploracao de
recursos naturais, mudancgas no uso e cobertura do solo e desmatamento, que sao fatores
impulsionadores da perda de biodiversidade (IPBES, 2019).

No periodo entre 2000 e 2018, 90% do desmatamento global foi referente & perdas
de florestas tropicais, sendo essas as mais ricas em biodiversidade (FAO, 2020). No
Brasil, o pais com a maior biodiversidade do planeta, 500 mil quilémetros quadrados de
cobertura natural foram perdidos nesse mesmo periodo (Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatistica (IBGE), 2020), area equivalente ao territério da Espanha. A fragmentacao
dos remanescentes de floresta tropical em &areas de pequena extensao, degradadas e
espacialmente isoladas, cria condigoes adversas para a manutencao da biota e de seus
papéis ecoldgicos em paisagens alteradas pela acdo humana (Melo et al., 2013). Algumas
espécies com caracteristicas especificas de ciclos de vida tém maior probabilidade de
sobreviver e prosperar em paisagens modificadas pelo homem, mas outras tantas espécies
que habitam esses ecossistemas estao sucumbindo rapidamente a perda e degradacao
florestal (Henle, Lindenmayer, Margules et al., 2004). Essa perda de biodiversidade
é um fator determinante no surgimento zoonoses (Estrada-Penia et al., 2014), doengas

transmitidas de animais a seres humanos (Organizacao Mundial da Satde, 2020).

Embora o fato do Brasil ser um pais megadiverso implique também em uma elevada
diversidade de patogenos, é justamente essa biodiversidade que, em muitos casos, atua
como uma barreira ao contato desses agentes potencialmente ameacadores com populagoes
humanas (Chame et al., 2019). No entanto, intervengoes humanas nos ecossistemas que
possam promover extingoes locais ou alteracoes nos padroes migratérios das espécies,
podem romper esse equilibrio, gerando pressoes seletivas que facilitam a adaptacao desses
agentes a novos vetores e hospedeiros, favorecendo o surgimento de zoonoses em humanos.
Em paises em desenvolvimento, como o Brasil, surtos de zoonoses resultam de processos
ecoldgicos, socioeconomicos e demograficos interligados que moldam as condigoes para o
aumento de contato entre populagao humana vulneravel e vida selvagem em areas passando

por degradagao ambiental (Winck et al., 2022).

O monitoramento de biodiversidade em larga escala é fundamental no entendimento
de dindmicas de ecossistemas e em como as agoes antrépicas os afetam (IPBES, 2019). Esse
entendimento favorece a elaboracao de politicas de conservacao de biodiversidade, bem

como de prevencao e controle de zoonoses, sendo a maior parte dessas doencas emergentes
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de origem silvestre (Woods et al., 2019). Frente a um cendrio no qual o aquecimento global
e a crise climatica se intensificam cada vez mais, torna-se necessario pensar em formas de
se monitorar espécies e patogenos, na tentativa de antecipar possiveis surtos e epidemias
de zoonoses (Chame et al., 2019). No entanto, estudar padroes na natureza em larga
escala requer que uma grande quantidade de dados seja coletada em uma variedade de
locais e habitats ao longo de anos ou décadas (Bonney et al., 2009). Esse processo pode
ser lento e custoso, ainda mais se realizado por especialistas em um territorio tao vasto e

plural como o brasileiro. Nesse contexto, surge a ciéncia cidada.

1.1 SISTEMA DE INFORMACAO EM SAUDE SILVESTRE - SISS-Geo

Ciéncia cidada é um termo abrangente para descrever uma gama diversa de
abordagens que envolvem pessoas na ciéncia e no monitoramento de forma voluntéria
ou nao-contratada (Bonney et al., 2009). A ciéncia cidada inclui pesquisas cientificas
conduzidas em colaboracao com cidadaos e tem sido usada para coletar dados para fins
cientificos em diversos paises, aumentando a viabilidade de pesquisas sobre biodiversidade
(Silvertown, 2009; Newman et al., 2012; Marzluff, 2013; Sun, Futahashi e Yamanaka,
2021). Projetos de larga escala podem envolver participantes em redes de coleta de dados

continentais ou até mesmo globais (Bonney et al., 2009).

Apesar do recente crescimento de projetos de ciéncia cidada com o advento da
internet e dos celulares, a participagao da populagao em pesquisas cientificas nao é atual.
De acordo com Droege (2007), faroleiros comegaram a coletar dados sobre colisoes de
passaros nos fardis do Caribe em 1880; o Programa de Observadores Cooperativos do
Servico Meteorologico Nacional comegou em 1890; e a Sociedade Nacional Audubon
iniciou sua Contagem Anual de Aves de Natal em 1900. Ao longo do século XX, milhares
de voluntarios publicos participaram de projetos para monitorar a qualidade da agua,
documentar a distribui¢ao de aves reprodutoras e vasculhar o céu noturno em busca de

novas estrelas e galdxias (Bonney et al., 2009).

Avancos tecnoldgicos recentes, no entanto, colocaram em evidéncia esses projetos:
com um smartphone, os participantes capturam tanto imagens, usando a camera equipada,
quanto informagoes contextuais adicionais, como data, hora e local (Sun, Futahashi e Ya-
manaka, 2021). O monitoramento ambiental por meio de projetos de ciéncia cidada possui
varios beneficios. Além de aproveitar o conhecimento e as capacidades dos participantes
locais (Pocock et al., 2018), o monitoramento voluntério consegue ser menos oneroso
se comparado com o monitoramento realizado por profissionais, pois se torna escalavel
de maneira eficiente em termos de custos (Theobald et al., 2015). Ademais, seu valor
estd atrelado nao apenas ao fato de coletar grandes quantidades de dados (Pocock et al.,
2018), mas também por contribuir para o envolvimento publico com o ambiente, levando

potencialmente a mudangas comportamentais da sociedade (McKinley et al., 2017).
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Projetos recebem dezenas de milhares de registros todos os anos (Terry, Roy e
August, 2020), porém a qualidade dos dados nem sempre é validada e a precisao da
identificagdo de espécies por participantes amadores é baixa em comparacdo com cientistas
e especialistas (Sun, Futahashi e Yamanaka, 2021). A verificagdo por especialistas, por sua
vez, pode ser custosa e, em muitos casos, demorada, devido ao grande volume de dados.
Apos a submissao dos registros, podem-se passar meses até que eles sejam analisados ou
utilizados (Bonter e Cooper, 2012). Assim, uma ferramenta confidavel de identificagao
automatizada poderia ajudar a aumentar a utilidade da ciéncia cidada para documentar a

biodiversidade em todo o mundo (Terry, Roy e August, 2020).

O presente trabalho se insere no contexto do Sistema de Informagao em Satde
Silvestre (SISS-Geo). O SISS-Geo, da Fundacao Oswaldo Cruz (Fiocruz), é um projeto de
ciéncia cidada desenvolvido pela Plataforma Institucional Biodiversidade e Satde Silvestre,
com apoio do Laboratério Nacional de Computagao Cientifica (LNCC), que objetiva
promover agoes de controle e prevencao de zoonoses e conservagao da biodiversidade
brasileira (SISS-Geo, 2026). Permite que cidadaos comuns, profissionais da saide e meio
ambiente, pesquisadores e especialistas contribuam com registros de animais no territorio
brasileiro, possibilitando o monitoramento da satide de animais silvestres em areas naturais,

rurais e urbanas.

Além da integracao de diferentes setores da sociedade para obtencao de registros
georreferenciados de ocorréncias animais, o SISS-Geo serve como instrumento de detecgao
e de alerta para potenciais surtos epidémicos em meio a populagoes de animais silvestres.
Engloba inclusive a realizacdo de diagnodsticos de circulacao de patégenos na vida silvestre
que podem potencialmente afetar humanos. Esses diagnodsticos sao realizados por meio
de parcerias com redes de especialistas e de laboratérios (Chame et al., 2019). Uma vez
emitido um alerta, institui¢oes de saiide do SUS sao orientadas a realizar investigagoes in
loco, incluindo a coleta de amostras, que sao encaminhadas a rede de laboratérios para
a realizacao dos diagnésticos. Os resultados sdo posteriormente inseridos no SISS-Geo,
juntamente com o desfecho final atribuido a doenca investigada. Isso possibilita a tomada

de acoes antes que os patogenos contaminem seres humanos.

Certas espécies sao tidas como sentinelas, isto é, seu estado de satide é forte
indicativo da presenca de patogenos em suas comunidades. Exemplo disso sao os Primatas
Nao-Humanos, considerados sentinelas para a Febre Amarela, uma vez que surtos em
primatas quase sempre precedem a contaminac¢ao de humanos (Angelo et al., 2025a).
Dessa forma, o monitoramento desses grupos animais sdo fundamentais para a tomada de
decisdo em tempo hébil, mitigando os impactos do surto zoonético (Vrbova et al., 2010;
Angelo et al., 2025a).

Segundo Chame et al. (2019) o SISS-Geo consiste em quatro médulos principais,

conforme o esquema da Figura 1. O primeiro corresponde a captura de dados georreferenci-
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ados de ocorréncias de animais, juntamente com sua condicao fisica e com as caracteristicas
do ambiente ao redor da ocorréncia, para posterior armazenamento em uma base de dados.
O segundo moédulo analisa os dados para geragao de modelos automatizados de alerta, que
considera a distancia geografica e temporal entre registros, similaridades entre os grupos
de animais envolvidos, similaridade de sintomas apresentados e caracteristicas comuns
entre os locais de ocorréncia. O terceiro moédulo solicita a colaboracao de uma rede de
instituicoes parceiras para a realizacao de coletas bioldgicas no local da ocorréncia para um
diagnostico preciso e confiavel. O resultado do diagnostico, seja ele positivo ou negativo,
retroalimenta os modelos de alerta. Por fim, o tltimo modelo consiste na extracao de
conhecimento sobre os mecanismos que regem o fenémeno em questao a partir dos modelos
treinados de alerta, servindo como hipdtese principal que sera futuramente investigada

por especialistas.

Figura 1 - Representacao esquematica dos quatro médulos do SISS-Geo (I, I, 11T e IV),
segundo Chame et al. (2019).

I Registro de Ocorréncias

A éj@\

Modelos de Alerta ITI Coleta e Diagndstico
—

IV Extragdo de Conhecimento

P

:
)
N

Fonte: Elaborado pelo autor (2026) com base em Chame et al. (2019).

Atualmente, no entanto, os modelos de alerta sao baseados em conjuntos de regras
fixas (Angelo et al., 2025a). Caso um primata nao-humano seja registrado morto ou doente,

por exemplo, é disparado imediatamente um e-mail de notificagdo para as autoridades de
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saude publica, como unidades de satide municipais, regionais, estaduais ou até mesmo o
Ministério da Satde, conforme o caso. Apesar de capaz de alertar situagdes reais de surtos,
os alertas baseados em regras fixas acabam propiciando a ocorréncia de muitos falsos
positivos, o que sobrecarrega a rede relativamente pequena de laboratoérios e de especialistas
disponiveis para fazer o diagndstico in loco (Chame et al., 2019), uma vez que nem todo
registro de um animal nas condigoes citadas anteriormente configura necessariamente uma

situacao de alerta.

Algumas metodologias de alertas inteligentes sdo estudadas no contexto do SISS-
Geo. Angelo et al. (2025a) propoem um sistema de alertas baseado em indice numérico.
Tal método incorpora informacoes regionais para a estimagao de um indice que reflita
a criticalidade de determinado evento. Os registros do SISS-Geo sdao agrupados para
capturar padroes espaciais e temporais de ocorréncia de doengas, identificando areas de
maior preocupacao. Os eventos agrupados possuem uma série de atributos associados, como
numero e propor¢ao de animais mortos, duragao e extensao geografica, que sao ponderados
de maneira otimizada, resultando no grau de importancia do evento. Outra proposta
é a detecgao de anomalias (Angelo et al., 2025b), que, assim como o método baseado
em indice numérico, realiza o agrupamento dos registros de maneira nao supervisionada,
identificando eventos (agrupamentos) a partir de seus padroes espaciais e temporais. A
diferenca entre as propostas esta na etapa de avaliagdo dos eventos agrupados. Enquanto
o primeiro método utiliza um algoritmo de otimizacao para ponderar os atributos dos
eventos e estimar sua criticalidade, a detec¢ao de anomalias busca identificar ocorréncias
atipicas que podem indicar possiveis riscos epidemiolégicos de maneira autonoma, sem a
necessidade de ajuste manual do algoritmo de otimizacao ou da expertise de especialistas
para a definicao de sua funcao objetivo. Por meio de métodos de clusterizacdo como
Isolation Forest, One-Class SVM e Local Outlier Factor, o sistema detecta desvios do

comportamento padrao esperado sem a necessidade de rétulos pré-estabelecidos.

Para a criacao, treinamento e utilizacao dos modelos de alerta inteligentes ¢é
necessario uma base de dados consistente e de qualidade. Assim como grande parte
dos projetos de ciéncia cidada, o SISS-Geo recebe uma quantidade grande de imagens
diariamente, de procedéncia e qualidade diversas. O pico didrio de registros contou
com um total de 430 imagens distribuidas em 398 registros distintos. A validagao de
todos os registros é realizada por uma equipe de auditoria. Porém, pelo volume de
registros, essa validagao pode ser custosa e muitas vezes morosa. Dessa forma, faz-se
necessario automatizar o processo de classificacao dos registros, para servir como uma
etapa de auditoria, avaliando a consisténcia dos dados juntamente a equipe de auditoria de
informacoes no SISS-Geo, agilizando o processo de validagdo dos dados, visando a tomada

de decisao em tempo habil.
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1.2 MOTIVACAO

O avanco recente no campo da inteligéncia computacional também possibilitou
solugoes de classificacao de imagens rapidas e de maneira escalavel que facilitam o mo-
nitoramento ambiental (Torney et al., 2019; Wéldchen e Méder, 2018; Weinstein, 2018;
Willi et al., 2019). Redes Neurais Convolucionais sao um dos melhores algoritmos de
aprendizado para reconhecer padroes de imagens e demonstram desempenho exemplar
em tarefas relacionadas a segmentagao, classificagao, detecgao e recuperagao de imagens
(Ciresan et al., 2012; Liu, Deng e Yang, 2019).

A maior parte das ferramentas automaéaticas de identificacao de espécies utiliza
apenas imagens (Weinstein, 2018). Entretanto, hd uma ampla variedade de informagoes
contextuais que pode ser usada ao fazer uma identificacao e, assim, modelos de identificacao
baseados apenas em imagens nao fazem o maximo proveito de todas as informagoes
disponiveis (Terry, Roy e August, 2020). Faz-se entao necessaria uma abordagem que una
esses metadados como data, hora e local as redes neurais convolucionais. Os metadados
podem ser utilizados para treinar-se modelos de distribuicao de espécies baseados em
presencas, que fornecem mapas de probabilidade de ocorréncia de animais em dado
territério. Algumas formas de mescla, como média ponderada entre os resultados dos

modelos e algoritmos genéticos sao estudadas na literatura.

Uma outra possibilidade consiste no uso de meta-heuristicas para otimizar a
combinacao entre os modelos individuais baseados em imagens e em metadados. Algoritmos
Genéticos (AGs) podem ser utilizados para otimizar pesos que ponderem a contribuigao de
cada um dos modelos para o modelo de comité final. Além disso, a Programagao Genética
(PG) consiste em uma técnica de otimizagdo de programas de computador, compostos
de fungoes légicas e terminais apropriados (Koza, 1992), evoluindo-os em um processo
inspirado na sele¢do natural, encontrando uma estrutura condicional étima ou quase 6tima

que faga a uniao dos modelos.

Pretende-se aqui avaliar o uso de AGs e propor a PG como forma de juncao
das saidas dos modelos de redes neurais convolucionais de classificacdo de imagens e
dos modelos de distribuicao de espécies elaborados a partir das informacoes contextuais
disponiveis na base de dados do SISS-Geo. Dessa maneira, busca-se gerar um novo modelo
de comité que tenha acuracia superior a dos modelos quando analisados individualmente,
aproximando-se da precisao das identificagoes feitas por especialistas, facilitando assim, o
mapeamento e monitoramento de zoonoses no territério nacional brasileiro. Além disso,
a interpretabilidade das regras de classificagao geradas pela PG permitira favorecer a

extracao de conhecimento sobre os mecanismos relevantes para a classificagdo dos registros.
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1.3 OBJETIVOS

Dessa maneira, com base no escopo e motivagao do presente trabalho, define-se
como objetivo principal avancar na tarefa de classificacdo de registros de animais do
SISS-Geo, utilizando meta-heuristicas para a qualificacao dos dados do SISS-Geo. Compoe

os objetivos especificos:

o Trazer caracteristicas do problema real para o desenho experimental, como classifica-
¢ado a nivel de registro, aplicacao de técnicas de aperfeicoamento para os modelos
individuais, como Test-Time Augmentation para os modelos baseados em imagens e

outros modelos baseados em metadados, como o GLM e a Média dos SDMs;

e Propor e avaliar a combinacao dos modelos individuais a nivel de registro por meio

de AGs;

o Propor a PG como técnica de juncao de modelos individuais de imagens e metadados;

e

o Extrair conhecimento do problema em questao a partir das regras de classificacao

inteligiveis evoluidas pela PG.

1.3.1 Contribuicoes

Do ponto de vista académico, espera-se que este trabalho avance a discussao do uso
de PG como método de combinagao de modelos, explorando a integracao entre informagoes
provenientes de imagens e do contexto ambiental. Além disso, em relagao a aplicagao,
destaca-se o tratamento dos dados a nivel de registro para aproximar metodologia das reais
condigoes da aplicacao. A andlise dos modelos gerados pode trazer informagoes pertinentes
a especialistas em seus processos de tomada de decisao. Ademais, do ponto de vista social,
o contexto no qual o trabalho se insere é de grande relevancia para a sociedade, sendo o
monitoramento zoonoses uma questao de saude publica e, consequentemente, de interesse
publico. Por fim, espera-se que o modelo proposto possa contribuir com a confiabilidade e
popularizacao dos projetos de ciéncia cidada, incentivando a utilizagao dessas fontes de

dados em cada vez mais estudos de monitoramento de biodiversidade.

Em termos de producao cientifica, a presente pesquisa acarretou na submissao
de dois artigos cientificos: o primeiro abordando a avaliacdo de modelos de comité em
uma base de dados de outro projeto de ciéncia cidada e o segundo abordando o uso de
AGs como comité de modelos baseados em imagens e modelos de distribui¢ao de espécies
com uma base reduzida do SISS-Geo, descrito na Secao 2.3. Finalmente espera-se dividir
as contribuicoes do presente trabalho em dois novos artigos: o primeiro abordando a

classificagao a nivel de registro, a aplicagao de TTA para os modelos baseados em imagens



22

e a avaliagao dos novos SDMs avaliados, enquanto o segundo concentrara exclusivamente

na utilizacao da PG como método de comité.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

No presente capitulo, serd apresentada a fundamentacgao tedrica dos conceitos
utilizados no contexto deste trabalho. Inicialmente, sao introduzidas as Redes Neurais
Convolucionais, seguidas dos Modelos de Distribuicao de Espécies que sao utilizados
na metodologia: MaxEnt, BIOCLIM e Modelos Lineares Generalizados (GLMs). Na
sequéncia, sao discutidas as abordagens ja existentes na literatura de uniao de modelos de
classificacao no contexto da ecologia. Por fim, apresenta-se as duas abordagens de juncao
de modelos individuais de classificagao adotadas no trabalho: via AG, para a otimizacao

de um vetor de pesos; e via PG, para geragao de classificadores.

2.1 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs; do inglés Convolutional Neural Networks)
sao um tipo de Rede Neural Artificial (ANN; do inglés Artificial Neural Network) especial-
mente adequado para processar dados que apresentem uma estrutura espacial, como as
imagens. Diferentemente das ANNs, as CNNs utilizam camadas convolucionais capazes
de extrair caracteristicas locais das imagens por meio da aplicacao de filtros ao longo
do treinamento sobre um grande conjunto de dados, identificando os principais tragos
necessarios para reconhecer objetos semelhantes em imagens diferentes (Sun, Futahashi
e Yamanaka, 2021). Desde o desenvolvimento do modelo de reconhecimento de imagens
AlexNet em 2012, multiplas arquiteturas diferentes de CNN foram projetadas (Khan et al.,
2020). Por exemplo, a arquitetura Visual Geometry Group Network (VGGNet) tem sido
usada desde o inicio da era do aprendizado profundo (Simonyan e Zisserman, 2014), e a
arquitetura Residual Network (ResNet) possui camadas de CNN mais profundas e supera
a VGGNet em inimeras condigoes (Veit, Wilber e Belongie, 2016). A aplicagdo de CNNs
no campo da pesquisa em biodiversidade para a classificacdo de espécies baseada em
imagens estd se tornando cada vez mais prevalente (Waldchen e Méder, 2018), apesar da

necessidade de um grande volume de imagens para seu treinamento (Lin et al., 2021).

Redes Neurais Convolucionais sao muito utilizadas em tarefas de visdo computacio-
nal, possuindo desempenho superior quando utilizadas com entradas de dudio, de imagem
ou de video. Sua entrada é em formato de vetor de dimensao multipla. Uma imagem,
por exemplo, é representada por um vetor bidimensional com a intensidade de seus pizels,
expressa em trés canais de cores. Durante o treinamento, a CNN aprende por meio de um

algoritmo de retro-propagacao, alterando pesos de acordo com o alvo esperado.

A arquitetura de uma CNN ¢ tipicamente composta por 3 tipos diferentes de
camadas (O’Shea e Nash, 2015), representada na Figura 2. No inicio da rede, ap6s o
input, existem camadas de convolucao e de pooling. As camadas de convolugao realizam

operagoes matematicas para extrair informagoes locais da imagem, como bordas e texturas,
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permitindo que a rede identifique e reconhega padroes em diferentes partes da imagem. Um
filtro, também chamado de kernel, se move pelos campos receptivos da imagem filtrando
as caracteristicas relevantes da imagem. Essa operacao é chamada de convolucao. Ja as
camadas de pooling reduzem o tamanho dos mapas de caracteristicas, para otimizar a
eficiéncia computacional. Essas redugoes podem ser feitas de acordo com o pixel maximo
dentre um conjunto de pizels a serem reduzidos, ou calculando-se a média desses pizels.
Esse processo é conhecido também como downsampling. Apods as camadas de convolugao
e de pooling, existem também as camadas totalmente conectadas, que operam como nas
outras ANNs. Uma camada totalmente conectada é composta por neurdnios que sao

conectadas a outros neurénios presentes nas camadas adjacentes, mas nao conectados
entre si (O’Shea e Nash, 2015).

Figura 2 - Representacao esquematica de uma CNN genérica. Na etapa de extragao de
mapas de caracteristicas estdo presentes camadas de convolucao e de pooling. Em seguida,

existem camadas totalmente conectadas que, ao fim, fornecem a probabilidades relativas a
cada classe.

Rede Neural Convolucional
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

As Redes Neurais Residuais, chamadas de ResNet, sdo um tipo de arquitetura
proposta por He et al. (2016) que lida bem com o problema do gradiente evanescente,

tipico de redes neurais muito profundas. Esse problema ocorre durante o treinamento a
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medida que os gradientes calculados pelo algoritmo de retro-propagacao se tornam cada
vez menores quando sdo propagados das camadas de saida para as camadas mais proximas
da entrada. Como consequéncia, os pesos dessas camadas iniciais sofrem atualizac¢oes
muito pequenas ou praticamente nulas, fazendo com que o aumento da profundidade de
uma rede nem sempre resulte em melhor desempenho (Goodfellow, Bengio e Courville,
2016; Bengio, Simard e Frasconi, 1994). Para contornar essa limitagao, a ResNet introduz
as conexoes residuais, isto é, atalhos que conectam camadas nao adjacentes, saltando-as.
Isso permite que a informagcao da entrada de um bloco seja propagada diretamente para
sua saida, sem que seja necessario passar por todas as camadas intermediarias. Ao invés
de se aprender diretamente um mapeamento desejado entre a entrada e a saida de um
bloco da rede (como em uma camada usualmente encontrada em uma CNN), a ResNet
aprende uma funcao residual, que é somada a entrada original por meio das conexoes
de atalho. Caso a melhor transformacao seja préxima de um mapeamento identidade, a
rede aprende pequenas corre¢oes em relacao a entrada, fazendo com que o processo de
otimizagao seja simplificado (He et al., 2016).

As conexdes residuais proporcionam um caminho alternativo para a propagacao da
informacao e dos gradientes durante a retro-propagacao, reduzindo o efeito do gradiente
evanescente e permitindo o treinamento de redes mais profundas. Essa estratégia faz com
que essas arquiteturas, como ResNet-50, ResNet-101 e ResNet-152, consigam apresentar
desempenho alto em tarefas de classificacao de imagens, tornando-se amplamente utilizadas
em aplicacoes de visao computacional. A arquitetura da ResNet-152 esta representada na

Figura 3.

2.1.1 Test-Time Augmentation

O processo de aumento de dados consiste na expansao do conjunto de imagens
pela adicdo de variagoes de cada instancia (Shanmugam et al., 2021). O aumento de
dados normalmente é realizado na etapa de treinamento da rede neural para tratar o
desbalanceamento da base e, consequentemente, melhorar a capacidade de generalizacao
do modelo e reduzir o overfitting sobre o conjunto de treino. No entanto, o aumento
pode também ser realizado na etapa de teste com o intuito de se obter um aumento de
robustez do modelo, melhores acurdcias e estimativas de incerteza (Shanmugam et al.,
2021). O Test-Time Augmentation (TTA) agrega as predi¢oes realizadas sobre cada copia
no conjunto de varia¢oes de dada instancia, fornecendo uma predi¢ao conjunta do elemento
testado. Tal procedimento permite que a predicao final de uma instancia aumentada
miultiplas vezes seja suficientemente robusta para superar qualquer avaliacao individual

desfavoravel. O esquema grafico do TTA esta expresso na Figura 4.

Kandel e Castelli (2021) investigam o uso de TTA em um conjunto de radiografias

para classificacao de fraturas dsseas. Para tanto, realizaram no TTA as mesmas operagoes



26

Figura 3 - Figura esquematica das camadas da arquitetura ResNet-152, segundo He et al.
(2016). Cinco estagios principais de processamento compdem a rede. A camada convl
realiza a extracao de caracteristicas com filtros de 7 x 7, seguido por uma operagao de
maz pooling. As camadas conv2_x a convy_x sdo compostas por blocos residuais do tipo
bottleneck (entre colchetes). Cada bloco contém trés camadas convolucionais, nas quais os
valores representam a dimensao espacial do filtro e o nimero de canais, respectivamente.
O multiplicador a direita de cada colchete indica o niimero de vezes que o bloco é repetido
sequencialmente na arquitetura, totalizando 152 camadas.

Arquitetura ResNet-152
conv1 7TX17, 64

3 X 3 mazx pool

conv2 x [1x1, 64]
3x3, 64| x3
[1x1, 256]
[1x 1, 128]
conv3_x 3x3, 128 x«8§
[1x1, 512]
[1x1, 256]
convd_x |3x3, 256 | x36
[1x1, 1024]
[1x1, 5127
convd_x |3x3, 512 x3
[1x1, 2048]

Fonte: Elaborado pelo autor (2026), com base em He et al. (2016).

de aumento utilizadas na etapa de treinamento, avaliando o efeito do TTA aplicado
em cinco arquiteturas de CNNs diferentes: VGG19, InceptionV3, ResNet50, Xception e
DenseNet121. Avaliaram ainda duas formas diferentes de se fazer a agregacao das previsoes
de cada variacao. A primeira consistiu na média entre as probabilidades finais de cada
classe, para cada imagem. A segunda consistiu no método de voto majoritario, isto é,
cada variacao da imagem é avaliada e classificada; a classificacao final é dada pela classe
mais vezes votada, dentre as variagoes da instancia. O calculo da média das predigoes

das nove técnicas de aumento apresentou o melhor desempenho. Como conclusdo, os
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resultados mostraram que a TTA pode aumentar o desempenho do classificador sem
adicionar qualquer custo computacional durante o treinamento, beneficiando mais os

modelos de baixo desempenho em detrimento dos melhor desempenho.

Figura 4 - Esquema gréfico do processo de Test-Time Augmentation (TTA).

Test-Time Augmentation

' [y DPredicdo 1
Distorgdo 1
ﬁ Predig3o 2
Distorgdo 2
Q Predlgao

Imagem Original Distorgdo 3 Imagem
“Ta<
e Ml Predicao 4
Distorgdo 4
|ty o~
”‘ Predicéo 5

Distorgdo 5

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

2.2 MODELOS DE DISTRIBUICAO DE ESPECIES

Os Modelos de Distribuicao de Espécies (SDMs; do inglés Species Distribution
Models) estabelecem relagoes entre varidveis ambientais e registros de ocorréncia de
uma espécie-alvo, que permite identificar as condi¢bes ambientais capazes de sustentar
populagoes dessa espécie ao longo do tempo (Dalapicolla, 2016). Essas condigoes consistem
em fatores abifticos (temperatura, precipitacao) e bidticos (interagoes interespecificas)
e estao intrinsecamente ligadas ao conceito de Nicho Ecolégico. O conceito de Nicho
Ecoldgico surge com Grinnell (1917), como sendo simplesmente os habitats onde estao
presentes os requisitos para dada espécie viver e se reproduzir. Futuramente, novos
conceitos foram incorporados ao de nicho ecolégico. Elton (1927) inclui a ideia de nivel
tréfico, enquanto Gause (1934) introduz a ideia da intensidade da competicdo entre

multiplas espécies.
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Em 1957, Hutchinson formula a ideia de nicho ecolégico como sendo um hiper-
volume n-dimensional, onde cada dimensao é formada por um intervalo de condi¢oes
ambientais e de recursos necessarios para a ocorréncia da espécie, como umidade, tempe-
ratura, pH, salinidade, recursos alimentares, intensidade luminosa, pressao predatoria e
densidade populacional (Dalapicolla, 2016). Esse hiper-volume define o Nicho Ecoldgico
Fundamental, que se traduz em um espaco geografico no qual as condigoes abidticas per-
mitiriam a sobrevivéncia e reproducao de dada espécie. No entanto, o nicho fundamental
superestima a real area de presenca pois nao leva em consideracao fatores bidticos como
interagoes interespecificas (competigdo, predagao) ou barreiras de dispersao que impedem
espécies de ocupar locais potencialmente favoraveis. A area real de ocupacao da espécie é

definida como Nicho Ecolégico Realizado, contido dentro do Fundamental.

Nao existe consenso se esse tipo de modelagem se aproxima do nicho fundamental
ou do nicho realizado. Existem tanto autores que defendem que o modelo de distribuicao se
aproximaria do nicho fundamental na auséncia de variaveis bioticas na modelagem (Soberon
e Peterson, 2005), quanto autores que defendem que o modelo representa o real local de
ocorréncia da espécie (Guisan e Zimmermann, 2000). Seja como for, a distribui¢do da
espécie sera sempre limitada pelo espaco formado pelas variaveis utilizadas na modelagem,
representando tao bem a ocorréncia da espécie quanto as variaveis ambientais utilizadas
sejam capazes de representar os mecanismos de sua sobrevivéncia e reproduc¢ao. Dessa
forma, a modelagem utiliza um subespaco do nicho ecolégico na realizacao da modelagem
(Dalapicolla, 2016).

A partir da formalizagao de Nicho Ecolégico dada por (Hutchinson, 1957), comega-
se a utilizar e ideia de envelopes climaticos para modelagem de espécies, culminando no
desenvolvimento do primeiro pacote de SDM por Nix (1986), o BIOCLIM. No entanto,
até os anos 1990, os modelos de distribuicao de espécies eram limitados pela oferta de
dados de varidveis ambientais, tanto em quantidade como em qualidade. A partir do
fim da década de 1990, os modelos de distribuicdo de espécies comecaram a emergir,
atrelados ao aumento da disponibilidade de bases de dados climaticos locais e globais
(Ozkan Timer et al., 2026), como o WorldClim (Hijmans et al., 2005), por exemplo.
Multiplos algoritmos de distribuicao de espécies estao disponiveis atualmente, dentre eles
estao algumas solugoes estatisticas como os Modelos Lineares Generalizados e Modelos
Aditivos Generalizados (Guisan e Zimmermann, 2000), solugdes baseadas em distancias
ambientais como o BIOCLIM (Nix, 1986) e o DOMAIN (Carpenter, Gillison e Winter,
1993) além de solugbes mais complexas de inteligéncia computacional como o MaxEnt
(Phillips, Dudik e Schapire, 2004), Algoritmos Genéticos para Predi¢ao de Regras (GARP)
(Stockwell, 1999) e Redes Neurais (Lek e Guégan, 1999). Os SDMs utilizados no escopo
desse trabalho estao detalhados nas Secoes 2.2.1, 2.2.2 e 2.2.3.
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2.2.1 BIOCLIM

Considerado o primeiro algoritmo de Modelos de Distribuigao de Espécies (Booth
et al., 2014), o BIOCLIM ainda é um pacote bastante utilizado por se tratar de um
algoritmo de modelagem de nicho ecolégico simples e baseado em envelopes climaticos.
Envelopes climaticos consistem no componente climatico do nicho ecolégico fundamental
de uma espécie (Pearson e Dawson, 2003), isto é, uma regiao de um espago n-dimensional
de variaveis climéticas que delimitam geograficamente a distribuicdo da espécie, baseado no
valor dessas variaveis em pontos onde a espécie sabidamente ocorre. O pacote do BIOCLIM
foi elaborado e aplicado por Nix (1986) em um trabalho sobre cobras australianas da familia
Elidae e ¢ utilizado até hoje devido ao fato de ser um algoritmo simples e descomplicado,
de facil interpretagao, usado inclusive para fins didaticos no tépico de SDMs (Hijmans
et al., 2017).

O grau de similaridade de dada localidade é calculada pelo algoritmo do BIOCLIM
comparando os valores das varidveis ambientais dessa localidade, como precipitagao e
temperatura, com a distribuicao percentil dos valores dessas varidaveis nos pontos de
ocorréncia da espécie. Quanto mais préximo da mediana (percentil 50%), mais provéavel
¢é a ocorréncia da espécie no local (Hijmans et al., 2017). As caudas das distribuigdes
nao sao diferenciadas, ou seja, o percentil 10% esta tao distante da mediana quanto o
90%. Valores fora do intervalo entre os percentis 5% e 95% sao tipicamente descartados
do célculo do envelope. No BIOCLIM, valores de probabilidade de ocorréncia iguais a 1
sao raros de se obter, pois requerem localidades que tenham as variaveis climaticas iguais
as medianas do conjunto de treinamento. Inversamente, valores de predicao iguais a 0 sao
abundantes, pois basta que apenas o valor de uma variavel climatica esteja fora da faixa
do envelope para que a localidade seja descartada como possivel ponto de ocorréncia da

espécie (Hijmans et al., 2017).

2.2.2 MaxEnt

O MaxEnt (Phillips, Anderson e Schapire, 2006) é um método de uso geral para
fazer previsoes ou inferéncias a partir de informagoes incompletas, lacunares e faltantes
baseado no principio da Méaxima Entropia. Este principio foi introduzido por Jaynes (1957)
como uma forma de abordagem a mecanica estatistica e consiste na propriedade de que, em
dado problema com solucao desconhecida, nenhuma possibilidade é ignorada, simplesmente
atribui-se um peso positivo a cada situagao possivel que nao é absolutamente excluida
pelo conjunto de informagoes sabidas no contexto do problema (Jaynes, 1957). Esse peso
consiste na Entropia de Shannon. Assim, diferentemente do principio da indiferenca de
Laplace, o qual assumiria iguais probabilidades para as solu¢oes por nao haver motivos de
se acreditar no contrario, a distribuicdo de entropia maxima é escolhida como solugao por

ser a que assume o menor compromisso possivel com as informagoes ausentes.
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Em 2004, o principio da Méaxima Entropia foi introduzido pela primeira vez no
contexto de distribuigao de espécies por Phillips, Dudik e Schapire (2004), em um conjunto
de dados de Aves Norte-Americanas. Nesse contexto, segundo Phillips, Dudik e Schapire
(2004), é dado um espago X representando uma regido geografica de interesse. Nesse
espaco X, existe ainda um conjunto de pontos x1, s, ..., T,, representando as ocorréncias
da espécie analisada. Por fim, um conjunto de variaveis ambientais definidas em X também

é fornecida.

Considera-se que os pontos x1, T, ..., T,, foram extraidos do espago X de acordo com
uma probabilidade desconhecida 7, a qual é objetivo estimar. Idealmente, essa distribuicao
7 coincide com o conceito bioldgico de distribuicao potencial da espécie (Phillips, Dudik e

Schapire, 2004). Desse modo, busca-se a distribuigdo & que melhor se aproxima de .

Na construcao de 7 faz-se uso de um vetor f de caracteristicas fi, fo, ..., fn, onde
fi + X — R. Essas caracteristicas podem se tratar de varidveis ambientais brutas, como
temperatura e altitude ou até mesmo variaveis ambientais derivadas. Para qualquer func¢ao
f: X — R, denota-se 7| f]| sua expectativa sob a distribuigdo 7. Ademais, denota-se 7 a
distribuicao empirica das ocorréncias, que pode ser bastante diferente da real distribuicao
7, devido a eventuais vieses de amostragem. No entanto, mesmo diferente, espera-se que a
média empirica de f, 7[f], seja razoavelmente préxima da real expectativa m[f]. Dessa
forma, busca-se aproximacoes 7 sob as quais a expectativa de f; seja igual ou muito
préxima de 7[f]. Muitas distribuigoes satisfardo essas condigoes. Busca-se portanto a

distribuicdo de maior entropia. A entropia de uma distribuicao é dada por:

H(p)=-)_ _ plx)lnp(z) (2.1)

2.2.3 Modelos Lineares Generalizados (GLMs)

O Modelo Linear Generalizado é um modelo de regressao paramétrico que fornece
distribuicoes de probabilidade com interpretabilidade direta no contexto de distribui¢oes
de espécies (Chiaverini et al., 2023). Os GLMs foram propostos por Nelder e Wedderburn
(1972), como sendo um framework que unifica uma gama de modelos estatisticos, estendendo
a aplicacdo dos modelos lineares tradicionais para casos onde a variavel resposta nao
necessariamente segue uma distribui¢do normal ou possui variancia constante. Esse tipo
de modelagem ¢é capaz de lidar com qualquer distribuicao que seja da familia exponencial
(como Gaussiana, Poisson, Binomial ou Gama) com suas respectivas fungoes de ligacao
(identidade, logaritmo, logit e inversa). Dessa forma, os GLMs conseguem lidar com
diferentes tipos de dados, tornando-os adequados para analisar relagoes entre espécies e

habitats, as quais dificilmente sdo representadas por distribuigoes normais (Austin, 1987).

Os Modelos Lineares Generalizadas possuem trés componentes (McCullagh e Nelder,

1989):
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1. O componente aleatério, ou seja, uma saida que respeita uma distribuicao de

probabilidade da familia exponencial com E(Y') = pu.
Yo~ fy(y:0,¢) = exp{(yf — b(6))/a(¢) + c(y,d) } (2.2)

2. O componente sisteméatico, que consiste em covaridveis x1, s, ..., T, que produzem

um preditor linear n da forma:

p
n=>_ b (2.3)
j=1
3. Uma funcao de link, que relaciona os componentes aleatorio e sistematico na forma:
i = g(1) (2.4)

onde p é o valor esperado de uma observagao y

Ao contrério de regressoes lineares, que podem prever valores biologicamente invia-
veis (por exemplo, probabilidades superiores a 100% ou valores negativos), os modelos
GLM produzem previsoes dentro dos limites dos valores observados (Guisan e Zimmer-
mann, 2000). No contexto da modelagem de distribuigao de espécies, a variavel resposta
deve observar o intervalo [0, 1] (presenca/auséncia), adotando valores de probabilidade

intermediarios entre esses extremos.

2.2.4 WorldClim

O WorldClim (Fick e Hijmans, 2017) é uma base de dados de alta resolugao
espacial utilizada para mapeamento e modelagem espacial. Consiste em camadas de
variaveis ambientais, em formato GeoTIFF, e é comumente empregada em modelagem de
distribuicao de espécies, servindo inclusive como base das varidveis ambientais de exemplo
nativas de bibliotecas de modelagem de nicho ecologico, como do pacote modleR. Estao
disponiveis 104 camadas de varidveis ambientais, incluindo variaveis climaticas mensais e
derivadas bioclimaticas. As variaveis climaticas consistem em médias para cada més do

ano, totalizando 84 varidveis ambientais:

o Temperatura minima (mensal)
o Temperatura maxima (mensal)
o Temperatura média (mensal)
 Precipitacao (mensal)

« Radiagao solar (mensal)

« Velocidade do vento (mensal)



variaveis biocliméaticas listadas abaixo
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« Pressao de vapor d’agua (mensal)

A base consta também com uma camada de Elevacao do territério brasileiro e 19
1.
o BIOI1 - Temperatura Média Anual

o BIO2 - Amplitude Média Diurna (média mensal de (temperatura méaxima - tempera-

tura minima))
« BIO3 - Isotermalidade (BIO2/BIO7) (x100)
« BIO4 - Sazonalidade da Temperatura (desvio padrao x100)
o BIO5 - Temperatura Maxima do Més Mais Quente
e BIOG6 - Temperatura Minima do Més Mais Frio
« BIO7 - Amplitude Térmica Anual (BIO5 - BIO6)
« BIOS - Temperatura Média do Trimestre Mais Umido
o BIO9 - Temperatura Média do Trimestre Mais Seco
o BIOI10 - Temperatura Média do Trimestre Mais Quente
o BIO11 - Temperatura Média do Trimestre Mais Frio
o BIOI12 - Precipitagdo Anual
« BIO13 - Precipitacio do Més Mais Umido
o BIO14 - Precipitacdo do Més Mais Seco
« BIO15 - Sazonalidade da Precipitagao (Coeficiente de Variacao)
« BIO16 - Precipitacio do Trimestre Mais Umido
e BIO17 - Precipitagdo do Trimestre Mais Seco
e BIOI18 - Precipitacao do Trimestre Mais Quente

o BIO19 - Precipitagdo do Trimestre Mais Frio

1

Booth (2022) alerta sobre o uso de certas varidveis biocliméticas na modelagem de distribuigao
espécies. As varidveis que correlacionam temperatura e umidade (BIO8, BIO9, BIO18 e BIO19)
podem apresentar descontinuidades em certos territérios, como o brasileiro, devido a mudancas
repentinas do trimestre de referéncia utilizado para o calculo das varidveis. No Brasil, a
descontinuidade se estende da fronteira sul do Paré, atravessando o Tocantins e Maranhéao.
No presente trabalho, no entanto, optou-se pela inclusdo dessas quatro variaveis pelo fato de:
a) a grande maioria dos registros do SISS-Geo estarem localizados a sul da descontinuidade;
e b) as quatro varidveis se mostrarem as melhores preditoras em alguns estudos (Bradie e
Leung, 2017), sendo potencialmente prejudicial para o modelo de classificagdo nao utiliza-las.
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2.3 TRABALHOS RELACIONADOS

Modelos de distribuicao de espécies sao utilizados ja ha algum tempo para estimar
mapas de ocorréncia de espécies em determinado territério, assim como para entender
as condicOes ambientais de favorabilidade para que dada espécie ocorra. Ademais, nas
ultimas décadas, o uso de redes neurais de classificacdo de imagens tem se intensificado
no campo da ecologia, para identificacdo de animais em registros fotograficos. A presente
secao aborda trabalhos da literatura que sao relacionados com a proposicao feita na
presente dissertacao. Consideraram-se como trabalhos relacionados aqueles que propoem
a integracao entre Redes Neurais Convolucionais e modelos baseados em coordenadas

geograficas, de multiplas formas.

Terry, Roy e August (2020) utilizaram o conjunto de dados do UK Ladybird Survey,
um projeto de monitoramento de ocorréncias de espécies de joaninhas (Coccinellidae) no
territorio do Reino Unido para avaliar o efeito de se juntar modelos de classificagdo baseados
em imagens e em metadados. Foram selecionados os registros coletados entre 2013 e 2018
que continham uma imagem e haviam sido validados por um especialista. Das 47 espécies
de joaninhas registradas, apenas 18, que possuiam pelo menos 170 registros utilizaveis,
foram incluidas no estudo, totalizando 39.877 imagens, posteriormente separadas em
conjuntos de treino, validagdo e teste em uma proporg¢ao de 70%/15%/15%. Foi realizado
um processo de aumento do conjunto de treino para balancea-lo, garantindo 2.000 imagens

para cada uma das 18 classes.

Para treinar modelos de classificagado de espécies utilizou-se tanto as imagens dos
registros quanto os metadados disponiveis associados a cada registro. Esses metadados
incluiam a localizagdo geografica da foto e a data do registro. A partir desses dados, também
foram inferidas informacoes secundarias sobre bioma, clima, condi¢goes meteorolégicas e
distribuicao das espécies, as quais auxiliaram a classificagdo das imagens. Na sequéncia,
treinou-se modelos individuais de classificacao de imagens e modelos de classificacao de
metadados. Redes neurais convolucionais foram empregadas nos modelos de classificagao
por imagem, com a arquitetura Inception-ResNet-v2 sendo utilizada. Para os metadados,
o modelo consistia em uma arquitetura simples com duas camadas totalmente conectadas

e uma camada de classificagdo Softmaz (Terry, Roy e August, 2020).

Posteriormente, o artigo estudou duas formas de combinar os modelos. A primeira,
nomeada no artigo como combined, uniu as saidas de camadas intermediérias de cada rede
neural individual como entradas para uma nova camada intermedidria de uma nova rede,
composta por uma camada densa com ativacado ReLU e uma camada Softmax para as
predigoes. A segunda, referida no artigo como ensemble, consistiu em um calculo de média
com um peso de 0,5 para as saidas de ambos os modelos individuais do ensemble. O artigo
demonstra que a juncao de modelos de classificagdo baseados em imagens com modelos de

classificagao baseados em metadados por meio de uma rede neural intermediaria (combined)
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oferece um ganho de acurédcia de 9,1%, em comparacao a acuracia do modelo de classificacao
de imagens sozinho (acurdcia de 48,2%). O método ensemble por sua vez ofereceu um
ganho de 3,6%, também em relagdo ao modelo de imagens. Ambos resultados reforgam
o beneficio da contextualizacao dos registros nos modelos de classificacao, acarretando
melhoras na acuracia dos modelos finais (Terry, Roy e August, 2020). Apesar dos bons
resultados, a abordagem apresenta a limitacao ao tratar os metadados através de uma
rede neural simples, o que pode nao capturar a complexidade espacial e climatica da
distribuicao das espécies de forma tao robusta quanto os SDMs, que utilizam variaveis

ambientais para fornecer as probabilidades de ocorréncia de cada espécie.

Sun, Futahashi e Yamanaka (2021) exploram a jungao de imagens e informagoes
contextuais utilizando um conjunto de dados de libélulas no territério do Japao. As
imagens foram obtidas de diferentes fontes: 4.571 foram obtidas por meio da realizagao de
web-scrapping em sites de acesso aberto; outras 4.005 imagens foram obtidas escaneando
multiplos livros de libélulas japonesas juntamente com espécimes coletados pelos autores,
totalizando 86 géneros e 204 espécies de libélulas no total. Os diferentes conjuntos de
treino utilizados também sofreram um processo de aumento para balancea-los, garantindo

200 registros por classe.

As arquiteturas de CNNs avaliadas foram a VGGNet16, a VGGNet19, a ResNet18 e
a ResNet152. Quanto as informagdes complementares, foram obtidos do Centro Nacional de
Biodiversidade japonés um total de 107.717 registros de locais de ocorréncia de odonatas
no Japao, marcando a ocorréncia das espécies no grid do territério do pais, em uma
resolucao de aproximadamente 10km x 10km. A combinagao entre modelo de classificacao
e dados contextuais de ocorréncias das espécies se deu cruzando as coordenadas geograficas
das imagens com o mapa de ocorréncia das espécies no grid do territorio japonés. Dessa
forma, para a coordenada de determinada imagem, existe um vetor binario associado
de tamanho 204, indicando com o valor 1 as espécies que ocorrem nesse local e com o
valor 0 as que nao ocorrem. O vetor de probabilidades fornecido pela CNN é multiplicado
pelo vetor binario de ocorréncia. Portanto, as informagdes contextuais de ocorréncia das
espécies serviram como um filtro, descartando as probabilidades dadas pela rede neural
a espécies que nao sao encontradas naquele local. Para a ResNet152, que demostrou
melhores resultados dentre as CNNs avaliadas, a acuracia top-1 saltou de 50,9% para
67,1% quando mesclada com o mapa de ocorréncia do Centro Nacional de Biodiversidade,
isto é, uma melhora de 16,2%. Para todos os conjuntos de dados utilizados no artigo e
para todas as arquiteturas de CNNs avaliadas, obteve-se uma melhora substancial das
métricas de avaliagdo do modelo (Sun, Futahashi e Yamanaka, 2021). A principal limitagao
desse estudo, no entanto, estd na mascara binaria de ocorréncia, que atua como um filtro
sobre as probabilidades da CNN. Essa abordagem ignora a probabilidade continua de

adequabilidade ambiental de um local.

Ja em Lin et al. (2021), é utilizada uma base de dados de galiformes chineses,
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para investigar se a incorporagdo de modelos de nicho ecolégico a modelos de classificacao
baseados em imagens resultaria em um modelo conjunto de melhor desempenho. Foram
obtidas imagens a partir de pesquisadores e do projeto de ciéncia-cidada BirdFans na China
(http://www.birdfans.com), juntamente com suas respectivas localizagoes geograficas.
Além disso, as imagens para complementar o conjunto de dados, imagens também foram
coletadas de portais de acesso ptiblico, como o eBird (https://ebird.org/) e Encyclopedia
of Life (EOL) (http://eol.org/).

Para o modelo de distribuicao de espécies, foram utilizadas 19 variaveis bioclimaticas
com a adicao de uma variavel de altitude, visto que a altitude se mostrou um fator
importante na distribuicao de aves. Propos-se o uso da arquitetura ResNet101 para o
modelo de classificagdo de imagens e do algoritmo MaxEnt (Phillips, Anderson e Schapire,
2006) como modelo de nicho ecoldgico. A combinagao entre ambos modelos ¢é realizada
pela multiplicagao direta e normalizada entre as saidas dos modelos. Dessa maneira, a
probabilidade de um registro ser de dada espécie é a probabilidade conjunta da espécie
ocorrer no local do registro e de haver sido reconhecida em sua imagem pela CNN. O modelo
conjunto desempenhou melhor que o modelo individual de imagens: enquanto a ResNet101
obteve uma acuracia top-1 de 82,5%, a acurdcia do modelo conjunto foi 7,73% superior.
Em termos da métrica F1-Score, o modelo conjunto supera o individual de imagens em
15,3% (Lin et al., 2021). Embora a jun¢do tenha apresentado ganhos significativos, a
integragdo por meio de multiplicacao direta impede priorizar independentemente cada um
dos modelos a nivel de classe, recurso util quando ambos modelos nao possuem a mesma

eficiéncia para classificar uma mesma classe.

Oliveira et al. (2026) apresenta um método de jungao de modelos individuais de
classificacao de imagens e de metadados baseado em Algoritmo Genético. Para tanto, é
utilizada uma base de dados com imagens do projeto de ciéncia-cidada SISS-Geo, que
recebe registros de ocorréncias de animais silvestres no territério brasileiro. Os registros
possuem metadados associados de localizacao, data, hora, contextualizagao do local e do
animal em questao, além de um registro fotografico do animal. O trabalho serviu como um
estudo preliminar nessa aplicacao, utilizando apenas uma parcela dos dados disponiveis
(até janeiro de 2020) e um numero de classes reduzido: 15 classes dentre as 48 disponiveis.

O conjunto de dados foi dividido em conjuntos de treino, validacao e teste na proporcao

70%/15% /15%.

Compara-se o uso de 2 arquiteturas de CNN para os modelos de classificacao
de imagens, a ResNet50 e a ResNet152, além de, para os modelos de classificagao de
metadados, 2 modelos de distribuicao de espécies, o MaxEnt e o BIOCLIM. Para os
modelos de distribuicao de espécies, foram utilizadas 19 varidveis bioclimaticas, disponiveis
no WorldClim (https://www.worldclim.org/). Oliveira et al. (2026) analisaram duas
maneiras diferentes de juntar os modelos de classificagdo de imagens com os modelos de

distribuicao de espécie. A primeira consiste na otimizagao via algoritmo genético do valor de


http://www.birdfans.com
https://ebird.org/
http://eol.org/
https://www.worldclim.org/
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um tnico peso, que pondera as saidas dos dois modelos. A segunda consiste na otimizacao,
também via AG, de um vetor de 15 pesos, cada um representando a ponderacao da saida de
um modelo para uma determinada classe, permitindo uma priorizacao especifica para cada
uma delas. De maneira geral, todas as combinagoes entre modelos foram melhores que os
modelos individualmente analisados. A combinacao de modelos de melhor desempenho
foi entre a ResNet152 e o MaxEnt, via otimizacao do vetor de 15 pesos, superando em
6,5% a acuracia top-1 do modelo individual de imagens sozinho, que por sua vez atingiu
64,13% (Oliveira et al., 2026). Por se tratar de um estudo preliminar, a abordagem
apresenta limitacoes quanto ao volume de dados e ao nimero reduzido de classes avaliadas,

dificultando a utilizacao direta do classificador no ambiente de producao do SISS-Geo.

A Tabela 1 sintetiza as principais caracteristicas dos trabalhos relacionados le-
vantados nesta secao, juntamente com as do presente trabalho proposto. Compara-se as
arquiteturas visuais, as fontes de informagoes contextuais e os métodos de comité aplicados.
Como pode ser observado, a presente dissertagdo se destaca por propor uma combinacao
de caracteristicas diferente em relagao a literatura analisada. Como CNN, utilizara-se a
ResNet152, pelo seu desempenho em comparacao a outras redes analisadas na literatura,
além de considerar uma pequena variagao, com a aplicagdo de aumento na fase de teste
(TTA). Em relagao aos modelos baseados em informagoes contextuais, serao utilizados
modelos de distribuicao de espécies, por representarem melhor a complexidade espacial e
climatica da distribuicdo das espécies em comparacao a redes neurais, por exemplo, que
nao utilizam variaveis ambientais em sua modelagem. No entanto, para além do MaxEnt
e BIOCLIM, ja utilizados na literatura, também serao avaliados o GLM e a Média dos
SDMs. Enquanto muito dos trabalhos anteriores limitam-se a métodos de fusao rigidos
(como pesos fixos e multiplicagao direta), este trabalho utiliza a método de juncao baseado
em AGs de Oliveira et al. (2026), porém com o nimero de classes distinto, e introduz a
aplicagdo de PG para otimizar o comité de decisao. Esse uso de métodos de otimizacao
evolutiva permite que o sistema aprenda dinamicamente qual fonte de informacao deve ser

priorizada a nivel de classes.

2.4 METODOS DE JUNCAO DE MODELOS

Como evidenciado na Secao 2.3, sdo multiplos os estudos para mesclar informagoes
contextuais a redes neurais convolucionais para um modelo de comité de desempenho
superior. Estratégias mais simples de combinac¢ao sao dominantes, como a multiplicacao
simples das saidas (Sun, Futahashi e Yamanaka, 2021; Lin et al., 2021) e a atribuicao
de um peso fixo as probabilidades de cada modelo (Terry, Roy e August, 2020). Outros
métodos mais complexos de jungdo como Redes Neurais (Terry, Roy e August, 2020) e
AGs para otimizagao de pesos (Oliveira et al., 2026) também se mostram boas propostas

para elevar o desempenho de classificagdo do modelos de comité.
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Tabela 1 — Métodos de combinacao de informagoes visuais e contextuais encontrados na
literatura.

Autor Rede Neural Informacgoes Método de
Convolucional Contextuais Comité
Terry et al. (2020)  Inception-ResNet-v2 ~ Rede Neural Peso fixo
Rede Neural
Sun et al. (2021) VGGNet16 Ocorréncia bindria ~ Multiplicagao
VGGNet19
ResNet18
ResNet152
Lin et al. (2021) ResNet101 MaxEnt Multiplicagao
Oliveira et al. (2026) ResNet50 MaxEnt AG 1 Peso
ResNet152 BIOCLIM AG 15 Pesos
Presente Trabalho = ResNet152 MaxEnt AG 34 Pesos
ResNet152 + TTA 4x BIOCLIM PG
GLM

Média dos SDMs

Nesta secao, apresenta-se a fundamentagao tedrica de dois métodos de otimizagao
utilizados no presente trabalho para mesclar os modelos de classificacdo baseados em
imagens (CNNs) com os modelos de classificacao baseados em metadados (SDMs). Os
métodos em questao sao via Algoritmos Genéticos e via Programacgao Genética. Ambos
estdo inseridos no guarda-chuva da Computacao Evolucionista, ramo da inteligéncia
computacional inspirado em elementos da teoria da evolugdo de Darwin (1859), como

selecao natural, recombinacao e mutacao.

A Teoria da Evolucao de Darwin (1859) fornece uma explicagao para a origem da
diversidade bioldgica e os mecanismos que a formaram. Analisando a evolugao macros-
copicamente, o mecanismo de Selecao Natural assume um papel central nesse processo
(Eiben e Smith, 2003). Dado um ambiente que pode suportar um ntmero limitado de
individuos, e que esses individuos tendem a se reproduzir, para que a populagao nao
cresca exponencialmente, necessariamente se fard necessario algum processo de selecao dos
individuos para que a populacao nao ultrapasse a capacidade de carga do ambiente. Essa
selecao beneficiaria individuos mais aptos em detrimento dos menos aptos. Dessa forma, a
evolugdo consiste em um método de busca entre um niimero enorme de possibilidades (um
conjunto de possiveis sequéncias génicas, por exemplo) por solugdes que permitam aos

organismos sobreviver e se reproduzir em seus ambientes (Mitchell e Taylor, 1999).

A capacidade desse mecanismo de promover a adaptacao das populagdes ao longo
de geracdes motivou sua abstragdo para a resolugdo de problemas computacionais, dando
origem a técnicas reunidas sob o campo da Computacao Evolucionista. Nessas técnicas, os

conceitos de selecao, recombinagao e mutacao sao empregados na evolugao de uma popula-
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¢ao de solugoes candidatas para determinado problema. Entre as multiplas abordagens
presentes nesse campo, destacam-se os Algoritmos Genéticos e a Programacao Genética,

que constituem os métodos de otimizacao abordados neste trabalho.

2.4.1 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AGs) sao um método meta-heuristico de otimizagao,
introduzidos pela primeira vez por Holland (1975), baseados nos mecanismos de sele¢ao
natural e de genética. Foram propostos inicialmente como meio de se abordar o tema de
comportamento adaptativo em sistemas naturais e artificiais. No entanto, os AGs se mos-
traram métodos robustos e eficazes em problemas complexos de otimizagao, especialmente
aqueles caracterizados por espacos de busca extensos e complexos (Eiben e Smith, 2003).
Dessa forma, uma populacao de solugoes é evoluida ao longo de geragdes em busca de

solugoes de alta qualidade para o problema.

Um algoritmo genético é um algoritmo iterativo que itera até que um critério de
parada previamente estabelecido seja atendido. Dessa forma, algumas etapas fundamentais
dos algoritmos genéticos consistem na inicializacao da populacao, a avaliacao dessa popu-
lacdo, a selecdo, a recombinacao, a mutagao, a avaliacdo dos descendentes e a substituicao

da populagao pelos novos individuos gerados.

Primeiramente, uma populacao inicial de possiveis solugoes é gerada, chamadas de
individuos. Cada individuo é representado por um vetor de genes, chamado de cromossomo.
A criacao dessa populacio é feita de maneira aleatéria, e apés formada, todos os individuos
sao avaliados segundo a funcao objetivo do problema. A fungao objetivo deve medir a
qualidade do individuo submetido a ela e deve representar adequadamente o problema
a ser resolvido, de modo que a evolucao da populagao seja direcionada a obtencao de
solucoes adequadas (Eiben e Smith, 2003). Essa avaliagdo confere a cada individuo um
valor, chamado de aptidao. Apds a criagao da populagdo inicial e de sua avaliacdo, existem
trés mecanismos atuantes no algoritmo genético (Goldberg, 1989): selecao, recombinagao

e mutacao.

Na etapa de selecao, individuos sao escolhidos de acordo com seus respectivos
valores obtidos na etapa de avaliacao pela fungao objetivo. Um individuo com uma aptidao
alta, deve possuir maior probabilidade de ser selecionado para a etapa de recombinagcao,
e consequentemente, de levar sua carga genética para geragoes futuras por meio de
seus descendentes (Goldberg, 1989). Se trata de um processo andlogo ao conceito de
sobrevivéncia do mais apto (Dawid, 1999), uma versao artificial da sele¢ao natural. A

selecao de individuos pode ser realizada de diferentes maneiras.

Uma delas é por meio de uma roleta ponderada. Cada individuo possui uma area
correspondente na roleta. Individuos mais aptos possuem uma area maior que individuos

menos aptos, de acordo com a propor¢ao entre suas aptidoes. A roleta é entao girada, e o
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individuo sobre o qual o ponteiro cai é selecionado. Ao fazer esse processo iterativamente,
individuos com maior aptidao (e consequentemente com maior adrea na roleta) tendem a

ser selecionados para a etapa seguinte mais vezes do que individuos menos aptos.

Outra maneira de selecionar individuos é por meio de torneio (Wetzel, 1983).
Define-se um parametro k que indica o tamanho do torneio. Em cada torneio sao sorteados
k individuos da populagao. Dentre os k£ escolhidos, seleciona-se o de maior aptidao para a
etapa seguinte. Dessa forma, individuos com grande aptidao sao selecionados com maior
frequéncia do que os com baixa aptidao, que por sua vez dependem do acaso para cair em
torneios com individuos ainda piores para serem selecionados. A pressao de selecdo pode
ser controlada variando-se o parametro k. Um valor alto de k diminui a probabilidade de
um individuo “ruim” ser selecionado, aumentando a pressao de selecao. Inversamente, um
valor de k mais baixo diminui a pressao de selecao: caso k = 2, por exemplo, basta que
um individuo ruim seja amostrado para o torneio juntamente com um individuo pior para

que o primeiro seja selecionado para recombinacao.

A recombinagao se da apos a etapa de selecao (Goldberg, 1989). Em sua maneira
mais simples, sao amostrados um par de individuos do grupo selecionado na etapa anterior
aleatoriamente. Os individuos, que tem genoma representado por strings, realizam a
recombinacdo. Um nimero inteiro n é sorteado no intervalo [1,1 — 1], onde [ é o tamanho
da string. Em seguida, 2 novos cromossomos sao gerados, trocando todos os genes entre
as posicoes n + 1 e k dos cromossomos dos progenitores. Dado que A; e Ay sdo dois
individuos selecionados e pareados para recombinagao, para um valor de n = 6 indicando

o ponto de divisao representado pelo caractere |, conforme segue:

A;=010011]01

(2.5)
Ay=1110011]00
Os dois descendentes dessa recombinagao terao genomas A} e A}, como:
1=01001100
(2.6)

/=11100101

A mutagao trata de uma etapa que possibilita uma pequena alteragdo, com baixa
taxa de ocorréncia, em algum dos genes do cromossomo dos descendentes gerados na
etapa de recombinac¢ado. Apesar dos processo de selecao e recombinacao serem, por si sos,
eficientes em capacidade exploratéria do espago de busca (Goldberg, 1989), podem ocorrer
perdas de material genético potencialmente 1til ao longo da evolugao. Dessa forma, o
operador de mutagao protege a evolugao de perdas genéticas irrecuperaveis. No exemplo
de genomas binarios, uma mutacao mudaria o valor de um gene de 0 para 1 ou vice e versa.

Assim como na natureza, onde mutagoes ocorrem com uma frequéncia substancialmente
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inferior do que trocas genéticas por processos de recombinacao, a mutacao em AGs sao

mecanismos de adaptagao secundérios (Goldberg, 1989).

Posteriormente as trés etapas descritas anteriormente, a nova geracao de individuos é
avaliada pela fun¢ao de avaliacao, gerando assim os valores de aptidao para os descendentes.
Por fim, para que a populacao total nao cresca exponencialmente, é frequentemente
empregada a técnica de elitismo, na qual os individuos menos aptos da nova geracao sao

substituidos pelos melhores da geragao anterior.

Todo o processo se repete até que o critério de parada seja atingido. Esse critério
pode ser das seguintes naturezas (Kumar et al., 2010): caso uma solucdo que satisfaca
os requisitos minimos definidos seja encontrada; caso o niimero de geracoes definido seja
atingido; caso a aptidao da melhor solugao tenha atingido um plato, de forma que multiplas
iteracoes adicionais nao gerem nenhuma melhora na solugao; por inspe¢do manual; ou

uma combinacao das anteriores.

Além da representacao binaria dos individuos, existem outras abordagens que
podem ser utilizadas, como utilizando vetores de niimero inteiros (para problemas como
o do caixeiro-viajante) e até mesmo de nimeros reais. Para problemas cujas solugdes
podem ser expressas por vetores reais, os mesmos principios de sele¢ao, recombinacao e
mutagao explicados anteriormente sao validos, a diferenca é em como eles ocorrem. Por
exemplo, uma forma usual de realizar a recombinagao entre dois individuos reais é por
meio da média simples entre os vetores. Ja para a mutacao, uma possibilidade é aplicar

um pequeno ruido nos valores do vetor.

Os Algoritmos Genéticos se fazem pertinentes em problemas de alta complexidade,
de multidimensionalidade, com miltiplos 6timos locais em espagos de busca extensos.
Além disso, lida bem com interac¢oes génicas nao lineares, nas quais o efeito de determinado
alelo depende fortemente dos outros alelos presentes. Ja se mostram boas solugoes para na
juncao de modelos de classificacdo por imagem e modelos de distribuicao de espécies em
outros trabalhos da literatura (Oliveira et al., 2026). Nesses problemas, cada modelo possui
saidas com multiplos atributos. Dessa forma, AGs com representacio dos individuos em
forma de vetores reais, se mostram um boa opc¢ao no contexto do problema abordado no
presente trabalho, pois permitem otimizar pesos para cada classe do problema, ponderando

as saidas dos modelos individuais.

2.4.2 Programacgao Genética

A Programagao Genética (PG) consiste em um método pertencente a drea da
Computacao Evolucionista e, portanto, também se baseia nos principios de sele¢do natural
e evolugao propostos por Darwin (1859). Popularizada por Koza (1992), a PG difere
de outros algoritmos evolucionistas, como os AGs, por ter como objetivo a evolugao de

programas de computador capazes de solucionar um determinado problema. Embora
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diferentes representacoes possam ser utilizadas para esses programas, a representacao em

arvores constitui a abordagem tradicionalmente mais empregada na PG (Eiben e Smith,

2003).

Na Programacao Genética, essas arvores representam expressoes regidas por uma
sintaxe previamente definida. Essa sintaxe é construida de acordo com o problema a
ser resolvido e com o formato da solucao esperada pelo usuario, podendo seguir regras
aritméticas, logicas de primeira ordem ou até mesmo linguagens de programacao. Dessa
forma, as arvores podem ser interpretadas como codigos executaveis, sendo denominadas

programas no contexto da PG (Eiben e Smith, 2003).

Em um paralelo com os elementos presentes nos AGs, a PG também inicia o
processo evolutivo com a geracao de uma populacao de individuos. Esses individuos,
usualmente representados na forma de arvores, sao avaliados e selecionados para o processo
de recombinagao com base em suas aptidoes. Um operador de cruzamento possivel consiste
na troca de subarvores entre dois individuos, enquanto a mutacao é realizada por meio da

alteracao de uma sub-arvore por uma nova sub-arvore gerada aleatoriamente.

Na PG cléssica proposta por Koza (1992), existem principalmente dois conjuntos
que podem ser livremente combinados entre si: o de fungdes (F) e o de terminais (T).
As fungoes sao todos os operadores que necessitam de argumentos, como por exemplo,
operadores aritméticos, fungdes trigonométricas, e expressoes condicionais. J4 o conjunto
de terminais sao todos o operandos, que nao necessitam de argumentos, como constantes

e variaveis (Augusto, Barbosa e Ebecken, 2008).

Para garantir que um programa permaneca valido ao longo de todo o processo
evolutivo, Koza (1992) introduziu um requisito denominado fechamento (closure). Esse
fechamento significa que todos os nao-terminais devem aceitar argumentos de um tnico
tipo de dado e retornar valores desse mesmo tipo. Isso implica que os valores produzidos
por qualquer nao terminal podem ser utilizados como argumentos para qualquer outro
nao-terminal (Haynes et al., 1995). No entanto, de acordo com Montana (1994), a restri¢ao
de um 1nico tipo de dado implica em muitas limitagoes, como por exemplo: como qualquer
funcao ou terminal pode ser combinado com qualquer outro e muitas dessas combinacoes
nao fazem sentido do ponto de vista conceitual, ocorre um aumento indesejavel no tamanho
do espaco de busca. Além disso, o requisito de fechamento pode ser dificil de ser satisfeito

em problemas que exigem diferentes tipos de dados (Augusto, Barbosa e Ebecken, 2008).

Para lidar com as dificuldades provenientes do fechamento, diversas variagoes da
Programacao Genética foram desenvolvidas. Dentre elas, podem ser citadas a Estrutura
Sintatica Restrita (CSS), introduzida também por Koza (1992), para lidar com a questao
de fechamento. Na CSS define-se um série de regras, de acordo com o problema, que
definem quais fungoes e terminais sao admissiveis como argumentos de outras fungoes.

Essa regras sao verificadas a cada novo individuo, a titulo de se verificar sua validade.
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Suas limitagoes estdo no fato de dependerem de regras diferentes para cada problema,
além dessas regras serem definidas em formato textual, em linguagem humana (Augusto,

Barbosa e Ebecken, 2008).

Além disso, enumera-se a Programacao Genética Fortemente Tipada (STGP)
(Montana, 1994). Nela, cada varidvel e cada constante tem um tipo atribuido. Da mesma
maneira, para cada func¢ao, sdo definidos os tipos de argumentos aceitos e seu tipo de
retorno. Existem ainda func¢odes genéricas, que aceitam diferentes tipos de argumentos.
Uma limitacao da STGP é que uma funcao ou terminal é restringido apenas pelo seu tipo.
Porém, em algumas situagoes, mesmo que duas fung¢des ou terminais possuam o mesmo
tipo, eles podem apresentar conceitos distintos, nao sendo conveniente combina-los entre
si (Augusto, Barbosa e Ebecken, 2008).

2.4.2.1 FEvolugao Gramatical

A Evolugao Gramatical (GE) se diferencia da Programacao Genética classica por
nao realizar a evolucao diretamente sobre os programas, e sim sobre strings binarias de
tamanho varidavel (O’Neill e Ryan, 2001). Essas strings bindrias sdo transcritas em um
vetor de inteiros (Figuras 5 e 6). E realizado, entdo, um mapeamento entre a gramatica
previamente definida em formato Backus-Naur (BNF) e os valores inteiros, que fazem
referéncia as regras gramaticais, permitindo a geragao de programas em qualquer linguagem.
Dessa forma, individuos sintaticamente corretos sao inferidos a partir das strings binarias,

que posteriormente serao avaliados pela funcao de avaliacao.

A gramatica formal consiste em um conjunto finito de regras sintaticas que regem
a formagao de sentencas em determinada lingua e pode ser encarada como a teoria da
estrutura dessa lingua (Chomsky, 1956). A evolugao gramatical faz uso das Graméticas
Livre de Contexto, um grupo mais amplo em relagdo as gramaticas tradicionais, que
possuem uma estrutura recursiva de notagao (Hopcroft, Motwani e Ullman, 2001). De
acordo com Augusto, Barbosa e Ebecken (2008), as gramaticas livres de contexto sao

descritas como o quarteto G = (N, %, S, P), onde:

o N representa o alfabeto finito de simbolos nao-terminais;

o Y representa o alfabeto finito de terminais, com NNY =0 e NUX =V, onde V é

o conjunto total de simbolos da gramatica;
o S representa o simbolo de inicio, S € N;

o P representa o conjunto de regras de producao da forma a — (3, onde a« € N e
£ € V*. V* denota o conjunto de todas as sentencas produzidas com os elementos
de de V.
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Figura 5 - Fluxograma Ilustrativo da Evolucao Gramatical, em comparagdo com um
sistema biolégico, segundo O’Neill e Ryan (2001). A string bindria da GE é equivalente
a dupla hélice do DNA, ambas orientando a formagao do fenétipo. No caso de GE, isso
ocorre por meio da aplicacao de regras de producao para gerar os terminais do programa
compilavel; no caso bioldgico, ocorre pela orientagdo da formagao da proteina fenotipica,
determinando a ordem e o tipo de seus aminodcidos (O’Neill e Ryan, 2001).

Evolugao Gramatical Sistema Bioldgico

String binaria

TRANSCRIGAO l

y

String inteira

TRADUGAO

Regras

Programa

Programa Executado Efeito Fenotipico

DNA

RNA

Aminoacidos

Fonte: Elaborado pelo autor (2026) com base em O’Neill e Ryan (2001)

Figura 6 - Exemplo de individuo representado por valores inteiros na Evolucao Gramatical.
Os valores inteiros sao obtidos por meio da conversao da string binaria em seus correspon-

dentes valores.

240(123] 56 |216| 8 | 15| 76 | 190| 223

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Por exemplo, uma gramatica descrita como (O’Neill e Ryan, 2001):

N = {expr,op,pre_op}
Y ={Sin,Cos, Exp, Log,+,—, /,*, X, 1.0}
S = (expr)



Tem o conjunto P descrito por:

(expr) =

(pre_op) =

(var) :

(expr){op)(expr)
| ((expr)(op){expr))
| {(pre_op)({expr))

| (var)

=T

1.0
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(2.8)

Enquanto na PG tradicional um terminal representa uma constante, uma variavel

ou uma fungao que nao requer argumentos (ou seja, um né folha na arvore do programa),

em uma gramatica, um terminal é um conceito mais geral e pode representar nao apenas

um no folha, mas também fungoes que necessitam de argumentos (ou seja, um né interno)

(Augusto, Barbosa e Ebecken, 2008).
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3 METODOLOGIA

O presente capitulo consiste na descricao do processo metodolégico adotado na
realizagao do trabalho. O capitulo sera dividido em 4 se¢oes, conforme o esquema da
Figura 7. A primeira secao abordard o processo de obtencao e tratamento dos dados
utilizados nos modelos. A segunda secao abordara a metodologia utilizada nos modelos de
classificagdo baseados em imagens. A terceira se¢do abordard os modelos de distribuicao
de espécies, baseados em metadados. Por fim, a quarta secao detalhara os métodos da

integracao dos dois tipos de modelos por meio de programacgao genética gramatical.

Figura 7 -Fluxograma das etapas metodoldgicas do trabalho. Consistem na obtencao e o
tratamento dos dados, a construgao dos modelos de classificagao baseados em imagens e
em metadados e a posterior combinacao de suas saidas por meio de Algoritmos Genéticos
e Programacao Genética.

Obtencado e
Tratamento dos
Dados

Modelo de Modelo de
Classificagao de Classificagao de
Imagem Metadados

e Redes Neurais Convolucionais e Modelos de Distribuigdo de Espécies

o ResNet152 o MaxEnt
o ResNet152 + TTA 4x o BIOCLIM
o GLM

o Média dos SDMs

Modelo Combinado
de Classificagao

o Algoritmos Genéticos
e Programagdo Genética

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

3.1 OBTENCAO E TRATAMENTO DE DADOS

A base de registros de ocorréncias foi obtida do SISS-Geo. Foram filtrados todos

os registros até a data de 05/09/2025 que tivessem localizacao obtida por GPS, evitando,



46

assim, localizagoes aproximadas por centroides (estimativas de localizagdo baseadas no
nome da localidade do registro). Além disso, registros de classe “Nao identificado” foram
removidos, por nao ser possivel reconhecer a classe do animal no registro. Registros com
classe de tipo “Outro” foram mantidos para que o modelo identifique também animais nao
contemplados nas categorias do aplicativo. Por fim, registros tidos como “Inconsistentes”
(aqueles reconhecidamente com erros ou incoeréncias) também foram retirados da consulta.
A consulta retornou 38.486 animais em 37.380 registros diferentes, divididas em 48 classes

no total, sendo que 34 possuem pelo menos 100 instancias.

As imagens foram obtidas a partir da base de registros. Nem todos os registros
possuem imagens vinculadas, mas todas as imagens estao associadas a algum registro. No
total foram 71.517 imagens obtidas (pode haver mais de uma imagem por registro). As
imagens foram primeiramente exportadas ja redimensionadas, sem distor¢ao, de forma
que a menor dimensao tivesse 224 pixels. Em seguida, foram realizados cortes para que
a proporcao respeitasse a razao 1:1, atingindo assim 224 x 224 pixels em seu formato
final. A escolha dessa resolugao se deve ao fato de corresponder a resolugdo empregada
no pré-treinamento da ResNet no ImageNet, garantindo maior compatibilidade e melhor

aproveitamento dos pesos previamente ajustados.

Inicialmente, tratou-se os registros tabulares. Do total de registros, selecionamos
apenas as 34 classes com representatividade superior a 100 registros. O restante dos
registros foram enquadrados na categoria “Outro”; ja considerada nas 34 classes. Utilizou-
se, assim, a totalidade das 38.486 ocorréncias. A distribuigdo de registros por classe pode

ser conferida na Tabela 2.

Em seguida, com o intuito de realizar validacao cruzada k-fold, o conjunto de dados
tabulares foi segmentado em sete folds (k = 7), respeitando a proporcao de registros entre
as diferentes classes. Realizou-se entao a separagao dos folds em Treino, Validacao e Teste,
formando assim, sete configuragoes diferentes de parti¢oes, de acordo com a Figura 8. O
valor de k foi definido para que a proporc¢ao entre conjuntos de Treino, Validacao e Teste

seja o mais proximo de 70%/15%/15%, propor¢ao utilizada com frequéncia na literatura.

Dessa maneira, cada uma das partes se torna o conjunto de teste uma vez, de
forma que todas as imagens da base sejam testadas. Para cada configuracao de partigao foi
treinado um modelo e, apés os 7 modelos treinados, foi possivel obter as métricas globais,
para o conjunto total de dados. A separac¢ao das imagens foi realizada de acordo com a

particao dos dados tabulares.

Caracteristica do sistema, o SISS-Geo permite que certos registros tenham mais
de uma classe animal associada, apesar de ser a minoria dos casos. Por se tratar de um
problema real e de uma caracteristica intrinseca ao sistema, foi preciso pensar formas
de lidar com essa multiplicidade de classes, sem que simplesmente retirdssemos esses

casos do conjunto de dados. Para tanto, em registros com mais de uma classe associada,
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suas imagens foram separadas, replicando-as e associando-as a todas as classes presentes
no registro, ou seja, o modelo aprendeu com imagens iguais em classes diferentes. Vale
destacar que nesse processo nao colocou-se imagens iguais em grupos diferentes (treino,
validacao e teste), apenas em classes diferentes dentro de um tnico grupo. Apds esse

processo, totalizaram-se 73.651 imagens.

Tabela 2 — Distribuicao de Registros por Classe.

Classes Quantidade Proporgao
Anfibio: Perereca/Ra/Salamandra/Sapo 1.192 3,10%
Anta 208 0,54%
Ave: Aqudtica/Marinha 1.559 4,05%
Ave: Arara/Maracana/Papagaio/Periquito 812 2,11%
Ave: Avoante/Pomba/Rolinha 1.163 3,02%
Ave: Outra (Beija-flor/Jacu/Pica-pau/Siriema/Tucano) 2.518 6,54%
Ave: Péssaro 5.917 15,37%
Ave: Rapina (Aguia/Coruja/Falcio/Gavido/Urubu) 1.404 3,65%
Cachorro do Mato/Raposa/Graxaim 675 1,75%
Cachorro/Cao doméstico 802 2,08%
Capivara 645 1,68%
Cavalo/Burro/Mula/Jumento 141 0,37%
Cobra 1.518 3,94%
Cotia/Moc6/Pred 652 1,69%
Esquilo/Caxinguelé 222 0,58%
Gamba/Cuica/Sarué 840 2,18%
Gato do Mato/Jaguatirica/Jaguarundi 760 1,97%
Gato doméstico 356 0,93%
Jacaré 102 0,27%
Lagarto 668 1,74%
Macaco/Guariba/Bugio/Prego/Guigd 4.498 11,69%
Mico/Sagui/Soinho 3.554 9,23%
Morcego 2.765 7,18%
Onga Parda (Suguarana/Leao Baio/Onga Vermelha) 161 0,42%
Ourigo/Porco espinho 137 0,36%
Outro 3.254 8,46%
Porco do mato (Caititu/Cateto/Queixada) 122 0,32%
Preguica 175 0,45%
Quati/Guaxinim/Furao 375 0,97%
Rato/Camundongo 130 0,34%
Tamandud 258 0,67%
Tartaruga 333 0,87%
Tatu 343 0,89%
Veado/Cervo 227 0,59%

TOTAL 38.486 100,00%

Posteriormente a separacao das imagens, foi realizado o balanceamento dos conjun-

tos de treino, com um alvo definido em 2.000 imagens por classe, o mesmo utilizado em
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(Terry, Roy e August, 2020). O processo de balanceamento pode ser descrito desmembrando-
o em duas situagoes principais: quando a classe possuia um nimero de imagens inferior a

2.000 e quando a classe possuia um nimero de imagens superior a 2.000.

Figura 8 - Esquema da estratégia de validacao cruzada em sete folds utilizada nos experi-
mentos. Em cada iteracao, um subconjunto é destinado ao teste, outro a validagao e os
cinco subconjuntos restantes sao utilizados para o treinamento. O conjunto de teste e o
conjunto de validagao sao rotacionados entre os sete folds, garantindo que cada subconjunto
seja utilizado exatamente uma vez como teste e uma vez como validacao ao longo das sete
execugoes.

Particionamento 1 = Treino Treino Treino Treino Treino | Validagdo = Teste
Particionamento 2 | Teste Treino Treino Treino Treino Treino | Validagdo
Particionamento 3 |Validacdo| Teste Treino Treino Treino Treino Treino
Particionamento 4  Treino |Validacdo | Teste Treino Treino Treino Treino
Particionamento 5  Treino Treino | Validagdo = Teste Treino Treino Treino
Particionamento 6 = Treino Treino Treino | Validagdo = Teste Treino Treino
Particionamento 7 = Treino Treino Treino Treino | Validagdo | Teste Treino

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Nas classes com um numero de imagens inferior ao alvo estipulado, adotou-se
o seguinte procedimento: todas as imagens originais foram preservadas e, em seguida,
realizou-se replicagoes até que se alcancasse o limite estabelecido. O processo de replicagao
privilegiou registros com menor representatividade, de modo que estes fossem replicados em
maior proporcao em relacdo aqueles ja amplamente representados. A nivel intra-registro,
foram replicadas prioritariamente as imagens que tinham sido menos replicadas até entao.
Dessa forma, o balanceamento visou reduzir disparidades entre registros, aproximando o
numero de imagens associado a cada um, seja em decorréncia da disponibilidade original,
seja pela duplicacao de exemplares existentes. Operacoes de alteracao e distorcao das

imagens replicadas foram feitas somente na etapa posterior, de treinamento.

Ja o caso de classes com um nimero de imagens superior ao alvo estipulado foi
subdividido ainda em duas situacoes distintas. A primeira, quando tanto o niimero de
imagens quanto o nimero de registros ¢ superior a 2000; e a segunda, quando o niimero
de imagens ¢é superior a 2000, mas o nimero de registros nao. Para a primeira situacao,

o seguinte procedimento foi adotado: foram sub-amostradas 2000 imagens do conjunto
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total, de maneira que as imagens fossem sempre provenientes de registros diferentes. Esse
procedimento impede que haja mais de uma imagem de um mesmo registro, partindo do
principio que é mais informativo para o aprendizado da rede neural haver imagens de
registros diferentes do que imagens diferentes de um mesmo registro, ja que imagens de

um mesmo registro sao relacionadas.

Ja para o segundo caso, o seguinte procedimento foi adotado: foi selecionada uma
imagem representante de cada registro (isso obrigatoriamente nao atinge o limite de 2000
por si 86). Posteriormente, foram selecionadas as outras imagens existentes nos registros,
distribuidamente, visando reduzir disparidades entre os nimeros de imagens entre os
registros. Nao foram feitas duplicagoes em classes com mais de 2000 imagens. O processo
de aumento de imagens foi realizado para o conjunto de treino em cada uma das sete

configuragoes de particdo mostradas na Figura 8.

Para os modelos de distribuicao de espécies, que utilizam os dados tabulares para
seu treinamento, nao foi realizado nenhum processo de aumento artificial de dados, uma
vez que essa pratica nao ¢ usual na modelagem de SDMs (Elith e Leathwick, 2009; Aratjo
et al., 2019). A geragao sintética de ocorréncias pode introduzir combinagoes de preditores
ambientais biologicamente irrealistas no hiperespaco do nicho e aprofundar vieses de

amostragem existentes no conjunto dados.

3.2 MODELOS DE CLASSIFICACAO POR IMAGEM

A presente seccao apresenta a metodologia proposta para os modelos de classifi-
cagao por imagem e esta segmentada em duas subsecgoes, abordando separadamente o

procedimento de treinamento dos modelos e o de avaliacao dos modelos treinados.

3.2.1 Treinamento dos Modelos

Posteriormente a separacao dos dados em treino, validacao e teste, e apds a
realizacao do balanceamento das imagens em cada classe do conjunto de treino, os modelos
de classificagao de imagens foram treinados. O modelo utilizado consistiu em uma rede
neural convolucional de arquitetura ResNet152 pré-treinada, com a adicao de uma camada
GlobalAveragePooling2D, uma camada densa de ativacao ReLu, uma camada de Dropout e
uma camada de classificacao final Softmaz. O esquema da rede neural esta expresso na

Figura 9.

O treinamento foi condicionado a um limite maximo de 500 épocas. No entanto, se
utilizou o recurso de Early Stopping, que faz com que o treinamento seja interrompido
quando nao ha melhora de ao menos 0,01 na métrica de Loss do conjunto de validagao em
um determinado ntimero de épocas. No presente trabalho, esse niimero minimo de épocas
sem melhora sensivel (conhecido como patience) antes que o treinamento fosse encerrado

foi definido como 25. O modelo retorna, assim, para o conjunto de pesos da melhor época.
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A taxa de aprendizado inicial foi definida como 10™*, com reducao na ordem de 10 vezes a
cada 10 épocas sem melhoras na métrica de controle. Os hiperparametros utilizados estao

expressos na Tabela 3.

Figura 9 - Esquema da arquitetura utilizada para o modelo de classificacao de imagens. Foi
utilizada uma rede neural ResNet152 como base, seguida de uma camada Global Average
Pooling, uma camada densamente conectada de 256 nés de ativagao Rel.u, uma camada
de Dropout a uma taxa de 0.5 e uma camada Softmax para as predicoes

®m

ResNet152

!

Global Average Pooling

!

Dense Layer (256)

l

Dropout (0.5)

l

Softmax Layer (18)

!

Predigdes

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Tabela 3 — Lista de hiperparametros utilizados no treinamento da rede neural convolucional.

Otimizador Adam

Taxa de Aprendizado 107

Funcao de Perda (Loss) Cross-entropy Categorica
Early stopping 25 épocas

Tamanho do batch 32

O conjunto de treino previamente balanceado foi submetido a técnicas de aumento
de dados durante o treinamento da rede. As transformagoes aplicadas incluiram Rotagoes

aleatérias de até 45°, Deslocamentos horizontais e verticais de até 30% das dimensoes
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da imagem, Cisalhamento com intensidade de até 0,2, variacoes de Zoom de até 20%,
variacoes aleatoérias no Brilho com fatores entre 0,5 e 1,5 e Espelhamentos Horizontais.
Para o preenchimento das regioes eventualmente criadas pelas transformagodes geométricas,
foi utilizado o modo wrap, no qual os pixels sdo preenchidos a partir da repeticao do
contetudo localizado nas extremidades opostas da imagem. Antes da aplicacdo dessas
transformacoes, as imagens foram submetidas a fungao de pré-processamento nativa do

TensorFlow.

3.2.2 Teste dos Modelos

Apos o treinamento dos 7 modelos individuais, avaliou-se cada um deles com seus
respectivos conjuntos de teste para gerar as métricas globais do modelo. Utilizou-se as
métricas de Acurdcia e de F1-Score (Macro) ao longo das avaliagoes realizadas neste
trabalho. Essa se¢ao é dividida de acordo com a sequéncia metodolégica realizada na etapa
de teste. Inicialmente, avaliou-se o desempenho do modelo conjunto a nivel de imagem e a
nivel de registro para as imagens originais de teste; em seguida, avaliou-se a aplicagao de
técnicas de aumento no conjunto de teste, o Test-Time Augmentation (TTA); e, por fim,

analisou-se o efeito de se aplicar o TTA multiplas vezes sobre o conjunto de teste.

3.2.2.1 Teste por Imagem e por Registro

A classificagao de grupos de animais do SISS-Geo se dé a nivel de registro. Isto
é, a classe ¢ atribuida ao registro, nao as suas imagens individualmente. Por conta
dessa caracteristica, além de se avaliar o modelo de acordo com seu desempenho na
classificacao das imagens individualmente, avaliou-se também as métricas de desempenho

na classificacdo dos registros.

Inicialmente todo o conjunto de imagens foi testado. Gerou-se o conjunto de dados
com as probabilidades relativas & cada classe para cada imagem. E possivel assim, gerar as
métricas de avaliagdo do modelo, considerando as imagens como elementos fundamentais
de avaliacao. Posteriormente, agrupou-se todas as predigoes de imagens que pertenciam
a um mesmo registro, gerando assim, as predicoes a nivel de registro. Testou-se duas
maneiras diferentes de se agregar as predi¢oes de imagens: a média das predigdes de cada

imagem e o voto majoritario das classes resultantes de cada imagem.

O processo de agrupamento descrito ignora, no entanto, os registros que nao
possuem imagens associadas, mas que possuem metadados. Como o problema deve ser
capaz de classificar a totalidade de registros, também obteve-se as métricas adicionando
os registros sem imagens ao calculo. Essa adi¢ao reduz no geral os valores das métricas,
mas serve de referéncia para se avaliar os ganhos dos modelos de comité posteriormente,
que utilizam também a totalidade de registros. Os registros sem imagens tiveram as

probabilidades relativas de 1/34 atribuidas por classe (distribui¢ao uniforme).
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3.2.2.2  Test-Time Augmentation

Avaliou-se, ap0s o teste inicial com o conjunto original de imagens, o emprego da
técnica de Test-Time Augmentation (TTA). A técnica consiste em realizar o aumento
do conjunto de teste para que a rede consiga tomar decisdes de maneira mais informada.
Assim, uma imagem submetida a avaliacdo recebe diferentes aumentos, permitindo ao
modelo gerar predigoes tanto para a versao original quanto para as versoes transformadas.
Concluidas as predigoes, o modelo entao “decide” a classe final atribuida a imagem. Duas
estratégias para essa decisao sao estudadas: a média das predi¢oes obtidas (original e
aumentadas) ou o voto majoritario das classes resultantes (classe mais frequente entre as

imagens), conforme apresentado em Kandel e Castelli (2021).

As operagoes de aumento utilizadas foram as mesmas que as utilizadas no aumento
do conjunto de treino. Elas consistem em Rotagao, Espelhamento Horizontal, Deslo-
camento em Largura, Deslocamento em Altura, Brilho, Cisalhamento e Zoom. Assim,
analisaram-se os seguintes cenarios: conjunto original de teste, conjuntos gerados por cada
operacao individual e conjunto produzido pela aplicacao simultanea de todos os aumentos,
sobrepondo as operagoes. Esse procedimento gera, para cada imagem original, 8 variantes:

7 resultantes de operacoes individuais e 1 advinda da combina¢do conjunta dos aumentos.

Avalia-se entao os dois métodos de junc¢ao das previsoes, para assim gerar a previsao
final da imagem: média e voto majoritario. Para melhor compreender o impacto da inclusao

ou exclusao de diferentes aumentos, testaram-se quatro cenarios, como mostra a Figura 10.

Figura 10 - Cenarios de combinagoes entre diferentes operagoes de aumento para o Test-
Time Augmentation. O tamanho das réguas verticais coloridas indica as operagoes de
aumento utilizadas para cada um dos 4 cenarios avaliados.

Original
R (Rotagao)
F (Espelhamento Horizontal)

‘; W (Deslocamento em Largura)

e

‘.2 H (Deslocamento em Altura)
& B (Brilho)

S (Cisalhamento)

Z (Zoom)

R+F+W+H+B+S+Z
Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Cenario 2
Cenario 3

O primeiro cenario reline a imagem original e os 7 aumentos individuais. O segundo
inclui a imagem original, os 7 aumentos individuais e o aumento conjunto (operagoes
sobrepostas). O terceiro considera apenas os 7 aumentos individuais. Por fim, o quarto
abrange os 7 aumentos individuais somados ao aumento conjunto. Esse procedimento foi

avaliado a nivel de imagem e a nivel de registro.
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Realizado o Test-Time Augmentation, avaliou-se o efeito de aumentar o niimero de
vezes em que esse aumento é executado, na expectativa de identificar uma multiplicidade
otima na qual as métricas de desempenho do modelo se estabilizem em seu valor maximo.
O processo de multiplicar o TTA consistiu em gerar novas variagoes de imagens para cada
operagao de aumento utilizada, isto é, por exemplo, 2 imagens rotacionadas, 2 imagens
flipadas, e assim por diante. Como os aumentos nao sao deterministicos, essa estratégia
adiciona informacao a predicao conjunta realizada posteriormente pelos mesmos métodos
de média e voto majoritario, uma vez que dificilmente uma imagem sera distorcida da

mesma maneira mais de uma vez, ainda que se trate do mesmo tipo de transformacao.

Avaliou-se o TTA com as multiplicidades variando desde 1 (TTA original) até 10
(para cada tipo de transformagao, 10 variagoes sao realizadas). Todo o processo, desde a
separacao do conjunto de dados, até o treinamento dos 7 modelos (um para cada fold do
conjunto) para gerar as métricas globais, foi executado 6 vezes, de maneira independente.
Esse nimero foi optado por ser o minimo necessario para que testes nao-paramétricos

como o de Wilcoxon consigam indicar significincia estatistica

3.3 MODELOS DE DISTRIBUICAO DE ESPECIES

Apoés a etapa de treinamento das redes neurais convolucionais, deu-se inicio a
execucao dos modelos de classificacdo de espécies. O treinamento foi realizado para cada

um dos conjuntos de treino (1 de cada particionamento), treinando-se, ao fim, 7 modelos.

Para os modelos de distribuicao de espécie, utilizou-se a biblioteca modleR, um
fluxo de trabalho modular baseado no pacote dismo (Hijmans et al., 2017), projetado para
automatizar algumas das etapas comuns na execucao de modelos de nicho ecologico. A
partir dos registros de ocorréncia e de um conjunto de preditores ambientais, ele prepara os
dados, removendo duplicatas, ocorréncias sem informacgoes ambientais e aplicando filtros
geograficos e ambientais (Sdnchez-Tapia et al., 2020). Em seguida, executa procedimentos
de validacao cruzada ou bootstrap e realiza a modelagem de nicho ecolégico utilizando
diversos algoritmos, alguns ja implementados no pacote dismo e outros provenientes de

outros pacotes do ambiente R, como o glm, por exemplo.

O fluxo de trabalho da biblioteca é dividido em 4 partes:

1. Preparacao dos dados de ocorréncia e divisao do conjunto de treino em partigoes

para validacao cruzada interna;
2. Modelagem de distribuigoes por parti¢dao, por algoritmo, por classe;

3. Juncao dos modelos de cada particao da etapa anterior, gerando modelos finais por

algoritmo, por classe;
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4. Geragao de um modelo de comité dos SDMs, juntando modelos de diferentes algorit-

mos em um modelo final conjunto, agrupado por média, por classe.

Trés algoritmos diferentes foram utilizados. O algoritmo MaxEnt (Maxima Entro-
pia), o algoritmo BIOCLIM, e o GLM (Generalized Linear Model). Em adicao, utilizou-se
também o modelo de comité dos 3 modelos, agrupados por média, denominado neste
trabalho como Média dos SDMs. As varidveis ambientais, necessarias para a estimacao da
distribui¢ao das espécies, foram obtidas do WorldClim (Fick e Hijmans, 2017), totalizando
104 variaveis ambientais, sendo 84 varidveis de médias mensais, 19 biocliméaticas sintetiza-
das e 1 de elevacao territorial. No entanto, apesar das 104 variaveis estarem aptas a serem
utilizadas na modelagem, apenas variaveis ambientais com uma correlacao inferior a 0,8
foram selecionadas (Valavi et al., 2023; Sanchez-Tapia et al., 2020), totalizando, ao fim, 13

variaveis ambientais:

o Amplitude Média Diurna (média mensal de (temperatura méxima - temperatura

minima))
o Precipitacao Anual
« Precipitacdo do Més Mais Umido
 Sazonalidade da Precipitagao (Coeficiente de Variagao)
o Precipitacdo do Trimestre Mais Quente
e Precipitacao do Trimestre Mais Frio
o Temperatura Maxima de Janeiro
o Precipitacao de Outubro
« Radiacao Solar de Abril
« Radiacao Solar de Setembro
« Radiacao Solar de Novembro
» Velocidade do Vento de Julho

o Elevacao Territorial

Os modelos foram executados utilizando o método de validagao cruzada, com
n = 5, gerando um modelo para cada particao, para cada algoritmo, para cada espécie.
Nota-se que esse processo de validagao cruzada se trata de uma etapa interna da etapa de
treinamento dos SDMs e que a separacao dos dados em treino, validacao e teste continuam
seguindo o esquema da Figura 8. Além disso, usou-se um numero de pseudo-auséncias

definido em 400 e filtrou-se ocorréncias duplicadas e fora dos limites do raster.
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3.3.1 Teste dos Modelos

Apods a modelagem das distribui¢oes para todas as 34 classes, todo conjunto de
registros foi testado. Gerou-se os arquivos de probabilidades relativas a cada uma das
classes para cada registro, baseado apenas em sua longitude e latitude. Esse processo
ocorreu para cada um dos modelos: MaxEnt, BIOCLIM, GLM e Média dos SDMs. Métricas

de Acurécia e F1-Score (Macro) foram obtidas para medir o desempenho dos modelos.

3.4 MODELOS DE COMITE

Definidos e treinados os modelos individuais de classificacdo por imagem e por
metadados, iniciou-se o desenvolvimento da juncao dos modelos em um modelo de comité.
Primeiramente, se avaliou a aplicacdo do Algoritmo Genético proposto em Oliveira et al.
(2026) (adaptado para o niimero de classes do problema) para servir de referéncia (base-line)
a outras formas de juncao. Em seguida, propds-se o uso da Programacao Genética do
tipo Evolucdo Gramatical para gerar expressoes de classificacdo dos registros, como uma

alternativa aos AGs.

Dos modelos de classificacao por imagens, foram utilizados a ResNet152 a nivel de
registros totais sem nenhum aumento de teste e a ResNet152 a nivel de registros totais
com Test-Time Augmentation com multiplicidade 4, conforme os resultados expressos
na Secao 4.1.2 . Dos modelos de distribuicao de espécies, foram utilizados a totalidade
dos modelos gerados: MaxFEnt, BIOCLIM, GLM e Média dos SDMs. Dessa forma, sao

avaliadas oito combinacoes diferentes para os modelos de comité.

3.4.1 Algoritmo Genético

A primeira estratégia de combinacao dos modelos individuais consistiu na aplicagao
de um algoritmo genético para otimizacao dos pesos atribuidos as probabilidades preditas
por cada modelo, para cada uma das 34 classes consideradas. O algoritmo genético
empregado, desenvolvido em trabalho anterior, aborda duas formas de ponderacao: a
atribuicao de um tunico peso a cada modelo, independentemente da classe, e a atribuicao
de pesos especificos para cada classe (Oliveira et al., 2026). No presente trabalho, apenas

a segunda abordagem foi avaliada.

Inicialmente, foi gerada uma populagdo composta por 120 individuos (o dobro do
utilizado por Oliveira et al. (2026) para um problema com aproximadamente metade do
nimero de classes), criados de forma aleatéria. Cada individuo foi representado por um
vetor de 34 pesos, correspondentes as contribuicoes atribuidas a cada modelo, para cada
classe na etapa de combinacao dos modelos. A representacao ilustrativa dos individuos
esta expressa na Figura 11. A aptidao de cada individuo foi avaliada por meio da aplicacao

de seus respectivos pesos as predi¢oes dos modelos individuais. A funcao objetivo foi a
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Acurécia, avaliada no conjunto de Validagao.

Figura 11 - Representacao ilustrativa dos vetores de pesos otimizados pelo Algoritmo
Genético. O AG otimiza um vetor de pesos associado as probabilidades preditas pela
CNN para cada classe, enquanto os pesos correspondentes ao SDM sao obtidos de forma
complementar.

G)Ql\ 90 (9‘24 %eb\ (,_,Q:b\ ,9‘2/0)’1, (9@0;’ C)Q:bb‘
(},bfo (}’b% O’b(’ (}’bc’ (},b‘o ()\’bc’ (}’b% (}’b(’
Pesos CNN |0.82 (0.46|0.30(0.61 ] . .. ...|0.90]0.15(0.48]0.57
Pesos SDM |0.180.54|0.70{0.39 | .. . ...|0.10]0.85(0.52(0.43

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Apos a avaliacao inicial, o processo de selecao para recombinacao foi realizado. A
selecao foi feita por meio de torneios dois a dois, com reposicdo, até que o mesmo nimero
de individuos da populagao fosse para a etapa seguinte. Em cada torneio, sao selecionados
pares de individuos aleatoriamente e suas aptidoes sao comparadas. Aquele de maior
aptidao ¢é selecionado para etapa seguinte. Esse procedimento foi adotado com o objetivo
de favorecer solugoes com melhor desempenho, mantendo, ao mesmo tempo, variabilidade
na populagao, pois permite que individuos ruins transmitam sua genética para a geracao

futura (desde que realizem o torneio com individuos de pior desempenho).

Na etapa de recombinacao, os 120 individuos selecionados anteriormente foram
novamente pareados aleatoriamente dois a dois. Cada par de individuos gerou um descen-
dente, cujo vetor de pesos (cddigo genético) foi obtido pela média dos cromossomos de
pesos parentais. Esse processo foi iterado até que uma nova geragao de 120 individuos
fosse formada. Uma vez gerada a prole, cada individuo descendente foi submetido a uma
probabilidade de 50% de sofrer mutagao. No eventual caso de mutagao, adicionou-se ao
vetor de pesos um vetor aleatério proveniente de uma distribuicao normal com média
zero e desvio padrao igual a 0,1, permitindo a exploracao de novas regides do espago de
solugoes. Apds a mutacdo, cada um dos individuos recém-gerados foi testado, e os 5%
dos individuos com pior desempenho foram substituidos pelos 5% individuos de melhor

desempenho da geracao anterior.

O ciclo completo de avaliacao, selecao, recombinacao, mutacao e substituicao foi

repetido ao longo de 200 geracoes. O orcamento computacional alocado foi definido de
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maneira a ser suficiente para que a evolugao apresentasse convergéncia, conforme observado

durante experimentos preliminares.

3.4.2 Evolucao Gramatical

A segunda estratégia de combinagao dos modelos individuais consistiu no uso
de Evolucao Gramatical para gerar regras de classificacdo dos registros baseadas nas
saidas do modelos baseados em imagem e em metadados. Para tanto, evoluiu-se 34
expressoes que buscam classificar os registros, para cada classe, em classe (1) e ndo-classe
(0), objetivando-se reduzir o erro quadréatico médio (MSE) entre valor real e previsto
(Equacao 3.1).

min MSE = — ivj (v - ) (3.1)
N

O problema foi encarado como um problema de regressao logistica. E aplicada

uma fungao logistica no inicio da arvore, para forcar os resultados para dentro do intervalo

de interesse [0,1]. A funcdo logistica ¢ definida por:

1
logistic(x) = T (3.2)

Diversas implementacgoes de Programagao Genética foram propostas ao longo das
ultimas décadas, visando eficiéncia computacional e escalabilidade cada vez melhores. Uma
delas é o Parallel Program Induction (PPI), um algoritmo distribuido e paralelo de Evolugao
Gramatical para a inferéncia de modelos/programas de regressao simbélica e classifica¢ao
(Dufek e Augusto, 2015). O PPI utiliza o OpenCL para paralelizar massivamente a
avaliacdo dos programas de forma portatil e independente de plataforma. O processo de
reproducao também é paralelizado por meio de threads OpenMP. Além disso, sockets sao
utilizados para fornecer um mecanismo de comunicacao tolerante a falhas, permitindo que
diferentes instancias do PPI troquem solugoes entre si de maneira semi-isolada (Dufek e
Augusto, 2015). Para evoluir as expressoes de classificagdo do presente trabalho, fez-se

uso do programa PPI.

O trecho de codigo da Figura 12 consiste na gramatica em formato Backus-Naur
utilizada para a geracao das solugoes, isto é, o conjunto de regras sintaticas que de-
fine a estrutura de um programa (érvore) valido. S corresponde ao simbolo de inicio
da arvore, enquanto P corresponde as regras de producao. A gramadtica expressa na
Figura 12 permite a evolucao de expressoes matematicas e estruturas condicionais que
combinam os atributos de entrada. Por exemplo, uma solugao valida poderia assumir a
forma LOGISTIC(IF_THEN ELSE(ATTR1 > ATTR35, MEAN(ATTR1,ATTR35), ATTR2)). O
terminal const foi definido como valores reais aleatérios no intervalo [0, 1]. Os atributos

“ATTR-17 até “ATTR-34” representaram a saida de cada classe do modelo de classificacao
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de imagem, enquanto os atributos “ATTR-35" até “ATTR-68" representaram a saida de
cada classe do modelo de distribuicao de espécies. Para cada solucao gerada, evoluiu-se
uma populacao de 2.048 individuos ao longo de 100.000 geracoes. Utilizou-se uma proba-
bilidade de mutagao de 0,05, uma probabilidade de crossover de 0,90 (padrao do PPI) e

um tamanho de torneio com k£ = 5.

Figura 12 - Gramética em notacao Backus—Naur (BNF) empregada na evolugao dos
programas. A especificagdo determina a sintaxe das solugoes candidatas, definindo os
operadores unarios e binarios, operadores relacionais, estruturas condicionais e o conjunto
de atributos e constantes permitidos durante o processo evolutivo.

S = <log>
P = <log> ::= logistic <ite>
<ite> ::= <var_c> | <un_op> <ite> | <bin_op> <ite> <ite>
| if then_ else <cmp> <ite> <ite>
<cmp> ::= <rel op> <exp> <var_c> | <rel_op> <var_c> <var_c>
| <rel _op> <exp> <exp> | <cmp_ops_bin> <cmp> <cmp>
| not <cmp> | = <var_c> <var_c>
<cmp_ops_bin> ::= and | or
<rel _op> 1= =] I= | < | <=]> | >=
<exp> ::= <bin_op> <var_c> <var_c> | <un_op> <var_c>

| <bin_op> <exp> <exp> | <un_op> <exp>

<un__op> = abs | sqrt | pow2 | pow3 | powd | powb
| neg | round | exp | log
<bin_op> ::= + | — | * | / | mean | max | min | mod | pow
<var_c> ::= attrl | attr2 | attr3 | attrd | attrd | attr6
| attr7 | attr8 | attr9 | attrl0 | attrll | attrl2
| attrl3 | attrl4d | attrl5 | attrl6 | attrl7 | attrl8
| attrl9 | attr20 | attr2l | attr22 | attr23 | attr24
| attr25 | attr26 | attr27 | attr28 | attr29 | attr30
| attr3l | attr32 | attr33 | attr34 | attr35 | attr36
| attr37 | attr38 | attr39 | attrd0 | attrdl | attrd2
| attr43 | attrd4 | attrd5 | attrd6 | attrd7 | attr48
| attr49 | attr50 | attrbl | attr52 | attrb3 | attr54
| attrb5 | attr56 | attrb7 | attr58 | attr59 | attr60
| attr61 | attr62 | attr63 | attr64 | attr65 | attr66
| attr67 | attr68 | const | 0 | 1

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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A evolugao de cada uma das 34 arvores foi realizada sobre o conjunto de dados
de validagao, assim como na etapa de AG. Por se tratar de um problema de regressao
logistica, no qual deve-se buscar idealmente 1 para “classe” e 0 para “nao-classe”, para
cada arvore evoluida foi utilizada uma variacdo do conjunto de validacao onde todos os
registros da classe da arvore em questao foram rotulados como 1 e todos os restantes
como 0. Uma vez evoluidas as 34 arvores, todas avaliaram o conjunto de teste. Para cada
registro, cada arvore retornou um valor dentro do intervalo [0, 1]. A classe predita para

cada registro foi aquela cuja arvore retornou o maior valor.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

No presente capitulo sao apresentados os resultados do trabalho. O capitulo é
dividido em 3 se¢oes, que abordam, nessa ordem, os resultados dos modelos de classificagao
baseados em imagens, seguido dos resultado dos modelos de distribuicao de espécies e, por

fim, os resultados do modelos de comité realizados via AG e via PG.

4.1 MODELOS DE CLASSIFICACAO POR IMAGEM

A execucao do treinamento da rede neural ResNet152, para cada uma das 7
particoes, realizada 6 vezes, obteve os resultados abaixo demonstrados. Nessa etapa, a
avaliacao foi realizada a nivel de imagem e nenhuma operacgao de Test-Time Augmentation

foi realizada.

A acurédcia média obtida foi de 52,14%, conforme indicado na Tabela 4, enquanto
o F1-Score (Macro) foi de 46,86%, indicado na Tabela 5. A matriz de confusdo pode ser
conferida na Figura 13. E nitida a confusio da rede entre as diferentes classes de aves,
indicado pela regiao escura ao redor das combinacoes possiveis entre cada grupo de aves.
Trata-se de uma caracteristica tanto da base de dados do SISS-Geo quanto de projetos de
ciéncia cidada em geral: ndo necessariamente as imagens sao identificadas pelo contorno
do animal em si, mas também pelo cenario ao redor do animal. Como as fotos sao tiradas
por cidadaos cientistas, com qualidade muito variada, muitas vezes tiradas a distancia, a
rede utiliza também a paisagem da imagem para identificar o animal (Van Horn et al.,
2018; Geirhos et al., 2020). Dessa forma, é notavel que a rede se confunde em animais
comumente encontrados em lugares semelhantes. Frisa-se a confusao entre Jacaré e Ave
Aquatica, entre Cachorro e Gato Domésticos, entre Porco do Mato e Anta, por exemplo,

que apesar de animais muito distintos, sao encontrados em contextos semelhantes.

Tabela 4 — Acurdcia (%) da ResNet152 no conjunto de teste em nivel de Imagem. Os dados
sao apresentados para cada parti¢ao da validagao cruzada (Part.) e execugao independente
(E.L).

ResNet152
Part. 1 Part. 2 Part. 3 Part. 4 Part. 5 Part. 6 Part. 7 Global

EI 1 5144 5244 5190 5274 5212 5262 5149 52,11
EIL 2 5230 5280 5247 5268 52,14 5248 50,51 52,20
EI 3 5210 51,79 5248 5168 5225 51,25 50,91 51,78
EI 4 5254 51,00 5225 5134 5166 5281 53,14 52,11
EI 5 528 5221 5154 5147 5181 53,11 5189 52,12
EI 6 51,85 5220 53,05 5194 5383 53,78 50,98 52,51

Média 52,14
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Tabela 5 — F1-Score (Macro) (%) da ResNet152 no conjunto de teste em nivel de Imagem.
Os dados sao apresentados para cada parti¢gao da validagao cruzada (Part.) e execugao
independente (E.I.).

ResNet152
Part. 1 Part. 2 Part. 3 Part. 4 Part. 5 Part. 6 Part. 7 Global

EI 1 47,19 4621 46,08 46,26 47,98 46,55 46,56 46,77
EI 2 47,14 47,79 4811 4787 47,69 4729 4550 47,42
EI 3 4839 4549 4820 46,19 4596 4586 44,53 46,37
EI 4 4738 4505 46,83 4471 4648 46,00 4828 46,37
EI 5 46,79 48,60 46,01 4785 4742 47,74 4639 47,23
EI 6 4646 46,34 48,04 46,40 4925 46,75 4543 47,00

Média 46,86

Uma vez testada a nivel de imagem, agrupou-se as previsoes de imagens pertencentes
a0 mesmo registro, obtendo assim, as métricas da rede para classificacao de Registros que
possuem Imagens. Avaliou-se realizar o agrupamento de 2 maneiras: por Média e por Voto
Majoritario. Os resultados de Acuracia e F1-Score (Macro) para cada um dos métodos

estao expressos nas Tabelas 6, 7, 8 e 9.

Realizando o agrupamento das imagens por Média das previsoes por classe, temos
um acurdcia de 58,34%, uma melhora de 6,21% se comparado com os resultados da

avaliacao a nivel de imagens, expressa na Tabela 6.

Tabela 6 — Acuracia (%) da ResNet152 no conjunto de teste em nivel de Registro, com
agrupamento das imagens por média. Os dados sao apresentados para cada particao da
validagao cruzada (Part.) e execugao independente (E.IL).

ResNet152
Part. 1 Part. 2 Part. 3 Part. 4 Part. 5 Part. 6 Part. 7 Global

EI 1 5758 59,12 59,25 58,69 57,51 58,26 57,59 58,29
EI 2 5712 58,57 58,75 57,76 58,43 59,31 58,49 58,35
E.I 3 58,60 57,15 58,57 08,56 59,01 96,53 57,99 58,06
E.I 4 5829 57,89 57,91 57,08 57,71 58,88 28,83 58,08
E.I 5 59,03 58,88 57,48 58,19 58,51 29,47 o744 58,43
E.I 6 5828 59,04 59,91 28,15 59,32 59,22 o7,84 58,82

Média 58,34

J4 o agrupamento por Voto Majoritdrio obteve uma melhora de 5,91% em compa-
racao com os resultados a nivel de imagens. Porém, uma piora de 0,30% em comparacao
ao agrupamento por Média, conforme Tabela 7. Apesar de pequena diferenca, aplicando
o teste de Wilcoxon, nota-se diferenca estatisticamente significante (p = 0,031) entre as

distribui¢oes de acuracias globais de ambos métodos de agrupamento.
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Tabela 7 — Acurédcia (%) da ResNet152 no conjunto de teste em nivel de Registro, com
agrupamento das imagens por voto majoritario. Os dados sao apresentados para cada
particao da validac¢do cruzada (Part.) e execugdo independente (E.L.).

ResNet152
Part. 1 Part. 2 Part. 3 Part. 4 Part. 5 Part. 6 Part. 7 Global

EI 1 5727 5874 5875 5857 57,11 5785 5725 57,93
EI 2 5690 58,14 5855 5751 5841 59,15 5823 58,13
E.I 3 5837 56,73 5825 5850 58,67 5629 57,67 57,78
EI 4 5800 5745 5746 56,82 57,63 5841 5839 57,74
EI 5 5849 5848 5720 57,88 58,14 5909 57,22 58,07
EI 6 5814 5875 5952 5781 5888 59,10 57,88 58,58

Média 58,04

As Tabelas 8 e 9 expressam os resultados dos dois métodos de agrupamentos de

imagens em registros de acordo com a métrica F1-Score (Macro).

Tabela 8 — F1-Score (Macro) (%) da ResNet152 no conjunto de teste em nivel de Registro,
com agrupamento das imagens por média. Os dados sdo apresentados para cada partigao
da validagao cruzada (Part.) e execugao independente (E.IL.).

ResNet152
Part. 1 Part. 2 Part. 3 Part. 4 Part. 5 Part. 6 Part. 7 Global

EI 1 5238 51,99 5343 5299 5249 52,08 52,27 52,47
EI 2 5140 53,06 5283 5247 5344 5357 52,79 52,84
EI 3 53,69 50,79 5304 528 51,79 5128 5146 52,07
EI 4 5267 51,52 5217 50,39 5220 51,98 54,74 52,17
EI 5 5241 5445 5159 53,02 53,12 5388 5231 52,93
EI 6 5272 5326 5494 5277 5443 5222 51,62 53,16

Média 52,61

Tabela 9 — F1-Score (Macro) (%) da ResNet152 no conjunto de teste em nivel de Registro,
com agrupamento das imagens por voto majoritario. Os dados sdo apresentados para cada
particao da validagao cruzada (Part.) e execugao independente (E.L.).

ResNet152
Part. 1 Part. 2 Part. 3 Part. 4 Part. 5 Part. 6 Part. 7 Global

EI 1 5227 51,68 53,07 5299 5233 5173 5187 52,22
EI 2 51,29 5281 5261 5240 53,36 53,35 5253 52,66
EI 3 5335 50,37 5276 5270 5143 50,92 51,39 51,77
EI 4 5225 5121 5145 50,19 51,8 51,23 5424 51,71
EI 5 5217 5433 5127 5287 5292 5346 52,06 52,67
EI 6 5254 5313 5458 5266 53,93 5210 5149 52,95

Média 52,33
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Realizando o agrupamento das imagens por Média das previsdes por classe, tem-se
um F1-Score médio de 52,61%. Isto ¢, uma melhora de 5,75% se comparado com os

resultados da avaliacao a nivel de imagens.

Ja o agrupamento por Voto Majoritario obteve uma melhora de 5,47% em compa-
racao com os resultados a nivel de imagens. Porém, uma piora de 0,28% em comparacao
ao agrupamento por Média. Novamente, apesar da diferenga pequena, aplicando o teste t
pareado, nota-se diferencga estatisticamente significante (p = 0,001) entre as distribuigoes

de F1-Score globais de ambos métodos de agrupamento.

Como discutido na metodologia, o agrupamento feito de imagens em registros até
agora diz respeito apenas a registros que possuem imagens. Como o problema se trata de
uma aplicagao real, cujo objetivo é classificar a totalidade de registros, mesmo daqueles
que nao possuem imagens mas que possuem metadados, sdo incorporados no calculo
das métricas de Acuracia e F1-Score os registros sem imagens, com uma distribuigdo de
probabilidade uniforme entre as classes para cada um deles. Essas métricas corrigidas
servirao de base para quantificar a melhora dos modelos de comité, pois o uso das métricas
anteriores de acuracia por registro (que obrigatoriamente possuem imagens), distorceria as
nogoes de melhora do modelo de comité, uma vez que consideraria quantidades diferentes
de registros no calculo das métricas do modelo individual e conjunto. As métricas corrigidas

pelos modelos que nao possuem imagens estao expressas nas Tabelas 10 e 11.

Tabela 10 — Acurdcia (%) da ResNet152 no conjunto de teste em nivel de Registros Totais,
com agrupamento das imagens por média. Os dados sdo apresentados para cada particao
da validagao cruzada (Part.) e execugao independente (E.IL.).

ResNet152
Part. 1 Part. 2 Part. 3 Part. 4 Part. 5 Part. 6 Part. 7 Global

EI 1 53,12 5462 5470 5420 5337 53,76 53,04 53,83
EI 2 5269 53,86 54,19 5299 5426 5484 5391 53,82
EI 3 5411 5257 54,12 5423 5429 5245 5348 53,61
EI 4 5352 53,64 5322 5278 5348 5442 5404 53,59
EI 5 5473 5471 5305 53,36 5428 5481 52,68 53,94
EI 6 53,90 5420 5524 53,68 5525 54,73 52,92 54,27

Média 53,84

A acurdcia média obtida para a totalidade de registros foi de 53,84%, conforme
indicado na Tabela 10, enquanto o F1-Score (Macro) foi de 49,63%, indicado na Tabela
11. Esses resultado ainda expressam melhora de 1,70% e 2,77% para Acuricia e F1-Score
(Macro), respectivamente, se comparados com as métricas da avaliacdo a nivel de imagens
individuais. A reducao das métricas em relacao as de registros que tem imagens é esperada,

pela adicao de registros sem imagens.

J& mostrada a eficiéncia superior de se agrupar as imagens de mesmo registro por
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Média, se vé dispensavel a apresentacao dos resultados de se agregar registros sem imagens
considerando o agrupamento por Voto Majoritario. Desse ponto em diante no trabalho,
estabelece-se que todos os agrupamentos intra-registros foram realizados pelo método de
Média.

Tabela 11 — F1-Score (Macro) (%) da ResNet152 no conjunto de teste em nivel de Registros

Totais, com agrupamento das imagens por média. Os dados sao apresentados para cada
particao da validagdo cruzada (Part.) e execugao independente (E.L.).

ResNet152
Part. 1 Part. 2 Part. 3 Part. 4 Part. 5 Part. 6 Part. 7 Global

EI 1 4947 49,02 50,42 50,03 49,95 49,12  49.15 49,54
E.I 2 4834 4988 49,73 4929 50,19 50,87 49,96 49,81
E.I 3 50,65 47,76 49,92 4991 4894 4844 4869 49,13
E.I 4 4955 4862 49,15 47,63 4956 4898 51,70 49,23
EI 5 4959 5180 4877 50,08 50,11 50,81 4885 49,97
EI 6 4974 50,15 51,79 4944 51,66 49,19 4845 50,08

Média 49,63

4.1.1 Test-Time Augmentation

Uma vez treinados os modelos de rede neural convolucional e havendo os analisado
com o conjunto de teste original, avaliou-se a aplicacao do Test-Time Augmentation (TTA).
A Tabela 12 exprime os resultados desse teste a nivel de imagem. Nela, é possivel conferir
os resultados de teste original, de se aplicar cada uma das distor¢oes independentemente
sobre o conjunto, e os resultados do agrupamento por Média e Voto Majoritario. As linhas
destacadas por uma mesma cor representam uma mesma configuracao de combinagao das
imagens utilizadas no TTA conforme expresso na Figura 10, permitindo a comparacao

direta entre os métodos de Média e Voto Majoritario para cada combinagao.

Nota-se que aplicar distor¢oes individualmente no conjunto de teste (sem agru-
pamento de distor¢oes diferentes) nao surte efeito positivo nos resultados de avaliagao,
ficando, no melhor dos casos, igual ao de se testar o conjunto original, mas pior em muitos
outros. A Figura 14 evidencia tal fato se observarmos que os dois tinicos casos de melhora
em relagdo ao original sdo as distor¢oes individuais de Flip e Shear (Figura 14a). Porém,

a diferenca de nenhuma delas é estatisticamente significante (Figura 14b).

O cendrio muda ao analisarmos o efeito de se agrupar as diferentes distorg¢oes por
média e voto majoritario. Todos os tipos de agrupamento sdo significativamente melhores
que o Original e, consequentemente, que as distor¢oes individuais (Figura 14). O pior
método de agrupamento (Voto Majoritério 1) superou o teste do conjunto Original em
0,96%, enquanto o melhor (Média 4) superou o Original em 1,56%, resultando em uma

acuracia final de 53,70%. Em adi¢do, pode-se notar que, no geral, métodos de agrupamento
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por Média sao melhores que por Voto Majoritario. A tnica comparacao dibia é entre Voto
Majoritario 4 e Média 1, que apesar de indicar melhora, nao foi constatada significancia
estatistica (p = 0,44).

Tabela 12 — Resultados de Acurédcia (%) em nivel de Imagem da ResNet152 para cada
estratégia de TTA. Linhas destacadas por uma mesma cor representam uma mesma
configuracdo de combinacdo de aumentos utilizada no TTA, conforme apresentado na
Figura 10. Os valores médios marcados com asterisco (*) indicam o melhor resultado entre
as operacgoes de aumento avaliadas individualmente, combinadas por média e por voto
majoritario. A abreviacao E.I. corresponde as execugoes independentes.

EI1 E.I2 E.I3 EI4 EI5 EI6 Méd. STD

Original 52,11 52,20 51,78 52,11 5212 5251 52,14 023
R (rotation) 50,34 50,38 49,94 50,06 50,31 50,65 50,28 0,25
F (horizontal flip) 52,17 52,19 51,81 5227 52,14 5244 52,17 021
W (width shift) 51,43 5148 51,00 51,11 51,39 51,83 51,39 0,27
H (height shift) 51,32 51,14 50,85 50,96 51,15 51,48 51,15 0,23

B (brightness) 51,16 51,32 51,03 51,18 51,23 51,69 51,27 0,23
S (shear) 52,27 52,21 51,97 52,23 5206 52,52 52,21% 0,19

7 (zoom) 50,96 50,85 50,72 50,75 50,90 51,39 50,93 0,24

R F W HB S 7 4818 4842 4806 47,04 4825 4872 48,26 0,28
Média 1 53,53 5345 53,09 53,26 53,45 53,83 53,43 025
Média 2 53,66 53,60 53,31 5344 53,66 54,04 53,62 025
Média 3 53,59 5348 5325 5337 5352 5392 5352 023
Média 4 53,73 53,69 5346 53,50 53,70 54,11 53,70% 0,23

Voto Majoritdrio 1~ 53,17 53,05 52,69 53,04 53,09 53,57 53,10 0,28
Voto Majoritdrio 2 53,31 53,26 52,83 53,12 5321 53,70 53,24 0,28
Voto Majoritdrio 3 53,30 53,26 5291 53,20 53,26 53,70 53,27 0,25
Voto Majoritdrio 4 53,45 5341 53,11 53,32 53,39 53,82 53,42% 0,23

A mesma avaliagdo também foi feita para a métrica de F1-Score (Figura 15), onde
encontramos os mesmos padroes que os observados para acuracia, com mudanca apenas
em sua magnitude. O pior método de agrupamento (Voto Majoritario 1) superou o teste
do conjunto Original em 1,27%, enquanto o melhor (Média 4) superou o Original em
2,10%, resultando em um F1-Score final de 48,96%, conforme Tabela 13. Esses resultados
advogam a favor do TTA, pois indicam que a melhora de acurdcia nao se trata de uma
simples taxa de acerto maior na classe com mais instancias, mas de um aumento nos

acertos de forma mais distribuida entre as diferentes classes.

Seguindo a sequéncia dos experimentos, fez-se a avaliagao do TTA a nivel de
registros totais. O agrupamento de imagens intra-registro por média, como mostrado
anteriormente, foi superior a por voto majoritario. Dessa forma, os agrupamentos intra-
registros na avaliagdo do TTA foram realizados exclusivamente por média. A avaliacdo de

Média e Voto Majoritario nas Tabelas 12, 13, 14 e 15 se trata de maneiras de agrupamento
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entre distorgoes diferentes de um dado registro (previamente agrupados internamente por

média).

Figura 14 - Matrizes do teste t pareado para comparagao da Acuracia em nivel de Imagem
entre as diferentes configuragoes de Test-Time Augmentation (TTA). O painel (a) apresenta
a estatistica t (valores positivos indicam melhor desempenho da configuragao da linha
em relagdo a da coluna, e valores negativos indicam o inverso), enquanto o painel (b)
apresenta os respectivos valores de p, com as comparagoes estatisticamente significativas (p
< 0,05) destacadas em verde. As linhas divisdrias agrupam as configuragoes em aumentos
individuais, combinacoes por média das probabilidades e combinacoes por voto majoritario.

Matriz da estatistica t 150 Matriz de valores p (verde < 0.05)
Original{ + = ++ + = + +|- = = =|=- = = - .00.35.00.00.00.13.00.00/.00.00.00.00.00.00.00.00
9
R (rotation) == - - - -+ - = - = .00.00.00.00.00.00.00[.00.00.00.00|.00.00.00.00
F (horizontal_flip) +++ -+ +|=- = = =|= = - = | 100 .00.00.00.32.00.00|.00.00.00.00(.00.00.00.00
W (width_shift) + 4+ -+ F|- - - -[- - - - .00.05.00.00.00|.00.00.00.00.00.00.00.00
H (height_shift) { SR I R .11.00.00.00[.00.00.00.00(.00.00.00.00)
B (brightness) - B S ) EC L 50 .00.00.00[.00.00.00.00.00.00.00.00]
S (shear) { + +|- = = =|= = - = .00.00|.00.00.00.00|.00.00.00.00|
Z (zoom) +| - - - == .00(.00.00.00.00.00.00.00.00]
R WHSZB F{ = = = = = o .00.00.00.00].00.00.00.00
Average 11 - - -+ + + + .00.00.00[.00.00.00.44
Average 21 + -+ + + + .00.00(.00.00.00.00)
Average 31 -+ + + + r—>0 .00(.00.00.00.00
Average 4 A + + + + .00.00.00.00,
Majority Vote 1 1 - - - .00.00.00
Majority Vote 2 1 - - -100 14.00
Majority Vote 3 1 - .00
Majority Vote 4 1 150
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Novamente, ¢ possivel notar que aplicar distor¢oes individualmente no conjunto de
teste (sem agrupamento de distorgoes diferentes), nao surte efeito positivo nos resultados
de avaliacdo, com as distor¢oes Flip e Shear nao sendo estatisticamente superiores ao
conjunto Original. No entanto, ao analisar o agrupamento das diferentes distorcoes, todos
os tipos de agrupamento sao significativamente melhores que o Original e que as distor¢oes
individuais consequentemente. O pior método de agrupamento (Voto Majoritario 1)
superou o teste do conjunto Original em 0,87%, enquanto o melhor (Média 4) superou o
Original em 1,29%, resultando em uma acurécia final de 55,13% (Tabela 14). Novamente,
assim como a nivel de imagens, pode-se notar que, no geral, métodos de agrupamento
por Média sao melhores que por Voto Majoritario. A tnica comparagao dibia também é
entre Voto Majoritario 4 e Média 1, que apesar de indicar melhora, nao foi constatada

significAncia estatistica (p = 0,32).
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Tabela 13 — Resultados de F1-Score (Macro) (%) em nivel de Imagem da ResNet152 para
cada estratégia de TTA. Linhas destacadas por uma mesma cor representam uma mesma
configuracdo de combinacao de aumentos utilizada no TTA, conforme apresentado na
Figura 10. Os valores médios marcados com asterisco (*) indicam o melhor resultado entre
as operagoes de aumento avaliadas individualmente, combinadas por média e por voto
majoritario. A abreviagdo E.I. corresponde as execugoes independentes.

EI1 E.I2 E.I3 EJI4 EI5 EI6 Méd. STD

Original 46,77 4742 4637 46,37 47,23 4700 46,86 0,44
R (rotation) 45,00 45,17 4442 4448 4528 4508 44,90 0,36
F (horizontal flip) 46,70 47,32 46,40 46,68 47,26 46,91 46,88 0,36
W (width shift) 4583 46,38 4567 4549 46,18 4628 45,97 0,36
H (height shift) 45,64 46,12 4549 4534 46,36 4595 45,82 0,39
B (brightness) 45,64 46,34 4588 4540 46,19 46,25 45,95 0,37

S (shear) 46,79 47,39 46,57 46,61 47,15 47,03 46,92% 0,32
7 (zoom) 45,56 46,06 4534 4523 4503 4594 45,67 0,35
R F W HBS 7 4259 43,06 42,43 42,18 43,00 43,06 42,72 0,38
Média 1 48,54 48,96 48,16 48,13 48,89 4881 48,58 0,37
Média 2 48,76 49,12 4844 4839 4924 4910 48,84 0,37
Média 3 48,65 49,08 4845 4831 49,04 4889 48,74 0,32
Média 4 48,80 4928 48,64 48,51 4933 49,18 48,96* 0,35

Voto Majoritario 1~ 48,02 48,47 47,53 47,85 48,49 4845 48,13 0,40
Voto Majoritario 2~ 48,19 48,65 47,76 47,97 48,69 48,66 48,32 0,40
Voto Majoritario 3~ 48,17 48,74 47,88 47,99 48,71 4855 48,34 0,37
Voto Majoritario 4 ~ 48,39 48,99 4817 48,24 4895 48,88 48,60* 0,38

Da mesma forma, analisou-se os resultados segundo a métrica de F1-Score (Macro)
para registros totais, onde foi possivel constatar também os mesmo padrées que os
observados para Acuracia. O pior método de agrupamento (Voto Majoritério 1) superou o
teste do conjunto Original em 1,19%, enquanto o melhor (Média 4) superou o Original em
1,82%, resultando em um F1-Score final de 51,45% (Tabela 15).

4.1.2 Multiplicidade do TTA

Sequencialmente, avaliou-se o efeito de se aplicar uma multiplicidade ao processo
de Test-Time Augmentation. Os resultados sao apresentados a nivel de imagem (Acuracia

e F1-Score) e a nivel de registros totais (Acuracia e F1-Score).

A nivel de imagem, de acordo com a Figura 16 nota-se que a acurécia tende a
melhorar com o aumento da multiplicidade, com algumas excec¢oes. E possivel separar o

comportamento em:

o Voto Majoritario 1 e 2: Acurédcia decresce com o aumento da multiplicidade do TTA
(p < 0,05);
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« Voto Majoritario 3: Acuracia nao sofre influéncia do aumento da multiplicidade do
TTA (p > 0,05); e

o Médias de 1 a 4 e Voto Majoritario 4: Acurécia cresce com o aumento da multiplici-
dade do TTA (p < 0,05).

Figura 15 - Matrizes do teste t pareado para comparacao da F1-Score em nivel de Imagem
entre as diferentes configuragoes de Test-Time Augmentation (TTA). O painel esquerdo
apresenta a estatistica t (valores positivos indicam melhor desempenho da configuragao
da linha em relagdo & da coluna, e valores negativos indicam o inverso), enquanto o
painel direito apresenta os respectivos valores de p, com as comparagoes estatisticamente
significativas (p < 0,05) destacadas em verde. As linhas divisérias agrupam as configuragoes
em aumentos individuais, combinagoes por média das probabilidades e combinagoes por
voto majoritario.

Matriz da estatistica t 150 Matriz de valores p (verde < 0.05)

Original{ + = ++ + - + +|- - = =|- - - - .00.78.00.00.00.30.00.00[.00.00.00.00.00.00.00.00]
R (rotation) - L 0 I .00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00/.00.00.00.00
F (horizontal_flip) R Rl R R 100 .00.00.00.40.00.00/.00.00.00.00(.00.00.00.00
W (width_shift) ++ - +----|--- - .08.71.00.00.00|.00.00.00.00/.00.00.00.00
H (height_shift) - =+ 4= == - - - .18.00.07.00[.00.00.00.00/.00.00.00.00
B (brightness) 1 L I R R L 50 .00.01.00[.00.00.00.00/.00.00.00.00
S (shear) { ++|- = = =|= = - = .00.00/.00.00.00.00[.00.00.00.00
Z (zoom) A - - - - - .00/.00.00.00.00|.00.00.00.00]
R.WHSZB F{ - = o .00.00.00.00].00.00.00.00
Average 11 == =+ + + - .00.00.00(.00.00.00.57
Average 2 + -+ + + + .03.00[.00.00.00.00]
Average 31 -+ + + + r—>0 .00(.00.00.00.03
Average 4 1 + + + + .00.00.00.00,
Majority Vote 1 1 - - - .00.00.00
Majority Vote 2 1 - - -100 .61.00
Majority Vote 31 - .00
MajorityVote4-‘ I I B ‘ 150 ) R N
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A melhora da acuracia ocorre de forma mais intensa nas multiplicidades mais baixas
e tende a se estabilizar conforme a multiplicidade atinge valores mais altos. Ademais, nota-
se a superioridade dos métodos de agrupamento por Média sobre os por Voto Majoritéario

e, ainda, da Média 4 sobre as demais médias.

Avaliando segundo a métrica de F1-Score, o comportamento de algumas das curvas

muda, como nota-se na Figura 17:
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o Voto Majoritario 1 e 2: F1-Score decresce com o aumento da multiplicidade do TTA
(p < 0,05);

o Voto Majoritario 3 e 4: F1-Score nao sofre influéncia do aumento da multiplicidade
do TTA (p > 0,05); e

o Médias de 1 a 4: F1-Score cresce com o aumento da multiplicidade do TTA (p < 0, 05).

Nota-se novamente a superioridade dos agrupamentos por média em comparacao

com os por voto majoritario.

Tabela 14 — Resultados de Acurécia (%) em nivel de Registros Totais da ResNet152 para
cada estratégia de TTA. Linhas destacadas por uma mesma cor representam uma mesma
configuragdo de combinacdo de aumentos utilizada no TTA, conforme apresentado na
Figura 10. Os valores médios marcados com asterisco (*) indicam o melhor resultado entre
as operacgoes de aumento avaliadas individualmente, combinadas por média e por voto
majoritario. A abreviagao E.I. corresponde as execucoes independentes.

E.Il1 EJI2 EI3 EJI4 EJI5 EI6 Méd. STD

Original 53,83 53,82 53,61 53,59 53,94 54,27 53,84 0,25
R (rotation) 52,35 52,58 52,20 5228 5252 52,82 52,46 0,23
F (horizontal flip) 53,98 53,89 53,60 53,64 53,94 54,34 53,90% 0,27
W (width shift) 53,24 53,24 53,01 5293 53,41 53,79 53,27 0,31
H (height shift) 53,21 53,03 52,73 52,76 53,31 5358 53,10 0,33

B (brightness) 53,12 53,18 53,13 5298 53,30 53,85 53,26 0,31
S (shear) 53,94 53,88 53,63 53,66 53,95 54,27 53,89 0,23

7 (zoom) 53,05 52,82 52,88 53,04 53,20 53,70 53,11 0,32

R FWHBS Z 50,7 5106 5075 5052 51,10 51,25 50,91 0,27
Média 1 55,02 54,86 54,73 54,68 55,03 5550 54,97 0,30
Média 2 55,17 54,93 54,83 54,77 55,11 5565 55,08 0,32
Média 3 55,01 54,88 54,78 54,78 55,07 5559 55,02 0,30
Média 4 55,22 54,97 54,97 54,85 55,11 55,66 55,13% 0,29

Voto Majoritario 1~ 54,73 54,54 54,38 54,42 54,84 55,35 54,71 0,36
Voto Majoritario 2~ 54,79 54,65 54,47 54,46 54,90 55,39 54,78 0,35
Voto Majoritario 3 54,71 54,67 54,48 54,51 54,93 55,39 54,78 0,34
Voto Majoritario 4 54,95 54,77 54,71 54,74 5498 5551 54,94* 0,30

Depois de analisar os resultados a nivel de imagem, avaliou-se as métricas a nivel
de registros totais. Tanto para a Acurédcia (Figura 18) quanto para o F1-Score (Figura 19),
nota-se que o padrao das curvas em func¢ao da multiplicidade é muito semelhante ao da
avaliacao a nivel de imagem. Ha uma nitida superioridade dos métodos de agrupamento
por média sobre os agrupamentos por voto majoritario. Fazer a média entre os registros
gera uma perda muito menor de informagao no agrupamento, que se traduz em métricas
maiores em relagao as do voto majoritario, que por sua vez ignora informacoes preciosas
como, por exemplo, a distribuicao das probabilidades entre as classe, que pode ser util na

classificagdo correta do grupo animal.
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Tabela 15 — Resultados de F1-Score (Macro) (%) em nivel de Registros Totais da ResNet152
para cada estratégia de TTA. Linhas destacadas por uma mesma cor representam uma
mesma configuracao de combinacao de aumentos utilizada no TTA, conforme apresentado
na Figura 10. Os valores médios marcados com asterisco (*) indicam o melhor resultado
entre as operacoes de aumento avaliadas individualmente, combinadas por média e por
voto majoritario. A abreviacao E.I. corresponde as execugoes independentes.

EI1 E.I2 E.I3 EJI4 EI5 EI6 Méd. STD

Original 4954 4981 49.13 4923 4997 50,08 49,63 0,39

R (rotation) 48,02 48,40 47,62 48,05 48,66 4843 48,20 0,37

F (horizontal flip) 49,61 49,79 49,11 49,51 4996 50,12 49,69 0,36
W (width shift) 48,81 49,05 48,62 48,68 49,25 49.66 49,01 0,40

H (height shift) 48,64 48,72 4830 4827 4951 49,24 48,78 0,50

B (brightness) 48,83 49,00 4891 48,51 49,20 49,65 49,01 0,38

S (shear) 49,56 49,88 49,16 4941 50,14 50,05 49,70% 0,39
Z (zoom) 48,93 49,04 4841 48,77 4927 4951 48,99 0,38
R F W HBS 7 46,11 46,68 4624 4593 46,77 46,84 46,43 0,38
Média 1 51,19 51,21 50,67 50,78 5145 51,71 51,17 0,39
Média 2 51,32 51,39 50,80 51,00 51,59 51,94 51,34 0,41
Média 3 51,22 51,24 50,85 50,96 51,56 51,86 51,28 0,38
Média 4 51,43 5145 51,02 51,10 51,66 52,04 51,45% 0,37

Voto Majoritario 1 50,76 50,72 50,19 50,56 51,17 51,49 50,82 0,46
Voto Majoritario 2 50,76 50,96 50,37 50,62 51,30 51,63 50,94 0,46
Voto Majoritario 3 50,75 50,92 50,47 50,62 51,40 51,55 50,95 0,44
Voto Majoritario 4 50,94 51,15 50,65 50,93 51,44 51,74 51,14* 0,39

Como o método de agrupamento Média 4 foi superior aos 7 outros em todas as
analises, ele foi definido como método a ser utilizado nas préximas etapas do trabalho,
até o momento de se formar o modelo de comité. Quanto a multiplicidade ideal, foi
realizado um teste ¢ de Student pareado para verificar até qual valor de multiplicidade h&a
melhora estatisticamente significante. O teste indicou a multiplicidade de 4 vezes como
ideal, a partir da qual ndo ha melhora significativa nos resultados. Dessa forma, para a
etapa do comité de modelos, sera utilizada a ResNet152 com Test-Time Augmentation e

multiplicidade de 4 vezes.

A acuracia da ResNet152 com TTA, agrupada segundo o método Média 4 e com
multiplicidade 4 foi de 55,29%, uma melhoria de 0,16% em relacdo ao mesmo modelo sem
multiplicidade. J4 o F1-Score foi de 51,65%, uma melhoria de 0,20% em relacao também
ao mesmo modelo sem multiplicidade. Apesar de ser sutil, se trata de uma melhoria

consistente, corroborada pelo valor de p = 0,02 para acuracia e p = 0,01 para o F1-Score.
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Figura 16 - Evolucao da Acurdcia média (n=6) em nivel de Imagem em fungio da
multiplicidade do Test-Time Augmentation (TTA).
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Figura 17 - Evolucao do F1-Score médio (n=6) em nivel de Imagem em fung¢io da
multiplicidade do Test-Time Augmentation (TTA).
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Figura 18 - Evolugao da Acurdcia média (n=6) em nivel de Registros Totais em funcao da

multiplicidade do Test-Time Augmentation (TTA).
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Figura 19 - Evolugao do F1-Score médio (n=6) em nivel de Registros Totais em funcao da

multiplicidade do Test-Time Augmentation (TTA).
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4.2 MODELOS DE DISTRIBUICAO DE ESPECIES

Nesta se¢ao, sao apresentados os resultados obtidos na construgao dos modelos de

distribuicao de espécies, utilizando os registros totais provenientes da base de dados do
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SISS-Geo. Sao avaliados o desempenho dos modelos individuais segundo as métricas de

acuracia e F1-Score.

O primeiro modelo avaliado foi o de maxima entropia, também conhecido como
MazEnt. Para cada uma das particoes de dados, foi treinado e avaliado um modelo,
calculando, ao fim, a métrica global. Esse processo foi realizado independentemente seis

vezes, assim como na etapa de treinamento das redes neurais.

A acuracia média final obtida para o modelo MaxEnt foi de 16,84%, valor superior
em mais de cinco vezes ao esperado em uma classificagao aleatoria. Ainda assim, esse
resultado é aproximadamente trés vezes inferior ao obtido pela rede neural segundo a
mesma métrica. Esse comportamento é esperado em modelos de distribuicao de espécies
quando o problema envolve um nimero elevado de classes. Além disso, o desempenho
do modelo tende a ser reduzido em situacgoes nas quais diferentes espécies co-ocorrem
nas mesmas regioes. Como o presente estudo considera grupos animais, e nao espécies
individuais, a co-ocorréncia é comum entre as classes do problema, o que aumenta a
dificuldade da tarefa de classificacdo. No entanto, no contexto dos modelos de comité,
0 aspecto mais relevante nao é necessariamente a acuracia top-1 do modelo individual,
mas sim a distribuicao das probabilidades atribuidas a cada classe, que posteriormente
sao utilizadas na etapa de combinagao das previsoes para obten¢ao do resultado final. Os

valores obtidos em todas as partigoes e execugoes independentes podem ser consultados
na Tabela 16.

Tabela 16 — Acurécia (%) do MaxEnt no conjunto de teste em nivel de Registros Totais.
Os dados sao apresentados para cada particao da validagao cruzada (Part.) e execugao
independente (E.L.).

MaxEnt
Part. 1 Part. 2 Part. 3 Part. 4 Part. 5 Part. 6 Part. 7 Global

EI 1 1692 14,13 2180 1556 18,19 1515 16,92 16,96
EI 2 1531 1601 17,14 1740 1587 1574 16,14 16,23
EI 3 1842 20,77 21,38 2028 1553 1622 1545 18,29
EI 4 1483 1513 1641 1797 1624 1583 19,76 16,59
EI 5 1740 1658 16,19 19,14 1567 14,29 1844 16,82
EL 6 1625 1488 17,16 17,70 1559 1504 16,35 16,14

Média 16,84

J4 o F1-Score médio obtido para o MazEnt foi de 5,56%, valor consideravelmente
inferior ao observado para a acurdcia (16,84%). Essa discrepancia indica um viés do
modelo em favor das classes mais frequentes, o que resulta em uma acuracia muito maior
que F1-Score (Sujon, Hassan, Choi et al., 2025). Os valores correspondentes a todas as

particoes e execugoes independentes podem ser consultados na Tabela 17.

O segundo modelo avaliado foi o BIOCLIM, que obteve uma acuracia média de
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13,91% de acordo com a Tabela 18, isto é, 2,93% menos que a mesma métrica para o
MazFEnt. No entanto, ao observar a Tabela 19, nota-se que o F1-Score do BIOCLIM foi
de 12,78%, ou seja, mais que o dobro do F1-Score do MazEnt. Esse resultado indica que,
embora o BIOCLIM apresente menor acuracia global, seu desempenho entre as diferentes
classes tende a ser mais equilibrado, refletindo-se em um F1-Score substancialmente

superior e préoximo da acuracia.

Tabela 17 — F1-Score (Macro) (%) do MaxEnt no conjunto de teste em nivel de Registros
Totais. Os dados sdao apresentados para cada particdo da validagdo cruzada (Part.) e
execugao independente (E.IL.).

MaxEnt
Part. 1 Part. 2 Part. 3 Part. 4 Part. 5 Part. 6 Part. 7 Global

EL1 465 417 550 489 681 505 503 5,42
EIL 2 467 478 552 58 495 439 520 5,12
EI 3 594 58 558 627 532 476 585 5,99
EI 4 577 456 475 505 541 445 6,66 5,48
EI5 544 526 479 522 453 517 684 5,68
EI 6 639 559 622 552 480 473 413 5,66

Média 5,56

Tabela 18 — Acuracia (%) do BIOCLIM no conjunto de teste em nivel de Registros Totais.
Os dados sao apresentados para cada partigao da validagao cruzada (Part.) e execugao
independente (E.L.).

BIOCLIM
Part. 1 Part. 2 Part. 3 Part. 4 Part. 5 Part. 6 Part. 7 Global

EI 1 1352 1384 1422 1351 13,66 13,79 1483 13,91
EIL 2 1410 1335 14,10 1388 12,88 1430 14,72 13,90
EIL 3 1392 1353 14,10 1422 1328 14,07 1297 13,73
EI 4 1423 1341 1434 1444 14,12 13,74 1431 14,08
EI 5 1385 1385 1392 13,33 13,80 14,49 1397 13,89
EI 6 1384 1328 1423 13,68 14,18 1449 14,09 13,97

Média 13,91

O terceiro modelo individual gerado foi o modelo linear generalizado, conhecido
como GLM. Esse modelo apresentou a maior acuracia entre os modelos de distribuicao de
espécies avaliados, com uma acuracia média final de 22,00%, um salto de 5,16% em relacao
ao MazEnt e de 8,09% em relacao ao BIOCLIM, conforme apresentado na Tabela 20.

No entanto, ao analisar o F'1-Score, observa-se novamente uma discrepancia consi-
deravel entre as duas métricas, comportamento semelhante ao observado para o modelo
MazFEnt. Esse resultado sugere uma tendéncia do modelo em acertar classes mais repre-

sentadas em detrimento de acertar distribuidamente as classes. O F1-Score médio obtido
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para o GLM foi de 8,47%, como apresentado na Tabela 21. Apesar da acurdcia superior, o

valor de F1-Score ainda permanece 4,31% inferior ao observado para o modelo BIOCLIM.

Tabela 19 — F1-Score (Macro) (%) do BIOCLIM no conjunto de teste em nivel de Registros
Totais. Os dados sdo apresentados para cada partigdo da validagdo cruzada (Part.) e
execucao independente (E.I.).

BIOCLIM
Part. 1 Part. 2 Part. 3 Part. 4 Part. 5 Part. 6 Part. 7 Global

EI 1 1318 128 1222 1194 1253 1324 1320 12,74
EI 2 1317 1193 1344 1292 1182 1207 1333 12,80
EI 3 1205 1258 1278 1271 12,95 12,63 12,07 12,57
EI 4 1304 11,80 12,07 1295 1385 1255 1322 12,99
EI 5 1241 1285 1265 12,18 1289 13,58 1291 12,75
EI 6 1204 1184 13,17 1296 12,77 1331 1284 12,82

Média 12,78

Tabela 20 — Acuracia (%) do GLM no conjunto de teste em nivel de Registros Totais.
Os dados sao apresentados para cada partigao da validagao cruzada (Part.) e execugao
independente (E.I.).

GLM
Part. 1 Part. 2 Part. 3 Part. 4 Part. 5 Part. 6 Part. 7 Global

EI 1 2059 2256 1950 19,67 21,08 2346 2235 21,32
EI 2 2092 2212 1996 2292 18,03 22,69 2234 21,28
EI 3 2290 2214 20,15 2157 2475 20,90 1942 21,69
EI 4 2468 21,92 2299 2492 2143 2240 2261 22,99
EL 5 2064 2188 2484 2189 21,65 2374 2360 22,60
EI 6 1863 2227 2308 2307 21,07 2444 2223 22,11

Média 22,00

Tabela 21 — F1-Score (Macro) (%) do GLM no conjunto de teste em nivel de Registros
Totais. Os dados sdo apresentados para cada partigdo da validagdo cruzada (Part.) e
execugao independente (E.I.).

GLM
Part. 1 Part. 2 Part. 3 Part. 4 Part. 5 Part. 6 Part. 7 Global

EI1 765 68 789 892 827 846 831 8,22
EI 2 934 717 802 721 652 752 862 823
EIL 3 945 785 657 825 965 844 720 8,63
EI 4 82 85 874 987 814 779 801 8,76
EL5 766 751 842 808 876 821 8,63 8,61
EI 6 742 861 847 772 740 854 832 8,38

Média 8,47
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Por fim, o ultimo modelo avaliado foi a Média dos SDMs, que consiste na média
aritmética das distribuicoes geradas pelos trés modelos individuais: MazEnt, BIOCLIM
e GLM. Para essa quarta configuracao, a acuracia média obtida foi de 20,80%, valor
superior aos observados para os modelos MazEnt e BIOCLIM, porém ainda 1,20% inferior

a acuracia média do GLM, conforme apresentado na Tabela 22.

Entretanto, ao analisar a métrica F1-Score, observa-se que o modelo Média dos
SDMs apresentou o maior valor entre todas as abordagens avaliadas, atingindo 13,42%,
como expresso na Tabela 23. Esse resultado representa um aumento de 4,95% em relacao

ao campeao de acuracia entre os modelos individuais, obtido pelo GLM.

Tabela 22 — Acuracia (%) da Média dos SDMs no conjunto de teste em nivel de Registros
Totais. Os dados sao apresentados para cada partigao da validagdo cruzada (Part.) e
execugao independente (E.I.).

Média dos SDMs
Part. 1 Part. 2 Part. 3 Part. 4 Part. 5 Part. 6 Part. 7 Global

EI 1 2004 21,00 21,74 21,36 21,18 1991 1980 20,73
EI 2 21,01 20,68 2158 20,92 1964 20,95 21,39 20,88
EI 3 2041 19,62 2143 2044 20,09 20,96 2020 20,45
EI 4 2062 1980 2203 2301 20,62 20,13 2145 21,09
EL 5 2120 20,40 21,11 2145 20,99 20,18 20,92 20,90
EI 6 21,06 20,88 2219 20,09 20,31 1974 20,76 20,72

Média 20,80

Tabela 23 — F1-Score (Macro) (%) da Média dos SDMs no conjunto de teste em nivel de
Registros Totais. Os dados sao apresentados para cada particao da validagao cruzada
(Part.) e execugao independente (E.L.).

Média dos SDMs
Part. 1 Part. 2 Part. 3 Part. 4 Part. 5 Part. 6 Part. 7 Global

EI 1 1309 1308 1445 1367 1354 11,71 12,10 13,24
EI 2 1391 1306 13,09 1292 1262 13,07 1503 13,49
EI 3 1341 1225 1339 1244 1221 13,92 13,08 13,12
EI 4 1339 1217 1337 1439 1253 11,93 14,01 13,29
EI 5 1242 1469 13,92 13,74 1353 1324 13,17 13,76
EI 6 1300 1297 1486 1322 1344 12,75 12,83 13,61

Média 13,42

Dessa forma, apesar do modelo Média dos SDMs nao ter apresentado a maior
acuracia entre os modelos avaliados, seu desempenho geral indica superioridade em relagao
aos demais. Isso se deve ao fato de que a Média dos SDMs obteve o maior valor de F1-Score
entre todas as abordagens analisadas, além de apresentar a segunda maior acuracia, com

diferenca de apenas 1,20% em relacao ao melhor resultado observado para essa métrica.
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Isso indica que o modelo apresenta maior capacidade de classificar as diferentes classes de
forma mais equilibrada, sem concentrar a maior parte dos acertos apenas nas classes mais

frequentes, como feito pelo MaxEnt e GLM.

A Figura 20 apresenta a evolugao da acuracia top-K para os quatro modelos de
distribuicao de espécies avaliados. Essa métrica considera uma predi¢cao como correta
quando a classe real esta entre as K classes com maiores probabilidades atribuidas pelo
modelo. Observa-se um crescimento consideravel da acuracia para valores iniciais de k,
indicando que, apesar da dificuldade dos modelos em acertar a classe mais provavel, a
classe correta, em muitas das vezes, se encontra entre as primeiras posicoes da lista de
probabilidades. A acuracia top-3 é, no minimo, 1,98 vezes superior a acuracia top-1,
atingindo 33,95% para o MaxEnt, 27,78% para o BIOCLIM, 46,39% para o GLM e 41,24%
para a Média dos SDMs.

Figura 20 — Evolugao da Acurédcia Top-K Média (n=6) dos quatro modelos de distribuigao
de espécies em escala log—log.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Adicionalmente, observa-se que a evolugao da acurdcia do modelo BIOCLIM
apresenta comportamento préoximo do linear até por volta de k£ = 13, de modo a aumentar
a vantagem dos outros modelos para valores iniciais de k. Verifica-se ainda que a acuréacia
do modelo Média dos SDMs passa a superar a do modelo GLM a partir de £ = 10,
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atingindo uma acuracia superior a 80% com k = 11 (81,40%).

4.3 MODELOS DE COMITE

Esta secao esta dividida em duas subsegoes, as quais abordarao, respectivamente,
os resultados obtidos pelo comité realizado via Algoritmo Genético e via Programacao

Genética.

4.3.1 Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético foi aplicado a oito combinagoes diferentes entre modelos de
classificacao de imagens e modelos de distribuicao de espécies. No primeiro grupo, foram
considerados dois modelos de classificacao baseados na arquitetura ResNet152, ambos
avaliados a nivel de registros totais: um sem aplicacao de aumento no momento do teste
e outro com aplicagdo de Test-Time Augmentation com multiplicidade 4. No segundo

grupo, foram utilizados os quatro modelos de distribuicao de espécies gerados: MaxzEnt,
BIOCLIM, GLM e Média dos SDMs.

A Tabela 24 mostra os resultados de acuracia para as oito combinacoes diferentes
entre modelos. E possivel notar que as combinagoes da ResNet152 com TTA e multiplici-
dade sao consistentemente superiores a ResNet152 sem nenhum tipo de aumento de teste,
evidenciando que a melhora proveniente do TTA nao se restringe ao teste da prépria rede,
mas gera informagcoes uteis que sao transferidas e utilizadas posteriormente em anélises

conjuntas.

Tabela 24 — Valores médios de Acuracia (%) para 30 execucoes independentes do algoritmo
genético, para cada execucao independente (E.I.) do trabalho. Os valores médios marcados
com asterisco (*) indicam o melhor resultado entre os comités, para cada CNN.

Algoritmo Genético

CNN SDM Ell EIL2 EI3 EI4 EL5 EI6 Média STD
MaxEnt 59,23 59,38 59,01 59,27 59,50 59,82 59,37 0,27

ResNet152 o BIOCLIM 56,65 56,58 56,36 56,41 56,53 57,05 56,60 0,25
GLM 59,15 59,23 58,88 59,09 59,09 59,57 59,17 0,23

Média dos SDMs 59,90 59,89 59,60 59,64 59,74 60,05 59,80% 0,17

MaxEnt 60,31 60,51 60,13 60,40 60,78 60,91 60,51 0,29

ResNet152 +  BIOCLIM 57,95 57,75 57,77 57,60 57,92 58,56 57,92 0,33
TTA 4x  GLM 60,01 59,95 59,91 59,91 60,20 60,45 60,07 0,22

Média dos SDMs 60,95 60,93 60,80 60,88 61,01 61,26 60,97* 0,16

Das combinagoes avaliadas, nota-se que as realizadas com o BIOCLIM sao as de
pior desempenho, atingindo acurédcia de 56,60% quando combinada com a CNN sem TTA
e 57,92% junto com a CNN com TTA. Isso representa um aumento de 2,76% e 2,63% em

relacao as redes puras, respectivamente. Em contraste, as combinagoes com o modelo
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Média dos SDMs sao as de melhor desempenho: 59,80% com a CNN sem TTA e 60,97%
com a CNN com TTA, representando um aumento de 5,96% e 5,68% em relacao as redes
puras, respectivamente. Seguido da Média dos SDMs, estao as combinacoes realizadas

com MaxEnt e BIOCLIM, em ordem decrescente de desempenho.
Ressalta-se que o BIOCLIM e a Média dos SDMs, modelos cujas combinagoes foram

a pior e a melhor, respectivamente, sdo os dois modelos individuais com maior F1-Score.
Alternativamente, o modelo MaxFEnt, que individualmente teve o pior F1-Score e a segunda
pior Acuracia, foi o segundo melhor quando combinado com as CNNs. Esse comportamento
aparentemente contraditério reforca que, mais importante do que as métricas dos modelos
quando avaliados individualmente, é a complementariedade do comité, entre as informagoes
que cada modelo carrega. Dessa forma, modelos aparentemente ruins podem agregar
informacao quando combinados, ao mesmo tempo que modelos aparentemente bons, podem

oferecer quase nenhuma melhoria ao serem combinados com outros modelos.

Na Tabela 25 é possivel conferir as métricas de F1-Score (Macro) para as combi-
nacoes dos modelos por algoritmo genético. Das combinagoes avaliadas, nota-se que as
realizadas com o BIOCLIM também sao as de pior desempenho, atingindo F1-Score de
49,81% quando combinada com a CNN sem TTA e 51,47% junto com a CNN com TTA.
Isso representa uma variacao 0,18% e -0,18% em relacao as redes puras, respectivamente.
Frisa-se que a fungao objetivo do algoritmo genético é a Acurécia, e ndo o F1-Score. Dessa
forma, para o caso do BIOCLIM, em prol do aumento da acuracia, o AG prioriza acertos
de classes com mais representatividade em detrimento de outras com menos instancias,

resultando numa variagdo do F1-Score préxima de 0.

Tabela 25 — Valores médios de F1-Score (Macro) (%) para 30 execugoes independentes
do algoritmo genético, para cada execuc¢ao independente (E.I.) do trabalho. Os valores
médios marcados com asterisco (*) indicam o melhor resultado entre os comités, para cada

CNN.

Algoritmo Genético

CNN SDM Ell EI2 EI3 EI4 EL5 EI6 Média STD
MaxEnt 54,40 54,19 53,97 54,16 54,51 54,75 54,33 0,28

ResNetlsy o BIOCLIM 49,78 49,99 49,39 49,47 50,07 50,17 49,81 0,32
° GLM 53,56 53,20 53,13 53,39 53,37 53,46 53,35 0,16
Média dos SDMs 54,65 54,46 54,17 54.30 54,78 54,82 54,53* 0,27

MaxEnt 55,57 55,46 55,54 5558 56,11 55,85 55,68 0,25

ResNet152 +  BIOCLIM 51,36 51,29 51,07 51,11 51,75 52,25 51,47 0,45
TTA 4x  GLM 54,40 53,91 54,06 54,19 54,51 54,28 54,22 0,22

Média dos SDMs 55,95 55,72 55,73 55,80 56,27 56,09 55,93% 0,22

Em contraste, as combinac¢oes com o modelo Média dos SDMs sao as de melhor
desempenho: 54,53% com a CNN sem TTA e 55,93% com a CNN com TTA, representando

um aumento de 4,90% e 4,28% em relacao as redes puras, respectivamente. Seguido
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da Média dos SDMs, estao as combinacoes realizadas com MazEnt e GLM, em ordem

decrescente de desempenho.

Nota-se que, com excecao das combinagoes envolvendo o modelo BIOCLIM, todos
os aumentos observados na acuracia foram acompanhados por aumentos no F1-Score,
indicando que as melhorias obtidas nao decorreram apenas de um aumento no niimero
total de classificagOes corretas, mas também de uma distribuicado mais equilibrada dos
acertos entre as diferentes classes. Esse resultado sugere que a combinacao ponderada
entre os modelos individuais por classe permitiu explorar diferengas no comportamento de
cada modelo, de modo que erros cometidos por um modelo pudessem ser compensados

por acertos de outro.

Na Figura 21 é possivel conferir os pesos médios (n=30) otimizados pelo algoritmo
genético, para uma das execugodes independentes. Nota-se pouca diferenca entre os pesos
para comités que utilizam a ResNet sem TTA e a ResNet com TTA, para um mesmo
modelo de distribuicdo de espécies. Porém comparando as combinagoes entre SDMs
distintos, é possivel ver discrepancias mais nitidas. Os comités de maior discrepancia
sao os compostos pelo o BIOCLIM. Neles, é possivel notar altos pesos dados a CNN em
praticamente todas as classes, com excecao da classe “Morcego”. Esse comportamento
pode ser reflexo da baixa complementariedade das informagoes do BIOCLIM em relacao
a rede neural, conforme a Tabela 26. Em um cenario de baixa complementariedade de
informacoes, ha uma redundancia entre as probabilidades aferidas pela CNN e as aferidas
pelo SDM, isto é, enquanto em um cenario ideal, o SDM acerta instancias que a CNN
erra, no caso do BIOCLIM, o modelo acerta instancias que a CNN também acerta. Dessa

forma, o BIOCLIM se torna dispensavel, evidenciado pelos peso otimizados pelo AG.

Tabela 26 — Proporcao Média de Acertos Exclusivos dentre os Totais de Acertos dos
Modelos de Distribuicao de Espécie.
MaxEnt BIOCLIM GLM  Meédia dos SDMs

43,95% 23,55%  37,39% 34,66%

Para os outros modelos de distribuicdo de espécies, nota-se pesos muito mais
préximos de 0,5, isto é, equilibrando a influéncia dos dois modelos nas predi¢oes finais.
Estes sao justamente os modelos com melhores acurdcias quando avaliados individualmente

e com os melhores resultados quando avaliados em comiteé.

A Figura 22 mostra a evolugdo da acuracia top-k dos modelos conjuntos via
algoritmo genético. Frisa-se o salto de acurdcia de mais de 12,3%, quando k£ = 2, em
relacdo a acurédcia top-1 para todos os modelos, com a acuracia top-2 do modelo conjunto
com a Média dos SDMs atingindo 74,26%. Além disso, é possivel notar que a acuracia de
todos os modelos conjuntos ultrapassa o patamar de 80% quando k >= 4, com o comité
com a Média dos SDMs atingindo mais de 90% com k = 7.
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Figura 21 - Vetores médios de pesos evoluidos pelo Algoritmo Genético (n=30) para as oito
combinagoes entre os modelos de classificacao de imagens e de distribuicao de espécies.

Pesos Médios Otimizados pelo Algoritmo Genético para As Particbes Independentes dleODados (n=6)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Esse resultado possui implicagoes relevantes para a aplicacao pratica do modelo
proposto no sistema do SISS-Geo. Em muitos cendrios de identificacao de animais, nao é
estritamente necessario que o modelo determine corretamente a classe mais provavel de
forma tunica. Frequentemente, é suficiente que a classe correta esteja entre um pequeno
conjunto de possibilidades sugeridas pelo modelo. Assim, valores elevados de acuracia para
pequenos valores de k indicam que o sistema é capaz de restringir significativamente o

conjunto de classes plausiveis para cada instancia analisada. Mesmo quando a classificagao
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top-1 nao corresponde a classe correta, a presenca da classe verdadeira entre as primeiras
posicoes da lista de probabilidades ainda fornece informacao 1til para o processo de
identificacao, e facilita a deteccdo de inconsisténcias entre a classe real do registro e a

classe selecionada pelo o usuario do aplicativo, para posterior confirmacao de especialistas.

Figura 22 — Evolugao da Acurécia Top-K Média (n=6) das quatro combinagoes de modelos
via Algoritmo Genético, entre a ResNet152 com TTA e os quatro SDMs.

Evolucdo de Acurdcia Top-K (34 classes)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

4.3.2 Programacgao Genética Gramatical

Devido ao custo computacional de se evoluir os programas em multiplas execugoes

independentes, optou-se por avaliar duas combinagoes diferentes entre modelos baseados
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em imagens e baseados em metadados. No primeiro grupo, foi considerado o modelo de
classificacdo baseado na arquitetura ResNet152, avaliado a nivel de registros totais, com
aplicacao de Test-Time Augmentation com multiplicidade 4. No segundo grupo, foram
utilizados dois dos modelos de distribuicao de espécies gerados: MazEnt e a Média dos
SDMs. A escolha desses modelos individualmente se deu pelo seu desempenho quando
combinados por AG: O MazEnt por ser o modelo singular (sem agregagdo com outros
modelos) de melhor resultado e a Média dos SDMs por ser o modelo de melhor resultado
dentre os avaliados. Para cada combinagao de modelo e para cada particao independente

de dados, rodou-se a evolucao com 10 sementes diferentes.

A Tabela 27 exibe os resultados de acurdcia média das 10 execugoes independentes
obtidos pela jun¢dao de modelos individuais via Programacao Genética Gramatical, para

cada combinagao, para cada particao independente de dados.

Tabela 27 — Valores médios de acuracia (%) para 10 execugoes independentes da progra-
magao genética gramatical, para cada execugao independente (E.I.) do trabalho. O valor
médio marcado com asterisco (*) indica o melhor resultado entre os comités.

Programagao Genética
CNN SDM EI1 EI2 EI3 EI4 EI5 EI6 Meédia STD

ResNet152 +  MaxEnt 63,71 63,53 63,58 63,60 63,71 63,80 63,65 0,10
TTA 4x Média dos SDMs 63,75 63,59 63,74 63,86 63,86 64,12 63,82* 0,18

A combinacao da CNN com o modelo Média dos SDMs via Programagao Genética
se mostrou a solucao de melhor desempenho, atingindo uma acurécia final média de 63,82%,
enquanto a combinagao da CNN com o modelo MazEnt atingiu uma acuracia 63,65%. Isso
representa uma melhora em relacdo ao modelo baseado em imagens de 8,53% e 8,36%),
respectivamente. Nota-se que os resultados de cada uma das combinacoes, para cada
particao de dados, foram muito préximos uns dos outros. A diferenca foi menor, inclusive,
se comparado as combinacoes dos mesmos modelos individuais, mas com juncao realizada
pelo AG: A diferenca entre os dois modelos combinados utilizando-se a PG foi de 0,17%),
contra 0,56% quando utilizado o AG. No entanto, como a combinacao com a Média dos
SDMs se mostrou consistentemente superior a com MazxEnt, para cada particio de dados,
a diferenga entre ambas combinagoes (0,17%) se mostrou significante estatisticamente,
com teste t pareado obtendo um valor de p = 0,016. Adicionalmente, observa-se que
ambas combinagoes obtiveram melhor acurdcia quando realizadas via PG em detrimento
do AG: 2,97% de melhora na combinacao com a Média dos SDMs e 3,14% de melhora na

combinagao com MaxEnt.

A Tabela 28 mostra os resultados das mesmas duas combinagoes de modelos via
PG, de acordo com a métrica F1-Score (Macro). Nota-se o mesmo padrao presente para
a acuracia: a melhor combinacao foi a da CNN com a Média dos SDMs, atingindo um

F1-Score (Macro) de 58,08%, enquanto a combinagao da CNN com o MazEnt atingiu
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um F1-Score (Macro) de 57,83%. Isso corresponde a uma melhora em relagdo ao modelo
baseado em imagem de 6,43% e 6,18%, respectivamente. Assim como para a acurécia, foi
realizado um teste t pareado, para verificar a significincia estatistica entre os resultados,

comprovada com um valor de p = 0,010.

Tabela 28 — Valores médios de F1-Score (Macro) (%) para 10 execugoes independentes da
programacao genética gramatical, para cada execucgdo independente (E.I.) do trabalho. O
valor médio marcado com asterisco (*) indica o melhor resultado entre os comités.

Programagao Genética
CNN SDM EIl1 EI2 EI3 EI4 EI5 EI6 Meédia STD

ResNet152 +  MaxEnt 57,88 57,68 57,70 57,55 58,17 58,00 57,83 0,23
TTA 4x  Média dos SDMs 58,06 57,79 58,00 58,08 58,33 58,21 58,08* 0,18

E possivel mensurar a complexidade dos programas evoluidos pela PG pela contagem
de nés e folhas presentes nas arvores. A complexidade média das arvores geradas para
cada classe e para cada combinacao de modelos ¢ apresentada na Figura 23. Nota-se que
as cinco classes com mais registros na base de dados foram aquelas cujas arvores tiveram
maior complexidade, para ambos modelos conjuntos. A classe com maior complexidade
média de solugoes foi a “Mico/Sagui/Soinho”; atingindo valores de 53, 4 para a combinagao
entre CNN e MazEnt e 53,0 para a combinacao entre CNN e Média dos SDMs. A classe
“Morcego”, enquanto obteve a segunda maior complexidade média na combinagao com o
MazxEnt (52,0), consistiu somente na quarta maior complexidade média na combinagao
com a Média dos SDMs (45,5). Essa classe foi a de maior discrepancia de complexidade
entre as solugoes das duas combinagoes de modelos avaliadas, com uma diferenca média

de 6,5 elementos em suas arvores.

A coluna A da Figura 23 corresponde a diferenca média entre as complexidades das
solugoes das combinagoes realizadas com MaxEnt e Média dos SDMs. Os valores positivos,
em vermelho, indicam as classes nas quais as solugoes da combinacao com MaxzFEnt foram
mais complexas no geral, enquanto os valores negativos, em verde, indicam as classes nas
quais as solugdes mais complexas foram as da combinacao com a Média dos SDMs. Dentre
as 34 classes totais do problema, as solu¢oes da combinagao com o MaxEnt foram mais
complexas em 21 delas, enquanto apenas 12 classes tiveram as solug¢oes provenientes da
combinagao com a Média dos SDMs mais complexas. A linha final da Figura 23 indica
o saldo final de complexidade, indicando complexidades ligeiramente superiores para a
combinacao com o MaxEnt, com um saldo positivo de 20, 7. Dada a nao-normalidade das
distribui¢oes de complexidades das solugoes de ambas junc¢oes analisadas, foi realizado o
teste de Wilcoxon para comprovar a significancia estatistica da diferenga dos dois modelos.
O teste retornou um valor de p = 0, 0504, muito préximo do limiar de 0,05 necessario para

comprovar diferenga entre as amostras, no entanto insuficiente para tanto.
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Figura 23 - Complexidade Média (n=6) das solugoes obtidas pela Programagao Genética
Gramatical, para cada classe, para as combinagoes do MaxEnt e da Média dos SDMs com
a ResNet152 com Test-Time Augmentation e Multiplicidade 4. A coluna A representa a
diferenca entre a complexidade média dos dois modelos combinados. Valores em vermelho
indicam as classes nas quais as solugoes da combinac¢ao com MaxEnt foram mais complexas
no geral, enquanto os valores em verde indicam o contrario.
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As Figuras 24 e 25 indicam a frequéncia de utilizacao dos atributos nas solug¢oes
encontradas pela PG, para cada classe. Para gera-las, foram agrupadas as solugoes
otimizadas de todas as sementes e de todos os particionamento de dados (n = 60), para
cada classe. Em seguida, contou-se ocorréncia de cada atributo nas arvores otimizadas. A
parte superior das matrizes é referente aos atributos provenientes do modelo baseado em
imagens, enquanto a parte inferior das matrizes sao referentes aos atributos provenientes
do SDM. E notével a definicdo da diagonal principal nas matrizes de atributos da CNN,
indicando a alta utilizacdo das probabilidades fornecidas por esse modelo pelas arvores
evoluidas da PG. Na matriz do SDM, ainda é possivel notar a diagonal principal, porém
mais fraca em relacdo a da CNN. Para todas as classes, em ambas combinacoes de
modelos, o atributo mais utilizado nas arvores foi o proveniente da CNN e considerando

sua respectiva classe.

O segundo atributo mais utilizado variou de acordo com as classes. Quatro padroes

foram observados, segundo a Figura 26:

o Padrao 1: Observou-se nas arvores evoluidas a presenca consistente somente do

atributo de mesma classe e proveniente da CNN;

o Padrao 2: Além do atributo da proépria classe proveniente da CNN, o segundo

atributo mais utilizado foi o atributo de mesma classe, proveniente do SDM;

o Padrao 3: Além do atributo da propria classe proveniente da CNN, o segundo

atributo mais utilizado foi o atributo de uma classe diferente, proveniente da CNN;

o Padrao 4: Além do atributo da propria classe proveniente da CNN, o segundo

atributo mais utilizado foi o atributo de uma classe diferente, proveniente do SDM.

E pertinente discutir o uso de atributos de classes diferentes para a avaliacio de
uma dada espécie, como ocorrido nos Padroes 3 e 4 da Figura 26. Esses padroes ocorreram
predominantemente nas classes de Aves, separadas no SISS-Geo em seis classes distintas.
Com excegao da classe #2 “Ave: Aqudatica/Marinha”, todas elas tiverem um uso alto do
atributo #6 “Ave: Passaro”, a majoritaria dentre as aves. No caso da classe #6, além
do uso alto de seu préprio atributo proveniente da CNN, utilizou-se em segundo lugar o
atributo #5 “Ave: Outra (Beija-flor/Jacu/Pica-pau/Siriema/Tucano)”, a segunda classe
com mais registros dentre as aves. Uma vez que ha uma confusao grande por parte da CNN
entre as diferentes classes de aves, é plausivel que a PG recorra as probabilidades aferidas
as outras aves para a correta classificagao do registro. Essa hipdtese encontra respaldo
em abordagens de classificacao fine-grained que exploram a combinagao de diferentes

classificadores para lidar com categorias visualmente semelhantes (Li et al., 2019).
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Figura 24 - Frequéncia de utilizacao dos atributos nas solug¢oes da Programacao Genética
para cada classe de espécies, para a combinacao ResNet152 TTA 4x + MaxEnt. A
primeira metade das colunas corresponde aos atributos derivados da CNN, enquanto a
segunda metade corresponde aos atributos derivados do modelo de distribuicao de espécies
(SDM).
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Figura 25 - Frequéncia de utilizacao dos atributos nas solug¢oes da Programacao Genética
para cada classe de espécies, para a combinagao ResNet152 TTA 4x 4+ Média dos SDMs.
A primeira metade das colunas corresponde aos atributos derivados da CNN, enquanto a

segunda metade corresponde aos atributos derivados do modelo de distribuicao de espécies
(SDM).
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Figura 26 - Padroes de ocorréncia de atributos nas solugoes da Programacao Genética
para a combinagao com a Média dos SDMs. O eixo X indica o uso do atributo da CNN
de mesma classe, da CNN de classes diferentes, do SDM de mesma classe e do SDM de
classes diferentes. O eixo Y indica o total de ocorréncia dos atributos em todas as arvore
evoluidas de dada classe (em 10 sementes e 6 parti¢oes independentes de dados).
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A excegao “Ave: Aquéatica/Marinha” recai sobre o Padrao 4. Essa classe é a tinica
em que o uso de um atributo de uma classe distinta, pertencente ao SDM, como segundo
atributo mais utilizado apresentou média de ocorréncia superior a 1 por arvore. Para
ambas as combinacoes de modelos avaliados, esse segundo atributo foi referente a classe
#18 “Jacaré”. Novamente nota-se uma confusao entre essas classes por parte da CNN,
devido a semelhancas visuais entre os fundos das imagens de ambas classes, frequentemente,
registradas nas proximidades de corpos d’agua. A PG recorreu, nesse caso, a distribuicao

da classe #18, que possui alta complementaridade em relagao a classe #2.

As Figuras 27 e 28 mostram a evolugao da acuréacia top-K comparativamente entre
multiplos modelos. A Figura 27 mostra a evolu¢ao da métrica para os dois modelos
combinados via PG juntamente com as curvas do AG. E possivel notar um descolamento
das curvas da PG em relacdo as do AG, para valores iniciais de k. Quando k = 3,
observa-se a maior diferenca entre PG e AG, 3,53%, para os modelos que combinam a
Média dos SDMs e a CNN com TTA e multiplicidade 4. A acuracia top-5 do modelo
combinado com a Média dos SDMs atinge a marca de 89, 75%. Esse resultado é bastante
satisfatorio considerando que uma das principais aplicacoes do modelo de classificacao
consiste mais na identificacdo de discrepancias de classificacao por parte dos usuario do

que na determinacgao exata da classe do registro.

Figura 27 - Evolucao de Acuracia Top-K da PG, para as duas combinagoes analisadas,
juntamente com a evolucao das acuracias Top-K dos AGs para efeito de comparagao. As
escalas sdo logaritmicas para melhor visualizacao.
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O fato da PG ter estreitado as diferengas entre os resultados das combinagoes em
comparacao com as realizadas pelo AG sugere que a programagcao genética permite superar
limitagoes dos modelos individuais de maneira mais adaptavel. Dessa maneira, enquanto
os AGs sao mais dependentes de modelos individuais mais complexos para obterem um
resultado final superior, a PG é capaz contornar essa dependéncia, obtendo resultados finais
bons, mesmo com combinagoes de modelos individuais mais simples. Acosta-Mendoza et al.
(2014) destacam limitagoes de estratégias convencionais de fusdo, como a soma ponderada
e a votagao, em explorar adequadamente a redundancia e a diversidade das saidas dos
modelos de classificacao, propondo, o uso da PG para aprender fungoes de jungao. Dessa
forma, enquanto o AG utilizado neste trabalho depende de pesos atribuidos as saidas
dos modelos individuais, a PG é capaz de aprender relacbes nao lineares e especificas
entre essas saidas, potencialmente permitindo que informagcdes complementares de modelos

individuais menos complexos sejam exploradas de maneira mais efetiva.

Figura 28 - Evolucao comparativa de Acuracia Top-K de modelos individuais e de comités.
Os valores explicitos de acuracia top-1 sao, na ordem crescente, de uma escolha aleatéria,
BIOCLIM, MaxEnt, GLM, ResNet152 sem TTA, Comité de AG entre ResNet152 com
TTA 4x e Média dos SDMs e Comité de PG entre ResNet152 com TTA 4x e Média dos
SDMs.
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Por fim, a Figura 28 mostra comparativamente as curvas de acuracia top-K do
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modelos individuais e dos modelos de comité, combinados via AG e via PG. Os resultados
obtidos neste trabalho indicam que o modelo de comité, realizado via PG, apresenta
potencial de aplicacdo no contexto do SISS-Geo, como ferramenta de apoio a triagem
e a validagao dos registros, nao sendo necessariamente uma substituta da equipe de
especialistas responsavel pela auditoria de dados atualmente. Um desempenho elevado em
acuracia top-5, conforme as Figuras 27 e 28 mostram, é capaz de restringir as possibilidades
de identificacdo a um conjunto de espécies candidatas. Assim, o modelo pode fornecer
a equipe de validagao de dados cinco hipdteses mais provaveis, juntamente com suas

respectivas pontuacoes, fazendo do modelo de comité um sistema de apoio a decisao.
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5 CONCLUSAO

O presente trabalho trata da classificacao de registros de animais do SISS-Geo
a partir da integracdo de informagoes visuais e contextuais presentes nos registros. O
problema foi abordado considerando as particularidades da aplicacao de ciéncia cidada, na
qual os registros podem conter miltiplas imagens ou, em alguns casos, somente metadados.
O objetivo principal foi propor uma estratégia baseada em técnicas de computacao
evolucionista para combinar modelos baseados em imagens e em distribuicao de espécies,
visando a qualificacao dos dados utilizados no monitoramento da satde da fauna silvestre

e na geracao de alertas epidemiologicos.

Em relacao ao primeiro objetivo especifico, treinou-se uma rede neural convolucional
baseada na arquitetura ResNet152, cujas predigoes foram avaliadas inicialmente em nivel
de imagem e, posteriormente, agrupadas em nivel de registro. Também foi investigada
a aplicacao de Test-Time Augmentation (TTA) como estratégia de melhoramento das
predicoes realizadas pelo modelo baseado em imagens. As informacoes contextuais dos
registros, de latitude e longitude, foram empregadas na construgao dos modelos de dis-
tribuicao de espécies MaxEnt, BIOCLIM e GLM, além de um modelo Média dos SDMs
formado pela média de suas saidas. Por fim, as predi¢oes da rede neural e desses modelos
foram combinadas por métodos baseados em Algoritmo Genético e Programagao Genética

Gramatical.

Os resultados dos modelos baseados em imagens mostraram que a representacao
em nivel de registro, utilizada pelo SISS-Geo, auxilia a classificagdo dos registros quando
comparada a avaliagao isolada de cada imagem. Entre os métodos analisados, o agrupa-
mento pela média das probabilidades preservou melhor as informagcoes fornecidas pela rede
e apresentou desempenho superior ao voto majoritario. A ResNet152 alcangou inicialmente
uma acurdcia de 53,84% e um F1-Score macro de 49,63%. Apds a aplicacao do TTA
com multiplicidade 4, a mesma rede apresentou valores de 55,29% e de 51,65% para as
mesmas métricas, respectivamente. Como os ganhos ocorreram tanto na acuracia quanto

no F1-Score, entendeu-se que a melhora nao se restringiu as classes mais frequentes.

Ja os modelos baseados em metadados apresentaram desempenho individual in-
ferior ao da rede neural, por motivos como a alta quantidade de classes do problema, a
sobreposicao geografica entre as distribuicoes de diferentes grupos de animais e a jungao
de diferentes espécies de animais em mesmos grupos. As acuracias obtidas pelo MaxEnt,
BIOCLIM, GLM e Média dos SDMs foram, respectivamente, 16,84%, 13,91%, 22,00% e
20,80%, enquanto os F1-Scores foram de 5,56%, 12,78%, 8,47% e 13,42%, respectivamente.
Apesar de desempenho bastante inferior a ResNet152, o valor dos SDMs esta justamente
em sua capacidade de complementar as saidas da CNN nos casos em que ela falha na

classificacao dos registros.
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Ja no que tange ao segundo objetivo especifico, avaliou-se também a combinacao
de modelos individuais via Algoritmo Genético, ndo apenas como base de comparagao
para a proposicao futura baseada em PG, mas também como uma nova proposta, uma
vez que a utilizacdo do AG para a combinacao de modelos em nivel de registro ainda
nao havia sido explorada na literatura no contexto do SISS-Geo. Na combinagao por
Algoritmo Genético o melhor comité foi formado pela ResNet152 com TTA e pelo modelo
Média dos SDMs, resultando em uma acuracia de 60,97% e um F1-Score macro de 55,93%.
Em comparacao com a rede neural correspondente, esses valores representaram ganhos
de 5,68% e 4,28%, respectivamente. Os pesos evoluidos pelo AG também evidenciaram
diferencas na contribuicdo dos modelos contextuais para cada classe no modelo de comité.
Em particular, o baixo peso atribuido ao BIOCLIM em grande parte das classes indicou
que o modelo pode apresentar informagoes redundantes em relagao a rede neural, enquanto
modelos com maior proporg¢ao de acertos exclusivos tenderam a produzir comités superiores

e uma distribuicao de pesos mais proxima de 0, 5.

Quanto ao terceiro objetivo especifico, outra contribuicao do trabalho consistiu
na utilizacdo da Programacao Genética Gramatical como método de juncao dos modelos
individuais, apresentando os melhores resultados gerais do trabalho. A combinagao entre a
ResNet152 com TTA e a Média dos SDMs alcangou uma acuracia de 63,82% e um F1-Score
macro de 58,08%. Tais resultados superaram a combinacao equivalente produzida pelo AG
em 2,85% e 2,15%, respectivamente. Além do ganho de desempenho, com as expressoes
evoluidas foi possivel examinar como as saidas dos modelos eram utilizadas nas decisoes
para cada classe. Assim, revelou-se padroes de uso dos atributos relacionados a rede
neural de mesma classe (presentes para todas as classes, em ambas combinagoes avaliadas),
aos modelos de distribuicao de espécies para a mesma classe e ao uso de probabilidades
associadas a classes distintas. Observou-se, portanto, o quarto objetivo especifico. A
utilizacao da Programacao Genética demonstrou maior capacidade e flexibilidade para
explorar relagdes nao lineares e complementaridades especificas entre os modelos individuais,

aumentando o desempenho e a interpretabilidade das classificagoes.

O presente trabalho permitiu avancar na tarefa de qualificacao dos dados de entrada
do SISS-Geo, abordando o problema de classificagdo de registros a partir de um desenho
experimental que atenda as necessidades e caracteristicas da aplicacdo. A utilizacao
de Test-Time Augmentation e a avaliagdo de outros modelos de distribuicao de espécies
melhorou o desempenho dos modelos para além dos métodos estudados preliminarmente

no ambito do projeto.

Além disso, os programas evoluidos pela Programacao Genética permitem nao
apenas a inferéncia de regras de classificacao inteligiveis, mas também a identificacao de
caracteristicas e relagdes entre os modelos individuais em nivel de classe, possibilitando
a extragao de conhecimento a partir dos padrdes encontrados. Ademais, a PG, por ter

uma maior plasticidade, ¢ menos sensivel a complexidade dos modelos individuais. Isso
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faz com que ela lide melhor com modelos mais simples do que o AG, ao prego de ser um
modelo conjunto mais complexo. Os procedimentos defendidos neste trabalho elevaram a
acurdcia e o F1-Score macro do patamar de 53,84% e 49,63%, relativos a ResNet152 sem
TTA, para 63,82% e 58,08%, para as mesmas métricas, respectivamente, para o melhor
comité gerado via PG. Isto equivale a um salto de 10,0% e de 8,5%, para a acuracia e para

o F1-Score, respectivamente.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Acerca dos trabalhos futuros a serem realizados, elenca-se primeiramente a im-
plementacao do modelo conjunto de classificagao no sistema de producao do SISS-Geo.
O modelo de classificacado pode ser utilizado como ferramenta de auxilio aos auditores,
alertando possiveis inconsisténcias entre a classe real do animal e a classe declarada pelo
colaborador no momento do registro. Pode fornecer também as probabilidades de cada
classe para cada registro a equipe de auditoria. A partir dessa implementagao, sera possivel
também realizar validacoes do modelo em ambiente real, com registros diferentes daqueles
extraidos para a realizacao deste trabalho. Adicionalmente, discute-se o uso do classifica-
dor acoplado ao aplicativo do SISS-Geo, auxiliando o colaborador na escolha do tipo de
animal no momento do registro da ocorréncia. Uma possibilidade de implementacgao é o
ordenamento da lista de classes de acordo com suas respectivas probabilidades, fornecidas
pelo modelo. Tal implementagao, além de facilitar a correta classificagdo do registro (ja
que sdo muitas classes disponiveis), gera valor para o usuario do aplicativo, potencialmente

aumentando o engajamento dos colaboradores.

Uma limitacao em relacao ao modelo de classificacao baseado em imagens estd na
variagao de distancia entre o animal e a cdmera no momento do registro de ocorréncia. Isso
faz com que o tamanho dos animais nas imagens seja inconstante, dificultando a extracao
de caracteristicas relevantes para a classificagdo. Para contornar essa questao, sugere-
se inicialmente avaliar o uso de segmentadores para deteccao dos objetos nas imagens,
facilitando a classificacdo dos animais e afastando a confusdo causada por ambientes

contextuais semelhantes.

A respeito dos modelos baseados em metadados, a proposicao feita no trabalho
faz uso apenas de latitude e longitude para gerar a distribui¢do dos animais, ignorando
o componente da data do registro, que pode ser relevante na classificacao de animais
cuja distribuicao muda ao longo do ano. Elenca-se, dessa maneira, avaliar a adi¢cao desse
componente temporal na modelagem de distribuicao de espécie possibilitando capturar
padrdes de variacao sazonais, que enriquecem os modelos individuais e, consequentemente,

os modelos conjuntos finais.

Sobre a jun¢ao dos modelos de classificagdo de imagens e de distribuicao de espécies,

ainda nao é claro o limiar de quais atributos utilizados pela PG realmente sdo relevantes
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na classificacao do registro e quais sdo ruidos. Para tanto, pretende-se realizar uma analise
de sensibilidade das solucoes evoluidas pela PG, para estudar-se a influéncia dos atributos
provenientes da CNN e dos modelos de distribui¢ao de espécies nas decisoes de classificagio

e avaliar a robustez das fungoes obtidas.

Além disso, a PG utiliza como atributos apenas as saidas dos modelos de CNN e de
SDM. A incorporagao de outros atributos, além das probabilidades dos modelos individuais,
ao modelo de comité, pode ser beneficial a classificagao. Por exemplo, varidveis ambientais
ou até mesmo outras informacoes provenientes do registro do SISS-Geo, como o estado de
saude do animal e informagdes contextuais do ambiente da ocorréncia podem auxiliar o
processo decisério, visto que esses campos trazem informagoes em uma granularidade que

os modelos individuais aqui tratados nao sao capazes de fornecer.

Por fim, para contornar o alto orcamento computacional necesséario associado a
evolucao das expressoes de classificacao via PG, sugere-se também o uso de diferentes
metodologias para juncao dos modelos individuais, como por exemplo, redes neurais
artificiais. Apesar de ser um modelo caixa-preta que dificulta a interpretagdo do processo
de classificacao, pode apresentar desempenho superior a PG, principalmente em termos de

custo computacional.
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