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Resumo

As redes neurais artificiais tém sido aplicadas com
sucesso em variados problemas de andlise exploratoria
de dados multivariados relacionados a ecologia. Todavia,
poucos sdo os trabalhos utilizando a rede de Kohonen
(mapas auto-organizaveis) para classifica¢do de padroes
de dados ecologicos. A maior dificuldade encontra-se na
obtengdo de um conjunto adequado de dados para o
treinamento e validac¢do da rede. Este trabalho utiliza a
rede de Kohonen (SOM)[6] como uma metodologia para
a classificacdo das espécies de peixes em categorias
troficas do reservatorio de Corumbda, GO, de acordo com
a dieta dos mesmos, envolvendo duas fases distintas: fase
rio (anterior ao represamento), com a classificagdo de
1845 estomagos de 33 espécies de peixes, e a fase
reservatorio (posterior ao represamento), com a
classificagdo de 5492 estomagos de 36 espécies de peixes.
As  classificagoes foram obtidas nas duas fases
distintamente, resultando em ambas, em uma separa¢do
de dois grandes grupos: o dos generalistas e o dos
especialistas. Os peixes especialistas foram divididos em
quatro grupos: insetivoros, herbivoros, piscivoros e
detritivoros. Dentre estas, os insetivoros apresentaram
um grande numero de espécies, sendo necessario modelar
uma nova rede, visando a separa¢do desta categoria, em
quatro sub-grupos. A rede de Kohonen mostrou-se uma
ferramenta robusta para a classificagdo dos dados,
apresentando  resultados rapidos, com uma clara
visualizagdo dos agrupamentos, facilitando sobremaneira
a interpretagdo dos resultados.
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1. Introducao

A motivagdo deste trabalho foi encontrar uma ferramenta
para a identificagdo da estrutura tréfica de peixes no
reservatorio de Corumba, Estado de Goias (bacia do rio
Paranaiba), que fornecesse informagdes confiaveis, de
forma que os ecologos pudessem considerar nos estudos
da ecologia trofica. O conhecimento acerca das
assembléias de peixes fornece embasamento sobre
condi¢gdes dos ecossistemas aquaticos, ou seja, sdo
excelentes bioindicadores fornecendo assim, por exemplo,
informacgdes sobre a qualidade da 4gua [1]. Desta forma é
de fundamental importancia a utilizagdo de ferramentas
matematicas eficientes para avaliagio de dados
ecologicos, sendo que os métodos mais comumente

utilizados nos estudos ecoldgicos sdo: regressdo linear,
regressdo linear multipla, correspondéncia candnica,
analise de componentes principais, entre outras [5].
Especificamente a classificagdo trofica utiliza-se de
métodos subjetivos com o auxilio da estatistica
multivariada, que no caso, indica o nlUmero de
agrupamentos, mas ndo informa claramente quais
espécies pertencem a cada grupo. Estes métodos
conduzem freqiientemente a uma perda de informacdes e
realidade ecoldgica, pois ndo consideram a complexidade
e a ndo-linearidade do conjunto de dados. Uma
ferramenta que vem sendo amplamente utilizada nos
estudos ecologicos sdo as redes neurais artificiais que tém
se mostrado eficientes para trabalhar com conjuntos de
dados com estas caracteristicas [9,12]. Sdo muitos os tipos
ou modelos de redes neurais, sendo que a principal
diferenca entre os mesmos esta na forma de treinamento,
que pode ser supervisionado ou ndo supervisionado. As
redes neurais artificiais mais utilizadas em ecologia sdo as
de multiplas camadas, com algoritmo de backpropagation
[3,10,8], normalmente utilizadas para predigdo e as nao
supervisionadas, como os mapas auto-organizaveis (SOM
— Self Organizing Maps) [2,5,11] para ordenacdo e
classificagdo.

Neste contexto, tornou-se importante a implementagéo de
um modelo matematico capaz de agrupar e identificar as
espécies pertencentes a cada categoria trofica. Optou-se
por um modelo de redes neurais competitivo, conhecido
como rede de Kohonen ou mapa auto-organizavel (SOM)
para realizar tal tarefa [6].

I1. Material e Métodos

Para o estudo, foi analisado o espectro alimentar das
espécies de peixes presentes em amostras obtidas em rios,
ribeirdes e riachos, influenciados em graus variados pelo
represamento da Usina Hidrelétrica de Corumba (UHE),
GO. Foram analisados de forma distinta dois periodos:
fase rio (margo de 1996 a agosto de 1996) e fase
reservatorio (mar¢o de 1997 a fevereiro de 1999). As
amostras foram separadas, analisadas e organizadas por
pesquisadores do projeto “Estudos ictiologicos na area de
influéncia do Aproveitamento Hidrelétrico (AHE)
Corumba”, do Nucleo de Pesquisas em Limnologia,
Ictiologia e Agqiiicultura (Nupélia), da Universidade
Estadual de Maringd (UEM). Para analise da dieta, foram
utilizados os volumes dos itens alimentares encontrados
nos estdomagos dos peixes de acordo com o método
volumétrico, onde se registra o volume de cada item ou



recurso alimentar, obtendo-se a porcentagem em relago
ao volume total de todos os contetidos estomacais [7]. Os
recursos alimentares explorados pelos peixes foram
separados em onze classes: microcrustaceos, insetos
aquaticos, insetos terrestres, outros invertebrados
aquaticos, outros invertebrados terrestres, peixes, outros
vertebrados, algas, vegetais aquaticos, vegetais terrestres
e detrito/sedimento [4]. A caracterizagdo da dieta foi
realizada para conteudos estomacais de 7337 peixes
pertencentes a 52 espécies no total, pois espécies que
apresentaram um numero de estdmagos analisados com
alimento passivel de identificagdo menor que dez foram
descartadas.

Os dados foram normalizados, utilizando a razdo do
volume de cada recurso alimentar pela soma dos volumes
de todos os recursos alimentares da amostra, sendo na
seqiiéncia separados em dois arquivos: treinamento com
70% dos dados e validagdo com 30%.

O SOM [6] consiste de duas camadas de neurdnios
conectadas por pesos; a camada de contribui¢o (entrada)
¢ conectada com um vetor do padrio de entrada do
conjunto de dados e a camada de produgdo (saida)
consiste em um mapa bidimensional disposto numa grade
retangular. No caso aqui estudado, a rede apresenta onze
neurdnios na camada de entrada, onde cada um representa
a quantidade (volume-ml) de um recurso alimentar,
encontrado no estomago do peixe, ¢ a rede realizara os
agrupamentos de acordo com estes recursos (Figura 1).
Durante o processo de aprendizagem os pesos sdo
modificados, visando minimizar a distincia euclidiana
entre os vetores peso (neur6nios no mapa de saida) e de
contribuicdo (padrdo de entrada). Isto resulta na
classificagdo dos dados de contribuigdo de acordo com
suas semelhangas.

Para a inicializagdo do treinamento, valores aleatorios
devem ser designados para os pesos iniciais, sendo que
estes pesos, preferencialmente, devem estar no mesmo
intervalo de valores das entradas. A taxa de aprendizagem
deve decrescer no decorrer do processo, assim como o
raio de vizinhanca que deve estar de acordo com o
tamanho do mapa desejado; neste trabalho utilizou-se um
SOM de dimensao 8X6. O treinamento, utilizando o
algoritmo de Kohonen, ¢ realizado em duas fases: a 1’
fase ¢ relativa a ordenacdo (ou auto-organizacgdo), onde a
taxa de aprendizagem e o raio topologico apresentam
valores maiores no inicio do processo € aos poucos vao
diminuindo (por exemplo, a taxa de aprendizagem pode
iniciar em 0,8 para finalizar em 0,5 e o raio topologico
pode iniciar de tal forma a abranger todos os neurdnios do
mapa ¢ finalizar na vizinhanga mais proxima do neurdnio
vencedor); ja a 2 fase, relativa a convergéncia, ¢é
necessaria para o “ajuste fino” do mapa (a taxa de
aprendizagem deve ser mantida em um valor pequeno, da
ordem de 0,01, observando que nunca devera cair a zero e
o0 raio topoldgico deve conter somente os vizinhos mais
proximos do neurdnio vencedor, ou até mesmo somente o
neurdnio vencedor) [6].

> Mapa de saida

Cada neurbnio ¢
formado por um
vetor coluna 11x1

variaveis de entrada

Fig. 1: Ilustragdo do SOM apresentando a conexao entre as i variaveis de
entrada e os neurdnios j=1 do mapa.

Este trabalho foi realizado no ambiente computacional
Matlab 6.0, implementado com a caixa de ferramentas
SOM para Matlab 5 (versdo 2) disponivel no site
http://www.cis.hut.fi/projects/somtoolbox/ .

I11. Resultados e Discussdes

A rede foi treinada com a apresentacdo dos padrdes
(distintamente da fase rio ¢ da fase reservatorio), durante
50 épocas para a fase de ordenacdo e 300 épocas para a
fase de convergéncia.

As redes utilizadas nos dois treinamentos apresentaram a
mesma configuragdo com 11 neurdénios na camada de
entrada e 48 neurénios no mapa de saida. Para atualizagio
da taxa de aprendizado foi utilizada a fungdo
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taxa de aprendizagem inicial ¢ 7 é uma constante. O raio
de vizinhanca foi atualizado através da funcdo gaussiana.
A fase de ordenagdo foi inicializada com uma taxa de
aprendizado igual a 0,5 e um raio topoldgico igual a 2.
Para a fase de convergéncia a taxa de aprendizado foi
inicializada com 0,05 e o raio topologico com 1,
decrescendo até 0 (onde somente o neurdnio vencedor era
atualizado).
Desta forma, identificou-se quatro grupos especialistas:
A-insetivoros,  B-piscivoros, = C-herbivoros e D-
detritivoros. A figura 2 apresenta o mapa resultante da
classificagdo trofica na fase rio, separando os quatro
grupos obtidos.
A figura 3 apresenta a localizagdo da ocorréncia dos
agrupamentos dos recursos alimentares no mapa.
Neste treinamento algumas espécies ocorreram em todos
os agrupamentos, ou seja, utilizavam-se de diversos
recursos alimentares conjuntamente sendo consideradas
generalistas.

, onde ¢ ¢ o numero de iteragdes, 77, ¢ a
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Fig. 2: SOM com separagdo dos agrupamentos iniciais — fase rio.
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Fig. 3: SOM e recursos alimentares — agrupamento inicial da fase rio.

Observou-se ainda que espécies classificadas como
insetivoras ocorreram em outros agrupamentos, motivada
pela sua dieta ndo ser especifica de insetos aquaticos,
envolvendo outros recursos alimentares associados. Para
uma melhor identificagdo destas espécies, foi treinada
uma nova rede gerando o SOM apresentado na figura 5,
onde se visualiza a separag@o das espécies que ingerem
insetos aquaticos das que se alimentam deste alimento
associado a outros recursos alimentares, ocasionando
assim uma divisdo deste grupo em quatro sub-grupos:
insetivoros aquaticos, insetivoros aquaticos/piscivoros,
insetivoros aquaticos/detritivoros e insetivoros aquaticos/
terrestres.

A tabela 1 apresenta a classificagdo trofica das espécies
de peixes do reservatorio de Corumba - fase rio,
indicando as espécies pertencentes a cada agrupamento,
representando cada espécie por um numero. Os niimeros
utilizados para identificacdo das espécies podem ser
conferidos na tabela 3.

A fase do reservatdrio foi analisada de maneira analoga a
fase rio, apresentando a classificacdo em grupos similares,

conforme mostra a figura 4, indicando as espécies
pertencentes a cada agrupamento.

Como ocorrido na fase rio anteriormente descrita,
algumas espécies (nesta fase em maior numero)
apareceram em todos os agrupamentos, indicando serem
generalistas. Espécies do grupo insetivoro apareceram
ocasionalmente em outros agrupamentos, tornando-se
necessario o treinamento de uma nova rede para uma
melhor separagao.

Tabela 1: Classificagdo trofica das espécies de peixes no reservatorio de
Corumba- fase rio.

GRUPOS ESPECIES
Generalistas 2,3,4,29,
38
I — Insetivoros 7
aquaticos
II — Insetivoros
aquaticos/ 35
piscivoros
9,10, 11,
A-Insetivoros | III — insetivoros 12, 15, 16,
aquaticos/ 17,24, 25,
Especialistas detritivoros 31,40, 44,
52
IV — insetivoros
aquaticos/ 42
terrestres
B — Piscivoros 20, 45
C-—
Herbivoros 27,33,30
D- 1,6, 18,22
Detritivoros 23,41, 46
Espécies: Espécies:
2;13; 14; 2; 4; 26;
20; 21; 27, 27;28;
39;42; 45; 31;33;
49; 51 38;42;
44, 50
Insetos
W Vegetais
Terrestres
Espécies: Detrito e
4;5;9; 17, Sedimento
18; 26;31; Espécies:
40; 42; 43; 1, 6; 22;
52 26; 27;
38;41;
46, 47
Fig. 4: Separacdo dos agrupamentos - fase reservatorio.

A figura 5 ilustra a separagdo do grupo insetivoro em
quatro sub-grupos: I-insetivoros aquaticos, II-insetivoros
aquaticos/piscivoros, IlI-insetivoros aquaticos/detritivoros
e [V-insetivoros aquaticos/terrestres, encontrados na fase
reservatorio.



07 |Astyanax scabripinnis paranae “lambari”
U-matrix 0706 08 Brycon nattereri “pirapitinga”
/ 09 | Bryconamericus stramineus “pequira”
10 Bryconamericus sp. “pequira”
11 Crenicichla haroldoi “joaninha”
12 Cetopsorhamdia iheringi “mandizinho”
13 Cichla monoculus “tucunaré”
14 Cichlasoma paranaense “cara”
15 Characidium zebra “canivete”
16 Corydoras sp. “coridoras”
17 Eigenmannia sp. “tuvira”
18 Gymnotus carapo “morenita”
19 Glanidium cesarpintoi “jundia”
20 Galeocharax knerii “peixe-cadela”
21 Hoplias malabaricus “traira”
Fig. 5: Separagao do grupo insetivoro em quatro sub-grupos — fase 22 Hypostomus regani “cascudo”
reservatorio. 23 Hypostomus sp. “cascudo”
A classificagdo trofica das espécies de peixes do 24 Iheringichthys labrosus | “mandi-beiudo™
reservatorio de Corumba - fase reservatorio ¢ apresentada 25 | Leporinus amblyrhynchus “canivete”
na tabela 2. 26 Leporinus elongatus “piapara”
27 Leporinus friderici “piau”
Tabela 2: Classiﬁca'(;éo trofica das 'espécies de peixes do reservatorio de 28 Leporinus octofasciatus “ferreirinha”
Corumba —fase reservatorio.
] 29 Lebistes reticulatus “guaru”
GRUPOS fi{)gg’ms 30 Leporellus vittatus “solteira”
Generalistas 27,31, 38, 31 Moenkhausia intermedia “pequi”
42 32 Megalonema platanus “pati”
- Irn'setivoros 5,17, 30, 33 Myloplus tiete “pacu-prata”
aquaticos 52 -
II — Insetivoros 34 Metynnis sp. “pacu”
aquaticos/ 37,40,43 35 Odontostilbe sp. “pequira”
piscivoros 36 Oreochromis niloticus “tilapia”
A-Insetivoros | III — insetivoros - ;
aquéticos/ 18,24, 25 37 Oligosarcus planaltinae “cadela”
detritivoros 38 Piabina argentea “pequira”
Especialistas elivu_aitiir;iest/ivoros 0 39 | Pseudoplatystoma corruscans “pintado”
tgrres tres 40 Pimelodus fur “mandi”
13, 14, 20, 41 Prochilodus lineatus “curimbata”
B — Piscivoros 21, 39,45, 42 Pimelodus maculatus “mandi”
o gzz ;;’ vy 43 Pimelodus paranensis ”mandi”
Herbivoros 50 44 Pimelodella sp. “mandi-chordo”
D- 1,6,22, 45 Rhamdia quelen “bagre”
Detritivoros 41, 46, 47, 46 | Steindachnerina corumbae “sagiiiru”
47 | Steindachnerina insculpta “sagliiru”
Tabela 3: Cédigo, espécies de peixes e nome popular. 48 Sternopygus macrurus “tuyira”
Ne Espécies Nome popular 49 Salminus maxillosus “dourado”
01 Apareiodon affinis “canivete” 50 Schizodon nasutus “ximboré”
02 Astyanax bimaculatus “tambif” 51 Serrasalmus spilopleura “piranha”
03 | Astyanax eigenmanniorum “lambari” 52 Tatia neivai “jundia”
04 Astyanax fasciatus “lambari”
05 Apareiodon ibitiensis “canivete” No decorrer do trabalho foram elaborados dezenas de
06 Apareiodon piracicabae “canivete” mapas, com diferentes estruturas e fungdes de vizinhanga.




A escolha do “melhor” mapa foi baseada nos erros
obtidos em cada treinamento. Para esta andlise utilizou-se
a funcdo som_quality da caixa de ferramentas SOM para
Matlab 5 (versdo 2) [13], que fornece os erros quantitativo
e topografico. O erro quantitativo (Eq) mede a resolugdo
do mapa, ou seja, a média da distancia euclidiana entre
cada vetor do conjunto de dados e seu neur6nio vencedor,
conforme a expressdo abaixo:

L > \/ (neuronio vencedor — vetor de entrada)2
q =

>

n
onde Eq ¢é o erro quantitativo e n o numero de
amostras do conjunto de dados.

O erro topografico apresenta a propor¢do de todos os
vetores dados para os quais o primeiro ¢ o segundo
neurdnio vencedor ndo sdo unidades adjacentes.

Neste trabalho, o erro quantitativo ndo foi considerado
representativo, pois utiliza a matriz peso dos neurdnios
vencedores ¢ a matriz dos dados para o célculo da
distancia. Como a matriz peso dos neurdnios vencedores
ndo ¢ normalizada, este valor depende da dimensdo dos
dados e, desta forma, ndo ¢é possivel avaliar a qualidade de
um determinado mapa comparativamente com mapas
obtidos em outros treinamentos. Por esta razdo foi
calculado o erro geral, que apresenta a porcentagem de
amostras que foram alocadas fora da regido de seu
agrupamento. Para o célculo foram utilizados os mapas
individuais de cada espécie de peixe, observando-se a
regido destinada a cada agrupamento. O valor foi obtido
pela razdo do nimero de amostras alocadas erroneamente
pelo niimero total na amostra. O célculo deste erro foi
possivel devido a uma grande porcentagem de cada
amostra estar localizada numa determinada regido do
mapa, tornando clara a visualizagdo do agrupamento.
Como se trata de uma medida adimensional, pode ser
utilizada para uma comparag@o entre mapas obtidos em
outros treinamentos.

A tabela 4 apresenta um resumo do treinamento realizado,
onde se observa os valores dos erros obtidos nas duas
fases analisadas: rio e reservatorio.

Tabela 4: Resumo treinamento SOM.

Erro

| Padides | Quant. | Topog. | Geral
TREINAMENTO
Rio 1318 0,1379 2,30% 9,25%
Reservat. | 3872 0,0995 1,85% 3,05%
VALIDACAO
Rio 527 0,1495 4,80% 8,73%
Reservat. | 1620 0,0929 1,68% 3,09%

IV. Conclusoes

Algumas espécies foram classificadas em categorias
troficas distintas na fase rio e na fase reservatorio. Isto
pode ser explicado pelo fato das espécies de peixes serem

dotadas de grande plasticidade na dieta, adaptando-se aos
recursos alimentares que se apresentem mais disponiveis.
As andlises apresentaram resultados satisfatorios para o
espago amostral estudado, representando o SOM um
recurso muito util na discriminacdo dos grupos e na
classificagdo trofica deste estudo.

Pode-se apontar outros pontos positivos para a utilizagao
do SOM como ferramenta na classificagdo trofica das
espécies de peixes, como a facilidade encontrada na
visualizagdo dos agrupamentos, a rapidez do modelo e
principalmente a facilidade na interpretagdo dos
resultados, pois cada célula do mapa formado apds o
treinamento informa quais espécies foram agrupadas.
Observou-se ainda que o erro encontrado na fase rio foi
aproximadamente trés vezes maior que o da fase
reservatorio. Nao € possivel generalizar que os erros serao
menores quando o conjunto de dados forem maiores, pois
ndo foi possivel realizar analises adicionais buscando esta
comprovagdo, mas tudo indica que sim, pois um dos
principios para a aprendizagem do SOM ¢ que o conjunto
de dados deva apresentar redundancia de informacgdes
para que a rede possa apresentar um  treinamento
satisfatorio.
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