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What the hammer? What the chain?
In what furnace was thy brain?
What the anvil? What dread grasp

Dared its deadly terrors clasp?
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RESUMO

Os chamados modelos de distribuicdo de espécies utilizam dados de
ocorréncia de campo e variaveis ambientais para indicar locais adequados para
a ocorréncia de uma espécie. Apesar dos inumeros trabalhos que avaliam os
mais diversos aspectos dos modelos de distribuicdo de espécies, os erros
posicionamento ainda n&o foram avaliados. Este trabalho avaliou a
sensibilidade dos modelos de distribuicdo de espécies a erros de
posicionamento de dados de coleta. Para que a avaliacdo dos modelos possa
ser efetuada sobre um desenho experimental onde existe um nimero menor de
fatores que podem influenciar o resultado, € preciso ter controle sobre a
amostragem. No caso da avaliacao da influéncia dos erros de posicionamento,
também é necessario ter um controle dos diferentes tipos de erros de
posicionamento. Para cumprir estes propdsitos, 0s erros de posicionamento
foram avaliados através de dados artificiais. Foram simulados o nicho
fundamental e os pontos de ocorréncia de uma espécie vegetal hipotética. Dois
métodos de introducdo de erros foram desenvolvidos e utilizados, a projecao
das coordenadas das amostras para centroides de células e erros com
distribuicdo normal com parametros em coordenadas polares. Os erros de
posicionamento foram avaliados para os modelos BIOCLIM, GARP Best
Subsets e MAXENT. Todos os modelos analisados apresentaram sensibilidade
aos erros de posicionamento. O BIOCLIM apresentou a maior queda de
desempenho. O GARP Best Subsets tem baixa sensibilidade a erros de
posicionamento, mas prevé uma extensa area de ocorréncia. O modelo
maxima entropia apresentou a menor sensibilidade a erros. Estes resultados
demonstram que a influéncia dos erros de posicionamento tem que ser
considerada no processo de modelagem. S&o necessarios cuidados
especificos, como a escolha do método, suas premissas e o conhecimento
sobre a precisao dos pontos de ocorréncia.






EFFECTS OF SAMPLE PLACEMENT ERRORS ON ACCURACY OF
SPECIES DISTRIBUTIONS MODELS

ABSTRACT

The study of environmental and its relationships with species spatial distribution
is an old concern in biogeography. Mathematics allied with computers tools
make possible a forecast of species distribution. The models know as Species
Distribution Models uses occurrence field data and environmental variables to
point out suitable places for species. Despite of many works that evaluate
species distributions models performance, the placement accuracy influence
over habitat suitability models remain unevaluated. We assess the models
sensibility for sample placement errors. To keep an experimental design with
few unknown factors, a control of sampling conditions are needed. Further, for
placement errors analysis, a control over different error is necessary. To fulfill
this purpose, placement errors were evaluate through artificial data. We
simulated a fundamental niche for virtual plant specie and used a couple of
error insertion methods; sample coordinates projection towards cellular center
point and errors with normal distribution in polar coordinates parameters. We
evaluated BIOCLIM, GARP Best Subsets and Maximum entropy. All models
present placement errors sensibility. BIOCLIM exhibited the highest
performance decrease. GARP Best Subsets had low sensibility to placement
errors, nevertheless predicted a wide range occurrence. The maximum entropy
presented the best performance despite of errors placement. These results
show the importance to take account the effects of placement errors in
modelling process. We need specific cautions, like method choice, its premises
and sample placement accuracy.
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1 INTRODUCAO

As diferentes biotas das grandes massas continentais foram um dos primeiros
aspectos da distribuicdo espacial de espécies estudadas pelos biogeodgrafos do
século XIX (Brown e Gibson, 1983). Exceto por poucas espécies cosmopolitas que
podem ser encontradas em uma ampla variedade de ambientes, espécies
vegetais costumam ocupar apenas uma fracdo dos possiveis habitats aos quais
estdo adaptadas para crescer e se reproduzir.

O fracasso na dispersao de sementes para ambientes favoraveis, a competicao
interespecifica, fatores histéricos e barreiras biogeograficas sdo alguns dos
determinantes na distribuicdo das espécies. Analisar e quantificar as relacdes
destes fatores com a ocorréncia de espécies representa um grande desafio para a

biogeografia.

A modelagem matemética tem sido uma das principais ferramentas empregadas
para investigar quantitativamente os fatores que influenciam os padrbes de
distribuicdo de espécies (Phillips et al., 2006; Rushton et al., 2004; Guisan e

Zimmermann, 2000).

Entender, modelar e prever a ocorréncia de espécies é essencial para os estudos
de perda de biodiversidade (Polasky e Solow, 2001), na avaliacdo de risco
ambiental ou sobre impactos de mudancgas climaticas na biogeografia de espécies
(Pearson et al., 2006). Existem modelos baseados em métodos quantitativos que
relacionam as espécies e suas respostas ao meio ambiente, gerando previsfes de
locais adequados para a ocorréncia de uma espécie alvo, determinando assim
regibes em potencial para a conservacao de espécies raras ou ameacadas (Engler
et al., 2004, Araujo e Williams, 2000) além de determinar os melhores locais para

reintroducdo de espécies (Hirzel et al., 2002).
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A modelagem mateméatica aliada as ferramentas computacionais gera a
possibilidade da previsdo de ocorréncia de espécies através da geracdo de
superficies tematicas, indicando presenca ou auséncia, com o0s chamados
modelos de distribuicdo de espécies (Species Distribution Model — SDM). Tais
modelos sdo empiricos, pois relacionam observacfes de campo com variaveis
ambientais explicativas, fundamentadas em premissas estatisticas ou teodricas

gerando os modelos de distribuicdo (Guisan e Thuiller, 2005).

As variaveis ambientais podem exercer efeitos diretos ou indiretos sobre as
espécies, e devem ser escolhidas de modo a representar os principais fatores que
influenciam as espécies (Austin, 2002). Por exemplo, a temperatura pode nado
influenciar diretamente a fisiologia de uma espécie de planta, mas tem correlacdo

com a luminosidade, esta sim determinante na viabilidade deste individuo.

No nivel de comunidade, a estrutura e composicdo das diferentes formacfes
florestais sdo geralmente influenciadas pelos fatores fisico-quimicos ocorrentes
(Daubenmirre, 1968), por exemplo, 0s nutrientes essenciais disponiveis presentes
no solo. Entende-se o0 termo nutrientes essenciais para plantas como o0s
elementos quimicos sem os quais os individuos ndo conseguiriam completar seu
ciclo de vida (gerar sementes viaveis) ou ainda, se estes nutrientes fazem parte de
alguma molécula ou constituinte da planta que por si mesmo é essencial (Raven et
al., 2001).

Existem fatores limitantes (ou reguladores), que séo definidos como controladores
da eco-fisiologia (temperatura, agua, composi¢édo do solo, por exemplo), distlrbios
que séo qualquer perturbacdo que afete os sistemas ambientais, e recursos, que
sdo os componentes assimilados pelos organismos (Guisan e Zimmermann,
2000). Incluir esses trés fatores, limitacdes, disturbios e recursos ao processo de
modelagem ainda é um grande desafio a ser superado. Atualmente é quase nulo o

emprego de varidveis ambientais com efeito direto sobre as espécies em estudo
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(Aratdjo e Guisan, 2006), e esse € ainda um ponto critico do processo de

modelagem.

A coleta de dados ambientais para modelagem de distribuicdo de espécies sofreu
uma grande mudanca na década de 90 quando imagens de sensoriamento remoto
se tornaram amplamente acessiveis. Adicionalmente, o crescimento do uso dos
Sistemas de Informagdo Geografica (SIG), para armazenar e trabalhar dados
espaciais levaram a uma expansdo no uso de SDMs. O sensoriamento remoto
também tornou possivel o estudo de areas mais extensas e de locais de dificlil
acesso (Guisan e Thuiller, 2005; Rushton, et al., 2004), sendo uma fonte

alternativa de dados para paises de dimensao territorial como o Brasil.

O estudo e a caracterizacdo de habitats através de imagens orbitais tém sido
realizados apenas nos ultimos anos e as variaveis potencialmente explicativas
mais utilizadas até o momento foram climaticas e meteoroldgicas, topogréficas e
de uso e ocupacao do solo (Hirzel et al., 2002; Zaniewski et al., 2002; Guisan et
al., 1999).

Os dados de ocorréncia e auséncia de espécies utilizados para alimentar, calibrar
e avaliar os SDMs raramente sao coletados com esse objetivo, se configurando
como um primeiro e talvez o maior empecilho da modelagem (Rushton et al.,
2004). Embora existam grandes bancos de dados de colecBes biolégicas
armazenados, eles geralmente foram adquiridos sem uma estratégia de coleta
pré-definida (Stockwell e Peterson, 2002). Dados em museus e herbérios
apresentam frequentemente tendéncias (Reddy e Davalos, 2003; Austin, 2002) ou
imprecisdo na localizagdo do ponto de coleta e amostragem, muitas vezes
indicando apenas proximidade a um ponto de referéncia, como uma vila ou um rio

em uma escala de quildbmetros ou mais (Engler et al., 2004).

Apenas recentemente o Sistema de Posicionamento Global (Global Position

System — GPS) passou a ser empregado para coleta de dados bioldgicos, sendo o

25



método com maior acurdcia para o posicionamento do ponto de coleta. Ainda
assim, em florestas de dossel fechado, as vezes é necessario deslocar-se muitos

metros do ponto de coleta para obter sinal do GPS.

Iniciativas recentes tornaram diversas bases de dados com ocorréncia de
espécies disponiveis na rede mundial de computadores. Apesar das colecdes nao
estarem completamente informatizadas, alguns herbérios e museus tem sua base
de dados digital ja disponivel como o Missouri botanical garden (MBOT) e o New
York botanical garden (NYBG) nos Estados Unidos e a Comission nacional para el

conocimiento y uso de la biodiversidad (CONABIO) no México.

No Brasil, a Fundacdo de Amparo a Pesquisa do Estado de S&o Paulo (FAPESP)
promoveu o projeto speciesLink coordenado pelo Centro de Referéncia em
Informacdo Ambiental (CRIA), um sistema distribuido de informacéo que integra
em tempo real colecbes de herbarios e museus. Contudo em sua maior parte,
referem-se a dados primarios de museus e herbarios, que podem apresentar erros

de posicionamento.

Neste trabalho entende-se por erro de posicionamento a diferenca entre o ponto
real de ocorréncias de um individuo de uma determinada espécie e a posicao
registrada e disponivel nos bancos de dados das cole¢des dos museus, herbarios,
etc.

Estdo disponiveis na literatura trabalhos que avaliam o desempenho e a
sensibilidade dos modelos de distribuicdo de espécies em fun¢éo de diversos tipos
de problemas, como tamanho de amostra (Stockwell e Peterson, 2002), estratégia
de amostragem (Hirzel e Guisan, 2002) autocorrelacdo das variaveis ambientais
(Segurado et al., 2006) e tendéncias (Reddy e Davalos, 2003).

Chapman et al. (2005) discorreu sobre a qualidade das variaveis ambientais

potencialmente preditivas, como estas sao adquiridas, processadas e
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empregadas. Dentre os problemas indicados destaca-se o relacionado a
localizag&o dos pontos de ocorréncia, os autores empregaram SDM para prever a
distribuicdo de Rauvolfia nitida (Apocynaceae) na ilhas do Caribe. Os erros de
posicionamento fizeram alguns pontos de ocorréncia cair fora da ilha,

influenciando no resultado final.

Entretanto, a influéncia que erros de posicionamento dos dados tém sobre o
desempenho dos SDM néo foi avaliada. Assim, quao sensiveis sdo os modelos de

distribuicdo de espécies aos erros de posicionamento?

Avaliar a influéncia dos erros sobre os modelos ndo é uma tarefa trivial. Por se
tratarem de experimentos que dependem de coletas de campo, dois problemas
comuns, mas graves, para o processo de modelagem podem ocorrer: vicios de
coleta e nimero baixo de amostras (Hirzel e Guisan, 2002; Stockwell e Peterson,
2002). Este problema é abordado por Hirzel et al. (2001) e Austin et al. (2006)
através de espécies virtuais. A posse do total conhecimento sobre a distribuicdo
espacial da “espécie”, e sobre as variaveis que a determinam, torna o experimento

mais controlavel, pois ha dominio sobre um maior nimero de variaveis.

O objetivo deste trabalho € avaliar as respostas dos modelos de distribuicdo de
espécies a erros de posicionamento dos dados de coleta de campo, trabalhando
com espécies simuladas. Alguns métodos de modelagem sdo comparados a fim
de identificar a sensibilidade de cada método de modelagem aos erros de

localizac&do dos pontos de ocorréncia da espécie.

Este trabalho esta inserido em dois projetos institucionais: a Rede Tematica de
Pesquisa em Modelagem da Amazobnia (GEOMA) e o openModeller/CRIA/INPE
dos quais a Coordenacdo Geral de observacdo da Terra (OBT-INPE) € parte

integrante.
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O projeto GEOMA tem por objetivo desenvolver modelos computacionais capazes
de predizer a dinAmica dos sistemas ecoldgicos e sécio-econdmicos em diferentes
escalas geograficas. O GEOMA pretende auxiliar a tomada de decisao nos niveis
local, regional e nacional, ao fornecer ferramentas de simulacdo e modelagem,

contribuindo na formacao de recursos humanos.

O openModeller € um ambiente computacional multi-plataforma desenhado para
modelagem de distribuicdo espacial de nicho fundamental em desenvolvimento
coordenado pela equipe do CRIA. Junto com o CRIA e a Escola Politécnica da
USP (POLI), o INPE patrticipa do projeto openModeller, atualmente financiado pela
Fapesp, desenvolvendo ferramentas para o arcabou¢o computacional, integracao
com SIG e na avaliacdo dos modelos para diferentes areas de estudo.

Nos capitulos a seguir apresentam-se: fundamentacdo tedrica, metodologia,

avaliacdo dos modelos de distribuicdo de espécies e conclusdes.

A fundamentagédo trata de alguns conceitos de biogeografia utilizados neste
trabalho e como estdo relacionados com a modelagem de distribuicdo de
espécies. Para o processo de modelagem é realizada uma revisdo mais minuciosa
incluindo conceitos, exemplos, métodos de avaliacdo e problemas comumente

encontrados no processo de modelagem da distribuicdo de espécies.

A metodologia se apdia na fundamentacédo tedrica para a escolha dos modelos a
serem analisados e nos meétodos aplicados para a avaliacdo. Neste capitulo

também é detalhada a simulacao da espécie e dos erros de posicionamento.

O capitulo 4 contém os resultados dos modelos gerados a partir das espécies
simuladas bem como as respectivas avaliagcdes de sensibilidade destes modelos a
erros de posicionamento. O Ultimo capitulo apresenta as conclusdes acerca dos
modelos e traz algumas recomendacfes com base na apreciacdo dos resultados

deste trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 A Distribuicdo espacial de espécies

Com excecdo de algumas poucas espécies cosmopolitas, a maioria dos seres
vivos possui um padrdo de distribuicdo espacial limitado. Entretanto, esses
padrées ndo sdo imutaveis, em uma escala geoldgica, as distribuicbes podem
sofrer grandes mudancas em respostas a variagbes ambientais (Vivo e
Carmignotto, 2004), como mudancas climaticas globais, por exemplo.

Todos os organismos tém alguma capacidade de se mover do seu local de
nascimento para novos locais. Plantas superiores e alguns animais aquaticos séo
sésseis quando adultos, mas nos seus primeiros estagios de desenvolvimento sao
geralmente capazes de viajar pequenas, mas significantes distancias a partir da
sua fonte (Brown e Gibson, 1983). Esse deslocamento favorece as espécies
porque geralmente locais diferentes sdo mais favoraveis ao desenvolvimento do
individuo, em parte devido a competicdo intra-especifica, e em parte porque a
qualidade do ambiente natal esta sempre mudando (Daubenmirre, 1968).

Embora dispersdées ocorram continuamente, a maioria nao resulta em modificacao
em suas respectivas distribuicbes geograficas. A distribuicdo espacial de espécies
estd, na maioria dos casos, condicionada a fatores ambientais limitantes que
permanecem relativamente constantes no tempo em uma escala ecolégica
(Bazzaz, 1998).

A biogeografia é a ciéncia que estuda a distribuicdo geogréfica dos seres vivos,
procurando entender os padrbes de organizacdo e dispersdo espacial e 0s
processos que produzem tais padrbes. Os biogedgrafos geralmente distinguem
dois tipos de eventos de dispersdo. Em alguns casos a espécie cruza com
sucesso uma barreira, como um oceano ou uma cadeia de montanhas, e

estabelece uma populacdo do outro lado da barreira, em outras situacdes as
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espécies podem simplesmente expandir sua distribuicdo geografica (Brown e
Gibson, 1983). Assim, através da dispersdo, a espécie “procura’ locais com

condi¢bes ambientais favoraveis ao seu desenvolvimento, i.e. por um habitat.
2.1.1 Habitat e nicho ecoldgico

Habitat é definido como o espaco fisico em que uma determinada populacédo de
uma espécie vive e se desenvolve. Este conceito € aplicavel desde o nivel de
espécies até o de populacdo, pois duas populacdes de uma mesma espécie
podem viver em habitats com condicbes ambientais distintas devido a sua

plasticidade fenotipica (Raven et al., 2001).

O primeiro conceito de nicho € similar ao do habitat e foi cunhado por Grinnell
(1917) que o definiu simplesmente como locais onde 0s requisitos para uma
determinada espécie viver e se reproduzir sdo preenchidos. Este conceito justifica
estudos sobre nichos embasados na distribuicdo espacial de nutrientes, pois
segundo a Lei do “Fator Minimo” de Liebig, a substéncia mineral em menor
concentragdo relativa determina o limite para o crescimento e rendimento das
plantas (Larcher, 2000).

O termo nicho ecoldgico se popularizou através de Hutchinson (1957), que o
modelou como um hipervolume n-dimensional onde cada dimensao representa o
intervalo de condigcBes ambientais ou de recursos necessarios para a espécie. Por
exemplo, o nicho de uma espécie vegetal poderia incluir o intervalo de
temperatura tolerado, a intensidade luminosa necessaria para fotossintese,
regimes de umidade e quantidade minima de nutrientes essenciais presentes no

solo.

Para fins de modelagem da distribuicdo de espécies ressalta-se a diferenca entre
nicho fundamental e o nicho realizado. O nicho fundamental de espécies inclui os

intervalos das condicBes ambientais necessarias para a existéncia da espécie sem
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considerar a influéncia de competicdo interespecifica ou de predacéo por outras
espécies. O nicho realizado descreve a parte do nicho fundamental onde
realmente a espécie ocorre. Desse modo, a érea definida pelo nicho fundamental

€ sempre maior que o nicho realizado.

Diversos trabalhos enfatizam a importancia em esclarecer o objeto da modelagem,
habitat, nicho fundamental, nicho realizado ou apenas distribuicdo espacial
potencial (Araudjo e Guisan, 2006; Austin et al., 2006; Rushton et al., 2004; Austin,
2002; Okasanen e Minchin, 2002). Habitat € um dos termos mais escolhidos na
definicdo dessa premissa da modelagem, provavelmente pela amplitude de sua

defini¢ao.

Segundo Bazzaz (1998) as teorias de selecdo de habitats e sua relagdo com o
forrageio, composicao e coexisténcia de espécies sdo em sua maioria baseadas
em animais que se locomovem, e ndo sdo diretamente aplicaveis as plantas.
Assim, para todas as espécies vegetais, existem alguns fatores comuns na

“selecdo” de habitats:

1. Disponibilidade de recursos (luz, agua, nutrientes, etc.) em quantidade
suficiente e em quantidades balanceadas para o crescimento e

reproducao.
2. Presenca de polinizadores, dispersores e simbiontes.

3. Auséncia relativa de herbivoria, predadores e patdégenos, com excecao

daqueles que atacam os competidores.

Os conceitos de habitat e nicho sdo fundamentais para estudos de padrdes de
endemismo, provincialismo, e disjuncao de distribuicGes geograficas. Estes
padrdes indicam que a dispersdo atual de muitos grupos reflete a historia do local

de origem, dispersdo e extincdo local destas espécies (Brown e Gibson, 1983).
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Para entender os padrBes atuais de distribuicdo da espécie alvo € importante

estudar sua paleo-ecologia.

O termo endemismo significa que a espécie nao ocorre em nenhum outro lugar.
Organismos podem ser endémicos em diversas escalas espaciais e em diferentes
niveis taxonémicos. Endemismo autoctone é aquele em que a espécie se
diferenciou in situ, no mesmo local onde é encontrada nos dias atuais, enquanto
espécies de endemismo al6ctone desenvolveram suas caracteristicas em outros

locais e apenas sobrevivem em uma area restrita (Brown e Gibson, 1983).

A distribuicdo espacial de uma espécie ou género tém uma relacdo com a linha
evolutiva e distribuicdo dos tdxons mais altos como familias e ordens. Assim,
taxons mais baixos tendem a ter uma distribuicdo espacial mais restrita que 0s

taxons mais altos (Bazzaz, 1998).

Provincialismo é outro termo muito utilizado por biogedgrafos e pode ser definido
como a ocorréncia de determinadas espécies restritas a uma provincia
biogeografica (Brown e Gibson, 1983). Reinos, regides, sub-regides, provincias e
distritos biogeograficos, dentro dessa hierarquia, provincias biogeograficas sao
areas onde as caracteristicas ambientais refletem uma relativa uniformidade na

composicao de espécies.

Em contrapartida, podem ocorrer também distribuices onde dois ou mais taxons
relativamente similares ocupam areas muito distantes entre si, este padrdo de
distribuicdo biogeografica € denominado disjunto (Figura 2.1). Biogeodgrafos dao
uma atencao especial a esse tipo de distribuicdo na tentativa de reconstruir
grandes e pequenos eventos na historia da Terra, como grandes desastres
naturais ou mudancas climaticas em periodos geoldgicos passados.
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FIGURA 2.1 — Padrdo de distribuicdo disjunto.
Fonte: Bonacorso et al. (2006).

Neste trabalho, como premissa para a modelagem, adota-se que os resultados
dos modelos correspondem a uma previsdao do nicho fundamental. Para tanto
propde-se estudar uma espécie vegetal virtual de distribuicdo continua (n&o

disjunta) tipica da Amazonia oriental.
2.2 Modelos de distribuicdo de espécies

Segundo Guisan e Zimmermann (2000), existem trés pilares no estudo de
modelos matematicos aplicados a ecologia: generalidade, realidade e preciséo.
Desses sdo derivados trés grupos de modelos, onde em cada grupo dois desses

aspectos devem ser enfocados em detrimento do terceiro (Figura 2.2).

O primeiro grupo foca a generalidade e a precisdo, esses modelos sdo chamados
de analiticos, como as equac¢fes de crescimento populacional logistico e as de
Lotka-Volterra. O segundo grupo é desenvolvido visando ser realista e generalista,
sdo chamados de mecanicistas, fisiologico, casuais ou modelos de processos,

suas previsbes sao baseadas nas relacdes reais de causa e efeito. O terceiro
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grupo sacrifica a generalidade pela precisdo e realidade, sdo os chamados

modelos empiricos, estatisticos ou fenomenologicos.

Realidade

.-’q'.\
£

/ \
Empirico i R x\\ Mecanicista

/ \

/¥ G\

Precisio l Generalidade

Analitico

FIGURA 2.2 — Trés tipos de modelos: Generalista, mecanicista e empirico. Os SDM
geralmente s&o modelos empiricos.

Os modelos de distribuicdo de espécies (SDMs) sdo geralmente empiricos, pois
sao baseados em amostras de campo (realidade) e séo aplicados especificamente
para modelar a ocorréncia de uma espécie em uma determinada area de estudo

através de métodos estatisticos e/ou computacionais.

Todos os estudos que envolvem SDM possuem trés componentes basicos (Figura
2.3): a) um conjunto de dados descrevendo a incidéncia ou abundancia de
espécies e outro conjunto contendo as variaveis explicativas; b) um modelo
matematico que relaciona a espécie com a variavel explicativa; c) a avaliacdo da
utiidade do modelo através de validacdo ou por modelos de robustez (Guisan e

Zimmermann, 2000).
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FIGURA 2.3 — Elementos essenciais na modelagem de distribui¢cdo de espécies.

Um conceito importante € o de registro zero, ou auséncia, locais onde os
pesquisadores procuraram por individuos da espécie estudada, mas nado a
encontraram, ou seja, a espécie esta ausente (Engler et al.,, 2004). Dados de
auséncia sao mais dificeis de obter, pois em um dado local pode ser registrada a
auséncia da espécie por diferentes motivos: a) a espécie nao pode ser detectada,
embora presente; b) por razdes histéricas a espécie estd ausente, embora o
habitat seja adequado; c) o habitat é realmente inadequado para a espécie
(Phillips et al.,, 2006). Esse tipo de dado é particularmente precioso, porém
escasso. Alguns autores vém contornando esse problema utilizando dados de

pseudo-auséncia simulados para a modelagem (Engler et al., 2004).

2.2.1 Tipos de modelos de distribui¢cdo de espécies

Ha uma grande variedade de técnicas de modelagem para explorar a relacdo
entre a resposta (ocorréncia de espécies) e as variaveis ambientais preditivas.

Elith et al. (2006) classificam os SDMs em dois grandes grupos baseados nos
tipos de dados que alimentam os modelos. No primeiro grupo estdo os modelos
que utilizam apenas registros de presenca (envelopes climaticos, por exemplo).
No segundo grupo estdo os modelos que empregam dados de presenca e
auséncia da espécie alvo, de modo a limitar as areas de ocorréncia, diminuindo
erros de falsos positivos. O segundo grupo pode ser dividido em dois subgrupos,
modelos que utilizam dados de apenas uma espécie e 0s modelos que descrevem
a presenca da espécie alvo através de dados de presenca de outras espécies, isto

€, da comunidade.
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A Tabela 2.1 apresenta os diversos modelos e softwares disponiveis e ilustra o
grande numero de métodos de modelagem ja disponiveis, entretanto foram
selecionados apenas trés modelos de diferentes categorias, para serem
empregados neste trabalho, o Bioclim, o Maxent e o GARP. O texto segue
descrevendo genericamente estas categorias de modelos detalhando os utilizados

neste estudo.

Métodos de envelopes bioclimaticos — Segundo Guisan e Zimmermann (2000) o
envelope bioclimatico € um dos métodos mais antigos para modelagem de
distribuicdo, e até recentemente muitos modelos de distribuicdo de vegetacao
foram baseados em técnica de envelopes ambientais. O Bioclim é um modelo que

utiliza apenas a presenca de espécies.

Os envelopes bioclimaticos predizem locais com condi¢cdes climaticas favoraveis a
uma espécie baseados no célculo de um envelope retilineo minimo no espaco
climatico multidimensional. Um envelope retilineo pode ser definido como uma
arvore de classificacdo, que consiste em uma particdo recursiva do espaco
multidimensional definido por variaveis explicativas dentro de grupos que séo 0s

mais homogéneos possiveis em termos de sensibilidade (Carpenter et al., 1993).

Para cada variavel ambiental o algoritmo calcula a média e o desvio padrao
associados aos pontos de ocorréncia. O envelope de cada variavel € definido por
um intervalo de confianca calculado sobre a média, o desvio padréo e o limite de
corte estabelecido durante a escolha do limite de corte do desvio padrdo. Por

exemplo, se o intervalo de confianca é de 95%, o limite de corte deveria ser 1,96.
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TABELA 2.1 — Modelos de distribuicdo de espécies divididos em trés grupos:
envelopes bioclimaticos, de presenca e auséncia e modelos de

comunidade.
Tipo de Método Software Necgss[ta Pagina de acesso
modelo auséncia
~ www.cifor.cgiar.org/docs/ ref/research tools/
ENV DOMAIN DIVA-GIS Nao domain/index.htm
BIOCLIM/ ~ WWW.arcscripts.esri.com
ENV - BIOCLIM OpenModeller Nao http://openmodeller.sourceforge.net/
ENV LIVES - Nao -
PRES ENFA BIOMAPPER Nao www.unil.ch/biomapper
) - http://www.insightful.com/products/splus/
PRES GLM S-Plus, R Sim http://www.r-project.org/
PRES MaXIma Maxent Sim* www.cs.princeton.edu/~schapire/maxent/
entropia
Boosted
PRES decision R, GBM Sim -
tree
DK-GARP/ . http://nhm.ku.edu/desktopgarp/index.html
PRES AG OM-GARP Sim http://openmodeller.sourceforge.net/
. http://www.insightful.com/products/splus/
PRES GAM S-Plus, R Sim http://www.r-project.org/
PRES GDM-SS GDM Sim -
COM GDM S-Plus Sim -
MARS- .
COM COMM R, MDA Sim -

* podem ser utilizados dados de pseudo-auséncia. ENV, envelopes climaticos; PRES,
SDM que utilizam dados de presenca e variaveis explicativas; COM, modelos de
comunidade. Fonte: Adaptado de Elith et al. (2006).
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Métodos que utilizam dados de presenca e supdem auséncia

Esta categoria de modelos utiliza além dos dados de presenca, as variaveis
ambientais explicativas e os dados de auséncia. Caso ndo exista disponibilidade
de dados de auséncia alguns modelos simulam auséncia. Neste grupo se
encaixam a maioria dos modelos empregados atualmente, Boosted decision tree
(BRT), algoritmos genéticos (GARP), modelo linear aditivo (GAM), modelo linear
generalizado (GLM), modelo de dissimilaridade generalizado para apenas uma
espécie (GDS-SS), redes neurais (NNETW), Ecological Niche Factor Analysis
(ENFA).

Dentre estes, o0 modelo linear generalizado (Guisan et al., 2002; Miller e Franklin,
2002; Guisan et al., 1999) é um dos métodos mais utilizados para modelagem. O
GLM é uma extensédo da regressao linear multipla classica que permite variaveis
sem normalidade serem modeladas (Guisan et al., 2002). O GLM geralmente
constitui uma escolha preferencial porque pode lidar com muitos tipos de variaveis
explicativas (continuo, bindrio, qualitativo, ordinal), mas por outro lado precisa
também de dados de presenca e auséncia (Guisan et al., 1999). Para utiliza-lo
sem disponibilidade de dados de auséncia é possivel gerar dados de pseudo-
auséncias para alimentar os modelos (Engler et al., 2004; Segurado e Araljo,
2004).

MAXENT — O modelo Maxent também € um modelo que utiliza somente dados de
presenca. De acordo com Phillips et al. (2006) a maxima entropia (Maxent) € um
método para realizar previsdes ou inferéncias a partir de informa¢des incompletas.
E aplicado em diversas areas como astronomia, reconstrucdo de imagens, fisica
estatistica e processamento de sinal. A idéia da aplicacdo do Maxent para SDM é
estimar a probabilidade de ocorréncia da espécie encontrando a distribuicdo de
probabilidade da maxima entropia, sujeita a um conjunto de restricbes que

representam a informacao incompleta sobre a distribui¢do do alvo.
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O principio da maxima entropia € elaborar uma aproximacdo onde sejam
respeitadas todas as restricbes conhecidas acerca da distribuicdo da espécie.
Esse principio pode ser expresso da seguinte forma: denota-se uma distribuicdo
desconhecida por =z, sobre um conjunto finito X (que representa o conjunto de
pixels da area de estudo). Os elementos de X sdo tomados como pontos X. Assim
a distribuicdo z define uma distribuicdo de probabilidade ndo negativa z(x) para
n
cada x, onde ZE(X) =1, sendo n o numero de elementos em X.
i=1
Para modelagem é necessaria uma aproximacao para z, que é denotada como 7.

Desse modo, a entropia de 7 é dada pela equacao 2.1.

H(z)= —Z;AI(X) Inz (2.1)

xe X

A entropia é um conceito fundamental da teoria da informacdo originalmente
proposto por Shannon, cujo indice também ¢é utilizado para mensurar
biodiversidade. A informacdo disponivel sobre a distribuicdo da espécie constitui
um conjunto de valores tomados como verdades de campo, chamados “feicbes”, e
suas restricdes séo os valores esperados de cada feicdo que devem corresponder
com as médias empiricas (valor médio para um conjunto de pontos tomados da

distribuicdo do alvo).

GARP — O GARP (Genetic Algorithm for Rule Set Production) € um modelo que
define o nicho fundamental através de um conjunto de regras que Sao
selecionadas através de um algoritmo genético. O GARP opera sobre o conjunto
de regras, realizando uma “selecdo natural”’, excluindo regras menos eficientes e
criando novos conjuntos de regras a partir de “individuos” sobreviventes (Stockwell
e Peters, 1999). Cada realizacdo do GARP é uma possibilidade com componentes
aleatorias onde cada realizagdo € distinta, o resultado € um somatoério dos

resultados de varias realizacbes do mesmo modelo.
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A esséncia do sistema é a capacidade de filtrar e lidar com diversos tipos de erros
(Stockwell e Peters, 1999). O GARP é capaz de atingir 90% de acerto sobre um
conjunto de 10 amostras (Stockwell e Peterson, 2002). Com 100 amostras o

desempenho chega a superar o GLM, tido como mais robusto (Stockwell et al., 2005).

Ha uma versao disponivel com interface gréfica, o DK-GARP (Desktop Garp) e
uma versao para o OpenModeller, o OM-GARP (OpenModeller GARP).

O GARP possui uma série de parametros que devem ser estabelecidos antes de
rodar o modelo. Estes parametros sado importantes porque regem as regras do

algoritmo genético. Segue uma rapida descricdo segundo Stockwell (2006).

= O limite de convergéncia (convergence limit) estabelece a condicdo para
cessarem as interacdes dentro do algoritmo genético. Seus valores estdo
geralmente entre 0,01 e 0,1 e caso seja zerado, o algoritmo sO vai parar

guando o numero de interacfes estabelecidas atingir o seu maximo;

= Numero méximo de geracdes (max generations) € o numero maximo de
interacbes e estabelece outra condicdo para a parada do algoritmo. Este
parametro faz o algoritmo parar mesmo se o limite de convergéncia ainda
nao for atingido. Um numero maior de interacfes produz resultados mais

estaveis;

= Proporcdo de treinamento (training proportion) é a quantidade do total de

amostras que sera utilizada para treino e para teste;

= O numero de modelos (total runs) gerados é utilizado para compor o

conjunto Best Subsets;

= Maximo nimero de processos (maximum number of threads) € o niumero

maximo de processos executados simultaneamente;
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= Limite de omisséo “hard” (hard omission threshold) é o numero de modelos
abaixo no limite de omissédo que serdo considerados no resultado (Figura
2.4);

100

Erro por Omissao (% de pontos
amostrais fora da area predita)

0 100

indice de Comisséo (% da area
predita como presente)

FIGURA 2.4 — Critério de limite de omissao hard para a sele¢do de melhores modelos no
GARP-BS.

Fonte: Kansas applied remote sensing program (2005).
= Tamanho da populacdo (population size) — € o nUmero maximo de regras
mantidas na solugéo.

= Tamanho da amostra de comissdo (commission sample size) € o ndmero

de amostras utilizadas para calcular os erros de comissao;

= O limite de comisséo (commission threshold) é outro critério para a selecao
dos melhores modelos (Figura 2.5) onde, neste caso, os melhores estéao

proximos a mediana;
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FIGURA 2.5 — Critério de limite de comissédo para a selecdo de melhores modelos no
GARP-BS. Nesse caso o limite € a mediana.

Fonte: Kansas applied remote sensing program (2005).

Modelos baseados na comunidade

Apesar de apresentarem um grande potencial para incluir processos ecolégicos
como predacdo e competicdo a modelagem de distribuicdo de espécies, 0s
modelos de comunidade ndo foram empregados neste trabalho e ainda sédo pouco
utilizados.

Os modelos de comunidade também sdo chamados de modelos generalizados de
dissimilaridade (GDM), e modelam o volume espacial na composicdo da
comunidade entre pares de locais como uma fungéo das diferengcas ambientais
entre estes locais. Este método combina elementos da matriz de regressao e dos
GLM, permitindo respostas ndo lineares do ambiente que captura relacdes
realistas ecologicamente entre a dissimilaridade e a distancia ecoldgica (Elith et
al., 2006). Pertencem a este grupo o proprio GDM e o Multivariate Adaptative
Regression Splines for Communities (MARS-COMM).
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2.2.2 Escala de estudo

Um problema presente na modelagem de distribuicdo est4 na identificacdo da
escala apropriada para a amostragem. A escolha da escala de estudo envolve
duas questbes, a extensdo da area de estudo e a resolucéao espacial dos planos

de informacao (Rushton et al., 2004).

Ao definir a resolucdo espacial deve-se levar em consideracdo que um pixel com
resolucdo espacial baixa resulta em dados mais simples de tratar, mas em
contrapartida, caso exista autocorrelacdo (Segurado et al., 2006), os dados nao
podem ser agregados em uma célula maior, pois ndo sédo independentes. Em
contraste uma resolucao espacial mais fina pode representar melhor alguns dos
processos ecologicos (Engler et al., 2004, Collingham et al., 2000). Por isso a
ocorréncia de organismos sésseis, como plantas podem ser melhor inferidas com

resolucdes espaciais finas (Guisan e Thuiller, 2005; Collingham et al., 2000).

A escolha do tamanho da area de estudo também é crucial, pois padrées
observados em uma escala podem ndo aparecer em outra, esta restricdo pode
levar a interpretacdes incorretas se apenas parte de um importante gradiente
ambiental for amostrado (Guisan e Thuiller, 2005). Assim, para determinar o
tamanho da area de estudo é preciso ter um conhecimento a priori dos gradientes
que influenciam a distribuicdo da espécie em toda a area de estudo para que
possam ser evitados problemas de autocorrelacdo (Segurado et al., 2006), caso o
modelo pressuponha independéncia, por exemplo (Austin, 2002). Caso exista
autocorrelacéo, é possivel determinar o intervalo de amostragem com o estudo do
variograma da variavel com base no alcance do semivariograma experimental

(Isaaks e Srivastava, 1989).

Dados ambientais com resolucdo espacial variavel também representam uma
dificuldade para a modelagem de distribuicdo de espécies. Em geral, os trabalhos

com SDM adotam uma das seguintes estratégias: agregar os dados em grades
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regulares com resolucdo espacial que seja compativel com a pior precisdo
encontrada nos dados coletados; interpolar os dados ou; descartar os dados com

baixa resolugao espacial.

Outro fator que deve influenciar na escolha da escala é a densidade populacional
de individuos. A competicdo intra-especifica pode diminuir a quantidade de
ocorréncias por area, e o numero de amostras influencia no desempenho do
modelo (Stockwell e Peterson, 2002). Por isso um balango entre tamanho amostral
e tamanho da area de estudo deve ser obtido. A Figura 2.6 ilustra que o namero
de ocorréncias da espécie Eryngium alpinumem cai quando a resolucdo espacial

aumenta (Engler et al., 2004).

Dados de numero de presenca

40 T T
0 250 500 750 1000

Resolugao (m)

FIGURA 2.6 — Numero de ocorréncias de Eryngium alpinumem em diferentes resolucdes.
Fonte: Engler et al. (2004).

O cenario se agrava quando ocorrem simultaneamente problemas na resolugéo
espacial das variaveis e na extensdo da area de estudo. Chapman et al. (2005)
geraram um modelo de distribuicdo para Rauvolfia nitida (Apocynaceae) nas ilhas
do Caribe, em uma situacédo onde ha variaveis climaticas com resolugcédo espacial
baixa e uma area de estudo pequena. Desse modo, mesmo que exista um bom

namero de pontos de ocorréncia, boa parte deles caird na mesma célula.
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Este problema também é constatado por Tobler et al. (2007) que verificou este
problema de agregacdo de pontos de ocorréncia em dados de herbarios para
espécies das familias Moraceae e Myristicaceae na Amazonia peruana. A area de
estudo foi coberta por 252 células de 0,5°, onde metade das ocorréncias das 46
espécies da familia Myristicaceae cairam em apenas 9 células, e metade dos
pontos de ocorréncia das 134 espécies da familia Moraceae cairam em 6 células.
Este trabalho demonstra a importancia de coletas botanicas sistematicas no tempo
e nos espaco, com um desenho amostral bem definido para que seja possivel a

construcdo de bancos de dados robustos.

Como a modelagem é baseada em dados coletados em campo, e devido aos
custos de coleta e a logistica, muitos conjuntos de dados sdo pequenos ou sao
coletados de forma concentrada em pequenas areas ou regides de facil acesso,
como rios ou locais proximos a estradas (Barry e Elith, 2006). Em consequéncia
disso, muitos dados disponiveis, mesmo que coletados com localizac&do precisa,
podem apresentar alguma tendéncia (Reddy e Davalos, 2003).

Nestes casos, 0os dados inevitavelmente ndo sdo representativos espacialmente,
além disso, é possivel que os dados apresentem autocorrelacdo (Segurado et al.,
2006) ou outra forma de nao independéncia (Rushton et al.,, 2004), sendo
necessdria a realizacdo de um estudo detalhado sobre esta questdo antes da

realizacdo dos experimentos.

Alguns trabalhos chegaram a utilizar dados com um metro de resolucdo espacial
(Lassueur et al., 2006). Trabalhos assim s&o excec¢des, sdo raros os estudos com
resolucdo espacial abaixo de 1 km. Zaniewski et al. (2002) e Vargas et al. (2004)
utilizaram dados ambientais com 1 km? de resolucéo para prever a ocorréncia de
espécies vegetais. Luoto et al. (2005) utilizaram uma grade de 10 x 10 km para
avaliar incertezas em envelopes climaticos. Phillips et al. (2006), empregaram

modelos com resolucao espacial relativamente alta (0,05°) em uma érea de estudo
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continental para comparar o desempenho do Maxent com o GARP. Esses
trabalhos evidenciam a preocupacdo com a influéncia da escala espacial nos
resultados dos modelos. Porém a disponibilidade de dados de ocorréncia, de
auséncia e mesmo dados ambientais € muitas vezes o fator determinante na

escolha da escala de trabalho.
2.2.3 Escolha das variaveis

A selecdo das varidveis € particularmente importante para os modelos GLM e
GAM (Guisan et al., 2002). Apesar dos atuais satélites oferecerem variaveis
potencialmente preditivas, muitas variaveis ambientais sdo coletadas em campo, e
acabam sendo interpoladas para gerar um plano de informagcdo com resolugéo
compativel com outras variaveis. Este processo introduz uma seérie de incertezas

gue terminam se propagando junto com as incertezas inerentes aos SDMs.

Em contrapartida, existem casos onde ha excesso de variaveis, que pode parecer
vantajoso para um ndo estatistico, contudo, estas varidveis podem estar
correlacionadas ou ndo aumentarem significativamente a explicacdo sobre a
variacdo dos dados (Guisan et al., 2002). Para contornar esse problema e eliminar
variaveis, uma alternativa € utilizar o método stepwise forward ou backward
(Netter et al.,, 1996). Outras abordagens para a modelagem como NNETW e
algoritmos genéticos possuem seus proprios critérios para a selecdo das variaveis

(Guisan e Thuiller, 2005).

Os programas analisados neste trabalho ndo precisam de uma prévia selecédo de
variaveis ambientais. O Bioclim encontra o menor envelope multidimensional que
engloba todas as variaveis, no GARP a selecéo de variaveis é parte da rotina, e o

Maxent maximiza a informagdo contida em todas as variaveis ambientais.
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2.2.4 Avaliagdo do modelo

O método tradicionalmente utilizado para avaliagdo dos modelos lineares é o teste
de hipéteses, que verifica se os coeficientes de regressao das variaveis preditivas
sao significativamente diferentes de zero (Rushton et al., 2004; Guisan et al.,
2002).

O método de avaliagdo mais comum em quase todos os modelos de distribui¢éo
de espécies € a matriz de confusdo de acertos e erros associados a previsdo dos
modelos (Tabela 2.2). Os itens “a” e “d” sdo os verdadeiros positivos e verdadeiros
negativos, i.e. as presencas e auséncias preditas corretamente. Os possiveis
erros dos modelos sédo os falsos positivos e falsos negativos, itens “b” e “c”

respectivamente.

TABELA 2.2 — Matriz de confusao

Predito Real
+ -
+ a b
- Cc d

Analisar a matriz de confuséo € essencial para evitar uma superestimativa (Figura

2.7a), um super-ajuste (Figura 2.7b) ou uma omisséo alta (Figura 2.7c) do modelo.

Erros de comissédo, sobreprevisdo ou superestimativa (Figura 2.8) ndo sao
considerados verdadeiras falhas de modelos. A regido de ocorréncia prevista pode
ser adequada para a ocorréncia da espécie, mas por motivos historicos ou
ecologicos a espécie esta ausente. O maior equivoco ocorre nos erros de omissao
onde o modelo falha em prever a ocorréncia da espécie. Um super-ajuste também
prejudica a utilidade do modelo, visto que muitos trabalhos visam projetar modelos

para outras areas ou condic¢des climaticas.
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FIGURA 2.7 — Problemas de alta omissdo, super-ajuste e superestimativa dos modelos.
Fonte: Kansas applied remote sensing program (2005).
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FIGURA 2.8 — Representacao dos erros de omissdo e comisséo.

Fonte: Modificado de Siqueira (2005).
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Com os valores dos diferentes tipos de erros (Tabela 2.2) € possivel obter uma
série de medidas (Tabela 2.3) para a avaliacdo de desempenho de SDM (Fielding
e Bell, 1997). Os célculos da Tabela 2.3 consideram os itens da Tabela 2.2 como

valores absolutos e ndo proporcionais.

TABELA 2.3 — Medidas derivadas da matriz de confusao de resultados dos SDMs.

Medida Calculo

Prevaléncia (a+c)/N
Poder de diagnostico global (b+d)/N
Taxa de classificagéo correta (a+d)/N
Sensibilidade al(a+c)
Especificidade d/(b+d)

Taxa de falso positivo (comissdo) b/ (b + d)

Taxa de falso negativo (omissdo) c/(a+¢c)

(a+d)_((a+c)(a+b);|(b+d)(c+d))
(a+c)@a+b)+(b+dyc+d)

N

Kappa (
N -

Fonte: Fielding e Bell (1997).

Dentre estas métricas, a prevaléncia, a sensibilidade e a especificidade sdo as
mais usadas. Prevaléncia é o total (%) da area de estudo em que a espécie
realmente ocorre. Sensibilidade é uma medida que descreve a probabilidade de
um pixel x ser corretamente classificado como ocorréncia. Especificidade € a
probabilidade de um pixel ser corretamente classificado como auséncia (Segurado
e Araujo, 2004; Guisan e Zimmermann, 2000; Fielding e Bell, 1997).

E possivel avaliar os modelos através de sua area minima estimada (Engler et al.,
2004), ou prevaléncia, que é a minima superficie obtida considerando todos os

pixels com previsfes acima de um limiar de probabilidade (e.g. 0,7). Ao avaliar um
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mapa de distribuicdo potencial com dados de apenas presenca, um mapa
indicando ocorréncia por todas as partes possuiria a melhor avaliagdo (baixo erro
de omisséo), contudo um mapa tao otimista seria de pouca utilidade. Assim, a
idéia por trds da area minima estimada é baseada na premissa de que um bom
mapa de distribuicdo de espécie obtido a partir de dados com apenas presenca
deveria prever areas com potencial de ocorréncia as menores possiveis, enquanto

inclui um namero maximo de ocorréncia de espécies ao mesmo tempo.

O indice Kappa também ¢é obtido a partir da matriz de confusdo. Este indice é
considerado uma boa medida de desempenho de modelos de distribuicdo de
espécies porque faz uso de todas as informacdes contidas na matriz de confuséo
(Fielding e Bell, 1997). O indice Kappa varia de 0 a 1 e pode ser classificado de
acordo com a TABELA 2.4.

TABELA 2.4 — Qualidade do indice Kappa
indice Kappa Qualidade

0,01 a0,20 Ruim
0,21a0,40 Razoavel
0,41 a 0,60 Boa
0,61a0,80 Muito Boa
0,81a1,00 Excelente
Fonte: Landis e Koch (1977).

Ao medir o desempenho de um classificador, Pontius Jr. (2000) alerta para o fato
qgue o indice kappa pode conduzir a conclusdes equivocadas, pois a tabela de
contingéncia trabalha com propor¢des, nao considerando a localizagéo dos rétulos
atribuidos. A matriz de confusdo deste trabalho foi construida comparando os
planos de informacédo pixel a pixel, evitando os erros do indice kappa quanto a

localizagao.
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A fim de garantir medidas apropriadas de desempenho, Pontius e Schneider
(2001) recomendam o uso do grafico Receiver Operating Characteristic (ROC-
plot). O chamado ROC-plot € uma opc¢do para avaliar os modelos, onde é
representado em um grafico a sensibilidade contra a especificidade (Figura 2.9). O
ROC-plot € uma medida independente da prevaléncia (Manel et al., 2001) e
correlacionada com o Kappa (Anderson et al.,, 2003) onde a area sob a curva
(Area Under the Curve — AUC) é a medida de desempenho. Quanto mais préximo
de um for a area, melhor o desempenho (Phillips et al., 2005; Rushton et al.,
2004). Este método é bastante utilizado porque € uma medida global de
desempenho independente de limites de corte (Fielding e Bell, 1997), geralmente

empregados na constru¢ao da matriz de confuséo.

Guisan e Zimmermann (2000) propdem mais duas abordagens para a avaliacao
do modelo: calibrar o0 modelo e realizar a validacdo cruzada, Jack-knife (leave-
one-out) ou bootstrap; ou utilizar dois conjuntos independentes de dados, um para
calibrar e outro para validar, como também é feito no processo de regressao linear
multipla (Netter et al., 1996).

O emprego da validacdo cruzada, do Jack-knife ou bootstrap € mais adequado
guando o conjunto de dados é demasiado pequeno para separa-lo em dado de
calibracdo e dado de avaliacéo (Fielding e Bell, 1997). O método bootstrap € uma
técnica de re-amostragem que permite investigar a tendéncia de uma estimativa
através da realizacdo de mudltiplas re-amostragens (com reposi¢cao) dentro do
conjunto de dados de calibracdo, que entdo o remove para obter uma estimativa
nao tendenciosa (Guisan e Zimmermann, 2000).
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FIGURA 2.9 — Exemplo de um ROC-plot. A linha azul representa o resultado de uma
previsdo completamente aleatdria. A linha vermelha é a analise do
modelo, quanto maior a diferenca entre o resultado do modelo e a
aleatoriedade, melhor seu desempenho.

Apdbs comparar seis métodos para modelar a distribuicdo espacial de 44 espécies
de anfibios e répteis, Segurado e Araudjo (2004) discutem que dificilmente sera
encontrado o “melhor” modelo, pois cada método possui pontos fortes, bem como
fraguezas. A escolha do método apropriado depende dos dados, das premissas e
dos objetivos. Segundo estes autores, isso deixa duas alternativas para 0s
pesquisadores: utilizar um sistema especialista (GARP, por exemplo) que compara
métodos automaticamente e escolhe o melhor método para cada espécie ou um
método que é mais robusto genericamente (como o GLM) ou; a segunda opc¢ao é

escolher um método que é robusto particularmente para o tipo de dados e o
objetivo do trabalho.
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3 METODOLOGIA

A metodologia deste trabalho pode ser divida em trés grandes blocos de
procedimentos. No primeiro séo selecionados os modelos a serem avaliados, as
variaveis ambientais empregadas, a area de estudo e a escala da modelagem
(Figura 3.1a). O segundo bloco consiste na simula¢do do nicho fundamental e dos
pontos de ocorréncia da espécie. A partir destes pontos sdo simulados erros de
posicionamento com dois métodos diferentes, através da projecao em centréides
de células e introducao de erros com parametros de coordenadas polares (Figura
3.1b). O ultimo bloco é a avaliacdo da sensibilidade dos modelos a erros de

posicionamento através de quatro métricas de avaliacao (Figura 3.1c).

(a) Definicao de
conceitos
| |
Definicdo de modelos Definicdo das Definicdo da escala
variaveis de estudo
(b) Simulacao de

nicho fundamental

Simulacao de erros de
posicionamento

Projecao de amostra Simulacao de erros em
para centroides coordenadas polares

FIGURA 3.1 — As trés principais etapas para a avaliacdo dos modelos. (a) Definicdo de
conceitos e premissas, (b) simulacéo do nicho fundamental e dos erros de
posicionamento e (c) avaliagdo da sensibilidade dos modelos a erros de
posicionamento.
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FIGURA 3.1 cont. — As trés principais etapas para a avaliacdo dos modelos. (a) Definicdo
de conceitos e premissas, (b) simulacdo do nicho fundamental e dos
erros de posicionamento e (c¢) avaliacdo da sensibilidade dos
modelos a erros de posicionamento.

3.1 Defini¢cédo dos conceitos da modelagem
3.1.1 Selecdo dos modelos

Foram analisados o BIOCLIM, o OM-GARP Best subsets e o Maxent. A escolha
destes métodos para a execucdo dos modelos se deve inicialmente ao fato de
gue, de acordo com Elith et al. (2006), estes se encaixam em diferentes categorias
de desempenho (Figura 3.2), e o BIOCLIM e o GARP estdo implementados no

openModeller.

O BIOCLIM representa um dos modelos mais empregados para realizar
prognosticos sobre os mais diversos cenarios de mudancgas climéticas globais
(Beaumont et al., 2005). O GARP, também bastante utilizado, possui uma
capacidade inerente de lidar com erros através da selecdo de modelos 6timos
(Stockwell e Peters, 1999). O Maxent caracteriza-se pela qualidade de realizar

previsdes sobre informagdes incompletas (Phillips et al., 2006).

Como a maioria dos dados reais provém de herbarios ou museus onde raramente
sdo registradas as auséncias, os modelos devem ser do tipo que necessita

somente de dados de presenca.
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FIGURA 3.2 — Area sob a curva (AUC) média vs correlagdo (COR) média para os
métodos de modelagem. A AUC é uma medida de desempenho do
modelo independente da matriz de confusdo, e a COR é outra medida
gue testa amostras contra area predita. Assim, os modelos que estdo no
canto superior direito ttm melhor desempenho e os modelos do canto
inferior esquerdo, menor desempenho. Fonte: Elith et al. (2006).

3.1.2 Variaveis ambientais preditivas

Adotou-se a premissa de que apenas as caracteristicas fisicas do ambiente sao
determinantes do nicho fundamental da espécie de estudo. Para esta
caracterizacdo foram selecionadas informacfes climaticas, de relevo e de solo
disponiveis. Assim, como varidveis ambientais preditivas foram escolhidas a
precipitagdo, temperatura, relevo e umidade do solo (Tabela 3.1) em um total de

41 planos de informacéo.

As Figuras 3.3, ilustra a variabilidade espacial do relevo e das médias anuais das
varidveis climaticas. As Figuras 3.4, 3.5 e 3.6 mostram como as meédias da
umidade do solo, da temperatura e da precipitacao variam ao longo do ano.
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FIGURA 3.3 — Dados de relevo. (a) elevagéo e (b) declividade e valores médios de (c) Temperatura e (d) Precipitacdo
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FIGURA 3.4 — Umidade relativa (%) presente no solo, média para os meses de (a) Marc¢o, (b)Junho, (c) Setembro e (d) Dezembro
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FIGURA 3.5 — Precipitacdo (mm) média mensal para os meses de (a) Marco, (b)Junho, (c) Setembro e (d) Dezembro
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FIGURA 3.6 — Temperatura (°C) média mensal para os meses de (a) Marco, (b)Junho, (c) Setembro e (d) Dezembro
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Para o clima, a base de dados do Worldclim (Hijmans et al. 2005), comumente
utiizada em estudos de modelagem de espécies foi adotada. Os dados de
precipitagdo e temperatura foram obtidos de uma rede mundial de estagbes de
coleta (Hijmans et al., 2005). Os dados sdo uma média do periodo de 1960-1990 e
foram gerados por interpolacdo dos dados das estacBes, possuindo uma

resolucao espacial de 50 km.

TABELA 3.1 — Resolugéo espacial das variaveis preditivas.

Resolucéo
espacial (km)
Elevacdo 1
Declividade 1
Aspecto 1
Temperatura média anual 50
Temperatura média mensal (Jan a Dez) 50
Precipitacdo média anual 50
Precipitacdo média mensal (Jan a Dez) 50
Umidade do solo média mensal (Jan a Dez) 25

O modelo digital de elevacdo do SRTM (Shuttle Radar Topographic Mission) tem
uma resolucgéo original de 90 m, contudo a base de dados foi reamostrada para 1
km. A partir do modelo digital de elevagdo foram calculados o aspecto e a
declividade. Os dados foram fornecidos pelo JPL (Jet Propulsion Laboratory) da

NASA (National Aeronautics and Space Administration).

Para a caracterizagdo do solo optou-se por utlizar dados de umidade, fator
limitante para muitas espécies vegetais. Foram usados os mapas de umidade
relativa produzidos por Rossato et al. (2004) de todo o territorio brasileiro. Estes
dados representam uma média do periodo de 1971 a 1990 para cada més a partir
de dados do sensor AVHRR (Advanced Very High Resolution Radiometer) dos
satélites da série NOAA (National Oceanic and Atmospheric Administration), de
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amostras de solos de campo e de dados meteorolégicos de agéncias
governamentais. Para este produto, foram processados dados da Agéncia
Nacional de Energia Elétrica, do Departamento de Aguas e Energia do Estado de
Sdo Paulo, do Sistema Meteorolégico do Parana, da Superintendéncia de

Desenvolvimento do Nordeste e do Instituto Nacional de Meteorologia.

O periodo de junho a setembro, devido ao periodo de estiagem, apresenta 0s
menores valores de umidade no solo. O aumento do percentual ocorre a partir de
outubro se estendendo até fevereiro. O estado do Para apresenta baixos indices
de umidade relativa até o més de novembro (Rossato et al., 2004). Assim, para as
operacbes de geoprocessamento, na simulacdo do nicho fundamental, foram
utilizados os dados dos meses de agosto e janeiro, representando um més seco e

outro chuvoso.
3.1.3 Escala de estudo

Segundo levantamentos do PRODES (2006), o Para é o estado com a segunda
maior taxa de desmatamento no Brasil, atrds apenas do Mato Grosso. O estado
também possui 0 municipio com a maior area desmatada até 2006, Sao Félix do

Xingu, com 84.249 km? desflorestados.

O desmatamento e o processo de ocupacdo do Paré estdo vinculados a expanséo
da fronteira agricola, apropriagdo fundiria e exploragdo dos recursos naturais
(Escada et al., 2005) gerando um cenario de conflitos soOcio-econémicos e

ambientais.

O projeto GEOMA, no qual este trabalho estd inserido, possui 0 objetivo de
desenvolver modelos para avaliar e prever condicdes de sustentabilidade sob
diferentes tipos de atividades humanas e de politicas publicas (GEOMA, 2006).
Esse panorama levou a escolha do estado do Para como area de estudo deste

trabalho.
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E necessario definir a escala de estudo em dois aspectos, extensdo e resolucio
espacial. A extensdo da escala de estudo foi definida pela prépria dimenséao da
area de estudo, o estado do Pard. A resolucéo espacial de estudo foi determinada

pela resolucéo mais fina entre as variaveis ambientais disponiveis, 1 km (Tabela 3.1).
3.2. Simulacéo da espécie

Vicios de coleta (Reddy e Davalos, 2003; Hirzel e Guisan, 2002) ou baixo nimero
de ocorréncia (Stockwell e Peterson, 2002) sdo problemas que amostras
coletadas em campo podem apresentar e que influenciam significativamente no
desempenho dos modelos. Para que a avaliagdo dos modelos possa ser efetuada
sobre um desenho experimental onde existe um nimero menor de fatores que
podem influenciar o resultado, é preciso ter controle sobre a amostragem. No caso
da avaliacéo da influéncia dos erros de posicionamento, também é necessario ter

controle dos diferentes tipos de erros de posicionamento.

Nesse sentido, propde-se 0 uso de uma espécie virtual conforme sugerido por
outros autores (Austin et al., 2006; Hirzel et al., 2001). A amostragem e 0s erros
de posicionamento foram simulados sobre um ambiente real, o estado do Para. O
procedimento proposto simula o nicho fundamental (Aradjo e Guisan, 2006) de
uma espécie vegetal arbdérea. A partir deste nicho fundamental os erros de
posicionamento foram também simulados e avaliados no processo de modelagem

de distribuicdo da espécie.

Para simular o nicho fundamental tomou-se por base a teoria dos envelopes
bioclimaticos. Modelos de envelopes bioclimaticos predizem locais com condi¢des
climaticas favoraveis a uma espécie baseados no célculo de um intervalo de
confianca no espaco climatico multidimensional (Guisan e Zimmermann, 2000). O
processo de envelopes é similar uma operacdo booleana de geoprocessamento,
onde os intervalos 6timos para a ocorréncia da espécie sao delimitados em cada

plano de informacgéo.
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Para simular o nicho fundamental de uma espécie arborea virtual, foram
delimitados intervalos 6timos das variaveis de relevo, clima e umidade do solo.
Operacdes de interseccdo entre as variaveis, através das ferramentas de
geoprocessamento permitiram a definicdo de mapas base e integra-los em um

mapa final de nicho potencial para a espécie.

A definicdo das condicfes favoraveis a espécie virtual foi baseada em Locatelli et
al. (2003) que descrevem o0s aspectos ambientais adequados para a castanha do
Brasil (Bertholettia excelsa HBK). Esta espécie foi escolhida como referéncia para
simular a espécie virtual deste trabalho por sua importancia econémica nas
comunidades locais e por ser uma espécie protegida por lei e com ocorréncia no

estado do Para.

Para a simulacao, definiu-se que a espécie virtual € encontrada em ambientes de
terra firme, ndo suportando os solos acidos e encharcados das varzeas. A
intoleréncia a acidez de solo a torna ausente no cerrado. Apesar de associada a
ambientes de terra firme, a espécie ndo ocorre em altitudes superiores a 1600 m e
em declividades acima de 80%. A faixa Otima de temperatura para seu
desempenho fisioldgico encontra-se entre 22°C a 32°C, acima de 1700 mm

anuais e entre 10% a 65 % de umidade do solo.

A Figura 3.7 indica o nicho fundamental simulado por geoprocessamento para a
espécie virtual, no estado do Para. O nicho fundamental simulado serve de base
para a préxima etapa que consiste em simular os pontos de amostragens nos

locais favoraveis a ocorréncia da espécie e os erros de posicionamento.
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FIGURA 3.7 — Distribuicdo espacial da castanheira simulada por geoprocessamento para
o estado do Para.

Austin et al. (2006) e Hirzel et al. (2001) empregaram espécies simuladas para
avaliar SDM. Em seus trabalhos foram gerados mais de 1000 pontos de
ocorréncia. Neste trabalho, tomando como base a area do nicho simulado, foram
gerados 150 pontos de ocorréncia artificiais na tentativa de aproximar a simulagéo
a realidade da disponibilidade de dados reais e da viabilidade de trabalhos de

campo.

3.2.1 Simulacgéo dos erros

7

Neste trabalho é admitido que as ocorréncias geradas foram “coletadas” em
condi¢Bes Otimas, i.e., utilizando GPS. A essas amostras sdo atribuidos erros de
posicionamento em diferentes escalas e em dois diferentes métodos; projecdo em
centrdides de células e erros com distribuicdo normal em coordenadas polares. Os
erros assumidos séo de até 10 km, até 0,25°, até 0,5° e até 1°. Essas dimensdes
foram escolhidas baseadas na resolucao espacial das variaveis ambientais preditivas,

que sao de 1 km, 25 km e 50 km. Proximo a linha do equador, 0,25° equivale a
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aproximadamente 27,75 km, 0,5° a 55 km e 1° a 111 km. Os erros de até 10 km

foram escolhidos por estarem em uma resolucao intermediéria entre 1 km e 25 km

Projecao em centréides de células

Hirzel e Guisan (2002) testaram diferentes tipos de amostragem e obtiveram
melhores desempenhos de modelos para amostras distribuidas espacialmente de
forma regular. Edwards Jr. et al. (2006) também obtiveram melhores resultados
através de uma amostragem probabilistica com uma malha regular. Nesse
sentido, buscou-se simular erros projetados em centroides de células de modo a

buscar uma distribuicdo uniforme de amostras (Figura 3.8).
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Figura 3.8 — Estado do Para coberto por células de 10km (a), 0,25° (b), 0,5° (c) e
1° (d).
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Esta simulacdo parte da situacdo hipotética que existem ocorréncias em uma
regido delimitada por uma célula, mas sua localizacdo exata é desconhecida.
Gera-se uma rede de células e as amostras tém sua localiza¢édo projetada para o

centroide da célula que a contém (Figura 3.9).

FIGURA 3.9 — Células de 0,25° selecionada por consulta espacial com centrdides para a
simulacéo de erros.

7

No caso das ocorréncias simuladas, como sua localizacdo é conhecida, é
realizada uma consulta espacial para sua projecao nos centréides das respectivas
células. Todas as amostras contidas na area da célula sdo projetadas para um
mesmo ponto (Figura 3.10), pois se pressupde que ao utilizar dados reais suas

verdadeiras localiza¢ces nao serdo conhecidas.

O maior erro possivel € a metade da diagonal da célula (Es da Figura 3.10), dessa

forma temos as dimensdes das células (Tabela 3.2) por trigonometria (Equacéo 3.1):

2E,

V2

Lado =

(3.1)
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TABELA 3.2 — Dimensbes das células
Erro maximo Lado da célula em graus (°)

10 km 0,127407
0,25° 0,353553
0,5° 0,707107
1° 1,414214

E1

Centroide * W

FIGURA 3.10 — Projecdo de amostras com localizacdo desconhecidas para o centroide
da célula. P1, P2 e P3 sdo pontos de ocorréncia com localizagdo
“desconhecida”. Todas as ocorréncias desta célula sédo projetadas para o
mesmo ponto, o centrdide da quadricula. E1, E2 e E3 sdo os erros de
posicionamento associados a cada amostra.

Erros em coordenadas polares

A projecdo de pontos para centroides parte de posi¢cdes “desconhecidas”, 0s
pontos simulados originais, e geram uma posi¢do conhecida, os centrdides. Uma
forma mais intuitiva para simulagdo de erros € um método inverso ao de células,
onde a partir de pontos conhecidos, as 150 amostras simuladas, 0s erros séo

atribuidos gerando posicdes “desconhecidas” (Figura 3.11). Dessa forma é
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possivel atribuir erros conhecidos e medidos por distancia euclidiana (Equacéo
3.2).

d=x*+y? (3.2)

FIGURA 3.11 — A introducao de erros em coordenas polares € intuitiva.

Este método pressupfe que os erros de posicionamento contidos no conjunto de
amostras tendem para uma distribuicdo normal de acordo com o Teorema do Limite
Central. Este tipo de erro é uma tentativa de aproximacao da realidade, onde existem

coordenadas para o ponto, mas o erro de posicionamento associado é desconhecido.

As coordenadas polares sdo uma alternativa as medidas deste sistema cartesiano
que apresenta algumas dificuldades devido ao termo racional na equacéo. Assim,
dado um ponto P do plano, utilizando coordenadas cartesianas (retangulares), sua
localizac&o é descrita no plano escrevendo P=(Xe,Ye) Onde X, € a projecao de P no
eiXo X e Ye, a projecdo no eixo y. Em coordenadas polares (Figura 3.12) a
localizacéo de P é descrita a partir da distancia de P & origem O do sistema e do
angulo formado pelo eixo x e o segmento OP, caso P#0O. Denota-se P=(r,0) onde r
€ a distancia de P a O e 6 o0 angulo tomado no sentido anti—horario, da parte

positiva do eixo Ox ao segmento OP, caso P#0.
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FIGURA 3.12 — Conversdes de coordenadas cartesianas para polares.

Analogo a Figura 3.12 temos erros de posicionamento em coordenadas polares
(Figura 3.13) para uma amostra em coordenadas geograficas: um erro angular 6,
entre 0 e 2z radianos e um erro radial r, que varia de 0 até o erro maximo (10km,
0,25°, 0,5° ou 1°).

O ponto de partida para a simulacdo € a geracdo de uma série de conjuntos de
nameros aleatérios uniformes. O método de Box-Miiller (proposto por George
Edward Pelham Box e Mervin Edgar Muller em 1958) é utilizado para simular

dados de uma distribuicdo normal padréo (Equacao 3.3).
Z =cos(27Uq)*,/-2In(U,) (3.3)

Onde U; e U, séo valores de duas distribuicdbes uniformes entre 0 e 1,
independentes entre si. Sobre os conjuntos de Z (que possuem valores entre -1 e
1) foram aplicadas operacdes aritméticas de forma de forma que os valores
permanecam contidos entre 0 e 2z radianos para angulos e de 0 até os

respectivos erros maximos de cada nivel de erro (10km, 0,25°, 0,5° ou 1°).

As medidas obtidas de ¢ e r sdo atribuidas aos pontos originais que em seguida

séo convertidos de volta para coordenadas cartesianas (Figura 3.12).
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FIGURA 3.13 — Erros de posicionamento em coordenadas polares. O zero é a posi¢cado
original, atribui-se um erro & e um erro r para obter a posicdo P.. As
coordenadas cartesianas de P, sdo dadas por Xe € VYe.

3.2.2. Avaliagdo dos modelos

N&o foram encontrados na literatura trabalhos que relatem a sensibilidade dos
modelos a erros de posicionamento de dados de entrada. Além disso, os trabalhos
que comparam o desempenho de modelos ndo classificam os dados quanto a
precisdo do posicionamento (Austin et al., 2006; Elith et al., 2006; Phillips et al.,
2006; Guisan e Thuiller, 2005; Segurado e Araujo, 2004, Anderson et al., 2003;
Hirzel et al., 2002; Manel et al., 2002).

Ao analisar o desempenho de modelos na previsdo de ocorréncia de espécies
seria usual comparar os resultados dos modelos com o habitat simulado, nossa
verdadeira distribuicdo assumida (Austin et al., 2006, Hirzel et al., 2001). Mas o
objetivo é analisar a influéncia dos erros de posicionamento sobre diferentes
SDMs, assim, a comparacao € realizada sobre o melhor resultado que o modelo

gera em relacdo a qualidade do posicionamento dos pontos de coleta. Ou seja, a
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saida do modelo onde os dados foram “coletados por GPS” é referéncia para ser
comparada com os resultados dos modelos que foram alimentados com amostras

que apresentam erros de posicionamento em diferentes niveis (Figura 3.14).

Amostras “coletadas > Previséo de > Avaliacdo do

com GPS ocorréncia modelo ' *
Comparacéo de
desempenhos
Amostras com erros > Previséo de > Avaliacdo do

de posicionamento ocorréncia modelo

FIGURA 3.14 — Método empregado para a comparacao de modelos

Cada modelo (Bioclim, Garp e Maxent) é rodado com as amostras de treino e em
cada nivel de erro (10 km, 0,25°, 0,5° e 1°) com dois métodos de simulacdo de
erros (associados a centréides e em coordenadas polares), em um total de 10
previsdes por modelo. Como todas as ocorréncias contidas em uma célula séo
projetadas para 0 mesmo centréide, h4 uma diminuicdo no nimero de amostra de

acordo com o tamanho da quadricula (Tabela 3.3).

TABELA 3.3 — Nimero de amostras simuladas e empregadas por modelo e por escala

Erros Modelos
Centrdides de células Erros polares
BIOCLIM OM-GARP MAXENT BIOCLIM OM-GARP MAXENT

Treino 100 100 100 100 100 100
10 km 100 100 100 100 100 100
0,25° 66 66 66 100 100 100
0,5° 39 39 39 100 100 100
1° 24 24 24 100 100 100
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Métricas de avaliacédo

Fielding e Bell (1997) estabelecem uma série de critérios para a avaliacdo de
modelos. Trés desses itens sdo relevantes para este trabalho:

= Caso as previsbes estejam restritas a uma area homogénea, deve-se

considerar a particdo dos dados em treino e teste.

= Considerar o efeito de prevaléncia. Medidas de acuréacia global pode ser um
guia pobre para avaliar modelos.

= Se o0s SDM serdo hierarquizados quanto ao seu desempenho,
comparacdes baseadas no ROC-plot sdo mais robustas jA que é uma

medida independente da matriz de confusao.

A regido do estado do Pard é relativamente homogénea quanto a temperatura e
precipitacdo, fato compensado pela variabilidade temporal (Figura 3.5 e 3.6).
Assim as ocorréncias simuladas foram separadas em treino e teste. A proporcao
ideal é de 50% para cada conjunto (Hirzel e Guisan, 2002), mas optou-se por
gerar 100 pontos para treino e 50 para testes a fim de simular uma situagéo que

se aproxime da realidade do pesquisador.

Se as amostras de treino forem muito maiores que as de teste, o modelo gerado
pelo treino terA um desempenho melhor que o seu subconjunto, o teste (Figura
3.10). Em contrapartida, conjuntos grandes diminuem a variancia dos erros. Além
disso, avaliar o modelo baseado no resultado gerado a partir de um conjunto

menor de dados pode levar a conclusées equivocadas (Fielding e Bell, 1997).
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FIGURA 3.15 — Os dados utilizados para teste geralmente possuem um desempenho
abaixo dos dados de treinamento.
Fonte: Fielding e Bell (1997)

Outro método de avaliacdo € a comparacdo das saidas através de regressao
linear (Lassueur et al., 2006). Onde cada saida de um determinado modelo
contendo erros € comparada ao melhor modelo gerado, aquele cuja entrada foram
as amostras que simulam coletas com GPS. Em um primeiro momento € criada
uma malha de pontos sobre a area de estudos e dessa malha de pontos séo
sorteados aleatoriamente 140 pontos, garantindo uma boa representatividade nos
testes de avaliagdo. Cada modelo utilizado neste trabalho gera um plano de
informacdo com valores associados a probabilidade de ocorréncia da espécie.
Para cada resultado realiza-se uma interseccédo do plano de informacdo com as
amostras sorteadas, desse modo sdo extraidos os valores correspondentes a
estes pontos em cada plano de informacao resultante dos modelos. Os valores

destes pontos séo utilizados para a comparacao entre os modelos.

A partir destes pontos e € possivel montar uma regressao linear onde a variavel
independente sdo o0s pontos de treino, e assim testar a hipétese que a curva
possui uma inclinacdo de 45°. Se a curva possuir uma inclinagao estatisticamente

igual a 1, as saidas dos modelos sao consideradas significativamente iguais.
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Para testar se um modelo de regressédo linear (Guisan e Zimmermman, 2000;
Fielding e Bell, 1997) utilizados em GLMs, por exemplo, € significativamente

diferente de zero é realizado o teste (Equacéo 3.4):

_ bl _ﬂ1 _
t =0 B, =0 (3.4)

Onde g é a inclinacdo da curva de regressao, b; é uma estimativa do seu valor,
s(b;) é o desvio padrédo estimado e t é o desvio padrdo associado a uma

distribuicdo normal padréo.

O caso da avaliacdo dos erros de posicionamento € ligeiramente diferente, deseja-
se saber se os resultados dos modelos s&o iguais, onde a inclinacdo da reta de
regressao deveria ser de 45° caso os resultados sejam significativamente iguais,

assim testa-se:

t="2"" g =1 (3.5)

Portanto, para avaliar os modelos foram utilizados os métodos de separacédo de
amostras de ocorréncias em treino e teste (matriz de confusao), o indice kappa, o

grafico ROC-plot, e a regressao linear.
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4 AVALIACAO DOS MODELOS DE DISTRIBUICAO DE ESPECIES

Este capitulo apresenta os resultados das avaliagbes dos modelos Bioclim, OM-
GARP Best Subsets e Maxima entropia. Em primeiro lugar, para cada modelo é
apresentado o resultado do modelo gerado a partir do conjunto de amostras de
treino, que ndo possui erros. A discussdo segue com 0os modelos gerados a partir
dos conjuntos amostrais com erros de posicionamento. As andlises dos modelos

finalizam com as métricas de avaliacao.
4.1 BIOCLIM

Como observado na secdo 3.3, 0 processo que estabelece os limites 6timos do
envelope resultante do Bioclim é semelhante a simulagdo do nicho fundamental
através de técnicas de geoprocessamento. Por isso, entre os trés modelos
(Bioclim, GARP e Maxent) e suas respectivas respostas, visualmente o Bioclim
(Figura 4.1) é o que modela melhor o nicho fundamental, quando as amostras néo
possuem erros de posicionamento. Deste primeiro resultado é extraida a area de
ocorréncia predita pelo conjunto de treino, que corresponde a 6,91% da area de

estudo.

FIGURA 4.1 — Previsdo de ocorréncia por envelope bioclimatico com conjunto de
amostras de treino
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FIGURA 4.2 — Modelos Bioclim com erros projetados em centréides: (a) Erros de até 10 km (b) Erros de até 0,25° (c) Erros de até 0,5° e (d) Erros de
até 1°, e com erros em coordenadas polares: (e) Erros de até 10 km (f) Erros de até 0,25° (g) Erros de até 0,5° e (h) Erros de até 1°.
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FIGURA 4.3 — ROC-plot do modelo Bioclim com erros projetados em centréides: (a) Erros de até 10 km (b) Erros de até 0,25° (c) Erros de até 0,5° e
(d) Erros de até 1°, e com erros em coordenadas polares: (e) Erros de até 10 km (f) Erros de até 0,25° (g) Erros de até 0,5° e (h) Erros

de até 1°.
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A Figura 4.2 mostra como os erros de posicionamento alteram as saidas do
Bioclim de acordo com o0s niveis de erros de posicionamento projetados em
centréides de ceélulas e erros com pardmetros de coordenadas polares. Uma
analise visual permite notar que erros a partir de 0,25° alteram provocam um
aumento na proporcao de area de ocorréncia prevista, ou seja, ha uma piora no

desempenho do modelo.

Os ROC-plots da Figura 4.3 ndo permitem uma analise visual, apenas os valores
de AUC contidos na Tabela 4.7 € que explicitam a variagdo no desempenho do

Bioclim em funcéo dos erros de posicionamento.
4.2 — GARP BEST SUBSETS

Uma critica comum ao modelo GARP é que o algoritmo possui a caracteristica de
apresentar resultados diferentes para cada realizacdo, com 0s mesmo parametros
e mesmas variaveis (Anderson et al., 2003). Esta falta de convergéncia de
resultados deve-se ao fato do algoritmo genético ser estocastico. Siqueira (2005)
constatou que nao existe uma falta de convergéncia significante nos resultados do
GARP, e esse aspecto é importante quando sdo comparadas as medidas de

desempenho dos modelos.

O GARP-BS é uma composi¢édo de um numero de modelos determinados durante
a escolha dos parametros de otimizacao (Secao 2.2.1). Dessa forma, os valores
que séo apresentados no mapa de saida representam o niamero de modelos que
previram como positiva a ocorréncia da espécie. Os valores mais altos séo
representados pela cores claras, i.e., um numero maior de modelos indica a

presenca da espécie.

A area prevista pelo modelo resultante das amostras de treino (Figura 4.4) foi de

20,54% do total da area de estudo. Mesmo o modelo de referéncia do GARP Best
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Subsets que foi gerado a partir de amostras sem erros prevé ocorréncia sobre

uma area muito maior do que a prevista pelo modelo de treino do Bioclim (6,91%).

FIGURA 4.4 — Modelo OM-GARP Best Subsets com conjunto de amostras de treino

A Figura 4.5 mostra os resultados dos modelos gerados com erros. A avaliacao
deve ser realizada considerando-se que o numero de amostras diminui conforme o
erro aumenta (Tabela 3.3) visto que todas as ocorréncias contidas em uma célula
sdo projetadas para o mesmo centréide (Figura 3.5). O aumento da area de
ocorréncia é similar aos resultados de Manel et al. (2001) que obteve
superestimativas de ocorréncias para espécies com um nuamero pequeno de

amostras.

A Figura 4.7 contém os diagramas de dispersdo dos resultados do modelo de
treinamento versus os resultados com erros de posicionamento. Esses diagramas
explicitam os valores para bl, onde fica claro que as saidas dos modelos séo
diferentes em relacdo a referéncia, o treinamento. Os erros em coordenadas
polares apresentam um IC mais estreito que o IC dos erros em centroides. Isso

pode ser confirmado na Tabela 4.1 e no diagrama de dispersao da Figura 4.7.
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FIGURA 4.5 — Modelos GARP Best Subsets com erros projetados em centréides: (a) Erros de até 10 km (b) Erros de até 0,25° (c) Erros de até 0,5° e
(d) Erros de até 1°, e com erros em coordenadas polares: (e) Erros de até 10 km (f) Erros de até 0,25° (g) Erros de até 0,5° e (h) Erros
de até 1°.
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FIGURA 4.6 — ROC-plot do GARP Best Subsets com erros projetados em centroides: (a) Erros de até 10 km (b) Erros de até 0,25° (c) Erros de até
0,5° e (d) Erros de até 1°, e com erros em coordenadas polares: (e) Erros de até 10 km (f) Erros de até 0,25° (g) Erros de até 0,5° e (h)

Erros de até 1°.
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FIGURA 4.7 — Diagrama de dispersdo dos erros em centroides de células do GARP. A amostra de treinos € a variavel independente e os erros em
coordenadas polares as varidveis dependentes (a) Erros de até 10 km (b) Erros de até 0,25° (c) Erros de até 0,5° e (d) Erros de até 1°.
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A Tabela 4.1 possui os p-valores, a inclinagcdo estimada bl e o intervalo de
confianga para a inclinacdo da reta. O p-valor refere-se ao teste cuja hipétese nula
é /. = 1. De acordo com esta tabela, nenhum modelo apresentou similaridade de
resultados significativa, ou seja, os erros de posicionamento alteraram as saidas
de todos os modelos. Todos os p-valores sdo proximos de zero, indicando que A
é diferente de 1 a niveis de significAncia maiores que 99,9%, i.e. os resultados dos
modelos ndo podem ser considerados iguais. O intervalo de confianca da Tabela
4.1 facilita a interpretacdo, onde a 95% de confianca, a inclinacdo da curva esta
contida nesses intervalos, e nenhum dos intervalos inclui um bl = 1.
TABELA 4.1 — Teste para f; = 1 para o GARP
Centroides Cood. Polar
p bl I1C-95% IC+95% p bl I1C-95% IC+95%

10 km 1,86E-06 0,732 0,633 0,831 1,54E-04 0,905 0,858 0,950

3,52E-07 0,757 0,675 0,840 5,52E-04 0,905 0,853 0,955

0,25°
050 2,49E-10 0,535 0,417 0,653 |1,27E-06 0,855 0,802 0,907
10 1,24E-08 0,622 0,510 0,732 |5,20E-10 0,766 0,704 0,826

4.3 Maxima entropia

Os resultados do modelo maxima entropia com as amostras de treinamento Sao
apresentados na Figura 4.8. O mapa indica a probabilidade de ocorréncia, onde os
valores mais altos estdo em cores quentes. As areas com alta probabilidade em

vermelho s&o similares a area predita pelo Bioclim e o ao nicho fundamental

simulado.

A Figura 4.9 ilustra os resultados tabelados, expondo o modelo Maxent com erros
projetados em centréides de células e com erros em coordenadas polares. As
areas em cores quentes representam uma probabilidade alta de ocorréncia. Nesta
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figura nota-se o aumento da area predita em vermelho, que é causado pelos erros

de posicionamento.

FIGURA 4.8 — Previsdo de ocorréncia do MAXENT com o conjunto de amostras de treino.

A Figura 4.11 representa o diagrama de dispersdo que compara o resultado do
modelo de treinamento da maxima entropia com as diversas escalas de erros.
Nota-se um grande nimero de pontos proximos na origem, iSSO ocorre porque a
méxima entropia realiza previsdes em escala logaritmica. Ndo existe um valor zero
no plano de informacéo resultante do modelo, mas a maioria da area de estudo

possui probabilidades de ocorréncia muito proximas de zero.

A Tabela 4.2 contém os p-valores para o teste de £ = 1 e o intervalo de confianca
para b;. Para erros de até 10 km e de até 0,25° a inclinacdo da reta €
significativamente diferente de 1, a 95% de confiangca. Em contrapartida as curvas

dos erros maiores de 0,5° e 1° possuem uma inclinagao significativa de 45°.
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TABELA 4.2 — Teste para £, = 1 para o Maxent
Centroides Cood. Polar

p bl 1C-95% IC+95% p bl 1C-95% IC+95%
10 km 0,002 0,832 0,726 0,937|0,008 0,856 0,752 0,959
0,25° 0,019 0,785 0,611 0,960|0,034 0,807 0,633 0,982
0,5° 0,289 0,894 0,700 1,089|0,358 0,908 0,713 1,103
1° 0,819 0,981 0,819 1,142|0,806 0,976 0,791 1,162

A projecao para o centroide das células gera o problema, ja citado, de diminui¢do
do numero de amostras. A introdugcdo de erros em coordenadas polares néo traz
esse problema. O GARP é robusto mesmo com um numero pequeno de
ocorréncias (Stockwell e Peterson, 2002), mas ainda ndo existem trabalhos que

avaliem a influéncia do tamanho da amostra no desempenho do Maxent.

O método de maxima entropia foi apresentado recentemente (Phillips et al., 2006)
e ainda ndo possui muitos estudos sobre seu desempenho e incertezas. Contudo
os resultados mostram que essa metodologia € uma boa alternativa quando os

dados possuem erros de posicionamento.
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FIGURA 4.9 — Previsao de ocorréncia com MAXENT com erros projetados em centréides (a) Erros de até 10 km (b) Erros de até 0,25° (¢) Erros de
até 0,5° e (d) Erros de até 1°.
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4.4. Métricas de avaliacao

4.4.1. Omissao e comissao

O método mais simples de avaliacdo do desempenho de modelos de distribuicdo

de espécies é a matriz de confusdo (Manel et al., 2001), calculada a partir dos
pontos de teste.

Os erros de comisséo (Tabela 4.3) aumentam para todos os modelos conforme
crescem o0s erros de posicionamento. Os erros de comissdo podem né&o
representar um erro real do modelo, mas esta correlacionado com o aumento area

de ocorréncia, representando para este trabalho uma queda no desempenho dos
modelos.

TABELA 4.3 — Erros comissao (%)

Comisséo
Bioclim GARP Maxent
Centr6ide Polar Centréide Polar Centroide Polar
10 km 3,33 10 2,67 4 4,83 4,76
0,25° 24 23,33 18,67 6,67 11,04 10,88
0,5° 25,33 26 10,67 2,67 12,41 12,25
1° 24 32 15,33 10,67 14,48 14,29

Os erros de omissao (Tabela 4.4) crescem apenas para o Bioclim e para o
Maxent. Essa verificacdo ocorre tanto quando as ocorréncias sdo projetadas em

centréides de células quanto com erros em coordenadas polares.

Quanto aos erros de omissao do GARP-BS, Anderson et al. (2003) obtiveram
resultados similares, detectaram que o0s erros de omissdo sdo inversamente

proporcionais aos erros de comissao, quando os erros de omissdo sao baixos, 0s
erros de comisséo tendem a ser altos.
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TABELA 4.4 — Erros de omisséao (%)

Omisséo
Bioclim GARP Maxent
Centroide Polar Centroide Polar Centréide Polar
10 km 0 0 14,67 10,67 4,14 34
0,25° 0,67 0,67 4 3,33 552 4,76
0,5° 4 1,33 10,67 2 4,83 4,76
1° 6 211 6 4 2,07 2,04

A analise dos erros de omissao e comissao apresenta resultados semelhantes aos
de Phillips et al. (2006), que compararam os desempenhos do GARP e do Maxent

e obtiveram menores erros de omissao e de areas preditas para o Maxent.

O Bioclim mostrou um aumento dos erros de comissdo e dos erros de omissao,
apresentando a maior queda no desempenho. Considerando estas métricas néo é
possivel analisar a sensibilidade do GARP-BS aos erros de posicionamento, pois
os erros de omissao, considerados mais importantes, ndo apresentam tendéncias
de aumento ou queda. Os erros de comissdo e omissdo no Maxent permanecem
menores que os do Bioclim em todas as escalas. Portanto, se forem considerados
apenas o0s erros de omissdo e comissdo € possivel concluir, talvez
equivocadamente, que o Maxent possui menor sensibilidade a erros de

posicionamento.
4.4.2. Area minima

Considerando-se a area minima prevista (Tabela 4.5) dos modelos Bioclim e
Maxent, o conjunto de treinamento, i.e., sem erros de posicionamento apresenta o
menor valor de area se comparados aos modelos com erros de posicionamento:
Bioclim, 6,91% e Maxent 2,94 %. Em contrapartida o0 modelo de treinamento do
GARP-BS apresentou uma previsdo de ocorréncia de 20,54% do total da area de

estudo, e o modelo com erros de 0,5° em centroides de 19,61%, e que de acordo
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com Engler et al. (2004), uma menor area prevista significa um melhor
desempenho.

Para o Bioclim e o Maxent, modelos com erros de até 10 km geram uma area de
ocorréncia similar em forma e proporcdo aos modelos de treinamento. A partir de
erros de 0,25° a area prevista pelo Bioclim aumenta de 7,45/8,24% a 10 km para
11,00/12,17% a 0,25°. O Maxent também apresenta essa piora no desempenho
com erros acima de 10 km.

Em uma analise descritiva, 0 GARP-BS n&o apresenta um aumento da area
prevista, sendo neste aspecto o modelo que apresenta menor sensibilidade a
erros de posicionamento. Esses resultados se op6em aos obtidos com os erros de
omissao e comissao e reforcam a idéia que ndo pode existir uma Unica medida

para a avaliacdo do modelo (Fielding e Bell, 1997).

TABELA 4.5 — Area de ocorréncia prevista (%)

Area minima

Bioclim GARP Maxent
Centréide Polar Centroide Polar Centroide Polar
10 km 7,45 8,24 20,2 21,08 3,23 2,68
0,25° 11 12,17 19,9 21,56 4,55 6,57
0,5° 10,05 12,57 19,61 22,47 531 8,38
1° 10,01 16,73 21,62 23,57 6,6 9,16

4.4.3. indice kappa

Todos os valores do indice Kappa obtidos da modelagem do Bioclim sé&o
classificados como razoaveis segundo a Tabela 2.3. Contudo essa classificacao
do indice Kappa é referencial, pois ha piora do indice com o aumento dos erros de
localizacdo. O indice sofre uma queda de 0,5036/0,4456 a 10 km para
0,3502/0,3474 a 0,25°.
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Com erros de posicionamento de até 10 km o Bioclim apresenta o melhor indice
Kappa. Entretanto o indice Kappa tem uma queda maior no Bioclim quando os
erros aumentam de 10 km para 0,25° enquanto no GARP os valores do indice
Kappa continuam proximos entre si (Tabela 4.6). O Maxent se encontra em uma
situacao intermediaria, ndo possui o melhor kappa e exibe uma queda no indice
para erros acima de 10 km, mas para erros de posicionamento maiores (0,259

0,5° e 1°) o indice apresenta pouca variacao.

.TABELA 4.6 — indice kappa

Kappa
Bioclim GARP Maxent
Centréide Polar Centréide Polar Centroide Polar
10 km 0,5036 0,4456 0,4121 0,4462 0,3994 0,4045
0,25° 0,3502 0,3474 0,3909 0,4053 0,3384 0,3442
0,5° 0,3051 0,3229 0,3841 0,3912 0,3381 0,3352
1° 0,2916 0,3004 0,3893 0,395 0,3304 0,3276

Considerando apenas o indice Kappa, o Bioclim apresenta o maior valor apenas
nos erros de 10 km, a Maxima entropia encontra-se em uma situacao
intermediaria e o GARP apresenta pouca variagdo nos indices, podendo ser

considerado o menos sensivel a erros de posicionamento.
4.4.4. ROC-plot

O ROC-plot fornece a area sob a curva (Area Under the Curve — AUC), quanto
mais proximo de um for a AUC, melhor o desempenho do modelo. As medidas da
Tabela 4.7 séo consideradas indicacdes de bons desempenhos para os modelos,
pois Elith et al. (2006) avaliaram 226 espécies e obtiveram médias que variam de
0,69 a 0,8 para a AUC.

Para o Bioclim e Maxent, esta métrica apresenta 0 mesmo padrdo que as outras

medidas de avaliagdo. Modelos com erros de até 10 km tém um bom
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desempenho, e a partir de erros de 0,25° a medida sofre uma queda. Apesar da
pequena diferenca nos valores, conforme aumentam 0s erros de posicionamento,

h& um decréscimo na AUC.

TABELA 4.7 — Area sob a curva do ROC-plot
AUC
Bioclim GARP Maxent

Centréides Polar Centroides Polar Centroides Polar
10 km 0,993 0,980 0,923 0,959 0,978 0,973
0,25° 0,975 0,979 0,912 0,941 0,933 0,964
0,5° 0,978 0,973 0,907 0,933 0,923 0,963
1° 0,925 0,955 0,893 0,925 0,936 0,944

A &rea sob a curva do ROC-plot para o GARP Best Subsets exibe menor queda
gue os modelos Bioclim e Maxent, sendo considerado o modelo mais resiliente.
Contudo, os desempenhos do Bioclim e do Maxent, com erros de 1°, estdo acima
da AUC do GARP com erros de 10 km.

Todas as métricas de avaliagcdo do Bioclim mostram um bom desempenho do
modelo com erros de até 10 km. Entretanto, o Bioclim mostra uma queda de
desempenho a partir de erros de 0,25° onde todas as medidas de avaliagao

pioram.

O GARP-BS mostra menor variacdo para area minima prevista, kappa e ROC-plot
e pode ser considerado o modelo mais robusto. Porém, quando comparado ao
modelo de treinamento o desempenho do modelo € baixo nestas trés métricas.

O Maxent € menos sensivel a erros de posicionamento quando se considera
apenas os erros de omissdo e comissdo. Para a area minima, o kappa e o ROC-

plot, 0 modelo apresentou uma sensibilidade a erros intermediaria.

91



5 CONCLUSOES

Apesar dos inumeros trabalhos que avaliam os mais diversos aspectos dos
modelos de distribuicdo de espécies, os erros de posicionamento ndo foram
considerados em nenhum deles. Esta dissertacao foi elaborada para que os erros
de posicionamento e suas consequéncias sobre os resultados dos modelos sejam

incorporados no processo de modelagem de distribuicdo de espécies

Os erros de posicionamento em pontos de ocorréncia e sua influéncia nos
modelos de distribuicdo de espécies foram avaliados através de dados atrtificiais.
Foram simulados o nicho fundamental e os pontos de ocorréncia de uma espécie
vegetal hipotética. Dois métodos de introducdo de erros foram utilizados, a
projecdo das coordenadas das amostras para centrdides de células e erros com

distribuicdo normal com parametros em coordenadas polares.

Todos o0s modelos analisados apresentam sensibilidade aos erros de
posicionamento. Para fins de aplicagdes, o principal problema detectado foi um

aumento de area de ocorréncia prevista pelos modelos.

Da analise dos resultados, ressalta-se a necessidade de mais de uma métrica de
avaliacdo. As meétricas, assim como 0s modelos, possuem sensibilidade e

restrices de uso.

Sao necessarias métricas de avaliacdo diversas para os sistemas e algoritmos
que modelam a distribuicdo de espécies para evitar conclusdes equivocadas. O
modelo GARP Best Subsets, por exemplo, apresenta baixos erros de omissao e
comissao, e sob o critério de area predita tem o desempenho mais baixo entre os
trés métodos avaliados, mas € considerado o mais resiliente a erros de

posicionamento.
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O Bioclim mostra-se sensivel a erros iguais ou maiores que um quarto de grau
(aproximadamente 27,75 km na linha do Equador). A superestimativa no caso do
Bioclim torna impraticavel sua utilizacdo para selecdo de areas prioritarias para
conservacao (Araujo et al., 2004; Polasky e Solow, 2001). Este problema
inviabiliza também sua aplicacdo em trabalhos que analisam os impactos de
mudancas climaticas (Randin et al., 2006) sobre os padrdes de distribuicdo de
espécies.

O GARP-BS apresenta uma superestimativa mesmo considerando-se o resultado
do modelo de treinamento comparado ao nicho simulado. Quando o modelo de
treinamento é comparado aos resultados dos modelos com erros o GARP-BS
apresenta robustez se 0 nimero de amostras decresce (no caso da projecdo em

centroides), e até mesmo quando a dimenséo dos erros aumenta.

O modelo de maxima entropia também apresenta um aumento de éarea de
ocorréncia prevista nos modelos gerados com amostras que possuem erros de
posicionamento. Porém, as areas com alta probabilidade de ocorréncia dos
modelos com erros se aproximam mais do modelo de treinamento (quando os

erros tém distribuicdo normal) se comparados ao GARP e ao Bioclim.

Este trabalho demonstra a importancia do analista considerar que os erros de
posicionamento influenciam os resultados da modelagem. Como a maioria dos
dados de ocorréncia disponiveis no Brasil provém de herbarios ou museus, a
utilizacdo de dados com erros é quase inevitavel. E necessario conhecer os niveis
de erros de posicionamento dos dados que serao utilizados na modelagem. Para
modelar distribuicdo de espécies com dados passiveis de erros de localizacdo

deve-se considerar principalmente que:

= Se os erros forem de até 10 km é possivel aplicar qualquer um dos

modelos sem grande perda no desempenho do modelo;
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= Admitindo como premissa da modelagem que 0s erros possuem uma
distribuicdo normal ha um ganho ao utilizar o Maxent que apresenta

uma superestimativa menor;

= Quando os erros sao de dimensao desconhecida e/ou se o conjunto
de amostras for pequeno recomenda-se o uso do GARP-BS, sob a
mesma premissa de normalidade dos erros e consciente que o

GARP-BS apresenta os maiores valores de area predita.

A principal contribuicdo deste trabalho, além dos resultados discutidos, reside na
metodologia desenvolvida de simulacdo de nicho fundamental e de erros de
posicionamento. Novos testes em diferentes escalas e com diferentes padrdes de
distribuicdo poderéo ser realizados. Nesse sentido, como trabalhos futuros

recomendam-se:
= O emprego de medidas locais para avaliacdo de desempenho de modelos;

= Verificar a influencia de erros de posicionamento em diferentes padrdes de
distribuicdo (restrito e disjunto);

= Trabalhar com resolucbes espaciais mais finas analisando a influéncia da

autocorrelacao espacial das variaveis sobre os modelos.
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