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Resumo

A utilizacdo de sistemas de modelagem de distribuicdo de espécies tem se mostrado uma
ferramenta eficaz para diversas situacGes do cotidiano ecoldgico. O efeito da interferéncia
humana em um nicho realizado, a causa da predacdo entre espécies e a luta pela preservacéao
de espécies em extincdo sdo apenas alguns exemplos da utilizacdo destes modeladores
(SDMs). Entretanto, alguns destes modeladores necessitam de um dado particularmente
precioso para realizar a modelagem: pontos de auséncia, que sdo, muitas vezes, dificeis de
encontrar pela baixa disponibilidade destes dados. A alternativa para suplantar a auséncia
destes pontos, é gera-los automaticamente. Pontos de pseudo-auséncia sdo alternativas
plausiveis para os pontos de auséncia, pois simulam o efeito destes na modelagem de
distribuicdo de espécies. Para tanto, este trabalho propde a avaliacdo de diferentes estratégias
para a geracdo automatica de pontos de pseudo-auséncia no sistema SAHGA SDM. O sistema
supracitado encaixa-se no grupo de modeladores que necessitam de pontos de auséncia para
realizar a modelagem, porém ndo implementa qualquer técnica de geracdo de pontos de
pseudo-auséncia quando ndo ha pontos de auséncia verdadeiros. Utilizou-se 0 SAHGA SDM,
juntamente com os trés métodos de geracdo automatica de pontos de pseudo-auséncia —
aleatorio, distancia e envelopes bioclimaticos - para a modelagem da distribuicdo potencial da
espécie Thalurania furcata boliviana. Os resultados obtidos mostraram que, para o0 conjunto
de dados analisado, os trés métodos desenvolvidos geraram pontos de pseudo-auséncia que

contribuiram para o ajuste de modelos com bom poder discriminatorio.

Palavras-chave: SDM, SAHGA SDM, pseudo-auséncia.
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Capitulo 1
Introducao

Todos os organismos tém alguma capacidade de se mover do seu local de nascimento para
novos locais (Iwashita, 2007), seja por acontecimentos naturais (enchentes, mudancas
geograficas), mudancas climaticas globais (Vivo e Carmignotto, 2004) ou, mais recentemente,
pela acdo humana. Esse deslocamento favorece as espécies porque geralmente locais
diferentes sdo mais benéficos ao desenvolvimento do individuo, em parte devido a
competicdo intra-especifica, e em parte porque a qualidade do ambiente natal estd sempre
mudando (Daubenmirre, 1968; Iwashita, 2007). Desta maneira, através deste deslocamento, a
espécie procura por um novo habitat, de acordo com suas necessidades bésicas de
sobrevivéncia.

Habitat pode ser definido como o ambiente de um organismo. Em outras palavras, € o local
onde ele vive (Raven et. al., 2001). No habitat a espécie nele alocada, encontrard, além de
abrigo das intempéries do meio fisico e de eventuais predadores, comida e espaco para se
reproduzir.

O conceito de nicho esta intimamente associado com o conceito de habitat, pois designa o
conjunto de atividades desempenhado por uma determinada espécie dentro de seu habitat
(Raven, 2001). O termo nicho € derivado do francés medieval nicher que quer dizer ninho, e
foi cunhado pelo naturalista Joseph Grinnel em 1917, porém, o termo popularizou-se atraves
de Hutchinson que formalizou o termo nicho def ginindo-o como um hipervolume n-
dimensional, onde cada dimensdo corresponde a um estado do ambiente que permite que
determinada espécie exista indefinidamente (Hutchinson, 1957).

A partir desta definicdo podem-se subdividir os nichos como fundamental, realizado e
potencial. O nicho fundamental é aquele em que uma determinada espécie, por causa da
auséncia de competicdo com outras espécies, pode existir em determinado habitat; o nicho
realizado diz respeito a parte do nicho fundamental onde a espécie realmente ocorre,

considerando a competicéo entre as espéecies (Hutchinson, 1957; Araudjo e Guisan, 2006). Em
1



contrapartida, o nicho potencial é um grupo de condi¢des e recursos do meio que permitem
que uma populagdo persista quando ndo esta sendo restringida por competicdo interespecifica
ou predacao, em uma situacéo hipotética (Hutchinson, 1957).

Biogeografos e ecologistas buscam respostas para saber como as plantas e os animais se
distribuiram na Terra no tempo e espaco (Guisan & Thuiller, 2005). Um dos métodos
utilizados para tentar encontrar estas respostas € através da modelagem de distribuicdo de
espécies.

Cada vez mais pesquisadores estudam diferentes métodos para modelar a distribuicdo de
espécies, tais como a luta pela preservacdo de uma espécie em extin¢do (Godown & Peterson,
2000), o controle de espécies exoticas ou pragas (Sutherst et al., 2000), a predacdo entre
espécies, a interferéncia humana diminuindo os nichos potenciais e o0 estabelecimento de areas
apropriadas para translocac6es/realocacdes ou cultivo (Cunningham et al., 2002).

A disponibilidade de dados ambientais, juntamente com o uso de computadores, tem
permitido a répida obtencdo de modelos de predicdo de requisitos ambientais e distribuicéo
geografica das espécies (Phillips et al., 2006).

Neste trabalho foi estudado a modelagem de distribuicdo de espécies (SDM - Species
Distribution Models) que, de um modo geral, pode ser utilizada para predizer e avaliar o
impacto do uso acelerado da terra e da mudanca do meio-ambiente na distribuicdo de
organismos (Guisan & Zimmerman, 2000).

Os SDM séo geralmente empiricos, pois baseiam-se em amostras de campo (realidade) e
sdo aplicados especificamente para modelar a ocorréncia de uma espécie numa determinada
area de estudo, através de métodos estatisticos e/ou computacionais (Guisan e Zimmermann,
2000; lwashita, 2007). Os SDM se utilizam da modelagem matematica juntamente com as
ferrramentas computacionais para prever a ocorréncia de especies através da geracdo de
superficies tematicas, indicando presenca ou auséncia (Guisan & Thuiller, 2005; Santa
Catarina, 2009).

Os estudos envolvendo distribuicdo espacial de espécies sdao formados por trés
componentes basicos: um conjunto de dados descrevendo a presenca ou abundancia da
espécie, juntamente com outro conjunto contendo as variaveis explicativas; um modelo
matematico que relaciona a espécie estudada com a variavel explicativa; a avaliacdo da
utilidade do modelo através de validacdo ou por modelos de robustez (Guisan & Zimmerman,
2000).



Para atestar a eficiéncia destes modelos, geralmente utiliza-se a matriz de confusdo de
acertos e erros associados a previsdo dos modelos. A matriz de confusdo é utilizada para
quantificar a qualidade do modelo ajustado (Santa Catarina, 2009).

Outro metodo de avaliacdo é a curva ROC (Receiver Operating Characteristic). Por
definicdo, uma curva ROC ¢ a representacdo gréfica dos pares sensibilidade e especificidade,
resultantes da variagdo do valor de corte ao longo de um eixo de deciséo; a representacéo
gréfica assim resultante € designada por curva ROC no plano unitario (Braga, 2000).

Um conceito primordial para este trabalho é o conceito de registro zero, ou auséncia, que
significam locais onde pesquisadores procuraram por individuos da espécie estudada, mas néo
encontraram registro desta espécie no local, ou seja, esta espécie estd ausente (Engler et al.,
2004). Dados de auséncia sdo dificeis de obter (Santa Catarina, 2009), pois em um dado local
pode ser registrada a auséncia da espécie por diferentes motivos: a) a espécie ndo pode ser
detectada, embora esteja presente na area; b) por razdes historicas e/ou geoldgicas, a espécie
estd ausente, porém as condi¢cBes ambientais permitem que a espécie se adeque; c) as
condi¢cdes ambientais sdo realmente inadequadas para a espécie (Phillips et al., 2006). Este
tipo de dado é de certa forma, precioso, porém escasso. Alguns autores vém contornando este
tipo de problema gerando dados de pseudo-auséncia simulados para a modelagem (Engler et
al., 2004; Santa Catarina, 2009).

Pontos de auséncia por muitas vezes podem ser muito dispendiosos e dificeis de encontrar,
por demandarem muitos custos para a pesquisa e, apesar de serem dados considerados
extremamente preciosos (Santa Catarina, 2009), ndo ha vantagem em iniciar uma pesquisa
para coletd-los (Wisz & Guisan, 2009). Sendo assim, pontos de pseudo-auséncia sdo
alternativas plausiveis para a modelagem quando ndo ha pontos de auséncia disponiveis, pois
estes assumem o papel dos pontos de auséncia (Mateo et al., 2010).

Os pontos de pseudo-auséncia sdo geralmente utilizados em modelos que contém somente
pontos de presenca (Chefaoui & Lobo, 2008). A escolha destes pontos reflete diretamente o
resultado do modelo de distribuicao de espécies (VanDerWal et al., 2009).

Assim, a necessidade de gerar pontos de pseudo-auséncia torna-se necessaria, pois alguns
métodos utilizados na modelagem ecoldgica precisam de dados de auséncia ou de dados de
background para gerar e/ou avaliar SDMs. Embora alguns SDMs consigam realizar a
modelagem somente com dados de presenca, a falta de dados confiantes de auséncia afeta o

desempenho destes métodos (Mateo et al., 2010).
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O foco deste trabalho encontra-se na alteragdo do sistema SAHGA SDM, que emprega o
algoritmo SAHGA para modelar a distribuicdo potencial das espécies. O diferencial deste
sistema esta na capacidade de construir SDM que considerem o0s relacionamentos espaciais
nos dados de entrada representados numa GPM (Santa Catarina, 2009).

Portanto, a geragéo de pontos de pseudo-auséncia traz consigo algumas questdes:

1. E possivel gerar pontos de pseudo-auséncia, respeitando determinados
critérios, de forma automaética?

2. De que forma a geracdo destes pontos impacta no resultado do modelo de
distribuicdo de espécies?

3. O resultado apresentado pelo modelo utilizando pontos de pseudo-auséncia
difere positivamente do resultado apresentado pelo método gerado aleatoriamente?

A primeira questdo refere-se a necessidade de gerar pontos de pseudo-auséncia em um
sistema de modelagem de distribuicdo de espécies, respeitando uma série de critérios para a
geracgdo destes pontos. A implementacdo de diferentes estratégias, para geracao automatica de
pontos de pseudo-auséncia, torna-se Util e interessante, pois reduz o tempo do agente que
realiza a tarefa de modelagem conferindo-lhe ainda a possibilidade de escolher a estratégia a
empregar na geracao destes pontos.

A segunda questdo remete a necessidade de avaliar o impacto da geracdo destes pontos na
modelagem de distribuicdo de espécies, mais especificamente no sistema SAHGA SDM.

Por fim, h& a necessidade de uma comparacdo dos resultados para responder a terceira
questdo. Isso serd possivel através da comparacdo dos modelos ajustados com os diferentes
métodos de geracao de pontos de pseudo-auséncia, tendo como base de comparacdo o método

aleatorio.

1.1. Hipdtese Central

A avaliagdo dos resultados apresentados pelos SDM, através da matriz de confusdo e da
curva ROC, utiliza dados de auséncia das espécies; ou seja, de pontos onde a especie ndo &
encontrada. Entretanto, pontos com esta caracteristica sdo raros pois, geralmente, dados
coletados em herbarios referem-se unicamente a presenca da espécie.

Entdo, para efetuar a avaliacdo da qualidade dos modelos gerados, devem ser gerados

pontos de pseudo-auséncia. Estes pontos sdo, de modo geral, escolhidos pelo agente que esta
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realizando a modelagem da distribuicdo da espécie, por um especialista no conhecimento das
caracteristicas da espécie ou através de algoritmos embutidos nos sistemas de modelagem e
que funcionam como "caixas-pretas”.

A geracdo de pontos de pseudo-auséncia tém se mostrado uma alternativa satisfatoria para
suplantar a falta de pontos de auséncia. Muitos estudos tém utilizado a geragdo de pontos de
pseudo-auséncia para avaliar o desempenho de diversos modelos de distribui¢do de espécies
(Hirzel et al., 2001; Zaniewski et al., 2002; Brotons et al., 2004; Engler et al., 2004; Pearce &
Boyce, 2006; Chefaoui & Lobo, 2008).

A hipétese central deste trabalho pode ser assim descrita: "E possivel gerar pontos de
pseudo-auséncia automaticamente, baseando-se em alguns critérios, e incorpora-los a um
sistema de modelagem de distribuicdo de espécies, fazendo com que os resultados
apresentados por estes modelos sejam mais precisos."

Para validar esta hipdtese, iniciou-se um estudo sobre como seriam gerados 0s pontos de
pseudo-auséncia e trés métodos foram abordados: pontos gerados randomicamente; pontos
gerados baseando-se em um critério de um buffer de distancia; e pontos gerados utilizando o
conceito de envelope bioclimatico.

Estes métodos serdo incorporados ao sistema SAHGA SDM e serdo avaliados, visando
identificar aquele que proporcione efeitos positivos sobre os resultados oferecidos por este
sistema de modelagem de distribuicdo de espécies.

Como objetivo secundario pode-se destacar a elaboracdo da interface grafica para o
sistema SAHGA SDM, ja que as agdes executadas no sistema sdo realizadas via console.
Como ferramenta para o desenvolvimento da interface, propde-se a utilizagdo do kit de
desenvolvimento de sistemas (SDK) Qt, por ser um SDK multiplataforma e de fécil
integracdo com o sistema ja desenvolvido.

Outro objetivo secundario deste trabalho é a avaliagdo da correlacdo entre dados
ambientais. O foco desta etapa consiste em avaliar o efeito na qualidade do modelo, quando
um layer, considerado redundante, for descartado na constru¢do do modelo.

1.2. Organizagao do Texto

No capitulo 2 tem-se o referencial tedrico, que visa apresentar conceitos necessarios a

compreensdo do trabalho desenvolvido. Dividiu-se o capitulo 2 em duas sec¢fes. A primeira



secdo abordard os conceitos referentes aos SDMs existentes atualmente; a segunda secao
apresentara os conceitos basicos sobre a tecnologia de desenvolvimento de interfaces Qt e sua
contribuicdo para a usabilidade do sistema SAHGA SDM.

O capitulo 3 detalha os trés metodos desenvolvidos para a geracdo automatica de pontos de
pseudo-auséncia (aleatorio, distancia e envelopes bioclimaticos), como estes funcionam e
como foram implementados.

O capitulo 4 apresenta a aplicacdo do algoritmo SAHGA SDM utilizando os trés métodos
de geracdo automatica de pontos de pseudo-auséncia implementados e um estudo de caso,
onde se modelou a distribuicdo potencial da espécie Thalurania furcata boliviana.

Finalmente, o quinto capitulo apresenta as conclusdes do trabalho.



Capitulo 2
Referencial Tedrico

Este capitulo tem a intencdo de apresentar 0s conceitos basicos necessarios ao
entendimento do trabalho desenvolvido. Os conceitos apresentados originam-se de diversas
areas de conhecimento como a bioecologia, a computacéo aplicada e a geoinformatica.

A primeira sec¢do discutira os principais métodos e sistemas responsaveis pela modelagem
e distribuicdo de espécies, com enfoque no sistema SAHGA SDM e no BIOCLIM.

A segunda secdo tratara da questdo da interface gréfica de usuario (GUI), trazendo consigo
seu historico, as vantagens da utilizacdo de uma GUI e uma breve anélise do framework para
desenvolvimento de interfaces Qt, assim como o sistema que inspirou o desenvolvimento da
interface do SAHGA SDM.

2.1. Modelos de Distribuicao de Espeéecies (SDMs)

Diversos fatores levaram os pesquisadores a estudar diferentes métodos para distribuir
espécies, tais como a luta pela preservacdo de uma espécie em extingdo, o controle de
espécies invasoras, a predacdo entre espécies e a interferéncia humana diminuindo os nichos
potenciais. O método abordado neste trabalho ¢ a modelagem de distribuicdo de espécies
(SDM - Species Distribution Models) que, de um modo geral, pode ser utilizada para predizer
e avaliar o impacto do uso acelerado da terra e da mudanca do meio-ambiente na distribuicdo
de organismos (Guisan & Zimmerman, 2000).

Porém, a natureza é muito complexa e heterogénea para ser predita em todos 0s aspectos
de tempo e espaco através de um modelo simples (Guisan & Zimmermann, 2000). Para tanto,
a modelagem de distribuicdo de espécies se ancora em trés pilares, a saber: generalidade,
realidade e precisdo (Guisan & Zimmermann, 2000).



Richard Levins em seu “The strategy of model building in population ecology” destacou
que apenas duas, das trés desejaveis propriedades de modelos (generalidade, realidade e
precisdo) podem ser implementadas simultaneamente, enquanto uma terceira seria sacrificada.

A consequéncia disso ¢ a distin¢do de trés diferentes tipos de modelos. O primeiro grupo
de modelo diz respeito a generalidade e precisdo, estes sdo chamados de analiticos e sdo
designados a predizer uma resposta precisa utilizando uma realidade simplificada e limitada.
O segundo grupo de modelos foi feito para ser realista e geral e sdo chamados de mecanicistas
e suas previsdes baseiam-se em relacionamentos reais de causa e efeito. O terceiro grupo de
modelos especializa-se na precisao e realidade, para sacrificar a generalidade, e é chamado de
empirico ou fenomenoldgico e, como o proprio nome diz, é baseada na observacdo e
amostragem do mundo. A classificacdo dos modelos matematicos aplicados na ecologia

encontra-se na figura 2.1.

Realidade

Empiricos Mecanicistas

Precisio l Generalidade

Analiticos

Figura 2.1 - Classificagdo dos modelos matematicos aplicados em ecologia
Fonte: Adaptado de Guisan e Zimmerman (2000)

Modelos de distribuicdo de espécies sdo modelos empiricos que relacionam observacoes de
ocorréncia de uma espécie com varidveis de predicdo de ambiente, baseadas estatisticamente
ou teoricamente (Guisan & Zimmerman, 2000).

Todos os estudos que envolvem SDM possuem trés componentes basicos: primeiramente
ha um conjunto de dados que contém as variaveis explicativas; ap6s, ha um modelo
matematico que relaciona a espécie com a varidvel explicativa; finalmente, ha a avaliacdo da
utilidade do modelo através de métodos de robustez ou por avaliagcdo (Guisan & Zimmerman,
2000). Isto é representado na figura 2.2.



Dados + L
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Figura 2.2: Elementos essenciais na modelagem de distribuigdo de espécies
Fonte: lwashita, 2007

Ecdlogos e biogedgrafos utilizam-se destes modelos para estudar problemas tedricos e
praticos tais como a luta pela preservacdo de uma espécie em extin¢do (Godown & Peterson,
2000), o controle de espécies exdticas ou pragas (Sutherst et al., 2000), a predacdo entre
espécies, a interferéncia humana diminuindo os nichos potenciais e o0 estabelecimento de areas
apropriadas para translocacgdes/realocac¢des ou cultivo (Cunningham et al., 2002), entre outros
problemas. Alguns exemplos de utilizacdo de modelos de distribuicdo de espécies s&o
mostrados na tabela 2.1:

Tabela 2.1: Alguns possiveis usos de SDMs na ecologia e biologia conservativa
Tipos de Uso Referéncias

Quantificar o nicho ambiental das espécies. Awustin et al. (1990), Vetaas (2002)

Teste de hipdteses biogeogréaficas, ecoldgicas e |Leathwick (1998), Anderson et al. (2002), Graham et
evolucionérias. al.(2004b)

Avaliar a invasao e proliferacdo de espécies. Beerling et al. (1995), Peterson (2003)

Avaliar o impacto do clima, uso da terra e outras| Thomas et al. (2004), Thuiller (2004)

mudancas do ambiente na distribuicdo de espécies

Sugerir lugares ndo pesquisados de alto potencial para|Elith & Burgman (2002), Raxworthy et al. (2003),
espécies em extincdo Engler et al. (2004)

Incentivar planos de gerenciamento apropriados para a | Pearce & Lindemeyer (1998)
recuperacdo de espécies e o mapeamento de lugares

adequados para reintroducdo destas espécies

Incentivar o planejamento de conservacdo e selecdo de | Ferrier (2002), Aradjo et al. (2004)

reservas

Modelar a reunido de espécies a partir de predicdo de | Leathwick et al. (1996), Guisan & Theurillat (2000),
espécies individuais Ferrier et al. (2002)

Construcéo de regides bio ou ecogeogréficas Sem exemplo publicado

Melhorar o célculo da distancia ecoldgica entre | Sem exemplo publicado
fragmentos de meta-populacBes e modelos de fluxo

génico

Fonte: Adaptado de Guisan & Thuiller (2005).



Os SDMs estudados neste trabalho se utilizam de modelagem matematica juntamente com
ferramentas computacionais para prever a ocorréncia de determinada espécie através da
geracdo de superficies tematicas denominadas layers, indicando presenca ou auséncia desta
espéecie em questdo (Guisan & Thuiller, 2005; Santa Catarina, 2009). A figura 2.3 apresenta a

estrutura de um sistema para geragdo de SDM.

+

Pontos de Ocorréncia/Auséncia

Posi¢cdo Geografica

Variaveis Ambientais
Temperatura

Precipitagao

Algoritmo

Topografia

Modelo de Distribuic&o de Espécies

Distribuigao Preditiva

Figura 2.3. Estrutura geral de um sistema para geracdo de SDM
Fonte: Siqueira (2005)

O procedimento ideal para a construcdo de um de um SDM é composto por seis passos, a
saber: conceituacdo do modelo; preparacdo dos dados; ajuste do modelo; avaliacdo do
modelo; predi¢des de espaco; e a avaliacdo da aplicabilidade do modelo (Guisan & Thuiller,
2005).

Na etapa de conceituacdo sdo tomadas as decisdes mais importantes, tanto que a primeira
etapa pode ser dividida em duas sub etapas: a fase de dados e teoria e a fase de modelagem de
métodos. Na fase de modelagem de métodos, que pode ser considerada a mais importante, sao
identificados os métodos mais apropriados para a modelagem de espécies e escolhidos 0s
métodos estatisticos necessarios para avaliar a acuracia do modelo (Pearce & Ferrier, 2000). A

tabela 2.2 mostra os principais SDMs existentes e que métodos de modelagem eles utilizam.
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Tabela 2.2: SDMs publicados, artigo de referéncia, métodos de modelagem utilizados e link www (quando

disponivel)
Ferramenta Referéncia Métodos URL
Implementados
BIOCLIM Busby (1991) Envelope Climatico | http://www.arcscripts.esri.com
ANUCLIM Veja BIOCLIM Envelope Climético | http://www.cres.anu.edu.au/out
puts/anuclim.php
BAYES Aspinall (1992) Aproximacéo Disponivel a critério do autor
Bayesiana
BIOMAPPER Hirzel et al. (2002) Anélise do fator|http://www.unil.ch/biomapper
nicho ecolégico
BIOMOD Thuiller (2003) GLM, GAM, CART,|Disponivel a critério do autor
ANN
DIVA Hijmans et al. (2001) Envelopes climaticos | http://www.diga-gis.org
DOMAIN Carpenter et al. (1993) Envelopes climéticos | http://www.cifor.cgiar.org/docs/
ref/research_tools/domain/ind
ex.htm
ECOSPAT Dados nédo publicados GLM, GAM http://www.ecospat.unil.ch
GARP Stockwell & Peters (1999) | Algoritmo genéticos | http://www.ligemapper.org/desk
topgarp
GDM Ferrier et al. (2002) GDM Disponivel a critério do autor
GRASP Lehmann et al. (2002) GLM, GAM http://www.cscf.ch/grasp
MAXENT Phillips et al. (2005) ME Disponivel a critério do autor
SPECIES Pearson et al. (2002) ANN Disponivel a critério do autor
Disperse Carey (1996) Envelopes climaticos | Disponivel a critério do autor
Shift Iverson et al. (1999) CART Disponivel a critério do autor
ANN = redes neurais artificiais; CART = arvores de classificacdo e regressdo; GAM = modelos aditivos
generalizados; GDM = modelagem de dissimilaridade generalizada; ME = maxima entropia.

Fonte: Adaptado de Guisan & Thuiller (2005).
Como se pode perceber hd uma grande variedade de técnicas de modelagem para explorar a

relacdo entre a resposta e as varidveis ambientais preditivas (Iwashita, 2007). Este grupo de

modelos pode ser subdivido em duas classes: modelos que utilizam apenas registro de
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presenca e modelos que utilizam dados de presenca e auséncia da espécie (Elith & Graham,
2006).

Como dito anteriormente, o dado de auséncia € um dado particularmente precioso para a
modelagem, pois indica a area onde verdadeiramente a espécie ndo ocorre. Para alguns SDMs
este tipo de dado é fundamental, pois limitam a &rea de ocorréncia da espécie, diminuindo a
ocorréncia de falsos positivos (lwashita, 2007).

O foco deste trabalho se encontra em um SDM que se utiliza de dados de presenca e

auséncia da espécie: 0 SAHGA SDM e o0 BIOCLIM, que serdo apresentados a seguir.

2.1.1. SAHGA SDM

O sistema SAHGA SDM é um sistema que emprega o algoritmo SAHGA para modelar a
distribuicdo potencial de espécies (Santa Catarina, 2009). O que diferencia 0 SAHGA SDM
de outros sistemas é sua capacidade de construir modelos de distribuicdo de espécies que
considerem os relacionamentos espaciais presentes nos dados de entrada, representando-os
através de uma matriz de proximidade generalizada (GPM) (Santa Catarina, 2009). A

estrutura geral do sistema SAHGA SDM ¢ apresentada na figura 2.4.

Pontos de

Presenga/Auséncia
+

GPM

Coeficientes do Modelo
-+

Variaveis

Ambientais

SDM

\/(Distribuic;io Prevista)
W Presenca M Auséncia

Figura 2.4: Estrutura Geral do Sistema SAHGA SDM

Fonte: Santa Catarina, 2009
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Associados as variaveis ambientais encontram-se os coeficientes a elas associados. Estes
coeficientes mensuram o efeito das variaveis ambientais sobre a distribuicdo prevista da
espécie. A matriz de proximidade generalizada, associam-se dois objetivos, a saber:
incorporar os relacionamentos existentes entre 0s pontos e a representacdo do conhecimento
pré-existente sobre os elementos naturais e artificiais presentes no espago, que impactam
significativamente na distribuicdo potencial da espécie modelada (Santa Catarina, 2009).
Estes elementos podem ser representados como rios, cadeias de montanhas, lagos, etc.

Estes relacionamentos podem ser vistos na figura 2.4 como as setas que mostram a
distancia entre um ponto e outro. Os elementos naturais pré-conhecidos podem ser
quantificados como pesos dentro da matriz de proximidade generalizada (Santa Catarina,
2009). Quanto maior a distancia entre 0s pontos, menor o peso atribuido e vice-versa,

conforme exemplificado na figura 2.5.

Figura 2.5: Regra Empregada na Construgdo da GPM
Fonte: Santa Catarina (2009)

Na matriz de proximidade generalizada os pesos séo calculados a partir de relagdes
espaciais no espaco absoluto ou no espaco relativo (Aguiar et al., 2003; Pedrosa, 2003). Uma
GPM é composta por um conjunto de objetos geoespaciais, um grafo e uma matriz de
proximidade (Santa Catarina, 2009). Os objetos geoespaciais sdo representados por células
regulares ou poligonos, dependendo da representacao espacial utilizada; O grafo é constituido
por um conjunto de vértices e arestas, onde 0s vértices representam um objeto (célula ou
poligono) e as arestas representam o relacionamento de vizinhanga existente entre dois
vértices. A matriz de proximidade e composta por um conjunto de elementos W;; que serve

para indicar o quanto dois objetos estdo proximos

13



Como entrada, o SAHGA SDM utiliza pontos amostrais de presenga ou auséncia da
espécie, com seus relacionamentos espaciais, € 0 conjunto de layers geogréficos que
representam as variaveis ambientais que podem delimitar a sobrevivéncia da espécie (Santa
Catarina, 2009).

2.1.2. BIOCLIM

O algoritmo BIOCLIM, como dito anteriormente, implementa o conceito de envelope
bioclimatico (Nix, 1986; Busby, 1991). Para cada variavel ambiental associada aos pontos de
presenca de uma espécie, 0 BIOCLIM calcula a média e o desvio padrdo. O conceito de
envelope surge a partir da definicdo do intervalo definido para o algoritmo, que pode ser
representado por [m — ¢*s, m + c*s], onde m pode ser caracterizado como a média, S como 0
desvio padrdo e ¢ € uma constante que representa o ponto de corte (Santa Catarina, 2009).

Além disso, a cada variavel ambiental associada aos pontos de presenca, ha também os
limites superiores e inferiores que correspondem aos valores maximos e minimos associados
ao conjunto de pontos de presenca da espécie (Santa Catarina, 2009).

Sendo assim, cada ponto pode ser considerado:

A) Adequado: o ponto pode ser considerado adequado quando todos os valores das
variaveis ambientais encontram-se dentro do envelope estabelecido;

B) Marginal: o ponto pode ser considerado marginal se a0 menos um dos valores das
variaveis encontra-se fora do envelope estabelecido, porém ainda encontra-se dentro dos
valores maximos e minimos em todos os envelopes;

C) Inadequado: o ponto pode ser considerado inadequado quando ao menos um valor
das variaveis ambientais encontra-se fora do envelope estabelecido. Difere do marginal
quando esta variavel também se encontra fora dos limites minimo e maximo em pelo

menos um dos envelopes bioclimaticos.

2.1.3. Avaliacdo de Modelos

Neste topico serdo discutidas algumas técnicas para a avaliagdio de SDM. Serdo
apresentadas as duas técnicas utilizadas no SAHGA SDM que séo a matriz de confuséo e a
curva ROC.
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2.1.3.1. Matriz de Confusao

O método de avaliacdo mais empregado nos sistemas de geracdo de SDM é a matriz de
confusdo de acertos e erros associados a previsdo dos modelos (Santa Catarina, 2009). Esta
matriz é utilizada para mensurar a qualidade do modelo ajustado e o seu formato é

apresentado na figura 2.6.

Amostras

Previsao (Modelo) | Presente | Ausente
Presente VP FP
Ausente FN VN

Figura 2.6: Matriz de Confusao

Para entender a matriz de confusdo, primeiramente devem-se entender as suas
representagcdes. Os valores de VP (Verdadeiro Positivo) e VN (Verdadeiro Negativo) séo
predicGes corretas, ou seja, quando uma espécie se encontra verdadeiramente naquele local,
ou ndo. Os valores de FP (Falso Positivo) e FN (Falso Negativo) séo erros de predi¢do. Erros
do tipo FP (Falso Positivo) sdo considerados erros de comissdo, ou de superestimativa. Ja 0s
erros do tipo FN (Falso Negativo) sdo considerados erros de omisséo. A figura 2.7 apresenta a

ocorréncia destes dois tipos de erro.

distribuigo geogrifica prevista distribuigdo geografica real

Comissao

Omissdo

Figura 2.7: Simulacéo de um modelo com erros de omissdo e comissao
Fonte: Adaptado de Siqueira, (2005)
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Erros de comissdo ndo sdo considerados graves, por diversos motivos: as condigdes
ambientais da area sdo favoraveis, porém ndo se encontrou registro da espécie na area; as
condicbes da area sdo favordveis a espécie, porém fatores topologicos e/ou bioldgicos
impedem que a espécie ocupe a area estudada; a area € mesmo inadequada, situacdo em que
ocorre um erro do tipo falso positivo.

Em contrapartida, os erros de omissdo podem ser considerados graves, pois indicam
lugares onde a espécie é encontrada, porém esta sendo predito como ausente.

Para avaliar um SDM, podem-se obter algumas métricas da matriz de confuséo, estas sdo

apresentadas na tabela 2.3.

Tabela 2.3: Métricas derivadas da matriz de confusio

Métrica Célculo
Acurécia (VP +VN) / (VP+FP+VN+FN)
Sensibilidade VP / (VP+FN)
Especificidade VN / (FP+VN)
Taxa de Falso Positivo (comissédo) FP/ (FP+VN)
Taxa de Falso Negativo (omissao) FN / (VP+FN)
Coeficiente de Correlacdo de Matthews (VP-VN —FP-FN)

JVP + FP)(VP + FN)(VN + FP)(VN + FN)
indice Kappa (VP +VN)— ((VP+FN)(VP + FP) L(FP +VN)(FN +VN))
N — (VP +FN)(VP + FP) + (FP+VN)(FN +VN))
N

Fonte: Adaptado de Fielding & Bell (1997)

A acuracia mede o acerto global do modelo. A sensibilidade mede a probabilidade de uma
dada amostra ser classificada corretamente como dado de presenca da espécie. Em
contrapartida, a especificidade mede a probabilidade de uma dada amostra ser classificada
corretamente como auséncia da espécie (Fielding & Bell, 1997). O coeficiente de correlagao
de Matthews considera todas as informacdes que vém da matriz de confusdo. A partir destas
informagdes, o retorno dado por ele é um valor entre -1 e 1. Um coeficiente de correlagdo de
Matthews com valor igual a 1 indica uma predicéo perfeita, com o valor igual a 0 tem-se a

indicacdo de uma predicdo aleatoria e quando ha o valor igual a -1 a predicéo foi realizada de
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forma inversa. Esta métrica advinda da matriz de confusdo é considerada a metrica mais
sugerida para a avaliacdo de SDM (Baldi et al., 2000; Santa Catarina, 2009).

Outro fator a ser considerado na avaliacdo é o indice Kappa. O indice Kappa é obtido
através da matriz de confusao e pode ser considerado uma boa medida para avaliar o modelo,
pois faz uso de todas as informagdes contidas na matriz de confuséo (Iwashita, 2007; Fielding

& Bell, 1997). Este indice varia de 0 a 1 e pode ser classificado segundo a tabela 2.4:
Tabela 2.4: Qualidade do Indice Kappa

Qualidade Indice Kappa
Ruim 0,01-0,20
Razoavel 0,21-0,40
Boa 0,41-0,60
Muito Boa 0,61-0,80
Excelente 0,81-1,00

Fonte: lwashita, 2007

Contudo, deve-se ter cuidado com o resultado oferecido pelo Kappa, pois ele pode levar a
conclusbes equivocadas (Pontius Jr., 2000). Para garantir medidas apropriadas de
desempenho, Pontius e Schneider (2001) indicam o uso do gréafico Receiver Operating

Characteristic (Curva ROC) que sera explicada a seguir.

2.1.3.2. Curva ROC

Outra medida utilizada para avaliagdo de SDM é a curva ROC (Receiver Operating
Characteristic). A curva ROC é representada num grafico de sensibilidade x (1 —
especificidade). Ou, relembrando os conceitos das matrizes de confusdo, Taxa de VP x Taxa

de FP. Um exemplo de grafico utilizando a curva ROC ¢é apresentado na figura 2.8.
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Figura 2.8: Curvas ROC para trés graus de capacidade de discriminacéo
Fonte: Santa Catarina, 2009 (Adaptado de Braga, 2000)
A érea sob a curva (AUC) é a medida utilizada para ratificar a qualidade da curva. Quanto
mais esta area se aproximar de 1, melhor o desempenho, sendo que AUC = 0,5 equivale a uma

predicdo aleatoria (Braga, 2000).

2.2. Graphic User Interface (GUI)

Como acontece com grande parte dos desenvolvimentos da histéria da computacédo, as
interfaces graficas de usuario foram pensadas antes de estarem disponiveis para qualquer
maquina (Brenlla, 2005).

A historia das interfaces graficas, de certa forma, iniciou-se em 1968, quando Douglas
Englebart, inspirado por Vaneevar Bush em seu “As We May Think” (Como nds pensamos),
iniciou o trabalho para construir uma maquina em que seria possivel mostrar tanto linhas
solidas, quanto texto. Esta maquina ficou conhecida como NLS (oN-Line System), pelo poder
de interagdo com outras maquinas (A History of the GUI,
http://arstechnica.com/old/content/2005/05/gui.ars/2, acessado em 15 de julho de 2010).
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Esta maquina dispunha de um monitor, um teclado e um mouse® e era possivel editar texto,
colaboracdo online, mensageiro instantaneo, e-mail e até videoconferéncia. A equipe de
Englebart continuou trabalhando nestas ideias até que a instituicdo fechou em 1989 por falta
de fundos. Entretanto, as ideias oferecidas por Englebart influenciaram outras empresas a
produzirem suas proprias maquinas com interfaces graficas para os usuérios (A History of the
GUI, http://arstechnica.com/old/content/2005/05/gui.ars/2, acessado em 15 de julho de 2010).

A ordem cronoldgica dos computadores que apresentavam interfaces é exibida na figura 2.9.
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Figura 2.9: Ordem Cronoldgica das GUI

Englebart foi o criador do mouse, porém, na época, o funcionamento interno era diferente, mas o conceito era basicamente o
mesmo (Brenlla, 2005).
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A utilizacdo de interfaces graficas tem-se mostrado imprescindivel para o manuseio de
tecnologias de informacgdo. O uso destas interfaces contribui para a eficécia e eficiéncia e para
a satisfacdo com as quais usuarios especificos atingem objetivos caracteristicos em ambientes
particulares (ISO 9241-1, 1997). O objetivo da construcdo de uma interface sempre se
encontra na intuitividade e usabilidade que a mesma pode proporcionar (Oliveira & Santos,
2003). A usabilidade, segundo Nielsen (1993), é composta por cinco atributos, a saber:

1. Aprendizagem: o sistema deve ser de facil aprendizagem, para que o usuario
possa obter rapidamente os resultados;

2. Eficiéncia: o sistema deve ser eficiente para que, uma vez que O USUArio
aprendeu a utilizé-lo, este possa usufruir de um alto grau de produtividade;

3. Memorizacgdo: a utilizacdo do sistema deve ser de facil memorizacdo para que,
uma vez que o usudrio tenha que reutilizar o sistema, a forma de utiliza-lo tenha se
fixado em sua memoria

4. Tolerancia a erros: o sistema deve ter uma alta taxa de tolerancia a erros para
gue, uma vez que usuarios inexperientes venham a utiliza-lo, estes cometam um ndmero
minimo de erros possivel e que estes erros sejam de facil recuperacéo.

5. Satisfacdo: o sistema deve ser agradavel de utilizar de forma que 0s usuarios se
sintam subjetivamente satisfeitos ao utiliza-lo.

Para este trabalho procurou-se um sistema de desenvolvimento de interfaces que fosse,
preferencialmente, multiplataforma e que fosse de facil incorporacdo com o sistema ja
implementado. Ap6s uma breve pesquisa, optou-se por utilizar o framework para
desenvolvimento de interfaces Qt, pois este possuia vasto material de referéncia na Internet e
seria de facil integracdo com o sistema ja existente. A se¢do a seguir apresenta o Qt, assim

como suas caracteristicas.

22.1. Qt

O Qt é um framework multiplataforma para desenvolvimento de intefaces de usuéario (Qt,
http://gt.nokia.com/, acessado em 16 de julho de 2010). Criado pela empresa norueguesa
Trolltech no ano de 1991 e depois comprado pela Nokia em 2008, o Qt é um kit de
desenvolvimento de software (SDK) multiplataforma largamente utilizado para o
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desenvolvimento de interfaces gréficas de usuario (KDE, Skype, VirtualBox, VLC Media

Player, etc.). O ambiente de desenvolvimento Qt Designer é mostrado na figura 2.11.
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lfigura 2.10: Ambiente de Desenvolvimento do Qf Creator

Como dito anteriormente, optou-se por utilizar o SDK Qt Creator para o desenvolvimento
deste trabalho. Como pode se perceber na figura 2.11, o ambiente de desenvolvimento €
bastante intuitivo tornando possivel a construcdo da interface do SAHGA SDM.

Para a implementagéo da interface procurou-se desenvolver a interface utilizando o sistema
openModeller Desktop como exemplo. O openModeller Desktop sera explicado na secdo a

sequir.

2.3. openModeller Desktop

O sistema openModeller Desktop € um sistema de modelagem de espécies financiado pela
Fundacdo de Amparo a Pesquisa do Estado de Sdo Paulo (FAPESP) e desenvolvido pelo
Centro de Referéncia em Informacdo Ambiental (CRIA), Escola Politécnica da USP (Poli) e o
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE).

A proposta do openModeller Desktop é oferecer um sistema multiplataforma, de cddigo

aberto, e que seja de facil manuseio pelo usuario.
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Para a implementacdo da interface do SAHGA SDM, procurou-se utilizar como referencial
operacional o esquema de interfaces proposto pelo openModeller Desktop. Alguns exemplos
da funcionalidade da interface de usuario do openModeller Desktop sdo apresentados nas
figuras 2.12 e 2.13.
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Figura 2.11: Gerenciador de Camadas do openModeller Desktop
Fonte: openModeller, 2010
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Figura 2.12: Visualizador de Mapas do openModeller Desktop
Fonte: openModeller, 2010
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Capitulo 3

Metodologia

O objetivo deste trabalho foi implementar e estudar a influéncia de trés diferentes métodos
de geracdo de pontos de pseudo-auséncia sob a qualidade dos modelos de distribui¢do de
espécies ajustados pelo sistema SAHGA SDM.

Os trés métodos implementados foram: geracdo aleatoria de pontos (aleatdrio), geracdo
aleatoria de pontos utilizando como critério uma distancia minima aos pontos de presenga
(distancia) e geracdo de pontos fora dos envelopes bioclimaticos definidos pelo Bioclim.

Como o proprio nome diz, a geracdo aleatoria de pontos consiste em gerar aleatoriamente
0s pontos de pseudo-auséncia; a unica restricdo sera ndo gerar um ponto de pseudo-auséncia
sobre um ponto de presenca. Isto pode ser demonstrado na figura 3.1, onde os circulos

indicam pontos de presenca e 0s pontos de interrogacdo indicam pontos de pseudo-auséncia.

Figura 3.1: Geracdo aleatoria de pontos de pseudo-auséncia
Fonte: Adaptado de Mateo et al., 2010
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No método que utiliza a distancia minima, define-se uma &rea circular ao redor dos pontos
de presenga através da escolha de um raio. Assim, ndo se podem gerar pontos de pseudo-
auséncia que estejam contidos na area de influéncia de qualquer um dos pontos de presenca.
Como exemplo, pode-se observar a figura 3.2, onde os circulos indicam presenca de uma
determinada espécie, enquanto que os pontos de interrogagdo indicam pontos de pseudo-

auséncia.

150 Kilometres

Figura 3.2: Geracdo de pontos de pseudo-auséncia baseado em distancia.
Fonte: Mateo et al., 2010

Finalmente, também é possivel gerar pontos de pseudo-auséncia utilizando os envelopes
bioclimaticos, criados pelo modelo Bioclim. Somente poderdo ser gerados pontos de pseudo-
auséncia nas areas preditas como auséncia segundo o modelo. A representacdo gréfica da

geracgdo de pontos de pseudo-auséncia pode ser conferida na figura 3.3.
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B +Presenca
- X Pseudo-Auséncia

Figura 3.3: Geracdo de pontos de pseudo-auséncia segundo o Bioclim
Fonte: Adaptado de Santa Catarina (2009)

3.1. Geracao dos Pontos de Pseudo-Auséncia

Para a etapa de geracdo dos pontos de pseudo-auséncia, utilizados no ajuste e na avaliagéo
de modelos, foram selecionados trés métodos: aleatorio, distancia e envelopes bioclimaticos.
Os modelos ajustados pelo sistema serdo comparados, tendo como base de comparacdo 0s
modelos que utilizam pontos de pseudo-auséncia gerados através do método aleatério. Os
instrumentos utilizados para avaliar a qualidade dos modelos ajustados serdo a matriz de
confuséo e a curva ROC.

Nos préximos tdpicos serdo abordados, com mais detalhes, as técnicas utilizadas para a
geracao destes pontos.

3.1.1. Pontos de Pseudo-Auséncia gerados pelo Método Aleatorio

O primeiro método implementado para a geracdo dos pontos de pseudo-auséncia foi o
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aleatorio. Este método tem como caracteristica a criagdo de pontos de pseudo-auséncia de
forma totalmente randdmica, tomando-se apenas duas precaucdes: gera-los somente em
regibes onde ha dados disponiveis e a ndo sobreposicdo dos pontos de pseudo-auséncia
gerados com 0s pontos de presenca.

Afigura 3.4 ilustra o funcionamento deste algoritmo.

i

De1até N
Gera um ponto (xy) de
forma randdmica

NE Verifica, em todos os
a0 layers, o valor associado

ao ponto gerado

O ponto gerado esta numa
coordenada valida em todos os
layers?

Sim Grava o ponto num vetor
de pontos de pseudo- M~
auséncia

Figura 3.4: Geracdo de Pontos de Pseudo-Auséncia Pelo Método da Aleatoriedade

O funcionamento do algoritmo é bastante simples. O ponto € gerado aleatoriamente e,
depois, verificam-se os valores associados a posicdo deste ponto em todos os layers. Caso 0
ponto tenha sido gerado em regido com auséncia de dados ele € descartado e um novo ponto é

gerado; caso contrario o ponto é aceito como ponto de pseudo-auséncia valido.
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3.1.2. Pontos de Pseudo-Auséncia Gerados pelo Método da Distancia

Outro método selecionado para a geracéo dos pontos de pseudo-auséncia foi o da distancia.
A principal caracteristica deste método, que o difere do método aleatorio, é a possibilidade de
criar pontos utilizando um buffer de distancia dos pontos de presenca. A expectativa € que 0s
modelos ajustados, com pontos de pseudo-auséncia gerados por este método, sejam melhores
por garantir o isolamento dos pontos de presenga e, por conseqiéncia, a sua area de
influéncia.

O funcionamento do algoritmo para a geracdo destes pontos é muito similar ao método
aleatdrio: gera-se um ponto de forma randdémica e verifica-se, para todos os layers
correspondentes as variaveis ambientais, se 0 ponto encontra-se dentro de uma regido
permitida, ou seja, se 0 ponto ndo tenha sido criado numa regido onde ndo ha dados
disponiveis. Caso esta primeira condi¢do seja atendida uma nova comparacéo € feita: calcula-
se a distancia do ponto gerado com todos os pontos de presenca fornecidos pelo usuério; se a
distancia, para todos os pontos de presenca, for maior ou igual a distancia fornecida pelo
usuario, o ponto de pseudo-auséncia € um ponto valido. A figura 3.5 ilustra esta idéia.

Deve-se ressaltar que a distancia, equivalente ao raio do buffer, é fornecida pelo usuério,
tendo por base seu conhecimento e experiéncia sobre a mobilidade e/ou capacidade de

disseminacdo da espécie modelada.
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Figura 3.5: Geragdo de Pontos de Pseudo-Auséncia Pelo Método da Distancia

3.1.3. Pontos de Pseudo-Auséncia Gerados pelo Método BIOCLIM

Assim como nos métodos aleatério e distancia, 0 método apresentado neste topico, em um
primeiro momento, gera pontos de forma aleatdria. Entretanto, ele difere dos outros métodos
supracitados por utilizar o algoritmo BIOCLIM, que implementa o conceito de envelopes
bioclimaticos (Nix, 1986).

Para o algoritmo BIOCLIM, um ponto em um determinado local no espago pode ser
classificado como: inadequado, marginal ou adequado. Para a construcdo deste método,
tomou-se o cuidado, portanto, de obedecer estas trés condi¢des propostas pelo BIOCLIM.
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Apos gerar o ponto de forma aleatoria, é verificado se o ponto gerado encontra-se dentro
de uma regido permitida, ou seja, se ndo foi criado numa regido onde ndo ha dados
disponiveis, assim como nos métodos anteriores; caso este ponto esteja em uma regido valida,
verifica-se se esta contido no envelope bioclimatico estipulado pelo BIOCLIM; se o ponto
estiver dentro dos envelopes, para todos os layers, entdo este é descartado pois trata-se de uma
regido correspondente a presenca.

Caso esteja fora dos envelopes bioclimaticos, mas ainda dentro dos valores maximos e
minimos para todos os layers, entdo este ponto também é descartado, por haver uma
probabilidade marginal de presenga.

Em Gltimo caso, se o ponto estiver fora do intervalo de minimo e maximo para qualquer
uma das varidveis ambientais, 0 ponto é considerado como inadequado e, sendo assim, valido
como um ponto de pseudo-auséncia.

Afigura 3.6 representa esta idéia.

DelatéN
Cria um ponto (xy) de
P forma randdmica

Verifica, em todos os
layers, o valor associado
ao ponto gerado

Mao

O ponto gerado estd
numa coordenada vdlida
em todos os layers?

Compara a posicio do
ponto gerado com os
valores minimos e
maximos de cada layer

O ponto encontra-se fora

dos valores minimos e

maximos para alguma
das layers?

Salva o ponto num vetor de Iy
Sim pontos de pseudo-auséncia

Figura 3.6: Geracdo de Pontos de Pseudo-Auséncia Pelo Método de envelopes biocliméticos
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3.1.4. Delimitacdo de Area para a Geracéo dos Pontos de Pseudo-Auséncia

Nos SDMs que utilizam dados de presenca e auséncia, alguns autores afirmam ser
necessario que os pontos de auséncia (quando ndo conhecidos) sejam escolhidos de forma
satisfatoria para um melhor resultado de modelo (VanDerWal, et. al., 2009; Chefaoui & Lobo,
2008).

Para contribuir com esta condigéo, de que os pontos de pseudo-auséncia sejam escolhidos
de forma satisfatoria, criou-se um delimitador de area para a geracdo destes pontos. Esta area
é definida pelo usuario e pode ser pré-visualizada, possibilitando-lhe verificar se a area

definida é a desejada. Isto pode ser observado na figura 3.7.

Figura 3.7: Exemplo de delimitacdo de area para a geracdo de pontos de pseudo-auséncia
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Capitulo 4
Estudo de Caso

Aplicou-se a geracdo automatica de pontos de pseudo-auséncia no sistema SAHGA SDM
na modelagem da distribuicdo potencial da espécie Thalurania furcata boliviana®. Ajustaram-
se dois modelos para cada método de geracdo automatica (aleatdrio, disténcia e envelope
bioclimético). O primeiro utiliza 50 pontos de pseudo-auséncia enquanto o segundo utiliza 65
pontos de pseudo-auséncia. O objetivo do estudo de caso é verificar a influéncia dos métodos
de geracdo automatica de pontos de pseudo-auséncia na geracdo do modelo de distribuicdo

potencial de espécies. O método base para a comparacdo foi o método aleatério sem area

delimitada para a geracdo dos pontos

Alguns conjuntos com parametros genéticos pré-definidos estdo disponiveis no SAHGA

SDM (Santa Catarina, 2009), a tabela 4.1 apresenta estes conjuntos, assim como 0S

parametros genéticos pré-definidos dos mesmaos.

Tabela 4.1: Conjunto de Parametros pré-definidos do algoritmo SAHGA

Parametros Conjunto de Parametros
Default Fast Hard Ultra High Pop
Tamanho da Populagéo 50 20 100 200 500
Namero de ciclos 10 5 20 50 20
Temp. minima 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001
Temp. méxima 3 3 3 3 3
Constante de resfriamento 0,9 0,9 0,9 0,9 0,75
NUmero de repeticdes 5 3 5 10 5
Tamanho Elite 1 1 1 1 1
Taxa cruzamento 80% 80% 80% 80% 80%
Taxa mutacéo 1% 1% 1% 1% 1%

Fonte: Santa Catarina, 2009

O conjunto de parametros pré-definidos utilizados no ajuste de modelos foi 0 Hard, por ser

um conjunto de parametros genéticos que visa assegurar ao algoritmo qualidade da resposta

2 Mais conhecida como beija-flor-tesoura-verde, catalogada por Adophe Boucard em 1894, esta espécie habita a
América do Sul (mais especificamente os Andes peruanos).
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com tempo de convergéncia aceitavel (Santa Catarina, 2009).

No estudo de caso aplicou-se a construgdo da GPM que, como dito anteriormente, é
responsavel por representar os relacionamentos espaciais (Santa Catarina, 2009). Para a
criacdo da GPM utilizou-se a seguinte regra: se dois pontos, de presenca ou auséncia,
estiverem distantes entre si em até 50 km, entdo estes estdo espacialmente relacionados com
peso Wij; = 1; caso os pontos estejam distantes em um intervalo de 50 a 100 km, entéo é
atribuido um peso Wij; = 0,5; se os pontos estiverem distantes em um intervalo maior que 100
km, ndo ha relacionamento espacial.

Para cada experimento, dividiu-se aleatoriamente o conjunto com o0s pontos de presenca e
pseudo-auséncia em dois subconjuntos: treino e teste. Cada um destes subconjuntos restou
com 50% do total de pontos, sendo 50% de presenca e 50% de auséncia, do total de pontos.

Optou-se por utilizar o tipo linear de modelagem, por ter se mostrado mais suficiente para
relacionar a ocorréncia da espécie com as variaveis ambientais, para a espécie escolhida. O
método quadratico ndo foi escolhido por trazer poucos ganhos, comparado ao modelo linear, e
inserir complexidade ao processo.

Como funcdo objetivo, o tipo escolhido foi aquele que maximiza o acerto global do
modelo, diminuindo os erros de omissdo e comissdo, e a0 mMesmo tempo maximiza a
qualidade do ajuste do modelo, minimizando a soma dos desvios quadrados. O sistema
SAHGA SDM implementa o tipo Min-Both, que implementa a maximizacdo do ajuste do
modelo e também o acerto global do modelo sendo, portanto, o escolhido para a realizacdo
dos experimentos.

No sistema SAHGA SDM nédo ha sentido em normalizar-se a variavel dependente, pois ela
s faz sentido quando o algoritmo SAHGA estd processando outros tipos de varidveis

dependentes, ou seja, aquelas cuja faixa de variagdo ndo esta no intervalo entre O e 1.

4.1. Espécie Thalurania furcata boliviana Boucard, 1984

A base de dados Thalurania furcava boliviana é disponibilizada com o instalador do
software openModeller Desktop. A base contém 65 pontos de presenca da referida espécie.
Tambeém sdo disponibilizados 08 layers geograficos correspondentes as variaveis ambientais
da espécie, a saber: precipitacdo acumulada no trimestre mais imido, precipitacdo acumulada
no trimestre mais quente, precipitacdo anual, temperatura média anual, temperatura media no

trimestre mais frio, temperatura média no trimestre mais seco, temperatura media no trimestre
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mais quente e temperatura média no trimestre mais imido.

4.2. Resultados

Como explicado anteriormente, para cada método de geracdo automatica de pontos de
pseudo-auséncia, foram criados dois conjuntos de dados: um com 50 pontos e outro com 65
pontos de pseudo-auséncia. Esta estratégia visa verificar se os modelos ajustados pelo sistema
SAHGA SDM apresentam qualidades diferentes quando se utilizam porcGes equitativas e
porcdes ndo equitativas de pontos de presenca/auséncia.

Apos a escolha dos pontos, ajustaram-se e compararam-se 0s modelos, visando verificar
quais apresentam os melhores resultados.

Para cada método utilizado foi atribuida uma sigla; para o método aleatério que nao
utilizou area de delimitacdo para geracao de pontos, atribuiram-se as siglas TR50 (50 pontos
de pseudo-auséncia) e TR65 (65 pontos de pseudo-auséncia); ao méetodo aleatério que utiliza
area delimitadora para a geragdo dos pontos atribuiram-se as siglas RD50 e RD65; ao método
da distancia atribuiram-se as siglas DS50 e DS65; e ao método dos envelopes bioclimaticos,
atribuiram-se as siglas BC50 e BC65.

As métricas para a avaliacdo dos modelos selecionados para o experimento encontram-se

na tabela 4.2. As curvas ROC sdo apresentadas na figura 4.1

Tabela 4.2: Métricas para avaliagdo dos modelos selecionados para 0 experimento.

Métrica TR50 | TR65 | RD50 |RD65 |DS50 |DSe5 |BCS0 |BC65

Acurécia 91,23% | 81,25% | 87,72% | 85,94% | 82,46% | 93,75% | 92,98% | 84,37%

Erro de 0,00% | 0,00% | 6,06% | 9,09% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%

Omissdo

Erro de 20,83% | 38,71% | 20,83% | 19,35% | 41,67% | 12,90% | 16,67% | 32,26%

Comissao

CCM 0,829 | 0,670 | 0,748 | 0,721 | 0,669 | 0,881 | 0,862 | 0,721

AUC 0,851 | 0877 | 0871 | 0,864 | 0,891 | 0,990 | 0,968 | 0,926
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Figura 4.1: Curvas ROC para os modelos selecionados para o experimento

Ao observar as métricas de avaliacdo para todos os modelos (tabela 4.2), percebe-se que 0s
modelos tém qualidades distintas, entretanto podem ser descritos, de modo geral como bons
modelos, por apresentarem AUC superiores a 0,85. As curvas ROC para cada um dos
experimentos encontram-se no anexo A deste trabalho.

Pode-se perceber através dos resultados mostrados na tabela 4.2, que modelos que
utilizaram um ndmero desigual de pontos (mais presencas do que auséncias) tendem a
apresentar melhor desempenho quando comparados aos metodos que utilizaram porcdes
iguais de pontos de presenca e pseudo-auséncia (TR50, RD50 e BC50). A excec¢do foi 0
método da distancia que utiliza 65 pontos de pseudo-auséncia (DS65) que, comparado ao
método que utiliza 50 pontos (DS50), apresentou melhores resultados.

O método que apresentou melhor resultado dentre todos os avaliados, foi 0 método da
distancia (DS65) com AUC = 0,990, indicando elevada capacidade discriminatdria.
Entretanto, ao analisar a tabela 4.3, pode-se perceber que o método que possui melhor média

para 0 AUC, utilizando as previsfes de 50 e 65 pontos, é o método de geracdo de pontos
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utilizando envelopes bioclimaticos. Os modelos ajustados com pontos de pseudo-auséncia
gerados por este método apresentam menor indice de erro de omissdo e comissdo e,
conseqiientemente, maior coeficiente de correlacdo de Matthews. Além disso, apresentaram a
maior média para a area sob a curva ROC (AUC), indicando que os modelos ajustados

possuem elevada capacidade discriminatoria.

Tabela 4.3: Métricas para avaliacdo das médias dos modelos selecionados para o experimento.

Métrica TR RD DS BC
Acuracia 86,24% 86,83% 88,10% 88,68%
Erro de Omisséo 0,00% 7,58% 0,00% 0,00%
Erro de Comissdo 29,77% 20,09% 27,29% 19,97%
CCM 0,750 0,735 0,775 0,792
AUC 0,864 0,868 0,940 0,947

Comparado ao método de geracédo aleatoria de pontos de pseudo-auséncia, todos 0s outros
métodos apresentaram melhores resultados sendo, portanto, possivel afirmar que, para o
conjunto de dados Thalurania furcata boliviana, a geracdo de pontos de pseudo-auséncia pelo
método aleatorio, da distancia e envelopes bioclimaticos, quando ha area delimitadora para a
geracdo dos pontos, apresentam resultados satisfatorios.

Os mapas de distribuicdo potencial para a espécie Thalurania furcata boliviana, previsto
por todos os modelos gerados, encontram-se no Anexo B deste trabalho. As taxas de células
preditas como presenga ou auséncia nos mapas que constam no Anexo B séo apresentadas na
tabela 4.4 para o método aleatério sem area delimitadora (TR50 e TR65), 4.5 para o método
aleatério com éarea delimitadora (RD50 e RD65), 4.6 para o0 método da distadncia com area
delimitadora (DS50 e DS65) e 4.7 para o0 método dos envelopes bioclimaticos com area
delimitadora (BC50 e BC65).

4.4: Taxas de presenca e auséncia segundo os modelos TR50 e TR65

Classes Modelo TR50 Modelo TR65
Numero Células % Numero Células %
Presenca 21153 32,7% 14472 22,371%
Auséncia 43528 67,3% 50209 77,63%
Total 64681 100% 64681 100%
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4.5: Taxas de presenca e auséncia segundo os modelos RD50 e RD65

Classes Modelo RD50 Modelo RD65
Namero Células % Nuamero Células %
Presenca 15767 24,38% 16416 25,38%
Auséncia 48914 75,62% 48265 74,62%
Total 64681 100% 64681 100%
Tabela 4.6: Taxas de presenca e auséncia segundo 0s modelos DS50 e DS65
Classes Modelo DS50 Modelo DS65
Namero Células % Numero Células %
Presenca 16198 25,04% 16848 26,05%
Auséncia 48483 74,96% 47833 73,95%
Total 64681 100% 64681 100%
Tabela 4.7: Taxas de presenca e auséncia segundo 0s modelos BC50 e BC65
Classes Modelo BC50 Modelo BC65
Numero Células % Numero Células %
Presenca 24846 38,41% 24234 37,47%
Auséncia 38835 61,59% 40447 62,53%
Total 64681 100% 64681 100%

Pode-se perceber que todos os métodos, exceto os métodos BC50 e BC65, geraram uma

média percentual para pontos preditos de presenca e auséncia parecida, isto é, predisseram

aproximadamente 25% para pontos de auséncia e 75% para pontos de auséncia. Este resultado

deve-se a natureza do algoritmo BIOCLIM, que naturalmente isola a area predita como

presenca da area predita como auséncia.

Mais uma vez é possivel ratificar a eficiéncia do método baseado em envelopes

biocliméaticos porque, mesmo gerando uma area de presenca maior e, por consequéncia

aumentando a possibilidade de erros de comissdo, foi o método que menos errou neste

quesito.
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Capitulo 5

Conclusoes

O algoritmo SAHGA - Spatially Aware Hybrid Genetic Algorithm — algoritmo heuristico
hibrido com representacdo explicita de relacionamentos espaciais foi desenvolvido para
acomodar a representacdo de associacOes e relacionamentos espaciais. Como estratégia, o
algoritmo SAHGA utiliza o conceito de Matriz de Proximidade Generalizada.

O sistema SAHGA SDM, como modelador de distribuicdo potencial de espécies, necessita
de pontos de auséncia para a execu¢do do modelo, entretanto, este ndo implementava qualquer
estratégia para a geracdo destes pontos. Deste modo, desenvolveram-se trés estratégias para a
geracgdo de pontos de pseudo-auséncia, a saber: aleatério, distancia e envelopes bioclimaticos.
Além disso, implementou-se, também, a estratégia de delimitar a &rea onde seriam gerados 0s
pontos de pseudo-auséncia.

Os modelos de distribuicdo da espécie Thalurania furcata boliviana, ajustados pelo
sistema SAHGA SDM e utilizando os critérios de geracdo automatica de pontos de pseudo-
auséncia apresentaram boas métricas de avaliacdo, sendo que, comparadas ao método de
geracdo aleatoria sem area delimitadora para geracdo dos pontos de pseudo-auséncia,
apresentaram melhores resultados. Em alguns casos, por exemplo o experimento em que
foram gerados 65 pontos de pseudo-auséncia para 0 método da distdncia, as métricas de
avaliacdo apresentaram resultados excelentes, com resultados de areas sob a curva ROC
(AUC) de 0,990, o que indica uma eximia capacidade discriminatéria. Contudo, com uma
média de AUC de 0,947, o método baseado em envelopes bioclimaticos se mostrou 0 método
mais adequado para a geracdo dos pontos.

Entretanto, apesar dos resultados promissores, ndo se pode estabelecer uma conclusao
generalizada. Seriam necessarios mais testes com outros conjuntos de dados, visando atestar a
eficiéncia dos métodos de geracao de pontos de pseudo-auséncia.

Como resultado secundario é pertinente dizer que a interface grafica e multiplataforma do
sistema SAHGA SDM foi concluida, facilitando a utilizacdo do mesma pelo usuério.
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5.1. Trabalhos Futuros

Apdbs a conclusdo desta pesquisa, verificou-se que o sistema SAHGA SDM pode ter

algumas funcionalidades adicionadas, caracterizando novos desafios cientificos:

1. A implementacdo do método Best Subset para a obtencdo de um modelo com
melhores métricas de qualidade;

2. O desenvolvimento de novas estratégias para a geracdo automatica de pontos de
pseudo-auséncia, confrontando os resultados obtidos por estas com os resultados
apresentados neste trabalho.
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Anexo A
Curvas ROC

Nas figuras A.1, A.2, A.3, A4, A5 A.6,A.7 e A.8, encontram-se as curvas ROC de cada
experimento realizado.
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Figura A.1: Curva ROC correspondente ao experimento TR50
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Figura A.2: Curva ROC correspondente ao experimento TR65
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Figura A.4: Curva ROC correspondente ao experimento RD65
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Figura A.5: Curva ROC correspondente ao experimento DS50
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Figura A.6: Curva ROC correspondente ao experimento DS65
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Figura A.7: Curva ROC correspondente ao experimento BC50
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Figura A.8: Curva ROC correspondente ao experimento BC65
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Anexo B

Mapas de Distribuicdo Potencial da Espécie
Thalurania furcata boliviana

Neste anexo encontram-se 0s mapas de distribuicdo potencial da espécie Thalurania
furcata boliviana, preditos pelo sistema SAHGA SDM. Os circulos verdes sdo indicados
como presenga, os circulos amarelos, como pseudo-auséncia.

Figura B.1: Distribuicdo potencial da espécie Thalurania furcata boliviana (modelo TR50)
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Figura B.2: Distribui¢cdo potencial da espécie Thalurania furcata boliviana (modelo TR65)

Figura B.3: Distribuicdo potencial da espécie Thalurania furcata boliviana (modelo RD50)
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Figura B.5: Distribuicdo potencial da espécie Thalurania furcata boliviana (modelo DS50)
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Figura B.6: Distribui¢do potencial da espécie Thalurania furcata boliviana (modelo DS65)

Figura B.7: Distribuicdo potencial da espécie Thalurania furcata boliviana (modelo BC50)
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Figura B.8: Distribuicdo potencial da espécie Thalurania furcata boliviana (modelo BC65)
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