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Resumo

Um dos principais desafios que a humanidade enfrenta atualmente é identificar, de
maneira rapida e barata, as &reas mais importantes para a conservagdo da biodiversidade,
de modo que auxilie na implantacdo de estratégias adequadas para o desenvolvimento
sustentavel. O uso de técnicas de modelagem de distribuicdo € indicado em situacdes
onde € preciso tomar decisdes mas ndo ha disponivel um conjunto significativo de
informagdes. O processo de modelagem de distribuicdo de espécies pode ser visto como
um problema de predicéo, uma vez que o objetivo principal € determinar a probabilidade
de ocorréncia de uma dada espécie biolégica em cada ponto de um mapa
georreferenciado. Vérios algoritmos de modelagem podem ser utilizados nesta tarefa.
Neste trabalho foi utilizado um algoritmo pertencente a categoria de aprendizado de
maquina, as Redes Neurais Artificiais. Nesse contexto, o objetivo principal deste trabalho
foi avaliar a eficacia das RNAs como método alternativo para gerar modelos de
distribuicéo de espécies. Como estudo de caso, 0 método proposto foi avaliado utilizando
dados obtidos de duas espécies, a Strix Varia e a Thalurania Furcata Boliviana. Além da
validacdo do método, os testes tiveram como objetivo avaliar seu desempenho em
diferentes aspectos como, por exemplo, com poucos exemplos de treinamento ou entdo
nenhum ponto de auséncia. Os resultados mostraram que o algoritmo baseado em RNAs
apresentaram resultados semelhantes ao desempenho dos demais algoritmos e, portanto,
¢ adequado para a tarefa de modelagem. Todavia, ndo foi possivel estabelecer uma
estratégia para auxiliar no processo de selecdo do tamanho da camada escondida. Fato
este que dificulta a implantacdo real do método, pois transfere ao usuario final a
responsabilidade de decidir quantos neurdnios serdo utilizados.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Redes Neurais Artificiais, Modelos de

Distribuicdo de Espécies.
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1 Introducao

O desenvolvimento econdmico, principalmente nas Ultimas décadas, tem acelerado o
processo de destruicdo de ecossistemas primarios, tornando crescente a demanda por
respostas rapidas que visem solucionar problemas como a perda de biodiversidade,
controle de espécies invasoras e de pragas agricolas, dentre outros fatores (RODRIGUES,
RODRIGUES e CORREA, 2010). Dito isso, a gestdo dos recursos naturais se mostra um
dos principais desafios, sendo o principal, que a humanidade enfrenta atualmente e
enfrentara nas proximas décadas (RODRIGUES, 2012).

Nesse contexto, um dos principais problemas enfrentados é identificar, de maneira
rapida e barata, as areas mais importantes para a conservagdo da biodiversidade, de modo
que a implantacdo de estratégias adequadas para o desenvolvimento sustentavel seja
eficaz. Para tanto € necessario o desenvolvimento de processos que auxiliem o trabalho
de produzir, trabalhar e utilizar a informagc&o disponivel (TORRES e VERCILLO, 2012).

Segundo Canhos (2003), no passado a base de conhecimento sobre a diversidade
bioldgica era incipiente e desagregada, as informacdes existentes estavam dispersas e, via
de regra, inacessiveis. Com o passar dos anos, avancos significativos ocorreram na
definicdo de padrdes e protocolos para integracdo de dados distribuidos, fundamentais
para a construcdo da infraestrutura global de informacdo sobre biodiversidade.
Contribuiram para isto o aumento na oferta de imagens de satélites em diferentes
resolucdes espaciais, espectrais e temporais, 0 uso de GPS para coleta direta de dados e o
acesso a bases de dados demograficos mais detalhados (SANTA CATARINA, 2009).
Como resultado, na Gltima década os avancos em tecnologia possibilitaram a criagdo de
um ambiente cooperativo, envolvendo o compartilhamento de conhecimentos, sem
precedentes (SIQUEIRA, 2005).

O uso de técnicas de modelagem de distribuicdo € particularmente indicado em
situacdes nas quais é preciso tomar decisbes mas ainda ndo esta disponivel um conjunto
significativo de informacBes, como € o caso de varias areas dos principais biomas
brasileiros, nas quais a coleta de dados ainda € bastante precaria para o tamanho e riqueza
bioldgica de cada regido (SIQUEIRA, 2005). De forma geral, o resultado desse tipo de
modelagem é um mapa de distribuicdo, de uma determinada regido de estudos, que
representa a probabilidade de ocorréncia de uma determinada espécie, em cada um de
seus pontos (RODRIGUES, 2012).



Ha trés pilares no estudo de modelos aplicados a ecologia, sendo eles: generalidade,
realidade e preciséo, ilustrados na Figura 1.1. Desses pilares sdo derivados trés grupos de
modelos, onde em cada grupo dois desses aspectos sdo focados em detrimento do terceiro,
sdo eles: modelos empiricos, modelos mecanicistas e modelos analiticos (GUISAN e
ZIMMERMANN, 2000).

PRECISAO

\JGENERAUDADE

Figura 1.1 - Classificacdo dos modelos de distribuigcéo

Fonte: Adaptacgdo de Guisan e Zimmermann (2000)

Os modelos do primeiro grupo sdao chamados analiticos e focam a generalidade e a
precisdo, como as equacdes de crescimento populacional logistico, por exemplo. Os do
segundo grupo sdo chamados mecanicistas, casuais ou modelos de processos; sdo
desenvolvidos visando ser realistas e generalistas e suas previsdes sdo baseadas nas
relacBes de causa e efeito. Os modelos do terceiro grupo sacrificam a generalidade pela
precisdo e realidade; sdo chamados modelos empiricos, estatisticos ou fenomenoldgicos
(SANTA CATARINA, 2009).

Dentre os tipos de modelos citados, é abordado nesse trabalhno um modelo empirico
para criacdo de Modelos da Distribuicdo de Espécies, do inglés Species Distribution
Models (SDM). Sua formulacdo matematica ndo objetiva descrever as relacdes de causa
e efeito entre os pardmetros do modelo e a resposta preditiva, nem descrever o0s
mecanismos e fungdes ecologicas basicas, sendo seu principal objetivo aglutinar fatos
empiricos (SANTA CATARINA, 2009). Os SDMs buscam encontrar relagdes nédo
aleatdrias entre os dados de ocorréncia da espécie com variaveis ecologicas/ambientais
relevantes para a espécie, como: temperatura, precipitacdo, topografia, tipo de solo, entre
outros (SIQUEIRA, 2005).



A partir da década de 1990 foram desenvolvidas e utilizadas varias técnicas de
modelagem de SDM com os mais variados objetivos. Algumas dessas técnicas envolvem
modelagem baseada em analise ambiental, nas quais os algoritmos procuram por
condicdes ambientais semelhantes aquelas onde as espécies foram encontradas,
resultando em areas potenciais onde as condi¢cdes ambientais seriam propicias para o
desenvolvimento dessas espécies. Esses métodos de modelagem podem ser divididos em
dois tipos, os chamados modelos estatisticos e os modelos baseados em regras. No
primeiro caso, temos 0s seguintes metodos: regressdes mdaltiplas, modelos lineares,
modelos aditivos, arvores de classificacdo. Como exemplo de modelos baseados em
regras existem: algoritmos genéticos e redes neurais. Todos esses métodos buscam definir
as limitacbes ambientais das espécies nas dimensdes para as quais 0 modelo é
desenvolvido (SIQUEIRA, 2005).

1.1 Motivac0es

Uma vez que os recursos humanos e financeiros para o meio ambiente geralmente séo
escassos frente & demanda (RODRIGUES, RODRIGUES e CORREA, 2010), as
ferramentas de modelagem podem contribuir para a conservacdo ambiental, fornecendo
elementos importantes em processos de tomada de decisdo, direcionando investimentos
e esforcos para areas de maior risco (SIQUEIRA, 2005). Seu uso pode auxiliar em
diversos aspectos como, por exemplo, direcionar a pesquisa de campo, auxiliar planos de
conservacdo da biodiversidade, identificar areas de maior riqueza bioldgica, prever o
efeito de mudancas climaticas globais, delimitar areas ricas em espécies ameacadas ou
endémicas e auxiliar na busca por novas populacbes de espécies conhecidas
(RODRIGUES, 2012; SANTA CATARINA, 2009; SIQUEIRA 2005; CANHQOS, 2003).

O uso das ferramentas de modelagem pode, ainda, indicar areas de distribuicéo
potencial para as espécies em risco de extin¢ao. Neste caso, 0 modelo resultante determina
0s possiveis locais de ocorréncia dessas espécies, isto €, auxilia na indicacdo de areas
onde existam condi¢cGes ambientais favoraveis para a sobrevivéncia da espécie
(SIQUEIRA, 2005). Tais regides podem ser recomendadas como areas prioritarias para a
conservacdo ambiental, caso ela ja& ocupe o local, ou entdo definidas como areas
potenciais para a reintroducio desta espécie (TORRES e VERCILLO, 2012).

Como dados em escalas precisas de distribuicdo dos organismos sdo escassos € muito

caros para serem adquiridos em quantidades suficientes e de maneira sistematica, €



necessario estabelecer estratégias para a conservacao da biodiversidade, ainda que com
dados incompletos, antes que as alteracfes geradas pelo desenvolvimento exterminem
espécies (TORRES e VERCILLO, 2012). A fim de suprimir esta demanda, surgiram os
modelos de distribuicdo potencial de espécies. Estes modelos predizem a distribuicdo
espacial potencial, baseados nos requisitos ecologicos da espécie, extrapolando para areas
desconhecidas a partir de pontos conhecidos (SIQUEIRA, 2005). Entretanto, a eficacia
destes modelos continua altamente dependente da qualidade e quantidade dos dados
bioldgicos e ambientais disponiveis (TORRES e VERCILLO, 2012).

O processo de modelagem de distribuicdo geografica de espécies bioldgicas pode ser
visto como um problema de predi¢do, uma vez que o objetivo principal é determinar a
probabilidade da existéncia de uma determinada espécie bioldgica em cada ponto de um
mapa georreferenciado (RODRIGUES, RODRIGUES e CORREA, 2010). Para geracio
dos modelos apresentados neste trabalho sera utilizado um algoritmo pertencente a
categoria de aprendizado de maquina, chamado de Redes Neurais Artificiais (RNA). As
redes neurais podem, matematicamente, serem entendidas como modelos de inferéncia
multidimensionais e ndo-lineares (VILLANUEVA, 2011).

O grande apelo das RNA esta na sua capacidade de “aprender”, isto é, em sua
habilidade de generalizar, ou extrair, automaticamente as regras que compdem um
conjunto de dados complexos (GALO, FERREIRA e UTSUMI, 2013). Somando-se a
esta capacidade os bons resultados obtidos pela técnica no reconhecimento de padrdes
(RODRIGUES, 2012), resolveu-se experimentar as RNA no processo de modelagem da

distribuicdo potencial de espécies.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho consiste em verificar a eficacia de uma rede neural
artificial multilayer perceptron como método alternativo para gerar modelos de
distribuicéo de espécies. Para o treinamento da rede é utilizado o método de aprendizado
supervisionado conhecido como Backpropagation.

Como objetivos secundarios deste trabalho consistem em avaliar o desempenho do
modelo proposto em diferentes aspectos: poucos, ou nenhum, exemplos negativos de
treinamento; acuracia do modelo com diferentes quantidades de exemplos de
treinamento; verificar se existe uma quantidade ideal de neurdnios nas camadas

intermediarias.



1.3 Organizacao do Texto

Além deste capitulo introdutorio, o texto deste trabalho esta organizado em outros 5
capitulos. O Capitulo 2 possui como objetivo apresenta 0s conceitos necessarios para
compreensdo da modelagem de distribuicao de frequéncia. O Capitulo 3 apresenta redes
neurais artificiais, explicando seu funcionamento. No Capitulo 4 discute-se a
metodoldgia, bases de dados utilizadas e detalhes sobre a implementacéo e experimentos
realizados. A discussdo dos resultados é feita no Capitulo 5. As consideracdes finais e 0s

trabalhos futuros serdo abordados no Capitulo 6.



2 Modelos de distribuicao de espécie

O objetivo deste capitulo é apresentar os conceitos e técnicas necessarios para a
compreensdo da modelagem de distribuicdo de espécies. Na primeira sessdo esta descrito
0 processo para a construcdo de um modelo de distribuicdo de espécies. Na segunda secéo
estdo listados os principais algoritmos para a modelagem de um SDM, juntamente com
uma breve descricdo dos mesmos. A Gltima sessdo apresenta os métodos utilizados na

avaliacdo dos SDM.

2.1 O processo de modelagem

A distribuicdo de uma espécie é afetada por quatro fatores: fatores abidticos, ou seja,
0 conjunto de condi¢bes ambientais que limitam a capacidade de persistir em uma
determinada regido; conjunto de interacdes com outras espécies que interferem na
capacidade de manter populacdes, chamado de fatores bioticos; fatores de acessibilidade,
isto é, quais regiBes estdo acessiveis a partir de uma regido original; os fatores
evolucionarios que, como o préprio nome diz, estdo relacionados com a capacidade de
adaptac&o as novas condicdes (SOBERON e PETERSON, 2005).

Dois conceitos sdo fundamentais para o entendimento do processo de modelagem de
distribuicdo de espécies, o0 nicho ecoldgico e o nicho fundamental (RODRIGUES, 2012).
O nicho ecoldgico é a unido de todos os fatores citados anteriormente e pode ser descrito
como sendo uma regido n-dimensional, onde cada dimensdo corresponde a uma condi¢édo
ambiental ou recurso necessario para que uma determinada espécie possa sobreviver
(HUTCHINSON, 1957). O nicho fundamental é um subdominio do primeiro, onde
apenas as condi¢des ambientais s&o consideradas (SOBERON e PETERSON, 2005), sem
considerar a influéncia de competicdo interespecifica ou predacdo por outras espécies
(IWASHITA, 2008). Atualmente apenas o conceito de nicho fundamental tem sido
comumente utilizado para produzir os mapas de distribuicao de espécies (RODRIGUES,
2012). A principal raz&o para isto encontra-se na dificuldade de se obter varidveis que
representam condicbes bidticas, cuja interpretacio é complexa (SOBERON e
PETERSON, 2005).

O processo de modelagem consiste na conversdo de dados de ocorréncia de espécies
em mapas de distribuicdo geografica indicando a provavel presenca ou auséncia de

especies, através da aplicacdo de um algoritmo que busca encontrar relagdes néo



aleatdrias entre os dados de ocorréncia das especies com dados ecoldgicos/ambientais
pertinentes a espécie (MATOS, 2010). Os estudos que envolvem modelagem da
distribuicdo geografica de espécies biologicas possuem trés componentes bésicos. O
primeiro € um conjunto de dados de ocorréncia e outro conjunto contendo variaveis
ambientais que, unidos, formam um conjunto de pontos de nicho. J& o segundo é a técnica
que seré usada no processo de modelagem, cujo objetivo € relacionar a espécie com as
variaveis ambientais. O Gltimo consiste na avaliagdo da utilidade do modelo através de
validacao ou por modelos de robustez (SANTA CATARINA, 2009).

Os dados de ocorréncia sdo pontos georreferenciados (coordenadas geograficas), que
representam a existéncia ou auséncia da espécie naquele local. Os pontos de presenca
indicam a existéncia comprovada da espécie naquela coordenada, sdo obtidos por meio
de coleta de campo (SIQUEIRA, 2005). J& os pontos de auséncia representam a
inexisténcia da espécie no local indicado. Entretanto, pontos de auséncia raramente estao
disponiveis e sdo dificeis de determinar, pois em um determinado local pode ser registrada
a auséncia da espeécie por diferentes motivos: a espécie ndo pode ser detectada, embora
presente; a sua ocorréncia € sazonal (SANTA CATARINA, 2009); devido a fatos
historicos a espécie esta ausente, apesar das condi¢cdes ambientais serem favoraveis; as
condicBes sdo realmente inadequadas para a espécie (SIQUEIRA, 2005). Apesar de
escassos, 0s pontos de auséncia sdo informacdes necessarias na maioria dos algoritmos
de modelagem para construir a representacdo de nicho fundamental. Visando contornar
essa situacdo, normalmente adota-se alguma estratégia para obtencdo de pontos de
auséncia, que passam a ser chamados de pontos de pseudoauséncia (RODRIGUES,
2012). A geracdo dos pontos de pseudoauséncia deve ser criteriosa a fim de reduzir
possiveis ruidos, pois a escolha destes pontos reflete diretamente no resultado do modelo
(FINAMORE, 2010).

Os fatores abioticos discretizados em camadas raster georreferenciadas constituem as
variaveis ambientais (RODRIGUES, 2012) que, em geral, sdo constituidas de
informac@es climaticas, topologicas e de uso e ocupacdo do solo (MATOS, 2010). As
variaveis ambientais podem exercer efeitos diretos ou indiretos sobre a espécie, e devem
ser escolhidas de modo a representar os principais fatores que atuam sobre a espécie
(AUSTIN, 2002). Por exemplo, a temperatura pode ndo influenciar diretamente a fisiologia
de uma espécie de planta, mas tem correlagdo com a luminosidade, esta sim determinante na

viabilidade deste individuo. Atualmente é quase nulo o emprego de variaveis ambientais com



efeito direto sobre as espécies, e este é ainda um ponto critico no processo de modelagem
(IWASHITA, 2008).

A juncéo dos dados de ocorréncia com os dados ambientais produz pontos de nicho,
isto é, pontos no espaco ambiental. Eles representam os valores que as variaveis
ambientais assumem em cada coordenada georreferenciada (RODRIGUES, 2012). No
processo de modelagem de distribuicdo de espécies o objetivo é encontrar relacbes ndo
aleatorias entre os dados de ocorréncia da espécie e os dados ambientais relevantes para
a espécie (SIQUEIRA, 2005). Para tanto, os modelos sdo executados com o objetivo de
produzir uma aproximacao do modelo de nicho, em outras palavras, buscam encontrar
relacGes ndo aleatorias entre os pontos de nicho identificados. Esse modelo de nicho &,
entdo, projetado sobre uma dada regido geografica, produzindo um mapa
georreferenciado que contém, em cada coordenada, a probabilidade de ocorréncia da
espécie (RODRIGUES, 2012). Alguns dos principais algoritmos de modelagem serdo
apresentados na proxima secao.

O processo de modelagem de distribuicdo geografica de espécies pode ser resumida
em trés etapas: primeiramente, um conjunto de pontos de ocorréncia é combinado com
um conjunto de variaveis ambientais, dando origem a um conjunto de pontos de nicho;
em seguida um algoritmo de modelagem utiliza-se destes pontos para construir um
modelo de nicho; finalmente, 0 modelo de nicho é projetado em uma &rea geogréfica
(RODRIGUES, 2012).

2.2 Algoritmos de modelagem

Como discutido na sessdo anterior, a funcédo do algoritmo de modelagem é executar o
passo de inferéncia do processo de modelagem, isto é, ele busca extrapolar para as demais
localidades as relacdes ndo aleatorias obtidas a partir dos pontos de nicho. H& uma grande
variedade de formas de modelagem aplicadas ao problema de predizer a distribuicéo de
espeécies, a seguir serdo apresentadas algumas delas.

O meétodo de distancias €, provavelmente, o método mais simples da légica de nicho
ecologico. Este método assume o centroide dos pontos de ocorréncia como sendo 6timo.
A distancia entre o 6timo estimado e os valores observados para cada célula da grade
ambiental é inversamente proporcional a adequabilidade do ambiente naquele local
(MARCO JR. e SIQUEIRA, 2009). Esta abordagem gera, claramente, um envelope

circular ao redor do ponto 6timo no espaco ecoldgico, como mostra a Figura 2.1.



Figura 2.1 - O método de distancias
Fonte: Mateo et al., 2010

Um dos mais antigos métodos para geracdo de modelos de distribuicao de espécies, o
envelope bioclimético, prediz locais com condigdes climéticas favoraveis baseado no
calculo retilineo minimo no espago multidimensional (IWASHITA, 2008). Em outras
palavras, para cada varidvel ambiental, o algoritmo, determina, com base em medidas
estatisticas, um limite superior e inferior para a ocorréncia da espécie (MARCO JR. e
SIQUEIRA, 2009). O Bioclim é um algoritmo de modelagem que implementa o conceito
de envelope bioclimatico. Considerando o conjunto de pontos de ocorréncia, o algoritmo
calcula a média e o desvio padrdo para cada varidvel ambiental. Segundo Rodrigues
(2010) “o intervalo [m —c *s,m+ c *s] representa 0 envelope de cada variavel
ambiental”, onde m é a média, s é o desvio padrédo e ¢ € um limiar definido pelo usuério.

O Maxent, também conhecido como Entropia Maxima, inicia a lista dos modelos mais
complexos. A ideia principal do método é encontrar, a partir de um conjunto de possiveis
distribuicGes de probabilidade, aquela distribuicdo que tem a maxima entropia; este
processo pode ser considerado um problema de otimizagdo com restricOes
(RODRIGUES, 2012). Isso significa que o objetivo se baseia em elaborar uma
aproximacdo onde sejam respeitadas todas as restricdes conhecidas acerca da distribuicéo
da espeécie (IWASHITA, 2008).

O GARP (Genetic Algorithm for Rule-set Production) & um algoritmo baseado em
aprendizado de maquina, e como o proprio nome sugere, utiliza-se de algoritmo genético
para selecionar o conjunto de regras que melhor se adapta ao conjunto de pontos de nicho

(MATQOS, 2010). O GARP opera sobre o conjunto de regras, realizando uma “sele¢do



natural”, excluindo regras menos eficientes e criando um novo conjunto de regras a partir
das sobreviventes (IWASHITA, 2008). Essas regras sdo definidas usando, como base, 0s
dados ambientais somados aos dados de ocorréncia da espécie (RODRIGUES, 2012).

As redes neurais artificiais sdo técnicas computacionais inspiradas em sistemas
bioldgicos de aprendizado e sdo consideradas uma das técnicas de aprendizagem mais
eficientes (RODRIGUES, 2012). Elas podem ser entendidas como dispositivos de
processamento de informacado caracterizados pela interconexao de unidades elementares
de processamento, os neurénios artificiais, simples e similares entre si (VILLANUEVA,
2011). Mais informac0es sobre as redes neurais serdo discutidas no terceiro capitulo deste
trabalho.

Pertencente a familia de classificadores generalizados, o SVM (Suport Vector
Machine) foi introduzido recentemente como uma técnica de reconhecimento de padrdes.
De acordo com a teoria de SVMs, enquanto técnicas tradicionais sdo baseadas na
minimizacao do risco empirico, ou seja, buscam otimizar o desempenho sobre o conjunto
de treinamento, as SVMs minimizam o risco estrutural, isto é, a probabilidade de
classificar de forma incorreta os padrdes ainda ndo vistos pela distribuicdo de
probabilidade dos dados (MARCO JR. e SIQUEIRA, 2009).

2.3 Avaliacao dos modelos

Como discutido nas sess@es anteriores, a modelagem de distribuicdo de espécies pode
ser vista como um problema de classificacdo binaria, pois apenas duas classes sdo
consideradas, presenca ou auséncia. Apesar de alguns algoritmos de modelagem serem
baseados em técnicas de regressdo, ou seja, produzem uma saida continua ou
probabilistica, € comum a utilizacdo de um limiar (threshold) para determinar a classe do
resultado (RODRIGUES, 2012).

Uma maneira natural de apresentar estatisticas para avaliacdo de um modelo de
classificacdo € por meio de uma tabulacdo cruzada entre a classe prevista pelo modelo e
a classe real dos exemplos (PRATI, BATISTA e MONARD, 2008). Essa tabulagdo é
conhecida como matriz de confusdo, também chamada de tabela de contingéncia. Na
modelagem de distribuicdo de espécies, a matriz de confuséo é utilizada para auxiliar no
processo de quantificar a qualidade dos modelos (SANTA CATARINA, 2009). Na
Tabela 2.1 € apresentada uma matriz de confusao:
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Tabela 2.1 - Matriz de confusdo

Predita Predita
Classe
P A
Observada Presencas 4 Auséncias
P " Verdadeiras F Falsas
Observada Presencas 4 Auséncias
A F Falsas " Verdadeiras

Fonte: Adaptado de Rodrigues (2012).

Os valores de presenca verdadeira e auséncia verdadeira localizadas na diagonal
principal da matriz, representam os acertos na classificacdo. Os dados encontrados na
diagonal secundéria da matriz, auséncia falsa e presenca falsa, constituem as falhas de
predicdo do método. O termo auséncia falsa corresponde a quantidade de exemplos da
classe de presenca classificados incorretamente como auséncia, este tipo de falha é
chamado de erro de omissdo. Os chamados de erros de comissdo, ou superestimativa, sdo
erros de presenca falsa, ou seja, a quantidade de exemplos de auséncia classificados como
presenca pelo SDM.

Os erros de comissdo ndo sdo considerados graves, pois podem ocorrer devido a
diversos fatores como, por exemplo, o fato das condi¢cGes ambientais serem favoraveis,
mas fatores topoldgicos ou biolégicos impedem que a espécie ocupe a area. Ja 0s erros
de omisséo sdo considerados graves, isto €, para um SDM ¢é inadmissivel que um local
onde se sabe que a espécie € encontrada esta sendo predito como ausente (SANTA
CATARINA, 2009). Algumas outras métricas, derivadas da matriz de confusdo, sdo

apresentadas na Tabela 2.2.
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Tabela 2.2 - Métricas derivadas da matriz de confusao

Metrica Célculo
Taxa de erro Pe+ Ar
Py + Pr + Ay + Ap
Acuracia By + Ay
Py + Pr + Ay + Ap
Sensibilidade L
Py + Ap
Especificidade Av
Pr + Ap
Taxa de falso positivo Pr
(comiss&o) Pr + Ay
Taxa de falso negativo (omissao) L
Py + Ag
Coeficiente de correlacdo de Py x Ay + Pp x Ap
Mattheuws V(Py + Pp)  (Py + Ap) = (Ay + Pp) * (Ay + AF)

Fonte: Adaptado de Santa Catarina (2009).

Uma das maneiras mais comuns de avaliar modelos sdo a derivacdo de medidas que,
de alguma maneira, buscam medir a qualidade do modelo. Essas medidas, geralmente,
podem ser obtidas a partir da matriz de confuséo, reduzindo suas quatro células principais
a um unico indice numérico de qualidade. Duas medidas de desempenho, amplamente
utilizadas em problemas de classificacdo, sdo adotadas para a avaliacdo de modelos de
distribuicdo de espécies: a taxa de erros e a acuracia. A primeira, também chamada de
taxa de classificagdo incorreta, corresponde ao percentual de pontos de localizagdo
classificados de maneira incorreta; ela pode se especializada na taxa de erro da classe,
que corresponde ao percentual de classificagdes incorretas relacionados a uma
determinada classe, falso positivo, por exemplo (RODRIGUES, 2012).

A acurécia mede o acerto global do modelo, isto €, porcentagem de vezes que 0s pontos
foram classificados de maneira correta (SANTA CATARINA, 2009). A sensibilidade é
uma medida que descreve a probabilidade de uma amostra ser corretamente classificada
como presenca (SANTA CATARINA, 2009). Especificidade € o inverso da
sensibilidade, isto €, a probabilidade de uma amostra ser classificada como auséncia, de
maneira correta (RODRIGUES, 2012).

12



O coeficiente de correlacdo de Mattheuws (CCM) é uma medida de qualidade em
classificacGes binarias. Ele considera todas as informagles advindas da matriz de
confusédo e é uma medida balanceada utilizada mesmo que as classes possuam diferentes
tamanhos. Sua imagem esta contida no intervalo [-1,1] onde 1 corresponde a predicéo
perfeita e -1 significa uma predicdo inversa (SANTA CATARINA, 2009).

A andlise ROC (Receiver Operating Characteristic) € um método grafico para
avaliacdo, organizacdo e selecdo de sistemas de diagnostico e/ou predicdo (PRATI,
BATISTA e MONARD, 2008). O grafico ROC é plotado em um espaco denominado
espaco ROC e permite uma avaliacdo visual de aspectos relacionados com o desempenho
das técnicas de classificagdo. No contexto da modelagem de distribuicdo de espécies, 0
espaco ROC bidimensional € definido através da taxa de verdadeiros positivos (Py),
plotada no eixo das ordenadas (eixo Y), e da taxa de falsos positivos (Pg), plotada no eixo
das abscissas (eixo X). Em outras palavras, podemos dizer que o eixo X representa a
especificidade e 0 eixo Y a sensibilidade (RODRIGUES, 2012).

Um modelo de classificacdo pode ser representado no espaco ROC por um simples
ponto dado (1 - especificidade, sensibilidade), calculado a partir da matriz de confuséo.
Quanto mais proximo do ponto (0,1) estiver um modelo, melhor ele serd, uma vez que
este ponto representa uma classificacdo perfeita. Por outro lado, modelos que
frequentemente classificam incorretamente, serdo plotados proximo ao ponto (1, 0)
(RODRIGUES, 2012). Enquanto modelos préximos ao canto inferior esquerdo (0, 0)
podem ser considerados conservativos — fazem uma classificagao positiva somente se tém
grande seguranca e, como consequéncia, possuem baixa taxa de falsos positivos — 0s
modelos préximos ao ponto (1, 1) podem ser classificados como liberais — classificam a
maior parte dos exemplos como positivos, mas, geralmente, com altas taxas de falsos
positivos (PRATI, BATISTA e MONARD, 2008).

Modelos cujas predi¢des sdo aleatdrias estardo representados por pontos proximos a
linha diagonal (x =y) que vai do ponto (0, 0) ao ponto (1, 1). Modelos posicionados acima
desta diagonal apresentam desempenho melhor que modelos preditivos. Ao contrario,
modelos posicionados abaixo dela possuem desempenho inferior comparados aos
modelos aleatérios (RODRIGUES, 2012).
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Figura 2.2 - Espago ROC com quatro modelos arbitrarios
Fonte: Adaptado de Rodrigues (2012)

A Figura 2.2 ilustra um espago ROC com quatro modelos arbitréarios. O Modelo D é o
que apresenta melhor desempenho, devido a proximidade com o ponto (0, 1); j4 0 modelo
B possui resultados muito proximos a aleatoriedade.

Alguns modelos de distribuicao de frequéncia produzem uma saida continua ao invés
de uma saida binéria, entdo por que ndo analisé-los de maneira diferenciada? Para
diminuir os erros de andlise intrinsecos ao processo de limiarizacdo, a curva ROC, ao
invés de utilizar um Unico limiar, passa a “simular” a escolha de varios limiares. Neste
caso, varia-se o limiar em todo o seu espectro, desde o valor mais restritivo até o valor
mais liberal. Dessa maneira, a analise ¢ feita independentemente da escolha de um limiar
e 0 desempenho do sistema &, entdo, representado por uma curva no espaco ROC — a
curva ROC (PRATI, BATISTA e MONARD, 2008).

Para construir a curva ROC é necessario, primeiramente, ordenar todas as saidas
obtidas pelo modelo e, entdo, para cada exemplo do conjunto de teste, partindo do ponto

(0, 0), da-se um passo no espaco ROC de acordo com as seguintes regras: caso 0 exemplo
pertenca a classe positiva (presenca), um passo de tamanho % é dado na direcdo do eixo
Y, onde P é o numero total de exemplos da classe presenca; caso contrario, o exemplo
pertence a classe negativa (auséncia), um passo de tamanho % é dado na direcdo do eixo

X, onde A é o numero total de exemplo da classe auséncia. Cada passo t deve ser dado a
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partir de t-1, produzindo, assim, uma curva (PRATI, BATISTA e MONARD, 2008). Na
Figura 2.3 € mostrado um exemplo hipotético de curva ROC.

v.g |

=
en

(Sensibilidade)

Taxa de Presencas Verdadeiras

Curva RO Hipotética

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Taxa de Presencas Falsas
(Especificidade)

Figura 2.3 - Curva ROC
Fonte: Rodrigues (2012)

Quanto mais distante uma curva ROC estiver da linha diagonal (x = y), melhor seré o
desempenho do modelo. Desse modo é possivel compara duas ou mais curvas ROC em
um determinado dominio. Neste caso, 0 modelo com melhor desempenho sera aquele cuja
curva mais se aproximar do ponto étimo, o ponto (0, 1) (RODRIGUES, 2012).

As curvas ROC possibilitam avaliar e comparar visualmente o desempenho de dois ou
mais modelos de classificacdo, em um certo dominio. No entanto, é possivel simplificar
a curva ROC a um valor escalar, tornando mais direta a avaliagdo e a comparagéo entre
modelos. Uma vez obtida a curva de um modelo no espaco ROC, é possivel calcular a
area sob esta curva, denominada area sob a curva ROC ou, simplesmente, AUC (Area
Under the ROC Curve) (RODRIGUES, 2012). Deste modo, a AUC representa um valor
que pode ser visto como uma medida simples de um desempenho global do modelo.

Uma vez que a area abaixo da curva ROC é uma fracdo da area de um quadrado de
lado um, o valor do AUC sempre ira variar entre 0 e 1 (PRATI, BATISTA e MONARD,
2008). Sendo que, um AUC préximo a 0,5 equivale a uma predicéo aleatdria (SANTA
CATARINA, 2009). Vale lembrar que, ao comparar dois modelos de classificacdo
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através dos valores de AUC, o modelo com melhor desempenho, ou seja, com o0 maior
valor, pode apresentar desempenho inferior em uma regido especifica do espaco ROC.
A andlise ROC é, atualmente, a principal técnica aplicada na avaliacdo de modelos de
distribuicdo de espécies, nesse contexto, a AUC é uma medida que recebe destaque. No
entanto, € importante que o desempenho de um modelo ndo seja reduzido a uma medida

apenas, o que pode contribuir para a obtencéo de conclusdes equivocadas.
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3 Redes neurais artificiais

Inspiradas no sistema nervoso humano, as redes neurais artificiais, possuem a
capacidade de aquisicdo e manutencdo do conhecimento e podem ser definidas como um
conjunto de unidades de processamento, caracterizadas por neurdnios artificiais, que sdo
interligados por um grande numero de interconexdes (SILVA, SPATTI e FLAUZINO,
2010). Uma rede neural artificial ndo é simplesmente um sistema complexo, mas sim um
sistema adaptativo complexo, isto significa que ela pode alterar suas estruturas internas
baseada nas informac6es que trafegam por ela (SHIFFMAN, 2012).

O principal atrativo para a utilizacdo de redes neurais esta, sem davida, relacionado
com sua capacidade de aprender, atraveés de exemplos, e generalizar a informacgéo
aprendida. A generalizacdo — capacidade da rede aprender através de um conjunto
reduzido de exemplos e, em seguida, dar respostas coerentes para dados ndo-conhecidos
— € uma demonstracdo de que a capacidade das RNAs vai muito além de, simplesmente,
mapear relacOes de entrada e saida (BRAGA, CARVALHO e LUDEMIR, 2000).

Este capitulo possui como objetivo fornecer um embasamento tedrico a respeito de
redes neurais artificiais, principalmente da Perceptron de Multicamadas. Nele serdo
abordados desde conhecimentos béasicos até conhecimentos especificos utilizados neste
trabalho. A primeira sesséo fala sobre o neurdnio, tanto o bioldgico quanto o artificial. A
Sessao 3.2 fala brevemente sobre a topologia em redes neurais artificias. Os métodos de

treinamentos das RNAs sdo discutidos na sessdo 3.3.

3.1 O neurdnio

Um cérebro pode ser descrito como sendo uma rede neural bioldgica, isto é, uma rede
de neurdnios interligados transmitindo elaborados padrdes elétricos (SHIFFMAN, 2012).
O neurdnio recebe sinais de entrada, processa estes sinais e, entdo, envia para 0s proximos
neurdnios seu sinal de saida. Este processo ocorre, tanto nos neurdnios bioldgicos, quanto
no artificial (CORREA e PORTUGAL, 1998). Note que o funcionamento individual do
neurdnio e simples, logo a riqueza computacional do cérebro humano esta associada ao
grande numero de neurdnios interconectados por uma rede complexa de sinapses
(PORTUGAL e FERNANDES, 1996).
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3.1.1 Neur6nio biolégico

A célula elementar do sistema nervoso cerebral € 0 neurbnio e seu papel se resume a
conduzir impulsos — estimulos elétricos advindos de relagdes fisio-quimicas — sob
determinadas condicGes de operacdo. Tal elemento bioldgico pode ser dividido em trés
partes principais: dendritos, corpo celular e axonio (SILVA, SPATTI e FLAUZINO,
2010). O corpo do neurénio mede apenas alguns milésimos de milimetros, e os dendritos
apresentam poucos milimetros de comprimento. O axénio, contudo, pode ser mais longo
e, em geral, tem espessura uniforme (BRAGA, CARVALHO e LUDEMIR, 2000). A

Figura 3.1 ilustra, de maneira simplificada, os componentes de um neurénio biolégico.

dendritos /

&

Figura 3.1 - Neurdnio Biologico
Fonte: Adaptacéo de Shiffman (2012)

Os dendritos tém, por funcéo, receber as informacgdes, ou impulsos nervosos, oriundos
de outros neurénios e conduzi-los até o corpo celular. O corpo do neurdnio, também
chamado de soma, é responsavel por coletar e combinar informacGes vindas de outros
neurbnios e, entdo, gerar novos estimulos. Finalmente, o axénio é responsavel por
transmitir os estimulos para outras células (LUDWING JR e MONTGOMERY, 2007). A
unido de um axénio com um dendrito de outro neurdnio € chamada de sinapse; elas
funcionam como valvulas e sdo capazes de controlar a transmissdo de impulsos — isto €,
o fluxo da informagdo — entre os nodos na rede neural. Os efeitos das sinapses sdo
varidveis, e é esta variacdo que da ao neurdnio capacidade de adaptacdo (BRAGA,
CARVALHO e LUDEMIR, 2000).

Estima-se que a quantidade de neurbnios existentes no cérebro humano esteja na casa
dos bilhdes. Contudo, a velocidade de processamento de cada neurdnio é relativamente
baixa, quando comparado aos computadores tradicionais. Esta deficiéncia é superada pela
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imensa quantidade de neurdnios existentes operando de forma paralela (PORTUGAL e
FERNANDES, 1996). Tais caracteristicas permitem ao cérebro humano executar
rapidamente algumas funcgdes — como, por exemplo, reconhecimento de imagens — que

computadores convencionais ndo conseguem executar com o mesmo desempenho.

3.1.2 Neuronio artificial

O neurdnio artificial ¢ uma simplificacdo do neur6nio bioldgico. Sua descricao
matematica resultou em um modelo com varios terminais de entrada e apenas um terminal
de saida. Enquanto que, em sistemas biologicos, ndo existe mecanismo algum que
sincroniza as agdes dos nodos, no sistema artificial considera-se que os nodos em cada
camada da rede disparam sincronamente, ou seja, todos eles séo avaliados no mesmo
instante. Sabe-se também que o valor da préxima saida, em neur6nios bioldgicos,
depende enormemente das ativacGes de estados anteriores (BRAGA, CARVALHO e
LUDEMIR, 2000).

Para emular o comportamento das sinapses, os terminais de entrada do neuronio
(x4, X5, ..., Xn,) tém pesos acoplados (wy, w,, ..., ws), cujos valores podem ser positivos
ou negativos. O corpo do neurénio, por sua vez, € emulado por um mecanismo simples,
chamado soma ponderada, isto €, todos os valores de entrada sdo multiplicados pelos seus
respectivos pesos sinapticos e, entdo, somados. A saida do neurdnio (y) € obtida através
da aplicacdo de uma funcdo de ativacdo (f) no resultado da soma (2) (BRAGA,
CARVALHO e LUDEMIR, 2000). Uma descricdo do modelo esta ilustrada na Figura
3.2.

X4
W,
w

X, > Y| f 23
W3

X3

Figura 3.2 - Neurdnio Artificial
Fonte: Adaptacdo de Shiffman (2012)
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A funcdo de ativacdo, também chamada de funcdo de transferéncia, € uma funcao
matematica que, aplicada a combinagdo linear entre as varidveis de entrada e pesos
sinapticos, retorna seu valor de saida. Ela € utilizada para restringir a amplitude de saida
de um neurdnio (SILVA, 2005). Existem diversas fun¢fes matematicas que séo utilizadas
como fungbes de ativacdo, dentre elas, as mais comumente utilizadas sdo a funcao de
ativacdo logistica e a fungdo de ativacdo hiperbdlica (SANTOS, SEIXAS, et al., 2005).

3.2 A rede neural

Uma Rede Neural Artificial € composta por certo nimero de neurénios artificiais
organizados em diferentes camadas. A primeira camada, chamada usualmente de camada
de entrada, ndo executa qualquer computacdo, serve apenas para proporcionar a entrada
de dados. O processamento ocorre somente nas camadas intermediarias — usualmente
chamadas de camadas ocultas — e na camada de saida da rede (CORREA e PORTUGAL,
1998).

Em termos de topologia, para implementar uma rede neural multicamadas devem ser
determinadas, a priori, as seguintes variaveis: o numero de n6s da camada de entrada, o
namero de camadas escondidas e, obviamente, o nimero de neurénio em cada uma delas
e 0 nimero de neurbnios na camada de saida (RODRIGUES, 2012). Os arranjos
estruturais dos neurdnios formam grafos orientados, onde o fluxo de sinais depende do
namero de camadas e o tipo de interligacdo entre elas (SILVA, 2005).

N&o ha uma regra que defina o nimero exato de neur6nios necessarios nas camadas
escondidas. Em geral, redes com poucos neurdnios sao preferidas, visto que elas tendem
a possuir um melhor poder de generalizacdo, reduzindo o problema de super-ajuste
(SANTOS, SEIXAS, et al., 2005). Quanto maior o numero de neurbnios, maior a
complexidade da rede e maior a sua abrangéncia em termos de solucdes possiveis, isto é,
redes com poucos neurdnios escondidos podem nédo possuir habilidade suficiente para
modelar e aprender os dados em problemas complexos, resultando em uma nao
convergéncia da rede (ANDRADE, 2011). Mais informagdes a respeito de erros de
aprendizado sdo apresentadas na sessdo 3.3. O numero de camadas de uma rede neural
multicamadas influencia, diretamente, a quantidade de problemas que a rede pode
resolver. Redes com uma unica camada resolvem apenas problemas linearmente

separaveis. Ao adicionar, a0 menos, uma camada escondida, a rede passa a resolver
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qualquer tipo de problema continuo. A utilizacdo de duas camadas escondidas permite a
aproximagcéo de qualquer fungdo (BRAGA, CARVALHO e LUDEMIR, 2000).

Figura 3.3 - Tipos de problemas
Fonte: Shiffman (2012)

A esquerda da Figura 3.3 existe um classico problema linearmente separavel, a saber:
“Desenhe uma linha que separe dois conjuntos de dados”. Caso consiga separar os dados
com uma Unica linha, este € um problema linearmente separavel. A direita, no entanto, ha
um problema néo linearmente separavel — impossivel de separar os dados desenhando
uma unica linha. O exemplo mais simples de um problema nédo linearmente separavel é a
porta logica XOR, o “ou exclusivo” (SHIFFMAN, 2012).

As redes podem ser classificadas quanto ao tipo de conexdo entre os nodos. Quando
as conexdes entre os neurdnios formam um grafo aciclico — neurdnios de uma camada
estdo conectados a, apenas, neurénios da camada imediatamente posterior, ndo havendo
realimentacdo — a rede é chamada de feedforward (SANTQOS, SEIXAS, et al., 2005).
Contudo, é possivel conceber redes onde suas conexdes formam ciclos, realimentando
sua propria camada, ou camadas anteriores; redes deste tipo sdo conhecidas como
feedback, usualmente chamadas de redes recorrentes. Segundo Silva (2005, p. 16),
“quando todas as ligagdes da rede formam ciclos entdo a rede é dita auto associativa,
sendo usada para recuperacao de um padrao de entrada”.

Uma das redes neurais mais disseminadas na literatura, a rede Multilayer Perceptron
(MLP) é composta por uma camada de entrada, composta por unidades sensoriais; uma
ou mais camadas de neurdnios ocultas; e uma camada de neurénios de saida. Como essas
redes possuem, a0 menos, uma camada intermediaria de processamento, sdo capazes de
aproximar fungdes complexas e ndo lineares, além de classificar padrdes ndo linearmente
separdveis (SILVA, 2005). Além disso, -caracteristicamente, essas redes sdo

completamente conectadas, isto é, todos 0s nds de uma camada sao conectados a todos 0s
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nos da camada subjacente (SANTOS, SEIXAS, et al., 2005). Um exemplo de rede MLP
pode ser observado na Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada., note que ela possui

apenas uma camada escondida (hidden layer).

input hidden output

Figura 3.4 — Multilayer Perceptron
Fonte: Shiffman (2012)

3.3 Mecanismos de aprendizagem

As Redes Neurais Artificiais, ao contrério de outras técnicas de Inteligéncia Artificial,
armazenam o conhecimento de forma ndo compreensivel ao ser humano. De modo que,
segundo Rezende (2005, p. 92), elas enquadram-se nos sistemas tipo caixa-preta:
“desenvolvem sua propria representacdo do conceito, isto ¢, sua representagdo pode nao
ser facilmente interpretada por humanos e nao fornecem esclarecimento, nem explicagédo
do processo de reconhecimento”.

Consequentemente, a principal questdo para operacionalizar uma RNA é obter uma
maneira de ajustar as conexdes, ou pesos sinapticos, de modo que a rede obtenha uma boa
capacidade de resposta para o maior numero de situacbes possiveis (CORREA e
PORTUGAL, 1998). Analogo ao caso bioldgico — onde os estimulos recebidos
promovem modifica¢fes nas intensidades das sinapses — 0s mecanismos de aprendizado
sdo responsaveis por ajustar os pesos sinapticos (VILLANUEVA, 2006). O processo de
aprendizado é iterativo e por meio dele a RNA deve melhorar seu desempenho,
gradativamente, a medida que interage com o meio externo (REZENDE, 2005).

Durante o processo de aprendizagem, o fundamental é definir como seus pesos serdo
alterados. A fim de cumprir este objeto surgiram varios tipos de algoritmo de
treinamentos especificos para determinados tipos de redes neurais, que diferem entre si

principalmente pelo modo como 0s pesos sdo modificados (RODRIGUES, 2012). Nas
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subsecdes seguintes serdo abordados os trés principais métodos de aprendizado: o
aprendizado supervisionado, o aprendizado ndo supervisionado e o aprendizado por
reforgo.

Alguns problemas podem ocorrer durante o processo de aprendizado, tais como o
underfitting (sub-ajuste) e o overffiting (super-ajuste). No primeiro caso, o underfitting, a
rede ndo conseguiu convergir, ou uma amostra muito pouco representativa é assimilada
pela rede em detrimento de amostras mais representativas. J& o overfitting ocorre quando
ha consideracao excessiva do ruido presente nas amostras ou, simplesmente, uma amostra
anémala acaba desviando o classificador de forma que ele passe a considerar uma

extensdo maior que a ideal.

3.3.1 Aprendizado supervisionado

O método de aprendizado mais comum é chamado de aprendizado supervisionado.
Tem este nome porque a entrada e saida desejadas sdo fornecidas por um supervisor
(professor) externo. O professor indica, explicitamente, um comportamento bom ou ruim
para a rede, visando direcionar o processo de treinamento (BRAGA, CARVALHO e
LUDEMIR, 2000). Normalmente, o treinamento supervisionado de uma rede neural
consiste em um problema de minimizacdo ndo linear sem restricbes, em que 0s pesos
sindpticos da rede sdo interativamente modificados para minimizar o erro médio
quadratico entre a resposta desejada a partir dos dados de entrada, e a saida pelos
neurdnios de saida (SANTOS, SEIXAS, et al., 2005).

A desvantagem do aprendizado supervisionado é que, na auséncia de um professor, a
rede ndo conseguird aprender novas estratégias para situacdes ndo cobertas pelos
exemplos de treinamento. Os exemplos mais conhecidos de algoritmos de aprendizado
supervisionado sdo a regra delta e sua generalizacdo para redes de multiplas camadas, o
algoritmo backpropagation (BRAGA, CARVALHO e LUDEMIR, 2000).

O processo de treinamento pelo algoritmo de retropropagacdo de erros, o
backpropagation, inicia com um conjunto arbitrario de pesos — comumente utiliza-se um
conjunto aleatério de pesos — e envolve duas fases bem definidas. Na primeira etapa um
conjunto de entrada é apresentado a rede, que computara uma saida. Em seguida, a saida
obtida é comparada com a saida esperada e, a partir disso, € obtido o erro cometido pela
rede. A segunda fase do processo é o passo reverso, onde o erro é repassado — da camada
de saida, para a de entrada — e as conexdes serdo atualizadas com base neste erro
(ANDRADE, 2011).
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3.3.2 Aprendizado ndo-supervisionado

No aprendizado ndo supervisionado, como o préprio nome sugere, nao ha um professor
ou supervisor para acompanhar o processo de aprendizado. Apesar da semelhanca entre
o0 aprendizado supervisionado e o aprendizado dos seres humanos, muitos dos sistemas
bioldgicos ocorrem através de aprendizado ndo-supervisionado, como, por exemplo, 0s
estagios iniciais dos sistemas de visdo e audicdo (BRAGA, CARVALHO e LUDEMIR,
2000).

Para estes algoritmos, somente os padrdes de entrada estao disponiveis para a rede, ao
contrario dos pares de entrada e saida dos algoritmos de aprendizado supervisionado. A
partir do momento em que a rede estabelece uma harmonia com as regularidades
estatisticas da entrada de dados, desenvolve-se nela uma habilidade de formar
representacdes internas para codificar caracteristicas de entrada e criar novas classes ou
grupos automaticamente. Este tipo de aprendizado s6 se torna possivel quando existe
redundéancia nos dados de entrada. Sem redundéancia é impossivel de encontrar quaisquer
padrdes ou caracteristicas (BRAGA, CARVALHO e LUDEMIR, 2000).

3.3.3 Aprendizado por reforco

O aprendizado por reforco pode ser visto como um caso particular de aprendizado
supervisionado. A principal diferenca entre o aprendizado supervisionado classico e o
aprendizado por reforco é a medida de desempenho usado em cada um dos sistemas.
Enquanto no aprendizado supervisionado comum a medida de desempenho é baseada na
diferenca entre o resultado esperado e a saida obtida pela rede, no aprendizado por refor¢o
a Unica informacao de realimentacao fornecida é a classificacao da saida, isto €, se a saida
obtida é boa ou ruim.

Imagine um pequeno rato correndo dentro de um labirinto. Caso ele vire a esquerda,
ele obtém um pedaco de queijo; do contrario, se virar para direita, ele recebe um pequeno
choque. Presumidamente, o rato ird aprender a sempre virar a esquerda. Sua rede neural
toma uma decisdo e observa seu resultado. Caso o resultado seja ruim, a rede ajusta seus
pesos de maneira que uma deciséo diferente seja tomada da proxima vez (SHIFFMAN,
2012).
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4 Metodologia

Este capitulo apresenta a metodologia utilizada para a execucao dos experimentos. Ele
é dividido em 3 sessdes: a primeira sessdo explica qual arquitetura foi utilizada para
implementacdo do trabalho® e o porqué de sua escolha; a segunda sessdo fala sobre o
conjunto de dados utilizado; a terceira sessao fala sobre como foram executados os testes

e quais sao seus objetivos.

4.1 Selecao da rede neural artificial

Diferentes topologias de redes neurais sdo encontradas na literatura. Para cumprir o
objetivo desse trabalho foi adotada a rede neural Multilayer Perceptron utilizando, como
algoritmo de treinamento, o Backpropagation. O fato de ser uma rede classica,
amplamente utilizada e adequada tanto a tarefa de predicdo quanto classificacdo
contribuiram significativamente para a escolha. Além disso, a maneira como os dados
estédo dispostos — pontos de nicho, descritos na Sesséo 2.1 — facilitaram o processo de
obtencéo do par (entrada-saida) utilizado pelo algoritmo de treinamento supervisionado.

A topologia é um parametro fundamental a ser estabelecido na definicdo de uma MLP.
Como dito anteriormente, o proprio problema auxilia na escolha da quantidade de
neurdnios nas camadas de entrada e saida. Na camada de entrada, a rede ir4 receber um
vetor de dados, onde cada elemento é correspondente ao valor assumido por uma
coordenada geografica em uma determinada variavel ambiental. Deste modo, podemos
assumir que o namero de neurdnios na camada de entrada é igual ao nimero de layers
geograficas que compde o espaco de caracteristicas e € definido automaticamente. Como
saida, espera-se da rede um valor equivalente a probabilidade da presenca da espécie no
local informado, ou seja, um Unico valor de saida e, consequentemente, um Unico

neurdnio na camada de saida.

! Todo o cédigo escrito durante o desenvolvimento do trabalho pode ser obtido através do link:
https://code.google.com/p/tcc-nightmare/
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Figura 4.1 - Esquema geral de uma rede neural aplicada a modelagem de distribuigdo de espécies
Fonte: Adaptacéo de Rodrigues (2012)

Determinar o numero de neurbnios presente nas camadas escondidas — problema
classico das redes neurais artificiais — é, normalmente, resolvido de forma empirica.
Como o numero de neurdnios nas camadas escondidas depende do ndmero de camadas
de entrada — varia, também, de acordo com a espécie estudada — cabera ao usuario do
sistema informar a quantidade de neurdnios nas camadas escondidas. A Figura 4.1 mostra
um esquema geral da arquitetura de uma rede MLP aplicada a modelagem de distribuicéo
de espécies.

Em um neurdnio pertencente a uma rede MLP o sinal de ativacdo é obtido através de
uma funcdo ndo linear que recebe a soma ponderada dos valores de entrada (3)), a fungéo
de ativacdo. Foi adotada a funcdo logistica, pertencente a classe sigmoidal, para este

propdsito. A Equacdo (4.1) representa a funcdo de ativacdo tomada.

1

1+e2 “1)

y:

A estratégia de treinamento adotada foi o treinamento supervisionado, através do
algoritmo de retro propagacao do erro. Resumidamente, o backpropagation busca ajustar
as conexdes de forma a minimizar os erros de previsao dentro do periodo amostral onde,
em cada interacdo, 0s pesos sdo revisados de acordo com a inclinacdo da superficie de
erros, tentando atingir o minimo global. O Ajuste de pesos no backpropagation é feito
pela Equacdo (4.2), onde: w;; € o peso do j-ésimo neurdnio para a i-ésima entrada no
instante t; w;; (¢ + 1) € o novo valor para o peso; 1 € a taxa de aprendizagem; 5(t) é o

erro cometido pelo neurénio e x;(t) é a i-ésima entrada.
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Wji(t + 1) = Wji + n S(t) xi(t) (42)

No entanto, optou-se por utilizar uma variacdo da regra original de ajustes de pesos,
incluindo o termo momentum. Este termo é utilizado para evitar a instabilidade da rede
quando é usada uma taxa de aprendizagem alta (RODRIGUES, 2012). O termo

momentum é representado pela equacao:

ll) =a (Wji (t) + Wji (t - 1)) (43)

A formula completa de ajusto de pesos utilizando o termo momentum passa entéo a ser
representada pela Equacéo 4.4. Neste trabalho optou-se por utilizar valores fixos para a

taxa de aprendizagem () e o termo momentum (i), sendo eles 0.3 e 0.1 respectivamente.

wii(t + 1) = wj; + 1 8(6) x,(6) + @ (i (6) + wy(t — 1)) (4.4)

4.2 Base de dados utilizada

Durante a realizacdo deste trabalho foi aproveitada a mesma base de dados utilizada
por Santa Catarina (2009) e consiste em dados obtidos de duas espécies: Strix Varia e
Thalurna Furcata Boliviana. Estes conjuntos foram obtidos, primeiramente, junto ao
instalador do software DesktopGarp (Biodiversity Institute, 2007).

hy .\
Figura 4.2 - Thalurania Furcata Boliviana, o beija-flor tesoura verde

Fonte: Bartley (2009)

Um exemplar do Thalurnia Furcata Boliviana, conhecido popularmente como beija-

flor tesoura verde, € mostrado na Figura 4.2. A base de dados do beija-flor, aqui chamado
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de Conjunto A, contém 65 pontos de presenca e 8 variaveis ambientais: precipitacdo
acumulada no trimestre mais umido, precipitacdo acumulada no trimestre mais quente,
precipitacdo anual, temperatura média anual, temperatura média no trimestre mais frio,
temperatura média no trimestre mais seco, temperatura média no trimestre mais quente e
temperatura média no trimestre mais dmido. Assim como no primeiro conjunto, Santa
Catarina (2009), utilizou o algoritmo BIOCLIM para auxiliar na selecdo de pontos de
pseudo-auséncia, neste caso foram 50 pontos.

Figura 4.3 - Strix Varia, a coruja listrada
Fonte: Lewis (2013)

A Figura 4.3 mostra um exemplar da espécie Strix Varia, conhecida como coruja
listrada e nativa da América do Norte (LEWIS, 2013). Seu conjunto original de dados,
aqui chamado de Conjunto B, contém 1218 pontos de presenca e 7 layers geograficas,
sendo: temperatura média diéria, variacdo da temperatura, precipitagdo anual, nimero de
dias umidos, elevagdo do terreno, declividade do terreno e exposi¢do. Santa Catarina
(2009) selecionou, aleatoriamente, 100 pontos de presen¢a do conjunto fornecido e, com
0 auxilio do algoritmo BIOCLIM, selecionou 100 pontos de pseudo-auséncia.

A juncdo dos pontos de ocorréncia com as variaveis ambientais da origem a um
conjunto de vetores ou tuplas de valores de atributos, chamados comumente de exemplos.
Cada varavel ambiental é caracterizada de acordo com a escala dos atributos. A fim de
normalizar os exemplos, foi utilizado, primeiramente, a distribuicdo normal padrédo

descrita pela Equacdo (4.5) onde: x;; € conjunto de valores assumidos pela i-ésima
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variavel ambiental, no j-ésimo ponto; x; € a média amostral da i-ésima varidvel; e s; é 0

desvio padrdo amostral da i-ésima variavel ambiental.

xp=—1—= (4.5)

Entretanto, para tornar o conjunto de dados adequado para a entrada da rede neural foi
necessario, ainda, utilizar a transformacéo linear descrita pela Equacdo de modo que a
Imagem pertenca ao conjunto [0, 1]. O Anexo A apresenta tanto os dados inicias como 0s

obtidos apds as transformagdes.

"o (abs(min(x{)) + xl.’].)

I = . (4.6)
abs(max(x;)) + abs(min(x;))

4.3 Métodos de analise

Grande parte dos algoritmos aplicados a modelagem de distribuicdo de espécies sdo
baseados em técnicas preditivas, cujos modelos produzidos sdo avaliados, geralmente,
através de anélises estatisticas. Para auxiliar a avaliacdo e a consequente validacdo dos
modelos, diferentes medidas estatisticas podem ser consideradas. Em seu trabalho,
Iwashita (2008) ressalta a necessidade de mais de uma métrica de avaliacdo pois, assim
como os modelos, elas possuem sensibilidade e restricdes de uso. Portanto, neste trabalho
foram utilizadas as métricas variadas da matriz de confusdo como medidas para validacao
dos modelos.

O objetivo do trabalho é ambicioso e busca avaliar a utilizacdo de redes neurais
artificias na modelagem de distribuicdo de espécies, deste modo, algumas perguntas
devem ser respondidas: Qudo dependente de pontos de auséncia o algoritmo é? Como o
método se comporta com poucos pontos de treinamento? Ha um arranjo de neurdnios que
se sobressai aos demais? Para responder essas perguntas foi imprescindivel a execucgédo
de diversos experimentos, com diferentes variaveis:

e Numero de camadas escondidas;
e Quantidade de neurbnios em cada camada;
e Quantidade de pontos de exemplos de treinamento;

e NUmero de pontos de auséncia.
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Existem inumeros mapeamentos que respondem igualmente bem a um conjunto finito
de exemplos (VILLANUEVA, 2006). Ao realizar medic¢des com diferentes configuracdes
de redes, busca-se reduzir o espaco amostral a um pequeno intervalo de possibilidades.

Medir a dependéncia de exemplos de treinamento é um aspecto essencial aos SDMs
pois, em muitos casos, € extremamente dificil encontrar exemplares de uma espeécie,
resultando em poucos pontos coletados e, consequentemente, poucos exemplos para o
treinamento e validagdo de modelos. A fim de cumprir esta tarefa, foram executadas
avaliacdes com diferentes quantidades de exemplos de treinamento.

Como discutido brevemente no capitulo 2, a impreciséo e dificil acesso a pontos de
auséncia tornam os algoritmos, pouco dependes de pontos de auséncia, mais robustos. Ao
efetuar avaliagdes com quantidades distintas de pontos de auséncia, permite inferir quanto
0 método proposto € dependente desses exemplos.

Duas estratégias foram adotadas para minimizar as consequéncias de exemplos
discrepantes. A primeira estratégia consiste na repeticdo dos experimentos; todos os
experimentos foram repetidos cinco vezes e sua avaliagdo consiste na média das medidas
obtidas. Ja a segunda estratégia diz respeito a divisdo do conjunto de treinamento em
treino e teste, aleatorizados a cada execucéao.

Em um conjunto inicial de experimentos, ndo documentado, buscou-se definir quais
valores seriam usados para a taxa de aprendizado, erro maximo aceitavel e quantidade de
épocas de treinamento. Entretanto, ndo foi possivel encontrar um conjunto de valores
onde a rede concluia seu treinamento com uma taxa de erro inferior a aceitavel, mesmo
com uma quantidade extremamente alta de épocas de treinamento; visivelmente a rede
estava convergindo, pois conforme o nimero de épocas crescia, a acuracia da rede
melhorava. Acredita-se que isto ocorra devido a utilizacdo de pontos de pseudo-auséncia

gue podem ser gerados em locais onde ha condi¢des favoraveis a existéncia da espécie.
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5 Analise dos resultados

Nesta sessdo € apresentado o resultado de cinco experimentos que foram feitos com o
objetivo de avaliar o comportamento do método proposto em diferentes circunstancias. E
importante frisar que os resultados aqui apresentados foram obtidos com 500.000 épocas
de treinamento, resultados melhores séo obtidos ao aumentar este nimero.

Todos os experimentos foram executados com uma Unica camada intermediaria, onde
diversas quantidades de neurdnios foram avaliadas. Nas tabelas seguintes, a primeira
coluna descreve a quantidade de neurdnios de cada camada: o primeiro valor corresponde
a camada de entrada; o segundo, 0 numero de neurbnios nas camadas escondidas; o

altimo, o nimero de neurdnios na camada de saida.

Tabela 5.1 - Resultados do Experimento 1 no Conjunto A

matthews acuriacia comissao omissdao sensibilidade especificidade

851 0,5321 0,7517 0,2720 0,2303 0,7697 0,7280
8101 0,7664 0,8828 0,1600 0,0848 0,9152 0,8400
8151 0,7240 0,8621 0,2080 0,0848 0,9152 0,7920
8201 0,7470 0,8724 0,1920 0,0788 0,9212 0,8080
8251 0,6827 0,8379 0,3040 0,0545 0,9455 0,6960
8301 0,7742 0,8828 0,1840 0,0667 0,9333 0,8160

Tabela 5.2 - Resultados do Experimento 1 no Conjunto B

matthews acuriacia comissao omissdao sensibilidade especificidade

751 0,6317 0,8139 0,2039 0,1680 0,8320 0,7961
7101 0,7222 0,8594 0,1451 0,1360 0,8640 0,8549
7151 0,7221 0,8594 0,1451 0,1360 0,8640 0,8549
7201 0,7601 0,8752 0,1608 0,0880 0,9120 0,8392
7251 0,7439 0,8693 0,1804 0,0800 0,9200 0,8196
7301 0,8039 0,8990 0,1451 0,0560 0,9440 0,8549

O primeiro experimento teve como objetivo avaliar o método em uma condic¢édo normal
de execucdo, com certa abundancia de exemplos para o treinamento. Ambos 0s conjuntos
foram treinados com 50% dos exemplos: Conjunto A com 32 pontos de presenca e 25
pontos de auséncia; Conjunto B com 50 pontos de auséncia e 50 pontos de presenca.
Considerando o melhor ajuste de neurdnios, em ambos 0s casos, 0 modelo chegou
proximo a 90% de acuracia e obteve CCM maior que 0.75 o que demonstra que a previsao
é muito melhor que uma previsdo aleatoria. A tabela 5.3 apresenta os resultados obtidos
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por Santa Catarina (2009), ao compara-los com o método proposto nota-se uma clara
semelhanga. Deste modo, podemos afirmar que as RNAs séo, de fato, um método valido
para a geracédo de SDMs.

Tabela 5.3 - Resultados obtidos por Santa Catarina (2009)

matthews acuracia
Conjunto A 0,640 0,82
Conjunto B 0,821 0,91

Fonte: Adaptado de Santa Catarina (2009)

Tabela 5.4 - Resultados do Experimento 2 no Conjunto A

matthews acuriacia comissao omissdao sensibilidade especificidade

851 0,6317 0,8139 0,2039 0,1680 0,8320 0,7961
8101 0,7222 0,8594 0,1451 0,1360 0,8640 0,8549
8151 0,7221 0,8594 0,1451 0,1360 0,8640 0,8549
8201 0,7601 0,8752 0,1608 0,0880 0,9120 0,8392
8251 0,7439 0,8693 0,1804 0,0800 0,9200 0,8196
8301 0,8039 0,8990 0,1451 0,0560 0,9440 0,8549

Tabela 5.5 - Resultados do Experimento 2 no Conjunto B

matthews acuracia comissdao omissdao sensibilidade especificidade

751 0,6515 0,8236 0,2148 0,1375 0,8625 0,7852
7101 0,6070 0,8012 0,2444 0,1525 0,8475 0,7556
7151 0,6767 0,8335 0,1975 0,1350 0,8650 0,8025
7201 0,7150 0,8559 0,1778 0,1100 0,8900 0,8222
7251 0,7321 0,8634 0,1580 0,1150 0,8850 0,8420
7301 0,7295 0,8596 0,1852 0,0950 0,9050 0,8148

Com o objetivo de medir a eficacia das RNAs com um conjunto menor de pontos de
treinamento, 20% dos exemplos disponiveis: 13 pontos de presenca e 10 pontos de
auséncia para o Conjunto A; 20 pontos de presenca e 20 pontos de auséncia para o
Conjunto B. O segundo experimento, mostrou que apesar de uma pequena queda na

acuracia, o método continuou com um bom indice de acerto, mesmo no pior caso.
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Tabela 5.6 - Resultados do Experimento 3 no Conjunto A

matthews acuracia comissao omissdo sensibilidade especificidade

851 0,4652 0,7288 0,3644 0,2000 0,8000 0,6356
8101 0,5045 0,7519 0,4133 0,1220 0,8780 0,5867
8151 0,4534 0,7269 0,4933 0,1051 0,8949 0,5067
8201 0,6090 0,8058 0,3644 0,0644 0,9356 0,6356
8251 0,5318 0,7635 0,3156 0,1763 0,8237 0,6844
8301 0,5299 0,7654 0,2844 0,1966 0,8034 0,7156

Tabela 5.7 - Resultados do Experimento 3 no Conjunto B

matthews acuracia comissao omissdo sensibilidade especificidade

751 0,5468 0,7669 0,2549 0,2111 0,7889 0,7451
7101 0,5896 0,7856 0,1736 0,2556 0,7444 0,8264
7151 0,5775 0,7834 0,1495 0,2844 0,7156 0,8505
7201 0,6571 0,8265 0,1758 0,1711 0,8289 0,8242
7251 0,5546 0,7724 0,1846 0,2711 0,7289 0,8154
7301 0,6108 0,7989 0,1495 0,2533 0,7467 0,8505

No terceiro experimento foi constatado uma reducdo significativa da acurécia, quando
comparado com o primeiro experimento. O nimero de exemplos de treinamento foi
reduzido para 10% do conjunto total disponivel: 6 pontos de presenca e 5 de auséncia no
conjunto A; 10 pontos de ambos para o conjunto B. Os resultados obtidos mostram que,
assim como o esperado, 0 método é sensivel ao tamanho do conjunto de treinamento. N&o
foi encontrado na literatura nenhum resultado com um conjunto tdo reduzido de

treinamento impossibilitando, deste modo, uma comparacdo com os demais métodos.

Tabela 5.8 - Resultados do Experimento 4 no Conjunto A

layers matthews acurdcia comissao omissao sensibilidade especificidade

851 - 0,3976 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000
8101 - 0,3976 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000
8151 - 0,3976 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000
8201 - 0,3976 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000
8251 - 0,3976 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000
8301 - 0,3976 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000

O experimento 4 foi executado apenas no conjunto A, com 32 pontos de presenca e
nenhum ponto de auséncia. Nota-se que sem pontos de auséncia 0 modelo ndo se

comporta como esperado e passa a classificar todos como pontos de presenca, isto fica
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claro ao notar que a coluna de sensibilidade assumiu seu valor maximo (1) em todos os

arranjos da RNA, somado a inexisténcia de especificidade.

Tabela 5.9 - Resultados do Experimento 5 no Conjunto A

layers matthews acurdcia comissao omissao sensibilidade especificidade

851 0,4625 0,6767 0,5550 0,0424 0,9576 0,4450
8101 0,6467 0,7973 0,3450 0,0303 0,9697 0,6550
8151 0,6761 0,8219 0,2850 0,0485 0,9515 0,7150
8201 0,5561 0,7260 0,4950 0,0061 0,9939 0,5050
8251 0,5988 0,7589 0,3800 0,0727 0,9273 0,6200
8301 0,4960 0,7014 0,4950 0,0606 0,9394 0,5050

Tabela 5.10 - Resultados do Experimento 5 no Conjunto B

layers matthews acurdcia comissao omissao sensibilidade especificidade

751 0,6102 0,7695 0,3531 0,0320 0,9680 0,6469
7101 0,6992 0,8382 0,2296 0,0520 0,9480 0,7704
7151 0,6931 0,8366 0,2247 0,0640 0,9360 0,7753
7201 0,6741 0,8183 0,2642 0,0480 0,9520 0,7358
7251 0,6599 0,8061 0,2815 0,0520 0,9480 0,7185
7301 0,7514 0,8672 0,1778 0,0600 0,9400 0,8222

Como o experimento 4 demonstrou que o método proposto necessita de pontos de
auséncia para operar, 0 experimento 5 teve como objetivo avaliar o desempenho da RNA
com uma diferenca significativa na quantidade de pontos de presenca e auséncia: 50%
das presencas e 20% das auséncias. Esta diferenca ocasionou uma maior sensibilidade da
rede aumentando, assim, os erros de comissdo. Surpreendentemente, os resultados deste
experimento se mostraram inferiores ao obtidos no experimento 2 que possuia menos
exemplos de treinamento.

Ao analisar os experimentos como um todo, nota-se que, assim como o esperado, ndo
h& uma topologia que responda melhor ao problema. A quantidade de neurénios nas
camadas intermediarias varia tanto de acordo com a espécie, quanto com a variacao no

namero de exemplos de treinamento.
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6 Consideracoes finais

O objetivo principal deste trabalho foi avaliar a utilizacdo de redes neurais artificiais
na modelagem de distribuigdo potencial de espécies. Apesar dos resultados obtidos serem
semelhantes aos de Santa Catarina (2009), espera-se que o trabalho desenvolvido possa
ser utilizado como base para trabalhos futuros, principalmente como comparativo para
novos algoritmos de modelagem. A fundamentacdo tedrica necessaria ao
desenvolvimento do trabalho foi obtida com base no estudo do processo de modelagem,
somado a técnicas de aprendizado de maquina. Com base nessa fundamentacdo, a
acuracia foi estabelecida como principal fator relacionado ao desempenho do algoritmo
de modelagem.

Os resultados obtidos mostraram que redes neurais séo, de fato, eficazes na tarefa de
modelagem, chegando a resultados satisfatorios mesmo com um conjunto pequeno de
exemplos de treinamento. Entretanto, o método possui algumas restricdes de uso pois, o
conjunto de treinamento deve, necessariamente, possuir dados de auséncia e, de
preferéncia, em um nimero semelhante aos de presenca. Vicios de coleta ou baixo nivel
de ocorréncia, problemas oriundos do processo de coletada em campo, influenciam
significativamente no desempenho do algoritmo. Entretanto, este ndo € um problema
exclusivo das RNAs, séo problemas comuns na maior parte dos algoritmos de modelagem
existentes.

Determinar qual a melhor quantidade de neurdnios nas camadas escondidas —
problema comum em projetos que utilizam redes neurais artificiais — é a principal
complicacdo do método. Fato este que dificulta a implantacdo real do método, pois cabera
ao usuario final do modelador decidir quantos neurdnios serdo utilizados. Automatizar
este processo com, por exemplo, algoritmos genéticos, pode vir a sanar estre problema,

mas acarretard em um maior custo computacional.

6.1 Trabalhos futuros

e Utilizar algoritmos genéticos para obter o melhor ajuste de rede.
e Considerar erros de posicionamento na avaliacdo de desempenho dos modelos.

e Auvaliar o custo computacional dos algoritmos de modelagem.
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Anexo A - A base de dados

A base de dados utilizada neste trabalho é a mesma adotada por Santa Catarina (2009)
e consiste em pontos de nicho de duas espécies: Thalurna Furcata Boliviana e Strix Varia.
As tabelas seguintes representam os valores inicias de cada um dos pontos de nichos e,

em seguida, sera apresentado os valores utilizados para o treinamento e avaliacdo do

método.
x1 x2 x3 x4 x5 X6 x7 x8 y
1 533 675 2772 2.643 2581 2.581 2.698 2.640 -100
2 180 401 1.679 2.606 2.383 2.421 2733 2.702 -100
3 160 403 1.574 2.612 2394 2408 2.742 2.699 -100
4 116 391 1.164 2.665 2.355 2377 2863 2.832 -100
5 44 229 535 2570 2.232 2232 2.850 2.850 -100
6 188 414 1.659 2.625 2.328 2.606 2.853 2.720 -100
7 1 386 584 1.432 956 979 1.758 1.758 -100
8 177 49 448 845 246 1.449 1.449 309 -100
9 857 190 2145 2.605 2546 2.713 2713 2.546 -100
10 23 81 178 2.176 1.484 1986 2.761 2.670 -100
11 14 171 519 553 400 400 642 622 -100
12 99 376 1.499 2,691 2.588 2.592 2784 2.690 -100
13 100 347 1.410 2.649 2490 2521 2.763 2.667 -100
14 92 326 810 2.545 2.067 2.268 2937 2937 -100
15 5 160 240 706 380 448 976 976 -100
16 846 339 2.367 2.571 2546 2.591 2.611 2547 -100
17 19 206 335 1.897 1.056 1.547 2.649 2.541 -100
18 171 498 1.791 2719 2.618 2.618 2800 2.745 -100
19 66 462 949 597 342 342 745 745 -100
20 185 66 1.116 2.589 2490 2.597 2.732 2.507 -100
21 308 489 1.789 2541 2307 2433 2699 2.662 100
22 118 520 1.271 2462 2.271 2.287 2580 2.570 100
23 88 457 1.100 2.037 1.858 1.880 2.153 2.140 100
24 115 599 1.440 2.344 2141 2.150 2.473 2.463 100
25 129 635 1.539 2254 2.049 2.056 2.380 2.373 100
26 119 625 1.505 2.125 1921 1.927 2.250 2.243 100
27 85 421 1.209 2.207 2.030 2.032 2316 2.303 100
28 80 393 1.169 1806 1.634 1.637 1909 1.895 100
29 402 790 2,797 2479 2170 2.251 2.695 2.694 100
30 200 515 1.799 2410 2.118 2.209 2.632 2.601 100
31 48 217 719 2.146 1.898 1931 2.341 2.284 100
32 10 195 597 1.296 1.011 1.013 1.512 1.464 100
33 185 451 1.156 2.480 2.120 2.315 2.714 2.702 100
34 29 334 682 2.290 1.958 1.967 2.531 2.526 100
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35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80

33
428
63
246
429
312
271
718
502
408
1.132
132
477
1.143
1.001
107
129
17
18
140
28
210
186
21
17
272
11
916
833
81
123

20
120
44
354
227
45
146
114
78
92
299
307
144
86

353
921
268
742
872
806
763
1.346
977
906
1.698
442
705
170
410
382
442
404
430
412
398
441
488
116
0
165
227
249
631
301
391
223
311
198
307
523
490
93
427
373
545
451
491
488
613
467

718
2.826
858
2.215
2.695
2.423
2.287
4.159
3.020
2.737
5.273
1.902
2.642
2.959
2.393
1.154
1.101
1.580
684
1.459
1.616
1.741
2.195
349
25
957
378
2.050
2.976
751
1.010
363
741
698
717
1.887
1.625
293
1.825
1.591
1.532
1.733
1.776
1.785
1.513
1.109

2.008
2.531
2.023
2.533
2.355
2.505
2.518
2.457
2.108
2.538
1.800
2.593
2.569
2.561
2.667
2.649
2.598
2.792
142
2.747
2.591
2.619
2.541
1.667
1.197
2.725
837
2.589
2.663
2.541
2.555
930
636
1.302
624
2.706
2.623
1.149
2.593
2.650
2.627
2.445
2.569
2.450
2.287
2.134

1.622
2.376
1.879
2.398
2.204
2.371
2.384
2.314
1.945
2.382
1.672
2.526
2.512
2.513
2.606
2.339
2.267
2.669
362
2.483
2.458
2.323
2.490
1.325
868
2.693
455
2.492
2.597
2.155
2.184
558
415
675
489
2.654
2.549
366
2.492
2.539
2.445
2.265
2.336
2.221
2.087
1.949

1.639
2.449
1.879
2.407
2.268
2.375
2.388
2.386
2.015
2.465
1.740
2.539
2.512
2.640
2.699
2.348
2.292
2.669
193
2.571
2.458
2.597
2.508
1.436
1.440
2.728
459
2.635
2.707
2.351
2.200
569
415
675
489
2.664
2.566
366
2.495
2.557
2.445
2.265
2.460
2.346
2.100
1.971

2.290
2.621
2.136
2.617
2.450
2.590
2.602
2.542
2.205
2.630
1.875
2.668
2.610
2.640
2.745
2.862
2.826
2.863
536
2.939
2.674
2.844
2.603
1.937
1.472
2.766
1.104
2.695
2.707
2.815
2.834
1.198
779
1.971
696
2.746
2.668
1.916
2.679
2.754
2.717
2.553
2.727
2.606
2.412
2.252

2.272
2.617
2.063
2.590
2.441
2.565
2.573
2.536
2.199
2.617
1.871
2.590
2.584
2.524
2.606
2.812
2.818
2.859
536
2.898
2.650
2.715
2.519
1.832
946
2.710
1.104
2.505
2.650
2.812
2.834
1.198
761
1.848
696
2.702
2.622
1.582
2.615
2.652
2.674
2.522
2.691
2.571
2.398
2.239

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
-100
-100
-100
-100
-100
-100
-100
-100
-100
-100
-100
-100
-100
-100
-100
-100
-100
-100
-100
-100
-100
-100
-100
-100
-100
-100
-100
-100
-100
-100
100
100
100
100
100
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81 125 621 1.502 2.320 2.115 2125 2.448 2.437 100
82 128 632 1.533 2280 2.075 2.082 2.405 2.398 100
83 125 555 1.424 2146 1948 1950 2.266 2.257 100
84 121 632 1.520 2.125 1920 1.926 2.252 2.246 100
85 94 533 1.273 1885 1.697 1.699 2.006 1.987 100
86 219 658 2079 2571 2291 2392 2754 2742 100
87 82 423 1.179 2.053 1.872 1876 2.170 2.154 100
88 65 336 1.010 1.400 1.219 1.227 1.518 1.493 100
89 70 347 1.061 1.803 1.608 1.616 1.926 1.910 100
20 396 780 2761 2462 2154 2.235 2.679 2.676 100
91 188 508 1.780 2.446 2.156 2.246 2.668 2.636 100
92 12 146 480 2213 199 1996 2.369 2.313 100
93 202 635 1.465 2376 2.051 2.052 2.598 2.598 100
94 215 768 1.725 2335 2.017 2136 2.554 2.554 100
95 212 631 1.482 2319 1994 2.074 2543 2.543 100
96 93 333 803 2110 1.822 1924 2316 2.314 100
97 38 342 675 2051 1.743 1.743 2.283 2.282 100
98 24 337 679 2.068 1.733 1.750 2.307 2.299 100
929 140 609 1.857 2.414 2.272 2.272 2494 2481 100
100 318 752 2300 2.579 2420 2.489 2.673 2.670 100
101 249 742 2.217 2.527 2392 2399 2.610 2.584 100
102 607 1.159 3.568 2.505 2361 2434 2589 2.586 100
103 372 864 2.610 2.502 2.363 2404 2.584 2.562 100
104 425 861 2.658 2361 2.200 2.270 2.460 2.451 100
105 380 789 2433 2,297 2129 2,199 2.399 2391 100
106 282 759 2.284 2529 2.389 2393 2615 2592 100
107 427 860 2.654 1900 1.728 1.798 2.002 1.998 100
108 856 1.535 4756 2.306 2.161 2.234 2390 2.387 100
109 815 1.498 4568 2.268 2.118 2.194 2.353 2.350 100
110 1.123 1.687 5.239 1.707 1.577 1.646 1.783 1.780 100
111 417 952 2877 2441 2.275 2357 2.535 2535 100
112 428 992 2882 2329 2154 2235 2431 2431 100
113 370 888 2.600 2.214 2.035 2.117 2.320 2.320 100
114 457 1.091 2924 1552 1355 1441 1.664 1.664 100
115 343 916 2425 1.772 1574 1663 1.886 1.886 100
Tabela A.1 - Dados originais da Thalurania Furcata Boliviana
x1 x2 x3 x4 x5 X6 x7 x8 y
0,465 0,397 0,523 0,943 0,963 0949 0,899 0,887 0
5 6 3 9 4 8 7 0
) 0,156 0,236 0,315 0,929 0,898 0,894 0,914 0,910 0
8 1 2 8 4 9 4 4
3 0,139 0,237 0,295 0,932 0902 0890 0,917 0,909 0
2 0 1 0 0 3 9 4
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10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

0,100

0,037

0,163

0,000

0,153

0,749

0,019

0,011

0,085

0,086

0,079

0,003

0,740

0,015

0,148

0,057

0,161

0,269

0,102

0,076

0,099

0,111

0,103
1

0,229

0,134

0,243

0,227

0,028

0,111

0,047

0,100

0,221

0,204

0,191

0,094

0,199

0,121

0,293

0,271

0,038

0,287

0,306

0,269

0,352

0,373

0,367
9

0,217

0,097

0,311

0,106

0,080

0,403

0,029

0,094

0,280

0,263

0,149

0,041

0,446

0,059

0,336

0,176

0,207

0,336

0,237

0,204

0,269

0,288

0,282
0

0,952

0,916

0,936

0,486

0,265

0,929

0,767

0,155

0,961

0,946

0,906

0,212

0,916

0,662

0,972

0,171

0,923

0,905

0,875

0,715

0,830

0,796

0,748
1

0,889

0,849

0,880

0,431

0,199

0,952

0,604

0,249

0,965

0,933

0,795

0,242

0,951

0,464

0,975

0,230

0,933

0,873

0,861

0,726

0,819

0,789

0,747
2

0,879

0,830

0,958

0,401

0,562

0,995

0,745

0,202

0,953

0,929

0,842

0,219

0,952

0,595

0,962

0,183

0,955

0,899

0,849

0,709

0,802

0,770

0,725
9

0,968

0,962

0,964

0,508

0,380

0,906

0,925

0,044

0,935

0,926

0,999

0,183

0,863

0,879

0,941

0,086

0,913

0,900

0,850

0,673

0,805

0,767

0,713
2

0,960

0,966

0,917

0,551

0,000

0,851

0,898

0,119

0,905

0,897

1,000

0,254

0,851

0,849

0,926

0,165

0,836

0,895

0,860

0,696

0,819

0,785

0,735
9
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27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

0,073

0,069

0,351

0,174

0,041

0,007

0,161

0,024

0,027

0,374

0,054

0,214

0,374

0,272

0,236

0,628

0,438

0,356

0,990

0,114

0,416

1,000

0,875
6

0,248

0,231

0,465

0,302

0,127

0,114

0,265

0,196

0,207

0,542

0,157

0,436

0,513

0,474

0,449

0,792

0,575

0,533

1,000

0,260

0,415

0,100

0,241
4

0,225

0,218

0,528

0,338

0,132

0,109

0,215

0,125

0,132

0,533

0,158

0,417

0,508

0,456

0,431

0,787

0,570

0,516

1,000

0,357

0,498

0,559

0,451
2

0,779

0,627

0,881

0,855

0,756

0,435

0,882

0,810

0,704

0,901

0,709

0,902

0,834

0,891

0,896

0,873

0,741

0,904

0,625

0,925

0,915

0,912

0,952
6

0,782

0,653

0,828

0,811

0,739

0,449

0,812

0,759

0,649

0,896

0,733

0,903

0,840

0,894

0,898

0,875

0,755

0,898

0,665

0,945

0,940

0,941

0,971
5

0,761

0,626

0,836

0,822

0,727

0,412

0,858

0,739

0,627

0,904

0,709

0,889

0,842

0,879

0,883

0,882

0,755

0,909

0,661

0,935

0,926

0,969

0,990
2

0,740

0,571

0,898

0,872

0,751

0,406

0,906

0,830

0,730

0,867

0,665

0,865

0,796

0,854

0,859

0,834

0,694

0,871

0,557

0,887

0,863

0,875

0,919
3

0,758

0,603

0,907

0,872

0,751

0,439

0,910

0,843

0,747

0,878

0,667

0,867

0,811

0,858

0,861

0,847

0,719

0,878

0,594

0,867

0,865

0,842

0,874
0
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50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

0,092

0,112

0,013

0,014

0,121

0,023

0,183

0,162

0,017

0,014

0,237

0,008

0,801

0,729

0,069

0,106

0,006

0,016

0,104

0,037

0,309

0,198

0,038
3

0,224

0,260

0,237

0,253

0,242

0,234

0,259

0,287

0,068

0,000

0,096

0,133

0,146

0,371

0,177

0,230

0,131

0,183

0,116

0,180

0,308

0,288

0,054
7

0,215

0,205

0,296

0,125

0,273

0,303

0,326

0,413

0,061

0,000

0,177

0,067

0,385

0,562

0,138

0,187

0,064

0,136

0,128

0,131

0,354

0,304

0,051
2

0,946

0,926

1,000

0,000

0,983

0,924

0,934

0,905

0,575

0,398

0,974

0,262

0,923

0,951

0,905

0,910

0,297

0,186

0,437

0,181

0,967

0,936

0,380
1

0,884

0,860

0,992

0,000

0,931

0,922

0,878

0,933

0,552

0,402

1,000

0,267

0,934

0,968

0,823

0,833

0,301

0,254

0,339

0,278

0,987

0,952

0,238
5

0,870

0,850

0,979

0,000

0,946

0,907

0,955

0,924

0,557

0,559

1,000

0,223

0,968

0,992

0,870

0,819

0,260

0,208

0,297

0,233

0,978

0,944

0,191
5

0,967

0,952

0,968

0,000

1,000

0,889

0,960

0,860

0,583

0,389

0,928

0,236

0,898

0,903

0,948

0,956

0,275

0,101

0,597

0,066

0,919

0,886

0,574
4

0,952

0,954

0,970

0,086

0,985

0,890

0,915

0,841

0,579

0,242

0,913

0,302

0,835

0,890

0,952

0,960

0,338

0,172

0,585

0,147

0,910

0,880

0,484
5
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73

74

75

76

77

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

88

89

90

91

92

93

94

95

0,126

0,098

0,067

0,079

0,260

0,267

0,124

0,074

0,108

0,111

0,108

0,104

0,081

0,191

0,071

0,055

0,060

0,345

0,163

0,009

0,175

0,187

0,184
6

0,251

0,219

0,320

0,265

0,288

0,287

0,360

0,275

0,365

0,372

0,326

0,372

0,313

0,387

0,249

0,197

0,204

0,459

0,298

0,085

0,373

0,452

0,371
3

0,342

0,298

0,287

0,325

0,333

0,335

0,283

0,206

0,281

0,287

0,266

0,284

0,237

0,391

0,220

0,187

0,197

0,521

0,334

0,086

0,274

0,323

0,277
7

0,925

0,946

0,937

0,869

0,916

0,871

0,809

0,751

0,821

0,806

0,756

0,748

0,657

0,916

0,721

0,474

0,626

0,875

0,869

0,781

0,843

0,827

0,821
3

0,934

0,949

0,918

0,860

0,883

0,845

0,801

0,756

0,810

0,797

0,756

0,747

0,674

0,868

0,731

0,517

0,645

0,823

0,824

0,771

0,789

0,778

0,771
2

0,920

0,941

0,903

0,841

0,908

0,869

0,785

0,740

0,793

0,778

0,733

0,725

0,647

0,884

0,708

0,486

0,619

0,831

0,835

0,749

0,768

0,797

0,776
0

0,891

0,922

0,907

0,839

0,911

0,861

0,780

0,713

0,795

0,777

0,719

0,714

0,611

0,922

0,679

0,408

0,578

0,891

0,886

0,762

0,858

0,839

0,835
0

0,877

0,891

0,900

0,842

0,906

0,860

0,795

0,734

0,809

0,794

0,741

0,737

0,638

0,925

0,702

0,450

0,609

0,900

0,885

0,762

0,871

0,854

0,850
0
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96 0,080 0,196 0,148 0,742 0,714 0,724 0,740 0,763
5 0 2 6 8 8 5 0
97 0,032 0,201 0,124 0,720 0,689 0,662 0,727 0,750
0 0 0 4 0 7 0 8
98 0,020 0,198 0,124 0,726 0,68 0,665 0,737 0,757
2 3 7 6 7 1 0 2
99 0,121 0,358 0,349 0,87 0,862 0844 0,814 0,826
6 5 1 1 3 0 8 6
100 0,277 0,442 0433 0919 0910 0918 0,889 0,898
4 9 6 6 5 3 2 2
101 0,217 0436 0417 0899 0901 0887 0,863 0,865
0 9 7 9 5 4 0 8
102 0,530 0,682 0675 0891 0891 0899 0,854 0,866
8 3 1 6 5 2 2 4
103 0,325 0,508 0,492 0,890 0892 0,88 0,852 0,857
0 7 5 5 1 1 2 3
104 0,371 0,506 0,501 0,837 0838 0,843 0,800 0,815
2 8 7 4 6 1 4 1
105 0,331 0464 0,458 0,813 0815 0,818 0,775 0,792
9 4 8 3 4 7 3 3
106 0,245 0,446 0,430 0,900 0900 0,885 0,865 0,868
7 8 4 8 4 2 1 9
107 0,372 0,506 0,501 0,663 0,684 0,681 0,610 0,642
9 4 0 2 1 5 0 6
108 0,748 0,903 0901 0,816 0825 0,831 0,771 0,790
7 9 3 5 9 0 4 5
109 0,712 0882 10,865 0,802 0811 0,817 0,756 0,776
8 1 7 3 9 2 2 8
110 0,983 0993 0993 0,590 0,634 0,629 0,518 0,559
2 9 5 5 6 5 9 6
111 0,364 0,560 0,543 0,867 0863 0873 0,831 0,847
2 9 4 7 0 1 8 0
112 0,374 0,584 0,544 0,825 0823 0831 0,788 0,807
0 2 3 1 7 2 5 4
113 0,322 0,523 0,490 0,781 0,784 0,790 0,742 0,765
8 0 6 7 5 7 5 3
114 0,399 0,642 0,552 0,531 0562 0559 0,469 0,515
0 7 3 9 1 5 4 6
115 0,299 0,539 0457 0,615 0,633 0,635 0,561 0,600
3 4 3 0 9 4 9 3
Tabela A.2 — Dados resultantes de Thalurania Furcata Boliviana
x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 Yy
159 111 9.000 414 4 27 -15 0
143 120 155'919 371 38 25 12 0
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176
47

160
71

45

44
32
28

169
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140

55
26
151

76

47

159

80

144

68

46
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132
114
67

75
162

105
204

164

128
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184
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165
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111
154

7.412
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178
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40

151

77

73
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84
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139
146
109

128

148
125
149

128

147
166

72

134

105

119

111

153

151
153

122

117

127

135
127
128

135

35.82

5.285
33.17

34.64

8.619
34.15

28.40

5.631

5.446

6.343

23.75

2.180

4.295

29.93

35.26

17.08

18.21
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84
85
86

96

127
88
79
94

118
94

122

102
95
67

130

116
92
115
100
103

123

118

138

119
74
80

93

88

67

99
104
106

132
112
124
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122
103
132

112

117
122
128

110

111
136
114
123
120

114

120

126
110
136
123

139

128

134

130
123
121

25.64

7.010
18.00

9.000
18.27

4.378
26.42

11.10

24.82

1.843
10.84

21.86

13.50

2.022
32.55

7.596
10.90

32.38
19.18
3.922
3.422
9.000
3.400
15.22
15.59
23.13
27.59

7.701
13.70

371
544
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19
22
22

51
61
175
158
104
86
183

110

71
136
160

65

84
183
55
135
53

93

52

34
64
147
195

170

150

170

52
52
44

I N = T = =

L T T = T = NS

S O T T =

49



87
88
89

90

91

92

93
94
95

926
97
98
29
100
101
102

103

104
105

106

107

108

109

110
111
112

113

114
115
116
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31
46
18

53

12
10
59

27

17

38

72

19
20

18

19
19
23

39

28

24

26

19
24
19
20
29
39
33
32
25

24

21
21
35

32

36

41

31

12

-11

24

168

123

122

26
101
54
68
133
182
155
143
97

86

67
61
153

143

143

183

138
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171
172

173
174
175

176
177
178

179

180

181

182

183

184
185
186
187
188

189

190
191
192

193
194
195

196

197

99
103

93
127
103

96
113
95

94

94

93

93

118

105
129
98
91
110

108

135
94
94

129
131
122

104

150

120
120

131
109
132

122
121
128

127

137

120

139

122

129
106
123
127
125

135

120
147
130

99
116
128

104

100

4.758
33.32

21.12

1.493
29.77

12.65

8.366
30.36

31.50

24.34

18.44

25.02

10.19

10.82

9.337
20.45

1.345
12.45

30.24

19.91

123
28.84

24.28

9.523
26.40

11.75

13.09

160
248

172
258
380

339
274
27

35

161

33

91

728

343
424
152
14
429

707

518
30
13

212
539
441

205

296

113
172

55
178
184

254

10

13

16

38

536

115
85
93

123

290

803

334
12
34

63
188
334

152

186

34
29

38
21
36

38
25
38

36

32

34

33

28

30
28
29
35
27

27

27
31
33

27
28
30

32

35

147
115

170
59
134

155
98
201

200

158

222

170

106

124
88
138
169
124

125

64
140
152

85
55
60

94

37

N e
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19.87

198 110 125 3 153 76 28 71
199 128 109 33554 185 128 26 34
200 116 109 27(')06 213 136 30 49
Tabela A.3 — Dados originais da Strix Varia.

x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 Yy
1 0,8750 0,2955 0,2513 0,1351 0,0046 0,5789 0,1528 0
2 0,7697 10,3636 0,4243 0,1207 0,0432 0,5263 0,2425 0
3 0,9868 0,0227 0,2069 0,0941 0,1047 0,8421 0,3189 0
4 0,1382 0,6818 0,6017 0,4255 0,0137 0,1316 0,7010 0
5 0,8816 0,2500 0,2348 0,1170 0,0239 0,6053 0,1429 0
6 0,2961 1,0000 0,2449 1,0000 0,5097 0,2368 0,2226 0
7 0,1250 0,6970 0,6952 0,5082 0,6826 0,2105 0,7276 0
8 0,1184 0,4242 0,4984 0,0555 0,0319 0,2368 0,9468 0
9 0,0395 0,4697 0,2102 0,0914 0,1832 0,1316 0,9468 0
10 0,0132 0,8485 0,6358 0,4309 0,1684 0,0263 0,8439 0
11 0,9408 0,2273 0,6913 0,2047 0,0148 0,5000 0,0963 0
12 0,1184 0,4697 0,2599 0,1590 0,1365 0,1579 0,8837 0
13 0,1250 0,4242 10,0259 0,0548 0,0353 0,2368 0,9369 0
14 0,6974 10,3788 0,7023 0,0985 0,0023 0,3684 0,1628 0
15 0,7500 0,3182 0,7919 0,1294 0,0307 0,5263 0,2060 0
16 0,1908 0,6061 0,3377 0,3546 0,0330 0,1842 0,6777 0
17 0,0000 0,7576 0,0297 0,2867 0,0262 0,0000 0,8904 0
18 0,8224 10,3106 0,3769 0,1294 0,0057 0,6316 0,1860 0
19 0,3289 10,5379 0,3366 0,1855 0,0830 0,2105 0,4485 0
20 0,1382 0,4848 0,5355 0,0884 0,1468 0,4737 0,9502 0
21 0,8750 0,2348 0,9248 0,1879 0,0580 0,5263 0,0897 0
22 0,3553 0,3409 0,9535 0,0766 0,0023 0,2105 0,2990 0
23 0,7763 0,3030 0,3399 0,0894 0,0398 0,4211 0,1528 0
24 0,2763 0,7045 0,3274 0,2629 0,0876 0,2368 0,5449 0
25 0,1316 10,5985 0,9441 0,2716 0,0705 0,1579 0,7973 0
26 0,9605 0,2500 0,6281 0,2010 0,0011 0,5000 0,0532 0
27 0,6974 10,2576 0,9308 0,0985 0,0034 0,3158 0,1528 0
28 0,5789 10,2955 0,2552 0,1237 0,0330 0,2895 0,2159 0
29 0,2697 0,6212 0,6582 0,3237 0,0489 0,1842 0,5548 0
30 0,0789 0,6818 1,0000 0,3832 0,0523 0,1316 0,8106 0
31 0,3289 0,3788 0,1476 0,1556 0,0341 0,1579 0,1993 0
32 0,5921 0,4091 0,9260 0,1526 0,0125 0,3947 0,2060 0
33 0,0789 0,5076 0,9673 0,1432 0,0660 0,1842 0,8804 0
34 0,1579 0,5606 0,2406 0,2333 0,0853 0,2105 0,8007 0
35 0,8289 10,2803 0,9535 0,1281 0,0023 0,4474 0,1329 0
36 0,3750 0,4242 0,7929 0,1052 0,0205 0,2105 0,3389 0
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37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82

0,2632
0,3750
0,3026
0,3421
0,1711
0,2237
1,0000
0,3224
0,8947
0,0921
0,8224
0,3355
0,3092
0,3158
0,4408
0,5395
0,3816
0,4408
0,3421
0,4539
0,5921
0,4605
0,6645
0,4079
0,3487
0,4474
0,6053
0,4474
0,6316
0,5000
0,4539
0,2697
0,6842
0,5921
0,4342
0,5855
0,4868
0,5066
0,6382
0,6053
0,7368
0,6118
0,3158
0,3553
0,4408
0,4079

0,5758
0,4015
0,5833
0,4242
0,5682
0,7121
0,0000
0,4697
0,2500
0,3561
0,2955
0,6136
0,5985
0,6136
0,3788
0,3409
0,4167
0,4773
0,4167
0,4242
0,4773
0,4545
0,3030
0,3939
0,4545
0,3788
0,2348
0,4545
0,3030
0,3409
0,3788
0,4242
0,2879
0,2955
0,4848
0,3182
0,3864
0,3636
0,3182
0,3636
0,4091
0,2879
0,4848
0,3864
0,5076
0,4242

0,1572
0,1521
0,1771
0,6631
0,0609
0,1199
0,8358
0,9845
0,4769
0,5084
0,8711
0,4461
0,0921
0,2193
0,6796
0,6951
0,4065
0,4781
0,2233
0,3523
0,4784
0,7159
0,1957
0,5025
0,2513
0,5101
0,1222
0,7378
0,3100
0,6929
0,0515
0,3027
0,6103
0,3769
0,0565
0,9089
0,2121
0,3043
0,9042
0,5355
0,1095
0,0956
0,2513
0,0949
0,4250
0,4354

0,2595
0,1129
0,2185
0,1516
0,2390
0,3650
0,1136
0,2010
0,1375
0,0091
0,0726
0,7476
0,2424
0,3032
0,0534
0,0891
0,0417
0,0313
0,0824
0,0208
0,1597
0,1207
0,1788
0,0064
0,0471
0,0679
0,1516
0,0444
0,1765
0,0995
0,0356
0,1187
0,0494
0,1291
0,0276
0,0803
0,0659
0,1143
0,0988
0,0716
0,0914
0,0736
0,0645
0,0064
0,0413
0,0753

0,0114
0,0205
0,0148
0,0216
0,0171
0,0319
0,0819
0,1149
0,0512
0,0216
0,1115
0,1672
0,0717
0,1274
0,0546
0,2526
0,0375
0,0216
0,0137
0,0830
0,0546
0,0239
0,1001
0,0046
0,0102
0,0171
0,3231
0,0660
0,0455
0,0091
0,0102
0,0080
0,1342
0,1843
0,0501
0,1570
0,0466
0,0523
0,6109
0,0353
0,2742
0,0739
0,0046
0,0421
0,0353
0,1581

0,2105
0,2632
0,3158
0,2632
0,2368
0,1579
0,9211
0,1579
0,4211
0,2105
0,6316
0,0789
0,2895
0,1842
0,8421
0,6842
0,7632
0,7368
0,6053
1,0000
0,5789
0,3684
0,5526
0,8421
0,6579
0,5263
0,6053
0,8947
0,6053
0,4474
0,6842
0,4211
0,5000
0,6579
0,6842
0,6579
0,7632
0,4474
0,6053
0,4211
0,6316
0,3947
0,5526
0,7368
0,7368
0,6842

0,6080
0,2691
0,5415
0,4850
0,7807
0,6213
0,3123
0,3654
0,0764
0,9767
0,2425
0,3455
0,4751
0,4718
0,7043
0,4884
0,7442
0,7542
0,6877
0,8306
0,5615
0,3721
0,4053
0,7841
0,7276
0,5482
0,4884
0,8106
0,5681
0,4385
0,6545
0,7342
0,4186
0,4817
0,8106
0,3854
0,6512
0,3787
0,5116
0,3754
0,3156
0,4153
0,6910
0,8505
0,7674
0,7010
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83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128

0,2697
0,4803
0,5132
0,5263
0,4276
0,4539
0,4474
0,6053
0,6382
0,5066
0,6447
0,6842
0,5395
0,6776
0,4934
0,2368
0,6513
0,5066
0,5855
0,6382
0,5263
0,2829
0,4145
0,2566
0,2500
0,0789
0,1711
0,9474
0,9013
0,8026
0,8026
0,7895
0,7171
0,6250
0,6513
0,6382
0,3947
0,0329
0,0263
0,0329
0,0789
0,1382
0,1776
0,1974
0,2368
0,2303

0,4697
0,4394
0,3864
0,3712
0,3485
0,3258
0,3258
0,2955
0,2727
0,3939
0,3030
0,2879
0,3636
0,3788
0,3939
0,3939
0,3258
0,3561
0,2652
0,2121
0,3030
0,4167
0,3939
0,5076
0,6667
0,4318
0,5606
0,2576
0,0379
0,2803
0,2803
0,2803
0,2652
0,3712
0,3106
0,2652
0,2955
0,5303
0,6970
0,6970
0,6667
0,6061
0,6212
0,6212
0,5682
0,6061

0,6458
0,7703
0,2150
0,3826
0,0370
0,2087
0,0000
0,8011
0,4852
0,8812
0,3696
0,0845
0,4400
0,7023
0,2772
0,2973
0,2365
0,4451
0,2406
0,7023
0,4709
0,0779
0,0423
0,3167
0,4567
0,4204
0,5105
0,8794
0,1398
0,6396
0,7023
0,0000
0,0145
0,2197
0,1648
0,6224
0,4848
0,0911
0,1509
0,7119
0,8321
0,5733
0,3195
0,6796
0,7509
0,4891

0,1086
0,1257
0,1146
0,1361
0,0632
0,0034
0,0000
0,0881
0,0585
0,3005
0,1086
0,0588
0,1388
0,1701
0,1963
0,0363
0,1328
0,0353
0,0854
0,1496
0,0595
0,1849
0,2417
0,2420
0,6514
0,0182
0,2339
0,2013
0,1805
0,0534
0,1187
0,1217
0,0571
0,0289
0,1240
0,1469
0,0955
0,3449
0,2659
0,2420
0,2867
0,3066
0,3879
0,3748
0,2413
0,2518

0,0319
0,0239
0,0216
0,0648
0,0569
0,0091
0,0000
0,1001
0,2412
1,0000
0,0250
0,5597
0,0148
0,0796
0,2173
0,0455
0,2924
0,0273
0,0125
0,0466
0,0080
0,0159
0,2241
0,0535
0,2048
0,0512
0,0330
0,0114
0,2742
0,0159
0,0125
0,0000
0,0091
0,0205
0,0046
0,0319
0,0444
0,3003
0,3879
0,0603
0,0273
0,0171
0,0296
0,0250
0,0933
0,0683

0,5000
0,3684
0,4474
0,4474
0,5263
0,8947
0,7105
0,5526
0,5263
0,9211
0,4737
0,5000
0,3684
0,6842
0,8947
0,3947
0,4474
0,6316
0,1842
0,2105
0,2105
0,1053
0,1842
0,0789
0,1316
0,2895
0,2105
0,5263
0,7368
0,3684
0,4474
0,4737
0,3421
0,3421
0,3684
0,3421
0,2105
0,0263
0,0263
0,0789
0,1053
0,1579
0,1579
0,1579
0,2632
0,2368

0,7674
0,3754
0,3754
0,3488
0,5714
0,8505
0,7110
0,5382
0,4817
0,6545
0,3621
0,4186
0,3189
0,4884
0,6744
0,9070
0,2924
0,6179
0,0000
0,0565
0,1262
0,3123
0,1993
0,4053
0,4983
1,0000
0,7575
0,0930
0,2525
0,1196
0,1495
0,1528
0,1362
0,1728
0,2126
0,2060
0,2724
0,8571
0,8571
0,8804
0,8040
0,7708
0,6877
0,6678
0,6777
0,6611
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129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174

0,2303
0,2697
0,3224
0,3355
0,5461
0,5921
0,5395
0,3882
0,3684
0,3553
0,2763
0,2171
0,1711
0,7829
0,7895
0,6316
0,6645
0,5789
0,6842
0,6053
0,7697
0,8947
0,2961
0,3553
0,3947
0,5395
0,4211
0,5066
0,4671
0,4276
0,4013
0,4079
0,4276
0,4671
0,4737
0,4934
0,5132
0,4276
0,4474
0,4539
0,4408
0,4737
0,4803
0,5066
0,4408
0,6645

0,7273
0,6061
0,5303
0,5152
0,2576
0,2576
0,2348
0,4091
0,4167
0,4545
0,5606
0,5909
0,4242
0,2727
0,2121
0,3864
0,4167
0,3030
0,3561
0,4015
0,3561
0,1136
0,4394
0,4091
0,3485
0,3030
0,3485
0,3712
0,3409
0,4091
0,4091
0,4167
0,4242
0,3182
0,3182
0,3636
0,3636
0,3636
0,4167
0,4318
0,4470
0,3712
0,3636
0,3636
0,4470
0,2803

0,4103
0,5188
0,0909
0,5540
0,7773
0,9974
0,4741
0,7788
0,2513
0,1047
0,5997
0,3961
0,4016
0,1695
0,3927
0,1401
0,6855
0,5193
0,2828
0,2336
0,9687
0,3363
0,4866
0,9318
0,2828
0,4417
0,0725
0,3027
0,2700
0,3158
0,1998
0,2958
0,1839
0,8883
0,6098
0,5224
0,1416
0,5949
0,7104
0,8514
0,8129
0,5266
0,1329
0,9302
0,5897
0,0417

0,3119
0,2625
0,1496
0,1277
0,1392
0,1314
0,1160
0,1213
0,0988
0,1566
0,1852
0,2827
0,2272
0,1297
0,1708
0,0733
0,1250
0,1439
0,0649
0,0440
0,0743
0,1025
0,0417
0,0881
0,0659
0,1099
0,0985
0,0982
0,0723
0,1291
0,0030
0,0316
0,0461
0,0625
0,0834
0,0793
0,0760
0,0339
0,0356
0,0417
0,0071
0,0464
0,0497
0,0793
0,0538
0,0827

0,0387
0,0398
0,1013
0,0023
0,0887
0,0341
0,0648
0,0159
0,0068
0,2560
0,0455
0,0671
0,1274
0,0762
0,2457
0,0125
0,0785
0,0626
0,0080
0,0068
0,0114
0,0319
0,0159
0,0603
0,0046
0,0353
0,0353
0,0228
0,2787
0,1206
0,0023
0,0353
0,0523
0,0205
0,0603
0,0137
0,0114
0,0671
0,0307
0,0193
0,0432
0,0819
0,1286
0,1957
0,0626
0,2025

0,1579
0,2368
0,2632
0,2105
0,3421
0,3158
0,3158
0,2632
0,2368
0,2105
0,2632
0,2368
0,2632
0,6053
0,6579
0,3684
0,3947
0,3421
0,3684
0,3684
0,4737
0,8947
0,6053
0,5000
0,5526
0,3684
0,5000
0,3684
0,3947
0,6316
0,8947
0,7368
0,7105
0,5263
0,5000
0,4211
0,4211
0,7895
0,7105
0,8158
0,9474
0,6842
0,7632
0,6316
0,8684
0,4211

0,6179
0,5748
0,4784
0,4053
0,2558
0,2359
0,2724
0,3389
0,3920
0,3821
0,6047
0,6744
0,8505
0,1960
0,1561
0,1894
0,1827
0,2425
0,1661
0,2060
0,2226
0,2824
0,7608
0,6113
0,6080
0,2890
0,5382
0,3821
0,4286
0,6445
0,8073
0,7176
0,6777
0,5249
0,4884
0,4252
0,4053
0,7110
0,6777
0,6777
0,8106
0,6611
0,6910
0,5847
0,7674
0,3987
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175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193
194
195
196
197
198
199
200

0,5066
0,4605
0,5724
0,4539
0,4474
0,4474
0,4408
0,4408
0,6053
0,5197
0,6776
0,4737
0,4276
0,5526
0,5395
0,7171
0,4474
0,4474
0,6776
0,6908
0,6316
0,5132
0,8158
0,5526
0,6711
0,4725

0,4545
0,3788
0,3712
0,4242
0,4167
0,4924
0,3636
0,5076
0,3788
0,4318
0,2576
0,3864
0,4167
0,4015
0,4773
0,3636
0,5682
0,4394
0,2045
0,3333
0,4242
0,2424
0,2121
0,4015
0,2803
0,4074

0,8312
0,3532
0,2336
0,8478
0,8794
0,6796
0,5148
0,6985
0,2845
0,3021
0,2607
0,5712
0,0376
0,3477
0,8444
0,5559
0,0035
0,8052
0,6780
0,2659
0,7373
0,3281
0,3656
0,5549
0,9365
0,4587

0,1237
0,1099
0,0881
0,0050
0,0077
0,0501
0,0071
0,0266
0,2407
0,1113
0,1385
0,0471
0,0007
0,1402
0,2336
0,1701
0,0061
0,0003
0,0672
0,1771
0,1442
0,0649
0,0955
0,0474
0,0582
0,1392

0,2093
0,2890
0,0068
0,0114
0,0148
0,0182
0,0102
0,0432
0,6098
0,1308
0,0967
0,1058
0,1399
0,3299
0,9135
0,3800
0,0137
0,0387
0,0717
0,2139
0,3800
0,1729
0,2116
0,0865
0,1456
0,0974

0,8158
0,8684
0,5263
0,8684
0,8158
0,7105
0,7632
0,7368
0,6053
0,6579
0,6053
0,6316
0,7895
0,5789
0,5789
0,5789
0,6842
0,7368
0,5789
0,6053
0,6579
0,7105
0,7895
0,6053
0,5526
0,4678

0,6478
0,7176
0,5282
0,8704
0,8671
0,7276
0,9402
0,7674
0,5548
0,6146
0,4950
0,6611
0,7641
0,6146
0,6179
0,4153
0,6678
0,7076
0,4850
0,3854
0,4020
0,5150
0,3256
0,4385
0,3156
0,5096
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Tabela A.4 - Dados resultantes de Strix Varia
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