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RESUMO

Sistemas para geracdo de Modelos de Distribuicdo de Espécies (SDM) tém sido apontados
como ferramentas eficazes, por exemplo, no estudo da interferéncia humana em um habitat,
na predacdo entre espécies e na luta pela preservacdo de espécies em extingdo. O sistema
SAHGA SDM, utilizado na modelagem de distribuicdo de espécies, tem como entrada
variaveis ambientais e climéticas, representadas em layers geograficos. Estas varidveis
delimitam a sobrevivéncia da espécie modelada. Quando sdo utilizadas muitas variaveis o
conjunto de dados de entrada torna-se volumoso, aumentando o tempo necessario para 0
sistema ajustar um SDM. Visando reduzir o nimero de varidveis ambientais utilizadas, sem
alterar a qualidade dos modelos gerados, implementou-se 0 processo de pré-analise de dados,
através dos algoritmos Jackknife, Correlagdo Linear e Chi-Quadrado. Os testes realizados
utilizaram a base de dados da espécie Thalurania furcata boliviana que contém 130 pontos de
presenca ou auséncia da espécie e 8 varidveis climaticas. O modelo best-subset com todas as
variaveis apresentou acurdcia igual a 92,91% em um tempo igual a 9,61 minutos. O método
Jackknife identificou que uma varidvel climéatica ndo exercia influéncia sobre a espécie e
poderia ser suprimida na modelagem e o modelo gerado apresentou a acuracia igual a 91,98%
em um tempo de 8,86 minutos. O método de Correlacdo Linear apontou 5 variaveis
ambientais altamente correlacionadas, permitindo a exclusédo de 4 delas; o modelo gerado
apresentou acurdcia igual a 93,27% em um tempo de 6,46 minutos. O método do Chi-
Quadrado nao identificou variaveis independentes e, portanto, ndo permitiu excluir nenhuma
varidvel climética. Conclui-se que os métodos Jackknife e Correlacdo Linear podem ser
usados no processo de pré-analise, identificando variaveis climaticas a serem excluidas dos

modelos sem comprometer a qualidade dos mesmos.

Palavras-chave: Layers geograficos, Modelagem de distribuicdo de espécies, Selecdo de

variaveis.



Capitulo 1

Introducao

Cientistas utilizam sistemas para modelar como uma espécie esta distribuida no espago. Os
dados de entrada utilizados nestes sistemas sdo pontos georreferenciados onde ocorre a
presenca ou auséncia de exemplares da espécie, informacdes climéaticas como temperatura,
precipitacdo, umidade, etc., e/ou informagdes ambientais como, por exemplo, o tipo de
vegetacdo ou indice de cobertura vegetal. Os dados sdo entdo processados por algoritmos
computacionais e/ou estatisticos gerando como saida um modelo de distribuicdo de espécie
(SDM) materializado num mapa da distribuicdo potencial da espécie para a area em estudo.

Os SDM constituem-se numa classe de ferramentas eficientes para realizar estudos do

cotidiano ecoldgico dos seres vivos (BORGUESAN, 2013) e sdo fundamentados em amostras
de campo, ou seja, utilizam o fato de uma espécie estar presente numa determinada area de
estudo.
Um sistema para criar modelos de distribuicdo de espécies é o SAHGA SDM - Spatially
Aware Hybrid Genetic Algorithm for Species Distribution Modelling — que utiliza um
Algoritmo Genético (AG) com relacionamentos espaciais representados através de uma
Matriz de Proximidade Generalizada (MPG) (SANTA CATARINA, 2009).

O SAHGA SDM tem a estrutura basica de um sistema para a modelagem de distribuicdo
de espécies. Seu diferencial esta no fato de inserir o conceito de dependéncia espacial no
processo de modelagem utilizando, para tanto, a MPG para representar explicitamente o grau
de associacao entre os dados de entrada (pontos de presenca/auséncia) (SANTA CATARINA,
2009).

O algoritmo SAHGA SDM utiliza, além de pontos de presenca/auséncia e a MPG, um
conjunto de layers geogréaficos para representar os parametros climaticos e ambientais que
influenciam na sobrevivéncia da espécie (SANTA CATARINA, 2009).

Algoritmos SDM podem utilizar muitos layers geogréficos, referentes as variaveis

climaticas/ambientais, armazenadas em arquivos volumosos (RODRIGUES, 2012). Quanto



maior o numero de layers e maior a sua complexidade, maior o processamento e o tempo
necessario para o ajuste dos modelos.

Uma tentativa de acelerar o processo é realizar a pré-analise de dados. O objetivo principal
deste trabalho é a implementacdo e os estudos dos métodos Jackknife, Correlacdo Linear e
Chi-Quadrado para a pré-analise de dados no sistema SAHGA SDM.

Jackknife € um algoritmo para reduzir a dimensdo do espacgo de caracteristicas, ou seja,
reduzir variaveis de entrada do SDM (RODRIGUES, 2012). No SAHGA SDM esta técnica
foi utilizada para estimar a importancia de cada variavel ambiental/climatica na predi¢do do
modelo de distribuicdo da espécie em estudo, isto €, se 0 algoritmo pode reduzir o nimero de
variaveis ambientais/climaticas utilizadas, sem afetar consideravelmente a precisdao do modelo
gerado.

Ja 0 método estatistico Correlacdo Linear mostra o grau de relacionamento entre duas
variaveis. O resultado deste método é um pardmetro que se encontra entre -1.0, passando pelo
0.0, até 1.0; este parametro descreve o grau de correlacdo entre duas varidveis ambientais
(CORREA, 2003). Quando duas variaveis sdo fortemente correlacionadas uma delas pode ser
retirada do modelo, sem prejudicar o ajuste do mesmo.

E por altimo, o0 método Chi-Quadrado, simbolizado por x2, € um teste de hipdteses que se
destina a encontrar um valor da dispersao para duas variaveis, ou seja, informa a medida em
que os valores observados se desviam do valor esperado, caso as duas variaveis ndo estejam
correlacionadas. Quanto maior o Chi-Quadrado, mais significante é a relacdo entre as
variaveis (LIRA, 2004).

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é realizar o estudo e a implementacdo dos métodos de pré-
analise no sistema SAHGA SDM, com a perspectiva em obter quais séo as layers geograficas
importantes para 0 modelo e consequentemente acelerando o processo para a geragdo de
modelos.

Para cumprir esse objetivo serdo implementados trés métodos de pré-andlise: Jackknife,

Correlacéo Linear e Chi-Quadrado.



Como objetivo secundario deste trabalho pode-se destacar a correcdo de alguns detalhes na
interface do sistema SAHGA SDM a fim de tornd-lo mais intuitivo e facilmente utilizavel

pelo usuario, bem como a correcdo de erros presente no sistema.

1.2 Organizacao do Texto

No segundo capitulo tem-se o referencial teodrico, que visa apresentar 0s conceitos
necessarios a compreensdo do trabalho desenvolvido. Fracionou-se o capitulo 2 em trés
secOes. A primeira relata os conceitos referentes aos SDMs; a segunda secdo aborda o
processo de ajuste dos SDMs através de aplicativos de cddigo aberto; a terceira secao
descreve o sistema SAHGA SDM, que emprega o algoritmo SAHGA para modelar a
distribuicéo potencial de espécies.

No terceiro capitulo detalham-se os métodos de pré-analise explanando seus significados e
indicando seu emprego no trabalho. O quarto capitulo apresenta o estudo de caso realizado e

os resultados obtidos. Conclusdes e trabalhos futuros sdo apresentados no capitulo cinco.



Capitulo 2

Referencial Tedrico

Este capitulo tem como objetivo apresentar os conceitos necessarios para compreensdo do
trabalho desenvolvido.

A primeira secdo do capitulo apresenta a estrutura dos SDMs e 0s mecanismos de
avaliagdo de SDMs que seréo utilizados nesse trabalho: a matriz de confusdo, as curvas ROC
e o indice AUC.

A segunda secdo aborda o processo de ajuste dos SDMs através de aplicativos de codigo
aberto; a terceira secdo descreve o sistema SAHGA SDM, que emprega o algoritmo SAHGA

para modelar a distribuicdo potencial de espécies.

2.1 Modelagem de Distribuicéo de Espécie (SDMs)

Diversos fatores levaram os pesquisadores a estudar diferentes métodos para distribuir
espécies, tais como a luta pela preservacdo de uma espécie em extin¢do, o controle de
espécies invasoras, a predacdo entre espécies e a interferéncia humana diminuindo os nichos
potenciais (FINAMORE, 2010).

Nos ultimos anos foram desenvolvidas e utilizadas varias técnicas de modelagem de
distribuicdo geografica de espécies com os mais variados objetivos. Algumas dessas técnicas
envolvem modelagem baseada em andlise ambiental, nas quais os algoritmos procuram por
condicBes ambientais semelhantes aquelas onde as espécies foram encontradas, resultando em
areas potenciais onde as condi¢cbes ambientais seriam propicias ao desenvolvimento dessas
espécies (SIQUEIRA, 2005).

Os SDMs utilizam-se da modelagem matematica, aliada a ferramentas computacionais,
para prever a presenca ou auséncia de uma espécie numa determinada area de estudo
(GUISAN; THUILLER, 2005) (IWASHITA, 2007).

Os SDMs buscam definir as limitagdes ambientais das espécies nas dimensdes para as

quais o modelo é desenvolvido. Assim, informaces relacionadas aos pontos de coleta podem
4



ser projetadas em espaco geografico, e os algoritmos identificam locais com caracteristicas
ambientais similares na area de andlise, indicando onde as espécies sdo potencialmente
capazes, ou ndo, de manter populacdes viaveis (SIQUEIRA, 2005).

Esses modelos permitem identificar espécies que poderiam ser utilizadas em trabalhos de
recuperacdo ambiental, avaliar o potencial de ameaca de espécies invasoras, avaliar o impacto
das mudangas climaticas na biodiversidade, estudar possiveis rotas de disseminacdo de
doencas infecciosas e auxiliar na determinacgéo de areas prioritarias para conservagao.

O uso de modelagem pode indicar areas de distribuicdo potencial para espécies em risco de
extingdo. Neste caso, 0 modelo resultante determina possiveis locais de ocorréncia dessas
espécies, aumentando a base de conhecimento a respeito da situagdo de risco em que se
encontram. Esses resultados podem auxiliar na indicacédo de areas onde existam as condicdes
ambientais ideais para a sobrevivéncia das espécies analisadas, as quais podem ser
recomendadas como areas prioritarias para a conservacdo de espécies ou podem ser definidas
como areas potenciais para a reintroducao destas espécies (SIQUEIRA, 2005).

Fazer uso de técnicas de modelagem de distribuicdo geografica de espécies é
particularmente indicado em situacfes nas quais é preciso tomar decisbes mas ainda nao
existe disponivel um conjunto grande de informagdes, como é o caso de varias areas dos
principais biomas brasileiros, nas quais a coleta de dados ainda é bastante precaria para o
tamanho e riqueza bioldgica de cada regido (SIQUEIRA, 2005).

Modelos de distribuicdo de espécies sdo modelos empiricos que relacionam observacgdes de
ocorréncia de uma espécie com variaveis de predicdo de ambiente, usadas presencas
estatisticas ou modelos tedricos (GUISAN; ZIMMERMAN, 2000).

Todos os estudos que envolvem SDM possuem trés componentes basicos: primeiramente
hd um conjunto de dados que contém as variaveis explicativas; apds, ha um modelo
matematico que relaciona a espécie com a variavel explicativa; finalmente, ha a avaliagdo da
utilidade do modelo através de métodos de robustez ou por avaliagdo (GUISAN;
ZIMMERMAN, 2000). Isto € representado na Figura 2.1.

Os sistemas para geracdo de SDMs estudados neste trabalho utilizam modelagem
matematica juntamente com ferramentas computacionais para prever a ocorréncia de
determinada espécie representando-a em superficies tematicas, indicando presenga ou
auséncia da espécie modelada (GUISAN; THUILLER, 2005) (SANTA CATARINA, 2009). A
Figura 2.2 apresenta a estrutura de um sistema para geracdo de SDM.

5
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Figura 2. 1: Elementos essenciais na modelagem de distribuicdo de espécies
Fonte: IWASHITA (2007)
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Figura 2. 2: Estrutura geral para geragdo de um SDM
Fonte: SIQUEIRA (2005)

Os modelos ajustados sdo avaliados utilizando os mecanismos apresentados na sequéncia: matriz

de confusao, curvas ROC e o indice AUC.

2.1.1 Matriz de Confusao

Para avaliacdo dos modelos, uma amostra de pontos de ocorréncia da espécie é classificada
como presenca ou auséncia e comparada com o0s dados observados por uma matriz de

confusdo (NABOUT et al., 2009). O formato da matriz de confuséo é apresentado na Figura

2.3.



Amostras

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

Figura 2. 3: Matriz de Confusdo
Fonte: SANTA CATARINA (2009)

Os valores VP (Verdadeiro Positivo = a) e VN (Verdadeiro Negativo = d) sdo predicGes
corretas. FP (Falso Positivo = b) e FN (Falso Negativo = c) sdo considerados erros de
predicdo. Os erros do tipo FP também sdo conhecidos como erros de comissdao ou
superestimativa, enquanto os erros do tipo FN sdo conhecidos como erros de omissao. JA o N
¢ a quantidade total de dados de presenca/auséncia da espécie observada (SANTA
CATARINA,2009).

A partir da matriz de confuséo, podemos gerar outros valores para a avaliagdo dos SDMs,
apresentado na tabela 2.1.

Tabela 2. 1: Medidas derivadas da matriz de confusao

Medida Formula

Acuricia fa+dia+b+c+d)

Prevaléncia (a+c)/N

Poder de diagndstico global (b+d)/N

Taxa de classificaciio correta fa+d)y/N

Sensibilidade alia+c)

Especificidade d/f(b+d)

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

Taxa de falso negativo (omissdo) clia+c)

Coeficiente de correlacio de Matthews (a*d-b*c) Wa
(la+ba+cid+bid+c)™

Fonte: SANTA CATARINA (2009)



A acuracia mede o acerto global do sistema. A sensitividade do modelo é definida como a
proporcéo de presencas verdadeiras em relacdo ao total de presencas preditas pelo modelo,

enquanto que a especificidade do modelo é a proporcéo de auséncias verdadeiras em relacao

ao total de auséncias preditas pelo modelo

2.1.2 Curvas ROC e o Indice AUC

Outro método utilizado na avaliagdo de SDM é a curva ROC (Receiver Operating
Characteristic). A curva ROC é representada num grafico de sensibilidade vs. especificidade,

calculadas a partir da tabela 2.1. Exemplos de curvas ROC sdo apresentadas na Figura 2.4.

Discrimunacéo

FVP (sensibilidade)

X elevada

meédia

B baixa

acaso

FFP (1 - especificidade)

Figura 2. 4: Grafico da Curva de ROC
Fonte: SANTA CATARINA (2009), adaptado de BRAGA (2000)

A area sob a curva ROC (AUC — Area Under the Curve) é a medida utilizada para
sumarizar a qualidade da curva. Quanto mais a AUC aproximar-se de 1 melhor o

desempenho. Este método é bastante utilizado porque é uma medida global de desempenho



independente de limites de corte, geralmente empregados na construcdo da matriz de confuséo
(DELEO, 1993).

2.2 Ajustes dos SDMs

Para ajustar SDMs, existem aplicacdes livres como o programa openModeller. Este
aplicativo é uma ferramenta livre, de codigo aberto, para modelagem de distribuicdo espacial,
desenvolvida pelo Centro de Referéncia em Informagdo Ambiental — CRIA
(OPENMODELLER, 2008).

No programa openModeller estdo implementados diversos algoritmos para a geracao de
SDMs, um exemplo desses algoritmos é o algoritmo GARP - Genetic Algorithm for Rule-set
Prediction, que é utilizado mais precisamente na predicdo da distribuicdo potencial de
espécies. Este algoritmo ndo considera os relacionamentos espaciais e, consequentemente, a
dependéncia espacial; ele ajusta modelos e realiza predicdes observando apenas os valores
pontuais das amostras (SANTA CATARINA, 2009).

O algoritmo GARP, é implementado no openModeller em duas variantes, o Single-Run e o
best-subset. O algoritmo GARP best-subset ajusta varios modelos GARP Single-Run. Ao final
do processo, um numero pré-determinado de melhores modelos Single-Run séo selecionados

para compor o mapa de distribuicdo potencial final (BORGUESAN, 2013).
2.2.1 Best-Subset

Como o nome do método ja diz ele tem como objetivo selecionar o0 melhor subconjunto de

resultados baseado em alguns parametros pré-definidos (BORGUESAN, 2013).

O método best-subset, consiste em avaliar “n” modelos ajustados, seguindo os CiNCO passos

descritos a sequir.
1. Ordenar, de modo crescente, os “n”” modelos pela sua taxa de erros de omissao;

2. Selecionar apenas aqueles que apresentam taxas de erros de omissao inferiores ao limite
méaximo admitido nos pardmetros, evitando que modelos com altas taxas de erro grave sejam

escolhidos;



3. Os modelos selecionados no passo anterior sdo ordenados pela sua taxa de erros de

comissao;

(13 2

4. Selecionar os “m” modelos mais proximos do valor mediano das taxas de erro de
omissdo, evitando modelos com superajuste, que é quando o modelo prediz precisamente cada
ponto de presenca, e modelos com superpredi¢do, que € quando o modelo prediz area de

presenca em quase todo 0 mapa;

(13 2

5. Construgdo de um mapa médio baseado nos “m” melhores modelos gerados. Este mapa

médio corresponde ao SDM gerado através do método best-subset.

Neste método ajusta-se um numero elevado de modelos, geralmente mais de 100 e, a partir
destes, selecionam-se 0s melhores modelos para entdo criar um SDM medio que melhor
represente a distribuicdo da espécie em estudo, logo € particularmente Gtil fazer o uso de
métodos de pré-andlise de dados reduzindo a dimensdo do espaco de caracteristicas e

consequentemente acelerando o processo de ajuste do modelo.

2.3 SAHGA SDM

O sistema SAHGA SDM é um sistema que emprega o algoritmo SAHGA para modelar a
distribuicdo potencial de espécies. O diferencial deste sistema esta na sua capacidade de
construir SDMs que considerem os relacionamentos espaciais presentes nos dados de entrada,
representando-os através de uma MPG (matriz de proximidade generalizada) (SANTA
CATARINA, 2009).

A MPG, ou matriz de proximidade generalizada, é uma variagao da matriz de proximidade.
Os pesos sao calculados a partir de relagbes espaciais no espaco absoluto como distancia
euclidiana e adjacéncia, ou com base em relacdes espaciais no espaco relativo, que levam em
conta a conectividade de objetos em uma rede de transporte ou de comunicagéo, por exemplo
(AGUIAR et al., 2003) (PEDROSA, 2003) (SANTA CATARINA, 2009).

Uma MPG ¢ composta por um conjunto de objetos geoespaciais “O” que sdo representados
por células regulares ou poligonos, de acordo com a representagdo utilizada; um grafo “G”
que é constituido por um conjunto de nds e arcos, onde cada no representa um objeto e os

arcos representam o0s relacionamentos de vizinhanca entre dois no0s; e uma matriz de
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proximidade “V” que indica o quao proximo dois objetos “O” estdo, geralmente representada
em termos de adjacéncia ou distancia euclidiana (SANTA CATARINA, 2009).

Os dados de entrada para 0 SAHGA SDM sao: pontos amostrais de presenca ou auséncia
da espécie, com seus relacionamentos espaciais (MPG), e o conjunto de layers geogréficos
que representam as varidveis ambientais que podem delimitar a sobrevivéncia da espécie
(SANTA CATARINA, 2009).
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Capitulo 3

Metodologia

Neste capitulo serdo descritos os métodos de pré-analise que foram implementados e
avaliados no processo de construcdo de SDMs. O método Jackknife foi utilizado para que, de
modo répido, porém eficiente, para cada ajuste do modelo foi feito o corte de uma variavel
geogréfica assim resultado o quanto esta variavel é importante para o0 modelo, logo podendo
realizar reducdo de variaveis ambientais de entrada realizando a excluséo das variaveis menos
importantes sem afetar a precisdo do modelo. Visando o mesmo objetivo, de reduzir a
quantidade de varidveis ambientais, o0 método de Correlacéo Linear foi implantado, esperando
que hajam correlacdes significativas entre duas variaveis possibilitando a retirada de uma sem
prejudicar o ajuste do mesmo. De maneira conjunta, porém contraria, a metodologia do Chi-
Quadrado informa o qudo dispersas sdo duas variaveis observadas, dos valores esperados, sem
poder exclui-las do estudo.

Por fim, FrameWork Qt Creator foi usado para remodelar a interface do sistema SAHGA

SDM, assim simplificando sua utilizacdo.

3.1 Meétodo de pré-analise

O processo para gerar um modelo de distribuicdo de espécies € complexo, pois requer
manipular uma grande quantidade de dados de entrada, que muitas vezes é fornecido para o
algoritmo de modelagem. Este volume de dados esta relacionado principalmente com as
variaveis ambientais georreferenciadas. Além da quantidade de variaveis compondo conjuntos
volumosos, 0s arquivos através dos quais essas variaveis sao disponibilizadas geralmente sdo
grandes. Problemas com o tamanho dos arquivos podem ser contornados recortando a regido
de interesse e utilizando apenas esse recorte como arquivo de entrada, cujo tamanho pode ser
consideravelmente menor (PINAYA, 2013).
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Essa caracteristica, definida pelo volume do conjunto de dados de entrada, esta relacionada
com a dimensdo do espaco de caracteristicas. Quanto maior o espaco de caracteristicas, maior
sua complexidade e, consequentemente, o tempo de processamento dos algoritmos na busca
por associagdes entre os dados tende a ser maior. Além disso, os algoritmos induzirdo
modelos mais complexos (PINAYA, 2013).

Uma solucéo para minimizar esses problemas é a utilizacdo de alguma técnica que auxilie
0 usuario na tarefa de selecionar um subconjunto de variaveis ambientais dentre todo o

conjunto disponivel.

Descreve-se a seguir, 0s métodos de pré-analise para aprimoramento do resultado esperado
no sistema SAHGA SDM.

3.1.1 Jackknife

O teste Jackknife mede a importancia das variaveis, estimando o ganho quando a variavel é
aplicada isolada e a perda quando é omitida. Assim, as variaveis preditoras podem ser
classificadas de acordo com sua contribuigéo relativa para a elaboragdo do modelo. Trata-se
de uma técnica de amostragem, pois utiliza subamostras construidas a partir da amostra

original de dados, utilizadas para calcular as estimativas (RODRIGUES, 2012).
O Jackknife pode ser descrito resumidamente como segue:

Seja 6 o parametro de interesse a ser estimado. Seleciona-se uma amostra original de dados

X de tamanho n:

X(l) = {Xl, X3, X3, ...,Xn}. (31)

Produz-se n amostras a partir da amostra original X, eliminando-se o i-ésimo exemplo (i =

1, ..., n) em cada nova amostra:

X = {X1, ey Xi1) X1y oo r X} (3.2
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Simplificando, 0 método de pré-analise Jackknife ajusta “n” modelos, suprimindo uma das
variaveis ambientais ou climéaticas a cada execucdo. Posteriormente os modelos sdo avaliados para

aferir a importancia de cada varidvel suprimida sobre a qualidade do modelo ajustado.
3.1.2 Correlacéo Linear

O estudo da correlagcdo tem por objetivo medir o grau de relagdo existente entre duas ou
mais variaveis aleatdrias, isto é, saber se as alteracGes sofridas por uma das variaveis séo
acompanhadas de alteracbes nas outras. Uma vez caracterizada esta relacdo procura-se
descreve-la de forma matematica, através de uma funcéo. A estimacdo dos parametros dessa
funcdo matematica é o objeto da regressdo linear. Os pares de valores de duas variaveis serdo
colocados num diagrama cartesiano chamado de “diagrama de dispersao”, em que, sua
vantagem baseia-se na simples observacdo do grafico que proporciona uma ideia bastante
clara de como as duas variaveis se relacionam. Uma medida do grau e do sinal é dada pela
covariancia entre as duas variaveis aleatérias X e Y que é uma medida numérica de associacao

linear existente entre elas, e definida por:

Cov(X,Y)==.[Zx.y — @] (3.3)

1
n

E mais conveniente usar para medida de correlagio, o coeficiente de correlagdo linear de

Pearson, como estimador de pxy, definido por:

pxy = 2xY) (3.9)

O coeficiente de correlagdo linear € um numero puro que varia de -1 a +1 e sua

interpretacdo depende do valor numérico e do sinal, como segue:
Xy =-1 |:> Correlacéo perfeita negativa.

-1<xy<0 |:> Correlagéo negativa.

14



xy=0 —> Correlagéo nula.

O<xy<1 —> Correlacéo positiva.

xy=1 |:> Correlacéo perfeita positiva.
02<xy<04 = Correlacéo fraca*
0,4<xy<0,7 |:> Correlagdo moderada*
0,7<xy<09 > Correlago forte*

*possui 0 mesmo significado para os casos positivos e negativos (SPIEGEL, 1974).

Assim, por exemplo, pode-se medir se a relacéo entre 0 nimero de filhos de uma familia e

sua renda é forte, fraca ou nula.

Neste trabalho a Correlagdo Linear foi utilizada para medir o grau de associagdo entre
pares de variaveis ambientais ou climaticas amostradas em pontos de presenca da espécie. Ou
seja, para cada ponto de presenca constroem-se tuplas cujos valores correspondem as
variaveis ambientais ou climaticas na coordenada geografica correspondente a um ponto de
presenca da espécie. Pares de variaveis cujos valores estdo nas tuplas tem seu coeficiente de
correlacdo linear de Pearson calculado. Se este valor indicar uma correlacdo forte uma das

variaveis pode ser excluida do processo de modelagem.

3.1.3 Chi-Quadrado

Segundo Toledo e Ovalle (1985), Chi-Quadrado é um teste de hipdteses que se destina a
avaliar a dispersdo para duas varidveis nominais, medindo a associagdo existente entre
varidveis qualitativas. E utilizado para verificar a frequéncia com que um determinado
acontecimento observado em uma amostra se desvia significamente ou ndo da frequéncia com

que ele é esperado. Sendo que o pesquisador trabalha com duas hipéteses:

* Hipdtese nula: N&o ha associacdo entre 0S grupos, ou seja, as Vvariaveis sao

independentes.

* Hipoétese alternativa: Ha associacdo entre 0S grupos, ou seja, as variaveis sdo

dependentes.

De maneira estatistica X2 (leia-se: Qui-Quadrado), é expressa por:
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(0j—e;)?
XZ = ";:1 ! ’ (3'5)

€j

Onde e € a frequéncia esperada e o € a frequéncia observada.

Apos aplicar o0 método do Chi-Quadrado, obtendo o valor de Chi, é utilizada a tabela de
distribuicdo de Chi-Quadrado a partir do grau de liberdade (equacgéo 3.4) e nivel de confianca
igual a 95%. Compara-se o valor Chi calculado com o valor tabelado; se o valor Chi
calculado for maior que o valor obtido na tabela, as variaveis sdo dependentes caso contrario

as variaveis sdo independentes.
GL=(C-1)*(L—-1) (3.6)

Onde C é o numero de colunas da tabela e L é o nimero de linhas da tabela.

O teste Chi-Quadrado € aplicado em pares de variaveis climaticas ou ambientais
amostradas nos pontos de presenca. A partir dos resultados do Chi-Quadrado, pode-se fazer a

exclusdo de varidveis dependentes.

Para melhor compreensdo do método Qui-Quadrado, um exemplo de aplicacdo do teste é

apresentado no Apéndice A.

3.2 Qt Creator

Para implementar os métodos de pré-analises no sistema SAHGA SDM, foi utilizado o kit
de desenvolvimento de sistemas Qt Creator, principalmente porque o sistema esta

implementado nesta plataforma em linguagem C++.

Qt Creator € um IDE voltado para programacdo em Qt (biblioteca grafica) na linguagem
C++. Com ele, consegue-se programar de forma mais rapida e fécil, pois o programa traz

alguns recursos, como o auto-completar, que facilitam muito o trabalho do programador.
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Um exemplo da abrangéncia que esta biblioteca possui € o projeto KDE, que vem
evoluindo de forma rapida e eficiente. A principal vantagem mostrada pela Qt é a sua
portabilidade, ou seja, a possibilidade de rodar um mesmo programa nos diversos Sistemas
Operacionais presentes no mercado como: Linux, Unix, MacOs e Windows (MARTINS,
2014).
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Capitulo 4

Estudo de Caso

Para os parametros de entrada foram usados os dados da espécie Thalurania furcata
boliviana (Figura 4.1), com 65 pontos de presenca e 8 layers geogréaficos correspondentes as
variaveis: 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 Umido. Para geracdo de pontos de
pseudoauséncia utilizou-se o algoritmo BIOCLIM, implementado no sistema; foram gerados

65 pontos de pseudoauséncia, criando um conjunto amostral balanceado.

. N
Figura 4. 1: Thalurania furcata boliviana

Fonte: BARTLEY (2009)

Na geracdo da MPG utilizou-se o raio de 60 km, ou seja, se dois pontos, presenca/auséncia,
estdo distantes em até metade do raio, estes pontos estdo relacionados com peso 1; se os dois
pontos estardo distantes entre 30 km e 60 km o peso destes pontos é de 0.5; para distancias

maiores que 60 km o peso do relacionamento é nulo.
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Nos parametros, para o algoritmo genético, foi utilizado para realizar o ajuste do modelo o
parametro Hard, por ser um conjunto de parametros genéticos que visa assegurar ao algoritmo
uma qualidade da resposta com tempo de convergéncia aceitdvel (SANTA CATARINA,
2009). E para ajustar os modelos optou-se pelo tipo linear, por terem se mostrado suficientes

para relacionar a ocorréncia da espécie com as variaveis ambientais, para a espécie escolhida.

Para a funcdo objetivo fez-se 0 uso do tipo Min-Both, que implementa a maximizacdo do
ajuste do modelo e também o acerto global do modelo (SANTA CATARINA, 2009)
(FINAMORE, 2010).

4.1 Resultados

Os resultados foram divididos em quatro se¢Oes; a primeira com os resultados do algoritmo
Jackknife, a segunda com os resultados do algoritmo Correlagdo Linear, a terceira 0sS
resultados do algoritmo Chi-Quadrado e a quarta e ultima secdo apresenta a nova interface do
sistema SAHGA SDM.

4.1.1 Jackknife
Utilizando o algoritmo de pré-analise Jackknife, que em cada execucdo suprime uma

variavel ambiental para se obter o quanto ela é importante para o modelo, foram coletados 0s

resultados apresentados na tabela 4.1.

Tabela 4. 1: SDMs ajustados utilizando o algoritmo de pré-analise Jackknife.

Variaveis excluidas Acurécia (%)
Precipitacdo acumulada no trimestre mais Umido 77.27
Precipitacdo acumulada no trimestre mais quente 85.00
Precipitacdo anual 77.27
Temperatura média anual 85.00
Temperatura média no trimestre mais frio 77.27
Temperatura média no trimestre mais seco 77.27
Temperatura média no trimestre mais quente 93.77
Temperatura média no trimestre mais Umido 84.21
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Analisando a tabela 4.1, pode-se perceber o quanto cada variavel climéatica (layer
geografico) é importante para 0 modelo. Por exemplo, a variavel “Temperatura média no
trimestre mais quente” é a menos importante para modelar a distribuicdo da espécie em estudo
pois mesmo realizando a sua exclusdo a acurécia continuou com um valor elevado; assim
pode-se excluir esta varidvel. Na tabela 4.2 sdo apresentadas a acurécia e o0 tempo de execucao
do SAHGA SDM, com o algoritmo best-subset, para 0 modelo com todas as variaveis
ambientais e para o modelo onde foi excluida a variavel “Temperatura média no trimestre

mais quente”.

Tabela 4. 2: Comparacdo SDMs com exclusdo de layers com o método Jackknife

Layers excluidas Acuracia (%) | Tempo (minutos)
Nenhuma 92.91 9.61
Temperatura média no trimestre mais quente 91.98 8.86

Figura 4. 2: Comparacéo do ajuste do modelo com o método Jackknife

Os dados apresentados na tabela 4.2 mostram que a exclusdo de uma variavel de entrada

reduziu em quase 1 minuto o tempo de modelagem, sem reduzir significativamente a acuracia

20



do modelo ajustado. Os mapas de distribuicdo correspondentes aos modelos ajustados sé&o
apresentados na figura 4.2. A porcdo esquerda da imagem apresenta 0 modelo onde foi
excluida uma variavel ambiental; a por¢éo direita da imagem mostra o0 modelo ajustado com
todas as varidveis disponiveis e pode-se perceber que ndo houve mudanca no mapa de

distribuicdo de espécies.
4.1.2 Correlacéo Linear
Utilizando o algoritmo de pré-analise Correlacdo Linear, algoritmo que para cada par de

varidveis ambientais mede o seu grau de correlacdo, foram coletados os resultados

apresentados na tabela 4.3.

Tabela 4. 3: Correlacéo entre as variaveis geogréficas

L3 L4 L5 L6

Layer |[L2 L7 L8

L1

0.950012

0.957873

0.685312

0.716708

0.73371

0.716106

0.722615

L2

0.993163

0.889374

0.896466

0.899834

0.88698

0.889046

L3

0.878482

0.886236

0.889855

0.87388

0.8754

L4

0.999344

0.999215

0.999697

0.999687

L5

0.999772

0.998177

0.998167

L6

0.998104

0.998127

L7

0.999978

Onde:

L1:

L2:

L3:

L4:

L5:

L6:

L7:

L8:

Precipitacdo acumulada no trimestre mais imido;

Precipitacdo acumulada no trimestre mais quente;

Precipitacéo anual;

Temperatura média anual;

Temperatura média no trimestre mais frio;

Temperatura média no trimestre mais seco;

Temperatura média no trimestre mais quente;

Temperatura média no trimestre mais imido.
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A partir da analise dos dados apresentados na tabela 4.3, pode-se perceber o grau de
correlacdo entre as variaveis utilizadas no modelo. Analisando a tabela percebemos que existe
uma correlacdo forte entre as variaveis L4, L5, L6, L7 e L8, assim podendo realizar a
exclusdo de 4 entre essas 5 varidveis sem afetar o modelo. A tabela 4.4 apresenta os resultados
obtidos com a exclusdo dessas de 4 varidveis geogréaficas e utilizando algoritmo best-subset

para o ajuste do modelo pois 0 mesmo fornece resultados mais confiaveis.

Tabela 4. 4: Comparacdo SDMs com excluséo de layers com o método Correlacdo Linear

Layers excluidas Acuracia (%) | Tempo (minutos)
Nenhuma 92.91 9.61
L5, L6, L7, L8 93.27 6.46

Figura 4. 3: Comparacédo do ajuste do modelo com o método Correlagdo Linear

Os dados apresentados na tabela 4.4 mostram que a exclusdo de quatro variaveis de entrada
reduziu em aproximadamente 3 minutos o tempo de modelagem, sem alterar
significativamente a acurdcia do modelo ajustado. Os mapas de distribuicdo correspondentes
aos modelos ajustados séo apresentados na figura 4.3. A porcdo esquerda da imagem

apresenta 0 modelo onde foi excluida as varidveis ambientais; a por¢do direita da imagem
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mostra 0 modelo ajustado com todas as variaveis disponiveis e pode-se perceber que houve
uma pequena alteracdo no mapa de distribuicdo de espécie mas nada que afete 0 modelo

ajustado.
4.1.3 Chi-Quadrado
Utilizando o algoritmo de pré-anélise Chi-Quadrado, algoritmo que testa a independéncia

condicional entre as variaveis ambientais, foram coletados os resultados apresentados na
tabela 4.5.

Tabela 4. 5: Resultado do método Chi-Quadrado

Layer |L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8
L1 Depend. |Depend. |Depend. |Depend. |Depend. |Depend. |Depend.
L2 Depend. |Depend. |Depend. |Depend. |Depend. |Depend.
L3 Depend. |Depend. |Depend. |Depend. |Depend.
L4 Depend. |Depend. |Depend. |Depend.
L5 Depend. |Depend. |Depend.
L6 Depend. |Depend.
L7 Depend.
Onde:

e L1: Precipitacdo acumulada no trimestre mais imido;

e L2: Precipitacdo acumulada no trimestre mais quente;

e L3: Precipitacdo anual;

e L4: Temperatura média anual;

e L5: Temperatura média no trimestre mais frio;

e L6: Temperatura média no trimestre mais seco;

e L7: Temperatura média no trimestre mais quente;

e L8: Temperatura média no trimestre mais umido.
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As varidveis sdo dependentes, ou seja, a distribuicdo de pares (Vi; Vj) ndo acontecem por

acaso portanto estas variaveis ndo devem ser suprimidas do modelo.

Entretanto, devido ao baixo nimero de amostras, os resultados obtidos com o Chi-
Quadrado, ndo sdo confidveis. Segundo Fisher (1934), o nimero de observacdes em cada

tupla deveria ser maior ou igual a 5.

Neste estudo o valor maximo encontrado nas tuplas foi 2 e muitas com valor 0.

4.1.4 Interface SAHGA SDM

Com o uso do framework Qt Creator, foi concluida a remodelagem do sistema SAHGA
SDM. Na figura 4.4 é apresentado a tela principal do sistema em sua interface antiga, ja na
figura 4.5 é apresentado a tela principal com a nova interface do sistema. Nota-se que em sua
interface antiga, o resultado da modelagem ndo era exibido em tela, pois era salvo em um
arquivo HTML e visualizado através de um navegador; ja na nova interface o resultado da

modelagem é apresentado em tela, facilitando a visualizacdo da modelagem.

Arquive  Modelo

SAHGA SDM - Single Run SAHGA SDM - Best-Subset

Figura 4. 4: Tela principal da interface antiga do SAHGA SDM
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Arquivo ~ Editar

IO sips

Sobre Relatdrio

SAHGA SDM

0 sistema SAHGA SDM é um sistema que emprega o algoritmo SAHGA para modelar a distribuigio potencial de
espécies. O diferencial deste sistema estd na sua capacdade de construir SDM que considerem os
i iais presentes nos dad 3 és de uma MPG.

Adicionar pontos de preséncia e auséncia da espécie em estudo. Pode-se gerar pontos de pseudo-

auséncia com BlioClim, Distancia.

iadicionar L

Executar o método de Pré-analise no modelk do para reduzir a i de dados d
lentrada riacdo do modelo.

Executar método Single-Run para a criangio do modelo.

Executar o método Best-Subset para a criagio do modelo obtendo dados mais precisos.

Desenvolvedores:

Adair Santa Catarina
Pedro Patitucd Finamore
Bruno Borguesan
Thiago Junior Vacari

Figura 4. 5: Tela principal do SAHGA SDM

Em seguira serd apresentado as demais telas do sistema SAHGA SDM com sua
interface remodelada.

<o SAHGA SDM - g

QS siBs

Sobre Relatdrio

SAHGA SDM
e st i s sl © el = ST

epédes. 0 diferendal deste shtema esté ma sua capacdade de construll - Conjunto de Layers Geogrdficas
presentes nos dade . ats

C:Users Thiago/Dropbox/SAHGALayers

Conjunto de Layers

Adicionar pontos de preséncia e auséndia da espécie em estudo. Podl temp_wettest asc
‘auséncia com b BlioClim, Gmi Dista temp_hotest.asc
temp_dryest.asc
temp_coolest.asc
temp_avg.asc
rain_tot.asc
rain_hottest.asc
rain_coolest.asc

iadicionar L

Executar o método de Pré-andlise no lnnllelnemstudnpara reduzi
lentrada

Mostrar Layer o Salvar

Executar método Single-Run para a criangdo do modelo.

Executar o método Best-Subset para a criagio do modelo obtendo dados mais precisos.

Desenvolvedores:
Adair Santa Catarina
Pedro Patitucd Finamore
Bruno Borguesan

Thiago Junior Vacari

Figura 4. 6: Janela para carregar varidveis geograficas
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© SAHGA SDM

Sobre
SAHG Arquivo de Entrada Especie Longitude Latitude \bundan *
C+/Users Thiago/Dropbox [SAHGAFurcata2. tet 1 fucatab.. -6285 1145 1
0 sistema SAHGA SDM & um sistema que emprega o algd
espécies. O diferencial deste sistema estd na sua Porcentagem de Pontos no Arquivo de Treino 2 furcstab.. -6738 1432 1
relacionamentos espaciais presentes nos dados de entray
50 : 3 furcatab.. -6755 <1433 1
Arquivo de Treino 4 furcstab.. 6758 145 1
] 5 furestab.. -8817 1525 1
Adicionar pontos de preséndia e auséncia di
auséncia com trés diferentes algoritmos: Bl | L 5 fucstabe 6775 1527 1
=] 7 furcstab.. -68.46 1527 1
Adicionar Layers geogréficas com informag) 8 furcstabe. -6827  -1537 1
9 furcetab.. -67.8 1545 1
Executar o método de Pré-analise no model T 10 furcatab.. -67.87 1547 1
entrada e consequentemente acelerando a|
11 furcatabu. -67.5 -155 1
Executar método Single-Run para a criangal ot T 6 12 furcatab.. -67.52 -155 1
Pantos de Ausencia: 65 13 furcatab.. -67.15 <1552 1
Executar o método Best-Subset para a crias Dados balanceados! Gerar Pontos v
< >
Desenvolvedores:
Adair Santa Catarina

Pedro Patitucd Finamore
Eruno Borguesan
Thiago Junior Vacari

Figura 4. 7: Janela para carregar pontos de presencia/auséncia da espécie

© SAHGA SDM

Y Q@ T

Métodos de Geraggo de Pontos de Pseudo-Ausénda
Sobre
O Randémico O Disténcia @® BioClim
e s 1| Disténci (em kim): ae
NOmero de Pontos: | 65 Gerar Pontos.
Adicionar por
auséncia con
[ iAdicionar Lay
Especie  Longitude Latitude Abundancia ~
= 1 furcatab.. 72086246 -38.247803 0
Executar o mj
lentrada e corl| |2 furcatab.. -37.435628 -7.379324 0
C—_-
3 furcatab.. 72287260 -39.857195 0
s n Executarmelll | fycatab,. 63339670 -37.131023 0
5 furcatab.. 70385577 -23.465713 0
Executar o m|
6 furcatab.. -67.180450 -20.553371 0
B furcata b -73711334 -45.043374 0 hd
Adair Santa Catarina
Pedro Patitucd Finamore: Setar Box Envolvente
Bruno Borguesan
“Thiago Jurior Vacari

Figura 4. 8: Janela para a geracéo de pontos de pseudoauséncia
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> QS sups

Sobre

SAHGA SDM

0 sistema SAHGA SDM é um sistema que emprega o algoritmo SAHGA para modelar a distribuicio potencial de
espédies. O diferencial deste sistema estd na sua capacidade de construir SDM que considerem os
i jais presentes nos dados dq da, és de uma MPG.

AAdicionar pontos de preséncia e auséndia da espécie em estudo. Pode-se
‘auséncia com tré: it BlioClim, omi Distincia.

SAHGA SDM

Relatério

Executando Best-Subset ...

Executar método Single-Run para a criangdo do modelo.

Executar o método Best-Subset para a criagdo do modelo obtendo dados mais precisos.

Desenvolvedores:

Adair Santa Catarina
Pedro Patitucd Finamore
Eruno Borguesan
Thiago Junior Vacari

| 7%
\Adicionar L 0
Executar o método de Pré-analise no modek do para reduzir a de dados di
lentrada iagao do modelo.

Figura 4. 9: Janela de execugdo do método best-subset

a

Arquive  Editer

IO SRS
| —

Sobre

SAHGA SDM

0 sistema SAHGA SDM € um sistema que emprega o algoritmo SAHGA para modelar a distribuiciio potencial de
espécies. 0 diferencial deste sistema estd na sua capacidade de construir SDM que considerem os

is presentes nos dados de 3 uma MPG.

Adicionar pontos de preséncia e auséncia da espédie em estudo. Pode-se gerar pontos de pseudo-
\auséncia com tré il BlioClim, omi Distancia.

Adicionar L o
Executar 0 método de Pré-andlise no modelo em estudo para reduzir a idade de dados d
entrada riagio do modelo.

Executar método Single-Run para a criancio do modelo.

Executar o método btendo dade

bset para a criagio do model mais precisos.

Desenvolvedores:

Adair Santa Catarina
Pedro Patitucd Finamare
Bruno Borguesan
‘Thiago Junior Vacari

Relatsrio
Relatorio de Dados na Pasta: C:/Users/ Thie =]
1. rain_coolest.asc
2. rain_hottest.asc
3. rain_fot.asc
4. temp_avg.asc
5. temp_coolest.asc
6. temp_dryest.asc
7. temp_hotest.asc
8. temp_wettest.asc
‘Conjunto de Inicial de Pontos de Ausencia e Presenca
0| Especie | Latitude itude [Abundancia
11 furcats boliviana |-68.85 11.15 )9
2 furcata boliviana -67.38 1432 |1
furcata boliviana 67.55 1433 |1
[ [furcata bolivians [67.58 14.5 )9
5 furcata boliviana [68.17 1525 |t
£ [furcata boliviana -67.75 15,27 )9
[7 furcata boliviana -68.46 15.27 29
furcata boliviana 65.27 1537 |1
furcats boliviana -67.8 -15.45 )9
10" ffurcata bolviana [67.87 1547 |1
[11 ffurcata bolviana [67.5 15.5 i
12 ffurcats boliviana [-67.52 15.5 )9
13 furcata boviana [67.15 1552 |1
14 | furcats boliviana |-67.66 15,82 )9
[15 [furcata boliviana 67.57 1583 |1
16 [furcata boliviana [67.52 15,89 i
[17 [furcata boliviana [64.7 15.97 It
[18" ffurcata boliviana 67. 18 1603 |1
[19 " furcata boliviana [66.74 1632 |1
[20 " [furcata boliviana [67.54 16.4 i
[21 [furcata boliviana 67.71 1641 |1 =
E et

Figura 4. 10: Janela principal com os resultados da modelagem de distribui¢do de espécies com os pontos de
presenca e as variaveis ambientais usadas na modelagem
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< SAHGA

IO sips

Sobre

SAHGA SDM

0 sistema SAHGA SDM € um sistema que emprega o algoritmo SAHGA para modelar a distribuigio potencial de
espédes. 0 diferencial deste sistema esta na sua capacidade de construir SDM que considerem os
i iais presentes nos dados d da, és de uma MPG.

AAdicionar pontos de preséncia  auséncia da espécie em estudo. Pode-se gerar pontos de pseudo-

auséncia com BlioClim, Distandia.
ﬂ iadicionar L
/ —  |[Executar o método de Pré-analise no modek do para reduzir a de dados ds
= jentrada do modelo.
—

s-h Executar método Single-Run para a criancde do medelo.

Desenvolvedores:

Adair Santa Catarina
Pedro Patitucd Finamore
Bruno Borguesan
Thiago Junior Vacari

btendo dados mais precisos.

SDM

Relatdrio

Projecao do Modelo

(Azul = Ausencia, Vermelho=Presenca)

Figura 4. 11: Janela principal com os resultados da modelagem de distribui¢do de espécies com a projecao do
modelo ajustado

(<] 3
Arquivo  Editar
9@ sips
| — L
Sobre Relatério
Projecao do Modelo Com Pont: "

SAHGA SDM

0 sistema SAHGA SDM é um sistema que emprega o algoritmo SAHGA para modelar a distribuicio potencial de
espédies. O diferencial deste sistema estd na sua capacidade de construir SDM que considerem os
i jais presentes nos dados dq da, és de uma MPG.

/Adicionar pontos de preséndia e auséncia da espécie em estudo. Pode-se gerar pontos de pseudo-
auséncia com tré: i BlioClim, mico e Distincia.

iadicionar L

de dados d

Executar o método de Pré-andlise no modek

estudo para reduzir a
entra %o do modelo.

Executar método Single-Run para a criangdo do modelo.

Executar o método Best-Subset para a criagio do modelo obtendo dados mais precisos.

nee@

Desenvolvedores:
Adair Santa Catarina
Pedro Patitucd Finamore
Bruno Borguesan

Thiago Junior Vacari

Metodo Utiizado na Geracao dos Pantos de Pseudo-Ausencia: Baseado em Envelopes Climaticos

Figura 4. 12: Janela principal com os resultados da modelagem de distribuicdo de espécies com a projecao do
modelo ajustado com pontos amostrais
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a 3

Arquive  Editar
- e
-h B-
e L
Sobre

SAHGA SDM Parametros dos Algoritmos Geneticos

Parametro setado: Hard

Relatério

0 sistema SAHGA SDM & um sistema que emprega o algoritmo SAHGA para modelar a distribuigio potencial de
espécies. O diferencial deste sistema esta na sua capacidade de construir SDM que considerem os
i iai dados d da, és de uma MPG.

e Tamanho da Populacao Utiizada: 100

Numero de Cidos: 20

Tamanho da Elite: 1

Taxa de Cruzamento: 0.3

Adicionar pontos de preséncia e auséncia da espécie em estudo. Pode-se gerar pontos de pseudo- e
uséncia com tré it BlioClim, omi Distancia. e

S
IAdicionar L & [ & jientais Resultado do Modelo
Conjunto de Teste:

- Dados extraidos do conjunto de layers: C: AUsers{Thiago/Dropbox/SAHGA Layers
( —  [Executar o método de Pré-analise no modek do para reduzir a i
entrada iacao do modelo.

S-h Executar método Single-Run para a criangdio do modelo.

F Executar o método Best-Subset para a criagio do modelo obtendo dados mais precisos.

oeficente de Correlacao de Matthews) = 0,791

AUC (Area sob a curva) = 0,964 J
Humero total de pontos de presenca projetados pelo modelo: 24783, significando 38.316% do total de pontos

Figura 4. 13: Janela principal com os resultados da modelagem de distribuicfo de espécies com a matriz de
confusdo e algumas medidas de avaliacdo do modelo

Para as janelas de carregar layers, carregar pontos de presencia/auséncia e de geracdo de
pontos de pseudoauséncia, figuras 4.6, 4.7 e 4.8 respectivamente, foram reusadas da interface
antiga do sistema, fazendo apenas a importacédo para a nova versao do framework Qt Creator,
para isso tiveram que ser alterados algumas importacdes de bibliotecas da antiga versdo do

sistema SAHGA SDM para serem suportadas na nova versdo do framework Qt Creator.

Em sua nova interface, o sistema SAHGA SDM exibe os resultados das modelagens direto
em sua tela principal, apresentado nas figuras 4.10, 4.11, 4,12 e 4.13, diferente da antiga

versao gue salvava os resultados em um arquivo e entdo o usudrio teria o trabalho de abri-lo.

E por fim, como a execucdo do método best-subset € muito custoso, podendo chegar a
horas dependendo o nimero de modelos e de variaveis de entrada, foi implantado uma janela
com um progress bar com o uso de multithreads para fazer a atualizacdo da tela apresentado

na figura 4.9.

29



Capitulo 5

Conclusoes

Neste trabalho foram implementados trés diferentes métodos de pré-analise de dados:
Jackknife, Correlacdo Linear e Chi-Quadrado, integrando-os no sistema de modelagem de
distribuicdo de espécies SAHGA SDM.

O algoritmo de pré-analise Jackknife apresentou resultados animadores. Para os dados da
espécie Thalurania furcata boliviana percebeu-se que a retirada de uma das oito variaveis

utilizadas reduziu em 1 minuto o tempo de ajuste do modelo sem prejuizos em sua acuracia.

O algoritmo de pré-analise Correlacdo Linear identificou que 50% das varidveis
apresentavam correlagdo acima de 99,9% o que permitiu ajustar o modelo com apenas quatro
variaveis. O tempo de modelagem foi reduzido em aproximadamente 3 minutos com um

pequeno incremento na acuracia (de 92,91% para 93,27%).

Por fim o método de pré-andlise Chi-Quadrado ndo se mostrou adequado devido ao

pequeno nimero de pontos de presenca, o que inviabiliza as conclusdes do teste.

Conclui-se, portanto que os métodos de pré-analise Jackknife e Correlacdo Linear sdo
adequados para serem integrados ao sistema SAHGA SDM pois foram os métodos de pré-

analise que obtiveram os melhores resultados.

5.1 Trabalhos Futuros

Ao concluir esse trabalho percebeu-se que o sistema SAHGA SDM pode evoluir e ter

algumas funcionalidades adicionadas. S&o desafios para trabalhos futuros:
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e Adicionar suporte ao numero maior de tipos de arquivos de entrada, pois

atualmente o sistema faz o uso de somente varidveis de entrada arquivos do tipo
asc.

e Estruturar e comentar o codigo fonte do sistema SAHGA SDM para facilitar sua
manutenibilidade.
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Apéndice A

Exemplo de aplicacdo do metodo Qui-
Quadrado

O exemplo a sequir foi retirado do material de Conti (2011).

Os resultados abaixo, apresentados na tabela A.1, provém de um teste soroldgico aplicado
a individuos pertencentes a 3 amostras compostas por individuos de provenientes de
diferentes faixas etarias (criancgas, adolescentes e adultos). Por a prova a hipotese de que a
proporcéo de individuos com reacdo positiva ndo difere significativamente nas 3 amostras

contra a hip6tese de que isso ndo € verdadeiro.

Tabela A. 1: Tabela de amostras do dado

Amostra Reacéo + Reacéo - Total
Criancas 25 45 70
Jovens 15 25 40
Adultos 10 30 40
Total 50 100 150

Para calcular os esperados multiplica-se os totais parciais relativos a cada casela e divide-
se pelo total geral (N).

Por exemplo, na casela criangas + =50 x 70 / 150 = 23,3333
Depois calcula-se os valores de Qui-Quadrado parciais.
Por exemplo, na casela criangas + = (0-e)2 /e = [(25 - 23,3333)2 / 23,3333)] = 0,1190.

Depois, calcula-se a parcela de X2 referente a cada casela.
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Ao final, soma-se as parcelas e obtém-se 0 X2, simplificado na tabela A.2.

Tabela A. 2: Valores de Qui-Quadrado

Amostra | Reacdo + | Reacdo - Total
Criancas 25 45 70
Esp 23,3333 46,6667

(0-e)e 0,1190 0,0595

Jovens 15 25 40

Esp 13,3333 26,6667

(0-e)%e 0,2083 0,1042

Adultos 10 30 40

Esp 13,3333 26,6667

(0-e)%e 0,8333 0,4167

Total 50 100 150

X2 = 0,1190 + 0,0595 + 0,2083 + 0,1042 + 0,8333 + 0,4167. Portanto, X2 = 1,7410.
O namero de grau de liberdade em tabelas é assim calculado:

Grau de Liberdade = (nimero de linhas -1) x (nimero de colunas -1). Portanto: Grau de
Liberdade =(2-1)x(3-1) =2.
Depois, consulta-se a tabela de Qui-Quadrado e verifica-se que X2 tabelado = 5,991.

Como o valor de X2 calculado é menor que o valor de X2 tabelado conclui-se que o0s

desvios ndo sdo significativos.

Portanto, os individuos pertencentes as 3 amostras (criancas, adolescentes e adultos)
reagem do mesmo modo ao teste soroldgico, ndo havendo influéncia das diferentes faixas
etarias sobre o resultado do teste. Assim sendo, o resultado soroldgico independe dos grupos

etarios.
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