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RESUMO

O presente estudo tem como objetivo principal comparar o desempenho
de quatro algoritmos de aprendizagem de maquina (arvore de decisdo, Random
Forest, redes neurais artificiais e Maxent) na modelagem da distribui¢io de
espécies arbdoreas em Minas Gerais. Para este fim, utilizou-se os dados
proveniente de 197 fragmentos inventariados em Minas Gerais e 25 varidveis
relacionadas ao clima, topografia e solo. A capacidade preditiva dos algoritmos
foi avaliada pela métrica Area Under the Curve (AUC), obtida através da
validacdo cruzada (10%) e por um conjunto de dados de teste independente
(30%). Os resultados obtidos pela validagdo cruzada foram testados pelo teste
estatistico T-pareado, com 95% de confiancga. Foram avaliados dois conjuntos de
atributos abidticos na modelagem, sendo o primeiro formado por todas as 25
varidveis abidticas disponiveis e o segundo, pelas 10 varidveis com maior ganho
de informagdo. As espécies com grande abundiancia e ampla distribuicdo
selecionadas no estado de Minas Gerais sdo Casearia sylvestris, Copaifera
langsdorffii, Croton floribundis e Tapirira guianensis. Para todas estas espécies,
os algoritmos ndo apresentaram melhora significativa em seu desempenho
quando modelados com os atributos pré-selecionados. De acordo com a
validac@o cruzada, a maioria das espécies ndo apresentou diferenca significativa
entre a capacidade preditiva dos algoritmos arvore de decisdo, Random Forest e
redes neurais. Entretanto, o Random Forest demonstrou AUC numericamente
superior na maioria dos casos. J& para a validacdo com o conjunto de teste, o
Random Forest superou todos os algoritmos, inclusive o Maxent, para todas as
espécies. A area predita pelo Random Forest foi menor do que a area predita
pelo Maxent quando utilizado o limiar minimo de adequabilidade ambiental
presente no conjunto de treinamento; e menor quando a adequabilidade
ambiental € reclassificada adotando o limiar 0,5. De acordo com as métricas de
avaliacdo e os mapas obtidos para cada espécie, o Random Forest se mostrou um
algoritmo com grande potencial para a modelagem da distribuic@o de espécies.

Palavras-chave: Fitogeografia. Random Forest. Arvore de decisdo. Redes
neurais Artificiais. Maxent.



ABSTRACT

The present study had the main objective of comparing the performance
of four machine learning algorithms (Decision Tree, Random Forest, Artificial
Neural Networks and Maxent) in modeling the distribution of tree species in the
state of Minas Gerais, Brazil. To this end, we used data from 197 inventoried
fragments in Minas Gerais and 25 variables related to climate, topography and
soil. The predictive capacity of the algorithms was evaluated by measuring the
Area Under the Curve (AUC) obtained by cross-validation (10%) and by a set of
independent test data (30%). The results obtained by the cross-validation were
tested by the T-matched statistical test, with 95% confidence. We evaluated two
sets of abiotic attributes in the modeling, the first was formed by all 25 abiotic
variables available and the second by 10 variables with the highest information
gain. The species Casearia sylvestris, Copaifera langsdorffii, Croton floribundis
and Tapirira guianensis were selected according to their high abundance and
wide distribution in the state. For all these species, the algorithms showed no
significant improvement in performance when modeled. According to the cross-
validation, most species showed no significant difference between the predictive
capacity of the Decision tree, Random Forest and Artificial Neural Networks.
However, Random Forest demonstrated numerically superior AUC in most
cases. The Random Forest was the superior of all tested algorithms, including
the Maxent, when the validation set was run. The area predicted by the Random
Forest was smaller than that predicted by Maxent when using the minimum limit
of environmental suitability present in the training set; and smaller when the
environmental suitability is reclassified, adopting the limit of 0.5. According to
the evaluation metrics and maps obtained for each species, the Random Forest
algorithm showed great potential for modeling species distributions.

Keywords: Phytogeography. Random Forest. Decision Tree. Artificial Neural
Networks. Maxent.
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1 INTRODUCAO

A existéncia humana tem colocado em risco a distribuicdo de espécies
arboreas no planeta. A ocorréncia ¢ a perpetuagdo dessas espécies vém sendo
ameacgadas pela perda de seus habitats naturais ocasionada em sua grande
maioria pela agdo do homem.

A perda de ecossistemas florestais afeta negativamente diversos aspectos
ambientais, como a biodiversidade da fauna e flora, a qualidade do solo, ciclo
hidrolégico, microclima, etc. Logo, surge a necessidade crescente de protecdo e
restauracdo desses ecossistemas, demandando novas tecnologias, capazes de
entender as relagGes entre as caracteristicas do meio ambiente e a ocorréncia de
espécies. O entendimento destas relagdes € imprescindivel para se realizar, com
sucesso, a restauracdo florestal de areas modificadas pelo homem.

Técnicas que tentam entender e replicar a relag@o entre variaveis bioticas
¢ abidticas do meio ambiente e a ocorréncia de determinada espécie, estdo
inseridas no campo da modelagem preditiva da distribuicdo de espécies. O
processo de modelagem relaciona dados de ocorréncia de espécies (coordenadas
geograficas) com varidveis ambientais (obtidas através de imagens de
Sensoriamento Remoto ¢ dados de um SIG), conseguindo predizer ambientes
potencialmente adequados, onde, em teoria, uma populagdo possa se manter
viavel. O resultado da modelagem € entdo projetado em um mapa, indicando as
regides com distribuicdo potencial da espécie (ANDERSON; LEW;
PETERSON, 2003).

Os modelos de predi¢do de habitat constituem uma ferramenta pratica e
precisa em planos de revitalizagdo de areas desflorestadas. A partir de
levantamentos fitossociologicos e de varidveis ambientais da regido de interesse,

¢ possivel indicar qual espécie estara apta para re(ocupar) determinado local.
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O desenvolvimento do Sistema de Informagdo Geografica (SIG) e
Sensoriamento Remoto e a evolugdo de técnicas computacionais foram
substanciais para o aprimoramento e aplicabilidade da modelagem da
distribuicdo de espécies. Atualmente existem diversas fontes de dados
ambientais e de ocorréncia, técnicas de processamento dos dados e modelos
disponiveis, tornando o processo de modelagem cada vez mais preciso.

Diversos cuidados devem ser tomados ao se modelar a distribui¢do de
uma espécie. A escolha das varidveis ambientais deve ser baseada nos aspectos
ecoldgicos da espécie, podendo ser empregada uma selecdo das varidveis
principais a fim de diminuir ruidos na modelagem. Os registros de ocorréncia
devem ser precisos e representativos da distribuicdo real da espécie. Além da
qualidade, ¢ preciso obter quantidade de dados suficiente para treinamento e
teste dos modelos gerados. Os algoritmos devem ser escolhidos de acordo com o
tipo e complexidade dos dados.

Estudos comparativos entre diferentes algoritmos demonstram que o
desempenho dos métodos varia para cada espécie modelada, ndo sendo possivel
identificar a técnica mais precisa para a modelagem da distribuicdo de qualquer
espécie (ELITH et al., 2006; WILLIAMS et al., 2009). Portanto, para se obter
um bom desempenho na predicdo de habitats, faz-se necessario, além da
qualidade dos dados utilizados, a comparagdo entre diferentes métodos de
modelagem.

Dentre os diversos tipos de modelos disponiveis para a modelagem
preditiva de distribui¢do de espécies, os algoritmos da area de aprendizagem de
maquina vém surgindo como uma boa alternativa, diante do bom desempenho
obtido em diversas pesquisas. Esses algoritmos sdo capazes de sintetizar fungdes
de regressdo ¢ classificagio baseados nos dados disponiveis e extrair
conhecimento de dados previamente observados, fazendo predi¢des com base

em novos dados. Dentre os métodos de aprendizagem de maquina, destacam-se
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a arvore de decisdo, redes neurais artificiais, algoritmo genético (GARP), Suport

Vector Machine, Random Forest € Maxent.

Assim, diante do disposto, o presente estudo tem como objetivo

principal comparar o desempenho de quatro algoritmos da area de aprendizagem

de maquina (arvore de decisdo, Random Forest, redes neurais e Maxent) na

modelagem preditiva da distribui¢io potencial de espécies arboreas em Minas

Gerais. Para isso, pretende-se:

a)

b)

d)

e)

Selecionar quatro espécies arbdreas abundantes, com ampla
distribuicdo e potencial para revitalizagdo de matas ciliares em
Minas Gerais;

Compreender o comportamento da distribui¢do das espécies em
relagdo as varidveis abidticas e selecionar as mais representativas
segundo o método ganho de informagio;

Verificar se existe diferengca (em termos de AUC) no desempenho
dos modelos ao selecionar os atributos abidticos pelo método Ganho
de informagao;

Avaliar a capacidade preditiva dos modelos, em termos de AUC,
através de validagdo cruzada e com um conjunto de teste
independente;

Selecionar o modelo com maior capacidade preditiva para cada
espécie e aplica-lo na bacia hidrografica do rio Grande;

Comparar a distribui¢o potencial predita pelo algoritmo mais
preciso de presenca e auséncia com a distribuicdo gerada pelo

Maxent, utilizando dois diferentes limiares para sua reclassificac@o.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Fitogeografia

Com o intuito de fornecer respostas sobre a ocorréncia da biodiversidade
e sobre os padrdes de distribuicdo desta na superficie da Terra, surgiu o estudo
da biogeografia. A fitogeografia é um ramo da biogeografia que estuda a
distribuicdo geografica do reino vegetal, seja ao nivel de espécie ou até mesmo
de grandes formagdes vegetais.

De acordo com Rizzini (1997), a fitogeografia integra o estudo da
estrutura das comunidades vegetais, fatores ambientais, padrdes de distribuigdo,
migragdo e dispersdo dos vegetais, abrangendo diversas disciplinas como a
botanica, ecologia, fitossociologia e sistematica.

Por meio do estudo dos padrdes de ocorréncia relacionados a diferentes
variaveis, ¢ possivel identificar fatores que condicionam ou limitam a existéncia
de determinada espécie (ou grupo) em locais especificos. Estes estudos podem
ser realizados em diferentes escalas (local, regional ou global), e demandam
grande variedade de metodologias, envolvendo diversas areas do conhecimento
cientifico.

A fitogeografia estabelece importantes relagdes entre varidveis abidticas
do ambiente (como temperatura, altitude, precipitagdo, tipo de solo, etc.) e a
ocorréncia de determinado bioma, fitofisionomia, familia, género ou espécie.
Com o entendimento destas relagdes ¢ possivel delimitar, geograficamente, areas
de ocorréncia real ou potencial de determinada espécie ou formacao vegetal.

De acordo com o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica - IBGE
(2004), o estado de Minas Gerais estd inserido no dominio de trés biomas
brasileiros: Cerrado, Mata Atlantica e Caatinga, este ultimo em menores por¢des

de terra. O bioma Cerrado abrange 57% da extensdo territorial do estado,
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localizado na regido centro-ocidental, o bioma Atlantico ocupa cerca de 41% do
estado mineiro e encontra-se distribuido na por¢ao oriental. Ja o bioma Caatinga,
estd restrito ao norte do estado e tridngulo mineiro, abrangendo apenas 2% do
estado de Minas Gerais.

Devido a heterogeneidade ambiental compreendida por estes biomas,
principalmente o Cerrado e Atlantico, existem espécies melhores adaptadas as
certas regides, o que indica a existéncia de padrdes fitogeograficos regionais
dentro dos biomas e regides floristicamente distintas, originando as diferentes
fitofisionomias.

O bioma Cerrado compreende uma faixa continua nos estados de Minas
Gerais, Mato Grosso do Sul, Goias, Tocantins, Bahia, Maranhdo e Piaui e ainda
algumas 4reas disjuntas por outros estados, como em Sdo Paulo. Abrange um
amplo espectro de condi¢des ambientais, sendo a variagdo da temperatura média
anual de 18 a 28 °C e a oscilagdo da precipitagdo anual entre 800 e 2.000 mm,
com intensa escassez de chuva na esta¢do seca (abril - setembro). Os tipos de
solos sdo também muito diversos, sendo em grande maioria, distroficos, com
baixa disponibilidade de calcio e magnésio, alta concentragdo de aluminio e bem
drenados (DURIGAN et al., 2003). Além de um extenso gradiente latitudinal, o
Cerrado varia em altitude do nivel do mar (estado do Maranhdo) até cerca de
1.600 m nas mais elevadas areas do Planalto Central e Cadeia do Espinhago. Sua
vegetagdo € bastante variada, apresentando fisionomias que vao desde formagdes
florestais com 12 a 15 m de dossel a savanicas e campestres, com arbustos
esparsos (RATTER; RIBEIRO; BRIDGEWATER, 1997).

O bioma Cerrado compreende grande extensdo territorial em Minas
Gerais, retratando um gradiente fisionomico que abrange as areas de Campo,
Campo Rupestre, Campo Cerrado, Cerrado Sensu Stricto, Cerraddo e Vereda

(SCOLFORO; MELLO; SILVA, 2008).
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Heringer et al. (1977) acreditam ser o Cerrado, o progenitor dos biomas
Mata Atlantica e Amazonia, devido a grande quantidade de espécies em comum
que este bioma apresenta com os outros. Devido a sua heterogeneidade
ambiental e sua localizagdo entre diferentes biomas, o Cerrado apresenta alta
diversidade de espécies. Ratter et al. (1996), ao estudar 98 fragmentos dentro do
bioma Cerrado, encontrou 534 espécies, das quais 30% ocorreram em um unico
fragmento; 5% ocorreram em mais de 49 locais e nenhuma esteve presente em
todos os fragmentos.

Ainda dentro deste bioma, encontram-se as matas de galeria situadas ao
longo dos cursos d’4dgua. Estas matas estdo presentes em solos mais ricos,
formando grandes areas de florestas mesofiticas, nas quais estdo presente maior
numero de espécies arboreas. Estas dreas geralmente apresentam uma maior
tendéncia de espécies endémicas e dominantes e menor diversidade floristica
quando comparadas com areas de Cerrado tipico.

Ratter, Ribeiro e Bridgewater (2003), estudando a vegetagdo arbdrea em
376 areas de Cerrado, destacam que fatores como a deficiéncia hidrica do solo e
temperatura média, que tendem a aumentar na dire¢do sudeste-nordeste, estdo
relacionados com a distribui¢do das espécies dentro do bioma. Ainda de acordo
com estes autores, o tipo de solo é o fator que mais determina a diferenciag@o
floristica e estrutural entre comunidades do Cerrado.

O bioma Mata Atlantica vem sendo duramente fragmentado ao longo de
anos, desde a descoberta do Brasil. Atualmente estd presente em 17 estados
brasileiros através de manchas de vegetacdo e hotspots. A Mata Atlantica
engloba varios ecossistemas florestais, associada aos ecossistemas costeiros,
enseadas, fozes de rios, baias, restingas, baixadas arenosas, florestas mistas de
araucarias, campos de altitude e rupestres. Dentro do estado de Minas Gerais,

estd localizada principalmente nas regides leste e sul, sendo preferenciais
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ambientes de maiores altitudes, associadas principalmente as fitofisionomias
Floresta Estacional Semidecidual e Ombrdfila.

De acordo com Oliveira Filho e Ratter (2000), sua vegetacdo ¢ altamente
influenciada pela distdncia do oceano, seguido do regime de distribuicdo de
chuvas, altitude e da duragio da estagdo de seca. De maneira geral, os solos da
Mata Atlantica sdo muito lixiviados, acidos e distréficos, porém mesmo em
solos com baixa fertilidade ndo € observado sintomas de deficiéncia nutricional,
devido a decomposicio da matéria organica proveniente da serrapilheira
(SILVA et al., 2007).

Em Minas Gerais, o dominio atlantico estd situado, em sua grande
maioria, em latossolos, principalmente as Florestas Ombrofilas. Ja as Florestas
Estacionais Semideciduais encontram-se distribuidas entre argissolos,
cambissolos, neossolos ¢ latossolos (SCOLFORO; MELLO; SILVA, 2008).

Segundo Silva et al. (2008b), ao estudarem 25 fragmentos de Florestas
Estacionais Semideciduais e oito de Florestas Ombrdfilas distribuidos em
territério mineiro, as cinco espécies mais abundantes na fitofisionomia
Semidecidual sdo (ordem decrescente): Eremanthus incanus (Less.) Less.,
Copaifera langsdorffii Desf., Myrcia splendens (Sw.) DC., Tapirira obtusa
(Benth.) J.D. Mitch. e Tapirira guianensis Aubl. Para a Floresta Ombrdfila as
cinco espécies com maior abundancia dentro dos fragmentos amostrados sio
Psychotria vellosiana Benth., Myrsine umbellata Mart., Myrceugenia alpigena
(DC.) Landrum, Myrcia splendens (Sw.) DC. e Podocarpus sellowi Klotzch ex
Endl.

O bioma Caatinga ocorre em pequenas por¢des no territério mineiro
situadas principalmente no norte e em algumas areas descontinuas no tridngulo
mineiro. O clima predominante ¢ de carater semiarido quente, com altas
temperaturas, precipitacdes escassas e irregulares, com sete a 10 meses de

estacdo seca. A temperatura média anual varia entre 24 e 26 °C e a precipitagdo
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anual fica entre 250 ¢ 1.000 mm. Os solos, de maneira geral, sdo rasos, argilosos
e rochosos ou profundos e arenosos (LIMA, 1981).

Em Minas Gerais, o dominio da Caatinga esta representado
principalmente pela Floresta Estacional Decidual. De acordo com Mello,
Scolforo e Carvalho (2008), estas se estratificam em dois grupos: o primeiro
formado pelas matas do Jaiba e Jequitinhonha e o segundo formado pelas matas
ciliares das respectivas sub-bacias. De acordo com Silva et al. (2008a), as cinco
espécies mais abundantes desta fitofisionomia no territério mineiro sdo:
Handroanthus chrysotrichus (Mart. ex A. DC.) Mattos, Poincianella pluviosa
(DC.) L. P. Queiroz, Anadenanthera colubrina (Vell.) Brenan, Myracrodruon
urundeuva Allemdo e Machaerium acutifolium Vogel. As espécies com maior
valor de importancia tipicas do bioma Caatinga ou Matas Secas, segundo Dutra
(2009), sdao Schinopsis brasiliensis Engl. e Annona leptopetala (R. E. Fr.) H.
Rainer.

Nos dias atuais, ¢ valido ressaltar a importancia da area de tecnologia da
informagdo para o aprimoramento dos estudos fitogeograficos. Com o advento
dos Sistemas de Informagdes Geograficas (SIG’s) e o avango das técnicas de
Sensoriamento Remoto, se faz possivel a utilizacdo de diversas ferramentas para
o entendimento dos padrdes de distribuicdo de espécies e sua relagdo com as
caracteristicas do ambiente. Uma ferramenta que vem sendo amplamente
empregada em estudos fitogeograficos é a modelagem de distribuigio de
espécies. Sua utilizacdo vai além da delimitagdo de locais de ocorréncia de
determinada espécie. Com o auxilio da modelagem, € possivel identificar areas
potenciais para a sobrevivéncia e reprodugdo da espécie, bem como Aareas

endémicas, prioritarias para a conservagao.
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2.2 Modelagem Preditiva da Distribuiciio Potencial de Espécies

Seja para fins de conservacdo, restauracdo ou producdo, a questdo de
como o reino vegetal e animal estdo distribuidos na Terra tem sido fonte de
estudos para diversos pesquisadores. E certo que fatores climaticos, fisicos e
bioldgicos sdo responsaveis, em diferentes escalas, pela distribuicdo das espécies
no planeta. A partir desta informagdo, pesquisadores vém utilizando estes fatores
como variaveis de entrada em modelos matematicos, para a predicdo de locais
que satisfacam as necessidades da espécie. Este tipo de modelagem ¢
denominado Modelagem Preditiva de Habitat ou Modelagem Preditiva de
Distribui¢cdo de Espécies (GIANNINI et al., 2012).

O processo de modelagem de distribuicdo de espécies tem como
objetivo encontrar relagdes ndo aleatorias, entre as varidveis ambientais,
relevantes para a espécie e seus dados de ocorréncia. A modelagem preditiva de
habitat combina dados de ocorréncia de espécies (coordenadas geograficas) com
varidveis ambientais e ecoldgicas (como por exemplo: temperatura, precipitacdo,
altitude, tipo de solo, indices de vegetagdo, etc.) para realizar a predi¢do de
ambientes adequados, onde, em teoria, uma populagido possa se manter viavel. O
resultado da modelagem ¢ entdo projetado em um mapa, indicando as regides
com distribui¢do potencial da espécie (ANDERSON; LEW; PETERSON, 2003).

A modelagem preditiva de distribui¢do de espécies, para muitos autores,
¢ conhecida também como modelagem de nicho ecoldgico. Esta nomeagdo ¢
devido ao fato de que, independente do algoritmo utilizado, a modelagem ¢
normalmente baseada no conceito de nicho ecoldgico de uma espécie.

De acordo com Hutchinson (1957), nicho é a soma de todos os fatores
ambientais que atuam sobre o organismo e consiste em um hiperespago
composto de n fatores limitantes (por exemplo, radiagdo, temperatura e recursos

alimentares) a sobrevivéncia do ser vivo e sua amplitude de tolerancia a estes
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fatores. Representa o espago abrangido pela faixa de variagdo dos fatores
ambientais ao qual a espécie ¢ capaz de sobreviver e se reproduzir (GIANNINI
et al., 2012).

De acordo com Soberén e Peterson (2005), a distribuicdo espacial de

uma espécie esta relacionada a quatro fatores principais:

a) Fatores abidticos — condigdes ambientais que limitam a capacidade
de sobrevivéncia e reproducdo da espécie em determinada regido
(por exemplo: altitude, inclinagdo do terreno, fertilidade do solo,
pluviosidade, temperatura, etc.);

b) Fatores bidticos — Conjunto de interagdes com outras espécies que
influenciam na sobrevivéncia da espécie em estudo, como
competicdo, parasitismo, predagido, mutualismo, etc;

¢) Fatores de acessibilidade — Relacionados a capacidade de dispersao,
que refletem quais locais s3o acessiveis para individuos de uma
determinada espécie (importante para distinguir distribui¢do atual e
distribuigdo potencial);

d) Fatores evoluciondrios — Relacionados com a capacidade de

adaptac@o as novas condigdes (plasticidade da espécie).

Utilizando apenas os fatores abiodticos como condicionadores de um
habitat viavel, obtém-se locais satisfatorios para a espécie (potencial) e ndo
exatamente locais ocupados pela espécie (real) (SOBERON; PETERSON,
2005). A principal razdo para a utilizacdo desses fatores em detrimento dos
demais ¢ a dificuldade de se obter variaveis que representem condigdes bidticas,
cuja interpretagdo € complexa.

Devido a falta de variaveis ecoldgicas, o conceito “modelagem de nicho

ecologico” tem sido questionado, visto que a distribuigdo das espécies ¢ um
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resultado complexo da ecologia, evolucdo da espécie e outros fatores bioldgicos,
como sua histéria evolutiva e sua capacidade de dispersdo. De acordo com
Pulliam (2000), € possivel encontrar individuos em locais onde as condi¢gdes ndo
sdo inteiramente adequadas a sobrevivéncia e a reprodugdo da espécie e, por
outro lado, apresentando limitacdes de sua dispersdo, ndo encontra-las em locais
adequados. Assim, a maioria dos autores que utilizam apenas variaveis abidticas
passa a utilizar o termo modelagem da distribuigdo potencial e ndo de nicho.

Para o treinamento e validagdo dos modelos de distribuicdo de espécies,
sdo necessarios, basicamente, dois tipos de dados: 1) dados de ocorréncia
(coordenadas geograficas dos registros de ocorréncia da espécie) e 2) dados
abidticos (mapas tematicos que sintetizam as caracteristicas ambientais mais
relevantes da area de estudo).

Os registros de ocorréncia da espécie (presenga e auséncia) sdo
representados por pontos georreferenciados (latitude e longitude) e sio
utilizados para ajustar e validar os modelos de distribuicdo de espécies
(GUISAN; ZIMMERMANN, 2000). Os dados de ocorréncia da espécie podem
ser obtidos em coletas de campo, em acervos de colegdes de herbarios e museus
e em bases de dados de biodiversidade disponiveis na internet.

Os dados oriundos de colegdes bioldgicas, museus e até mesmo base de
dados online podem representar uma fonte de erro para a modelagem, uma vez
que a maioria apresenta imprecisdo na localizagdo do ponto de coleta. No caso
de coleta em campo, deve-se evitar o viés na escolha das dreas a serem
amostradas, sem privilegiar locais de facil acesso ou locais onde j& se tem a
certeza da existéncia da espécie, além de incertezas na identificagdo da espécie.

A partir dos dados de ocorréncia, os modelos utilizados na distribuigo
de espécies podem ser categorizados em presence-only (somente dados de
presenca) e presenca/auséncia. A maioria dos métodos presence-only operam

construindo um espaco de n-dimensdes (n varidveis ambientais) de acordo com a
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ocorréncia da espécie. Locais fora do espago construido sdo entdo classificados
como auséncia. Ja as técnicas que trabalham com presenga e auséncia,
classificam novos locais de acordo com o conhecimento adquirido pelos
exemplos de presenca e auséncia utilizados no ajuste do modelo.

Os dados de auséncia da espécie sdo mais dificeis de obter precisamente.
O fato de uma espécie ndo se encontrar em determinado ambiente nem sempre
pode ser considerado como uma falta de recursos necessarios a sua
sobrevivéncia. A espécie pode passar despercebida, devido sua baixa
detectabilidade (raridade), ou estar ausente devido a razdes historicas e barreiras
para sua dispersdo (PHILLIPS; ANDERSON; SCHAPIRE, 2006).

Devido a dificuldade em se obter dados de auséncia, algoritmos que
utilizam apenas dados de presenga tém sido bastante utilizados. Os modelos
presence-only mais consolidados em pesquisas ecoldgicas sio DOMAIN
(CARPENTER; GILLISON; WINTER, 1993; ELITH et al., 2006), BIOCLIM
(BEAUMONT; HUGHES, 2002; BRERETON; BENNETT; MANSERGH,
1995; BUSBY, 1991) e ENFA (HIRZEL et al., 2002).

A utilizagdo de métodos estatisticos na modelagem, como regressdo
logistica, modelos lineares generalizados e técnicas derivadas da inteligéncia
artificial, carece da existéncia das duas categorias de dados: presenca e auséncia.
Logo, para suprir a falta dos registros de auséncia, muitos algoritmos usam
dados de pseudoauséncia para ajustar os modelos. Estes dados sdo pontos
escolhidos aleatoriamente na drea de estudo e usados como auséncias durante o
processo de modelagem.

De acordo com Engler, Guisan e Rechsteiner (2004), a definicdo dos
pontos de pseudoauséncia deveria seguir alguma estratégia e ndo ser feita
aleatoriamente. Devem-se evitar pontos com valores das caracteristicas
ambientais muito préximos aos dos pontos de presenca, reduzindo possiveis

ruidos nos dados de entrada. Vanderwal et al. (2009) afirmaram que a qualidade
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do modelo ¢ menor, quando os pontos de pseudoauséncia sdo definidos em
regides muito restritas ou muito amplas, em relag@o as presengas registradas.

Trabalhar apenas com dados de presenca e auséncia para a predicdo de
habitats adequados gera grande incerteza quanto & capacidade da espécie em
ocupar determinada regido. Uma espécie pode estar presente em um local,
porém em pequeno numero de individuos, o que indica que as condicdes
ambientais da regido ndo sdo tdo favoraveis a sua sobrevivéncia e perpetuacio
Os dados de abundéincia da espécie (nimero de individuos) sdo essenciais
quando se deseja trabalhar com a capacidade de ocupagdo da espécie. Sdo um
complemento aos dados de ocorréncia, indicando o sucesso da adaptagdo da
espécie em um local especifico. Diversas técnicas regressivas sdo empregadas
para a predi¢do da riqueza de espécies, porém a desvantagem € de que o nimero
de espécies ¢ variavel para locais ambientalmente semelhantes, sendo altamente
relacionado aos fatores bidticos e de dispersdo, ndo incluidos na maioria dos
modelos.

O outro tipo de dado necessario para a modelagem da distribui¢do de
espécies sdo as varidveis ambientais. A coleta de dados ambientais para a
modelagem evoluiu na década de 90, quando as imagens de sensoriamento
remoto tornaram-se amplamente acessiveis. Concomitante, com o crescimento
dos Sistemas de Informagdo Geografica e técnicas geoestatisticas, houve uma
expansdo na disponibilidade de dados ambientais e, consequentemente, no uso
de modelos de predi¢do de habitat.

Os dados ambientais ou abidticos sdo geralmente representados por
arquivos em formato raster. Estes arquivos consistem em bancos de dados
georreferenciados formados por uma matriz de células que contém os valores da
variavel em questdo. O tamanho das células ¢ o que determina a resolucdo
espacial do raster, sendo que, quanto maior o tamanho da célula menor a

resolugdo e vice-versa (GIANNINI et al., 2012).
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A resolugdo espacial dos mapas deve ser compativel com as
necessidades da pesquisa, e deve-se ter o cuidado de utilizar dados relevantes e
em nimero suficiente para garantir a geracdo de modelos, que representem as
condi¢des ambientais o6timas para a sobrevivéncia e reprodugdo da espécie. De
acordo com Garzon et al. (2006), estudos regionais devem ter sua resolucio
variando entre 1 a 10 km.

Quando se trabalha com variaveis ambientais, provenientes de diferentes
bancos de dados e diferentes resolucdes, € necessario realizar uma padronizacdo
destes fatores em relacdo a resolug@o espacial. Geralmente, esta padronizagio ¢
realizada de acordo com a menor resolugio espacial (grids maiores) encontrada
na base de dados de variaveis ambientais. No entanto, isto nio € uma regra. Ao
realizar a padronizacdo pela menor resolugdo, perde-se informacido daquelas
variaveis com maior resolugdo. O aconselhavel é ndo utilizar variaveis
ambientais muito destoantes quanto ao tamanho das células do raster.

Diante da grande disponibilidade de dados ambientais, muitos métodos
sdo empregados para comparar o desempenho das diferentes variaveis
ambientais na predi¢do de habitats, bem como a existéncia de preditores
correlacionados. Portanto, faz-se necessario o uso de uma pré-selecio de
preditores ambientais utilizando, por exemplo, diferentes tipos de andlise
multivariada, teste Jackknife, Arvore de Regressdo, redes neurais artificiais,
Particdo da Variancia, meta-heuristicas, dentre outras técnicas.

Devido as caracteristicas dos métodos de aprendizagem de maquina,
como a capacidade de trabalhar com preditores correlacionados, de processar
relacdes ndo lineares entre os preditores e de processar dados complexos € com
ruidos, estes vém sendo amplamente empregados na modelagem da distribuicdo
de espécies, visto que dados ecoldgicos apresentam estas dificuldades

(GARZON et al., 2006).
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As técenicas de aprendizagem de maquina (AM) sdo capazes de aprender
a partir de exemplos, extraindo conhecimento dos dados previamente observados
e gerar predigdes com base em novos dados (MITCHELL, 1997). O tipo de
inferéncia légica utilizada pelos algoritmos de AM ¢é a indugdo, ou seja, o
raciocinio originado em um conceito especifico é generalizado para o restante
dos dados (RODRIGUES, 2012).

Elith et al. (2006), comparando 16 métodos de modelagem da
distribuicdo de espécies, obtiveram maior eficicia dos modelos baseados nos
métodos de aprendizagem de maquina em relacdo aos modelos bem
estabelecidos, como modelos aditivos generalizados (GAM’s) ¢ BIOCLIM.
Segurado ¢ Aratijo (2004) também encontraram resultados que confirmam o
potencial dos métodos de aprendizado de maquina na modelagem da distribui¢do
de espécies, ao comparar sete métodos em 44 espécies de anfibios.

Dentre os métodos de aprendizagem de maquina mais utilizados na
modelagem da distribui¢do de espécies estdo a arvore de decisdo, redes neurais
artificiais, algoritmo genético, Suport Vector Machine (maquinas de vetores de

suporte), Random Forest (florestas aleatdrias) e Maxent.
2.2.1 Arvore de decisdo

De acordo com Garzon et al. (2006), dentre as técnicas de aprendizagem
de maquina, a arvore de decisdo foi a primeira a ser empregada na modelagem
da distribui¢io de espécies. Arvore de regressio (atributos continuos) ou
classificagdo (atributos nominais) s2o técnicas de aprendizagem de maquina que
utilizam a estratégia de dividir-para-conquistar, decompondo um problema
maior em subproblemas mais simples, de forma recursiva. Dentre as principais

vantagens dessa técnica, estd a capacidade de trabalhar as relacdes entre os
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dados de entrada, produzindo resultados sob a forma de arvores de decisdo de
grande simplicidade e legibilidade.

Arvores de decisdo desenvolvem modelos através de exemplos (aprendizagem
supervisionada) e simulam o processo de abstragdo humana por meio de uma
categorizagdo hierarquica, obtendo regras similares a uma chave de
classificacdo. O algoritmo particiona um conjunto de dados heterogéneo (raiz)
em classes homogéneas (folhas), gerando regras de classificagdo com base em
atributos (nos). O critério para a particio dos dados ¢ baseado no ganho de
informagdo que, para classificago, ¢ proveniente da diminui¢do da entropia do

conjunto de dados quando submetido a divisdo de acordo com um atributo

(Figura 1).
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Figura 1 Representacdo de uma arvore de decisdo com regras baseadas em

variaveis ambientais

Os objetivos a serem alcangados na construgdo de uma arvore de decisdo
sdo: a) diminui¢do da entropia (aleatoriedade do atributo); b) a consisténcia com

o conjunto de dados e ¢) simplicidade (menor mimero de nés). Quanto maior a
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quantidade de no6s (onde ocorrem a parti¢io dos dados), maiores as chances de
que a arvore gerada esteja demasiadamente ajustada (overfitting) ao seu conjunto
de treinamento. Este sobreajuste atrapalha a capacidade preditiva do algoritmo
com a entrada de novos dados.

Assim, para contornar este problema, alguns algoritmos utilizam a poda
da arvore que, assim como na realidade, consiste em cortar algumas
ramificagdes da arvore (n6s e folhas). Esta operacdo pode ser realizada
concomitante a construg¢do da arvore, interrompendo seu crescimento ou apos a
sua construgdo, com seu tamanho completo. Em ambas as operagdes, sdo
retiradas as subdivisdes que ndo implicam na diminui¢do do erro em relag@o as
classes superiores.

Existem diferentes algoritmos de arvore de decisdo, dentre os quais
destacam-se o CART (Classification and Regression Trees) ¢ o C4.5. O
algoritmo CART foi proposto por Breiman et al. (1984). E considerado o
algoritmo inicial de qualquer arvore de decisdo, ndo realizando qualquer tipo de
poda na construgdo da arvore. Ja o algoritmo C4.5 (QUINLAN, 1993) realiza a
poés-poda da arvore inicialmente gerada, realizando uma busca na arvore, de
baixo para cima, e transformando nés em folhas (divisdes finais) aqueles ramos
que ndo apresentam ganho de entropia ou diminui¢@o do erro.

Vayssieres, Plant e Allen-Diaz (2000) compararam o desempenho da
arvore de decisdo com modelos de regressdo logistica para a modelagem da
distribuicdo de trés espécies do género Quercus. A capacidade preditiva do
método da arvore de decis@o foi similar as obtidas pelas técnicas de regressao
logistica. A vantagem do primeiro método ¢ que ele fornece uma visdo das
relagdes espécie-ambiente (efeito de todas as variaveis de previsdo envolvidas
no modelo), permitindo uma melhor interpretagdo dos resultados, ao contrario

das outras técnicas utilizadas.
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Com o advento e aprimoramento de outras técnicas da area de
aprendizagem de maquina, a utilizagdo do método de arvore de decisdo vem
decaindo ao longo dos anos em pesquisas ecoldgicas. Apesar da facilidade de
interpretacdo dos resultados, a capacidade preditiva desta técnica tem sido
superada em diversas pesquisas de comparacdo de métodos para a modelagem
da distribuicdo de espécies (FUKUDA et al., 2013; GARZON et al., 2006;
TAMVAKIS et al., 2014).

2.2.2 GARP

O GARP, Genetic Algotithm for Rule-set Prediction, é um algoritmo
desenvolvido precisamente para a modelagem de distribuicdo de espécies,
seguindo os principios basicos dos Algoritmos Genéticos (STOCKWELL;
NOBLE, 1992). Consiste na defini¢do das condigdes ambientais 6timas de uma
espécie através de um conjunto de regras selecionadas por um algoritmo
genético. O método realiza uma selecdo dessas regras, excluindo regras menos
eficientes e gerando novas regras a partir de individuos sobreviventes. A
principal vantagem do sistema € a capacidade de filtrar e lidar com diversos
tipos de erros (STOCKWELL; PETERS, 1999).

Segundo Stockwell e Peters (1999), as etapas de funcionamento do
GARP podem ser resumidas da seguinte maneira: No inicio do procedimento,
um conjunto inicial de regras ¢ gerado. A seguir, um laco iterativo seleciona
aleatoriamente um conjunto de dados, por amostragem, a partir de metade dos
dados disponiveis. O conjunto de regras atuais é avaliado, aplicando-o na base
de dados (registros de presenca e auséncia) amostrada aleatoriamente. As regras
mais representativas (de acordo com os critérios adotados) sdo armazenadas e
depois analisadas. Se o grau de convergéncia aceitavel for atingido ou o nimero

maximo de iteracdes, o procedimento sera encerrado, caso contrario, o
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procedimento continua. O GARP ¢ muito utilizado por apresentar resultados
robustos mesmo com um numero pequeno de ocorréncias (STOCKWELL;
PETERSON, 2002).

Peterson, Papes e Eaton (2007) compararam a capacidade preditiva do
algoritmo GARP e Maxent em prever a distribuicdo da ocorréncia de espécies
em regides ndo amostradas. Ambos os métodos geraram mapas que coincidiram
com a ocorréncia observada das espécies estudadas. A predi¢do produzida pelo
GARP abrangeu uma area excessivamente grande quando em comparagio com a
distribuicdo real. Os valores da métrica de avaliagio AUC, Area Under the
Curve, obtidos para o GARP e Maxent, respectivamente, sdo 0,608 e 0,733. Este
resultado indica menor capacidade preditiva da técnica GARP em relagdo ao
Maxent. Esta tendéncia dos resultados também pode ser observada na pesquisa
de Elith et al. (2006) e Phillips, Anderson e Schapire (2006), nas quais a

performance do GARP foi ultrapassada por outros métodos, incluindo Maxent.

2.2.3 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) foram criadas com base na
aprendizagem de sistemas bioldgicos, representando uma rede complexa de
neurdnios interconectados. Estes neurdnios, do tipo Perceptron (ROSENBLAT,
1958), recebem os valores de cada atributo (x;) bem como o valor de saida
esperado. Os valores de entrada recebem um peso aleatdrio, w;, que determina a
contribui¢do da entrada x; na saida do Perceptron (Figura 2).

O somatorio do produto destes pesos (w;) e seus respectivos atributos (x;)
¢ o valor de entrada para a fungdo de ativagdo, responsavel pela classificagdo
final do neurdnio. Esta fun¢do, que pode ser limiar, sigmoidal, hiperbdlica ou
semilinear, restringe a amplitude de saida do neurdnio e aplica a ndo linearidade

do modelo. O aprendizado do neur6nio consiste em ajustar os pesos de cada
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entrada para que o valor de saida obtido seja igual ao valor dado pela amostra de
treinamento, no sentido de minimizar o erro.

Um tunico neurdnio, do tipo Perceptron, consegue separar somente
dados linearmente separaveis. A fim de contornar o problema da classificacdo de
dados ndo linearmente separdveis, surgiu o Perceptron de multipla camada
(Multilayer Perceptron - RNA). Neste neurdnio (ou rede neural), sdo
adicionadas uma ou mais camadas intermediarias, onde sdo realizados o
processamento e extragdo das caracteristicas dos dados. Com a implementagdo
de uma ou mais camadas intermedidrias, a rede é capaz de representar qualquer

fun¢do continua, sendo considerada um aproximador de fun¢des ndo lineares.

@ Fungao de ativagio

n
1 se Z w,x, >0

Safda = =
n
- -1 se Zw,.xr. <0
Ew‘x. :
. [ i=0
i

Entrada

Figura 2 Esquema simplificado de um Perceptron

Fonte Bishop (1995).

O treinamento da rede ¢é realizado de forma supervisionada, ou seja, sdo
apresentados, no conjunto de treinamento, os valores de entrada e saida
esperada. O método utilizado para o aprendizado da rede ¢ o de retropropagacdo
(backpropagation), o qual consiste na mudanga interativa dos pesos sinapticos a

fim de minimizar os erros de classificagdo para as proximas iteragdes. O
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pseudocddigo simplificado do algoritmo backpropagation pode ser visto a

seguir:

g)

Aleatorizagdo dos pesos entre as conexdes;

Apresentacdo dos dados de treinamento (entrada e saida);

Célculo da saida de cada neurdnio de acordo com os pesos gerados
na etapa 1(1* iteragdo) ou na etapa 6 (demais iteracdes);

Comparagdo entre a saida gerada pela rede com a saida esperada e
calculo do erro cometido pela rede para os neurénios da camada de
saida;

Atualizagdo dos pesos dos neurdnios da camada de saida com base
no erro calculado na etapa 4;

Calculo do erro das camadas anteriores (até a camada de entrada)
com base nos pesos ja atualizados das camadas seguintes;

Repetir os passos 2, 3, 4, 5 ¢ 6 até chegar o critério de parada do
algoritmo, que pode ser um erro minimo ou nimero de épocas de

treinamento.

Segurado e Araujo (2004) modelaram a distribuicdo espacial de 44

espécies de anfibios e répteis em Portugal, utilizando sete técnicas de

modelagem, dentre elas arvores de classificacdo e regressdo, redes neurais,

modelos lineares generalizados, modelos aditivos generalizados e interpoladores

espaciais. Os resultados indicaram uma forte relagdo entre o desempenho do

modelo e o tipo da distribuicdo espacial da espécie. Na maioria dos casos os

modelos baseados em redes neurais apresentaram melhor desempenho, seguido

pelos modelos aditivos generalizados.

De acordo com Fukuda et al. (2013), as redes neurais artificiais

obtiveram performance satisfatdria para modelar a distribui¢do potencial de uma
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espécie de peixe (Thymallus thymallus L.) na Europa. Seu desempenho foi
superado pelas técnicas Random Forest, Suport Vector Machine e arvores de
decisdo, porém foi superior aos modelos generalizados lineares e aditivos.
Garzon et al. (2006), ao modelarem a distribuicdo potencial de Pinus
comparando redes neurais, arvore de decisdo e Random Forest, obtiveram
acuracia satisfatoria para todos os métodos, sendo Random Forest um pouco

superior as redes neurais, que por sua vez foi superior a arvore de decisao.

2.2.4 Random Forest

O algoritmo Random Forest (RF), inicialmente proposto por Breiman
(2001), ¢ um método de combinacdo entre classificadores (ensemble), neste
caso, as arvores de decisdo. Estas arvores construidas pelo Random Forest sdo
desenvolvidas utilizando a técnica de CART (Classification And Regression
Trees). As arvores de decisdo sdo construidas sob diferentes conjuntos de
treinamento (bootstrap), constituidos de n instancias de treinamento escolhidas
aleatoriamente na base de dados. Em cada divisdo da arvore, m atributos sido
aleatoriamente selecionados para direcionar o crescimento da arvore baseado no
ganho de entropia. De maneira geral, o valor de m deve ser menor do que o
numero total de atributos, para que possam ser geradas arvores distintas. Cada
arvore de decisdo tera sua classificacdo, sendo contabilizado o niimero de votos
para cada classe. A classificagdo final do Random Forest serd a classe que
receber mais votos.

O algoritmo Random Forest apresenta excelentes caracteristicas de
precisdo, generalizagdo para outras amostras que nio aquelas em que o
classificador foi treinado e capacidade de desempenho satisfatério em amostras
menores. Diversos estudos demonstraram o 6timo desempenho do RF, quando

comparado com outras técnicas, para a modelagem da distribuicdo de espécies
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raras € invasoras (GARZON; DIOS; OLLERO, 2008; PRASAD; IVERSON;
LIAW, 2006).

Em diversas pesquisas na area de modelagem da biodiversidade, o
algoritmo Random Forest tem se mostrado muito superior ao seu algoritmo
primario, a arvore de decisdo. E apontado como um dos métodos mais robustos
para a modelagem da distribuicdo de espécies em estudos comparativos,
superando inclusive outras técnicas de aprendizagem de maquina e métodos de
regressdo (CLUTER et al., 2007; FUKUDA et al., 2013; GARZON et al., 2006;
LORENA et al., 2011).

2.2.5 Suport Vector Machine

Outro método empregado em modelos de distribuicdo de espécies € o
SVM (Suport Vector Machine — maquina de vetores de suporte), caracterizado
por ser um conjunto de técnicas de aprendizagem supervisionada pertencentes a
familia dos classificadores lineares generalizados. Os SVM's foram introduzidos
inicialmente por Vapnik (1995) e tém superado a maioria dos sistemas em uma
ampla variedade de aplicagdes. Ao invés de tentar aperfeigoar o desempenho
sobre o conjunto de treinamento, os SVM s tentam minimizar a probabilidade de
classificar erroneamente padrdes ainda ndo vistos pela distribuicdo de
probabilidade dos dados (MARCO JUNIOR; SIQUEIRA, 2009).

O classificador SVM se baseia em um algoritmo capaz de encontrar um
hiperplano que maximize a separagdo entre as classes. Os dados que se
encontrarem na margem deste hiperplano constituem os vetores de suporte, que
serdo os elementos criticos do conjunto de treinamento do classificador. Sendo
assim, os modelos gerados pelo SVM dependem apenas de uma parte dos dados
que compdem a amostra de treinamento. Esta caracteristica torna esta técnica

especialmente interessante para utilizagdo em situagdes nas quais a
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confiabilidade dos dados de entrada ¢ duvidosa ou incompleta, o que ¢ comum
em levantamentos da biodiversidade.

O método SVM apresenta diversas vantagens em relacdo as outras
técnicas da aprendizagem de mdquina: dificilmente alcanca um sobreajuste
(overfitting) da base de dados de treinamento; produz resultados competitivos
em relagdo aos melhores métodos utilizados em classificag@o; apresenta
excelente desempenho de generalizagdo ao resolver problemas ndo lineares e
séries temporais; trabalha com pequenas bases de dados para o treinamento
(TIRELLI; GAMBA; PESSANI, 2012).

No trabalho realizado por Pouteau et al. (2012), a performance do SVM
constantemente superou a obtida pelo Random Forest. As métricas de avaliagdo
utilizadas foram a Area Under the Curve ¢ o Indice Kappa. Tirelli, Gamba e
Pessani (2012) modelaram a distribuigdo de uma espécie de peixe nativa da
Italia comparando trés técnicas de aprendizagem de maquina (redes neurais,
arvore de decisdo e SVM). De acordo com os resultados obtidos, o0 método SVM
superou o desempenho das arvores de decisdo e foi similar & performance das
redes neurais, provando sua aplicabilidade na modelagem da distribuicdo de

espécies.

2.2.6 Maxent

Este algoritmo ¢ baseado no principio de maxima entropia e trabalha
com dados de presenca e pseudoauséncia. O Maxent ajusta uma distribuicdo de
probabilidades de ocorréncia da espécie a partir das varidveis ambientais de
entrada, tornando-a mais proxima a distribui¢do uniforme, e com isso gerando
menos incertezas quanto a ocorréncia de um evento, alcangando a maxima
entropia do sistema. Esta distribui¢@o € ajustada sob a restricdo de que os valores

esperados para cada varidvel ambiental estejam de acordo com os valores
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empiricos observados nos pontos de ocorréncia (MARCO JUNIOR; SIQUEIRA,
2009). O modelo de saida do Maxent para uma determinada espécie é uma
superficie continua de valores entre 0 e 100, em que altos valores indicam maior
probabilidade de adequabilidade da espécie ao ambiente.

Este algoritmo apresenta algumas caracteristicas que explicam sua
grande aplicabilidade e alto desempenho na modelagem da distribuicio de
espécies. Primeiramente, ¢ um método que exige apenas os dados de presenga e
as variaveis ambientais para toda a é4rea de estudo. Essa caracteristica ¢
determinante para sua alta aplicacio em dados ecoldgicos, ja que dados de
auséncia sdo de dificil obtencdo. Podem ser utilizados dados continuos e
categoricos, sendo o algoritmo capaz de incorporar as interacdes entre as
variaveis de entrada. Os valores de saida do modelo sdo continuos,
possibilitando uma interpretagdo mais detalhada sobre a adequabilidade das
areas preditas. O Maxent ¢ um método que realiza a generalizacdo, o que é uma
vantagem quando se tem um pequeno conjunto de treinamento (PHILLIPS;
ANDERSON; SCHAPIRE, 2006).

Terribile, Diniz-Filho ¢ Marco Junior (2010) realizaram a comparacdo
entre o método de Mdaxima Entropia e o GARP para a modelagem da
distribuicdo de 39 espécies de cobras corais do Novo Mundo. Os valores de
AUC obtidos pelo GARP variaram entre 0,923 a 0,999, enquanto que para o
Maxent variaram entre 0,877 a 0,999. De maneira geral, as diferengas na
acuracia dos dois métodos foram pequenas, embora o GARP tenha apresentado
melhor desempenho que o Maxent para 10 espécies. Os autores concluiram que
estes resultados sugerem a necessidade de mais estudos para determinar sob que
circunstancias o desempenho estatistico dos modelos varia. Pearson et al. (2007)
compararam os métodos Maxent ¢ GARP para prever a distribuicdo de espécies

com pequeno nimero de registros de ocorréncia, constatando que o método de
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Maéxima Entropia foi melhor do que o GARP quando o nimero de presenga foi

menor que 10.

2.2.7 Métricas de Avaliacio

Depois de ajustar os modelos, é necessario determinar a utilidade e
aplicabilidade de cada um, o que requer uma avaliagdo do desempenho e da
precisdo dos mapas gerados. Esta avaliagdo identificara os pontos fortes e fracos
de cada técnica e delimitard a gama de utilizagdes em que cada um pode ser
aplicado. A avaliacdo de desempenho dos modelos ¢ baseada nas medidas de
precisdo calculadas a partir de um conjunto de teste independente ou validagio
cruzada, juntamente com interpretagdes ecologicas.

Existem diversas métricas que podem ser utilizadas na avaliagdo dos
métodos empregados na modelagem da distribuicdo de espécies, a maioria delas
derivadas da matriz de confusdo, representada na Tabela 1 (acuracia, erro de
omissdo, erro de sobreprevisdo, indice Kappa e curva ROC). Pela matriz de
confusdo ¢é possivel identificar o numero de instancias classificados

corretamente e erroneamente para cada classe (presenga/auséncia).

Tabela 1 Exemplo de uma matriz de confusido obtida apds a classificagdo dos
dados, sendo a — numero de verdadeiros positivos; b — nimero de
falsos positivos; ¢ — numero de falsos negativos; d - numero de

verdadeiros negativos

Observado Presenca Auséncia
Predito

Presenca a b

Auséncia c d
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Uma medida simples que pode ser derivada da matriz de confusdo é a
acuracia (1), que determina a propor¢do de locais corretamente classificados. No
entanto, esta métrica vem sendo criticada por atribuir altas precisdes para
conjuntos com menor numero de instancias (FIELDING; BELL, 1997; MANEL;
DIAS; ORMEROD, 1999).

(a+d)

Acurdacia = ————F——
(a+b+c+d)

(M

Uma métrica de precisdo recorrente em estudos para previsdes de
presenga/auséncia é o Indice Kappa. Esta medida foi adotada para amenizar o
problema de superestimagdo da acuracia, e corrige a precisio dos modelos de
predi¢do pela acuracia esperada de ocorrer ao acaso (2). Este indice varia de -1 a
+1, em que +1 indica perfeito acordo entre o observado e predito, e valores perto
de 0 ou menos, indicam que a performance do modelo ndo é melhor do que uma

classificagdo aleatdria. O termo # indica o somatdrio de a, b, c e d.

2

(a+dj_(a+b)(a+c)+(c+d)(d+b)
n

n
1_(a+b)(a+c)+(0+d)(d+b) (2)

2
n

Indice Kappa =

Apesar de sua ampla utilizagdo, existe uma critica a respeito desta
estatistica. O indice Kappa ¢ intrinsecamente dependente da prevaléncia dos
dados, sendo esta dependéncia uma fonte de viés para a estimacdo da acuracia
(ALLOUCHE; TSOAR; KADMON, 2006).

A técnica da curva ROC (Receiver Operating Characteristics) tem sido
amplamente utilizada na modelagem da distribuicio de espécies, aplicada

principalmente em modelos que utilizam dados de presenca e auséncia (ELITH
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et al., 20006; GARZON et al., 2006; LORENA et al., 2011). A curva ¢ gerada
pela representagdo grafica da sensibilidade (verdadeiros positivos) (3) e o
complemento da especificidade (1 — especificidade) (falsos positivos) (4), sendo
a sensibilidade definida como a propor¢éo de presencas verdadeiras em relacdo
ao total de presengas preditas e a especificidade como a propor¢ao de auséncias
verdadeiras em relagdo as auséncias preditas (MARCO JUNIOR; SIQUEIRA,
2009).

Sensibilidade = —~ 3)
a+c
o d
Especificidade = —— “
d+b

A area abaixo da curva ROC (4rea Under the Curve — AUC) mensura a
habilidade do modelo em discriminar locais onde a espécie estd presente e locais
onde estd ausente, fornecendo uma medida da capacidade discriminativa do
classificador. Seu valor varia entre 0 e 1, em que 1 indica uma perfeita
discriminag@o entre locais de presenca versus auséncia. Valores proximos a 0,5
fornecem a informagdo de que as predigdes realizadas pelo modelo sdo
aleatdrias. Valores abaixo de 0,5 indicam que a performance do modelo é
inferior aos valores gerados aleatoriamente (ELITH et al., 2006). Quanto maior a
AUC, maior a optimizagdo da sensibilidade em fungdo da especificidade,
resultando em maior precisdo. A vantagem desta métrica € que ela ndo ¢ afetada
pelo desbalanceamento ou prevaléncia das classes de presenga/auséncia, comuns

em base de dados biologicos (MCPHERSON; JETZ; ROGERS, 2004).
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Descricio da area de estudo

A area de estudo, em que estdo distribuidos todos os fragmentos
utilizados neste trabalho, compreende todo o estado de Minas Gerais. O
territério mineiro, com area aproximada de 586.528 km, abrange uma regido de
relevo acidentado, com altitudes que oscilam entre 40 a 2.600 metros (Figura 3).
As menores cotas altimétricas estdo situadas na por¢do Centro-oriental do
estado, variando desde 40 a 400 m. Apresenta um gradiente altitudinal no
sentido Sul-norte, possuindo o Centro-oeste e Tridngulo mineiro, na maior parte
de seu territorio, uma altitude média de 500 metros. A maior parte do estado estd
inserida em uma faixa de 800 a 1.500 metros de altitude.

De acordo com o balango hidrico climatolégico (CARVALHO et al.,
2008), Minas Gerais abrange oito dentre as nove classes de clima existentes de
acordo com o indice de umidade de Thornthwaite (Figura 3). Este indice
decresce no sentido Sudoeste a Nordeste do estado, sendo, de maneira geral, as
regides de maiores altitudes caracterizadas pelos climas umidos a superumido e
as regides de menores cotas altimétricas pelos climas subumido a semiarido.

O estado de Minas Gerais compreende trés dominios vegetacionais:
Cerrado, Mata Atlantica ¢ Caatinga. O dominio Cerrado abrange 57% da
extensdo territorial do estado, localizado na regido Centro-ocidental, o dominio
Atlantico ocupa 41% do estado mineiro e encontra-se distribuido na porgéo
Oriental. J4 o dominio Caatinga, estd restrito ao Norte do estado e Triangulo
mineiro, abrangendo apenas 2% do estado de Minas Gerais (INSTITUTO
ESTADUAL DE FLORESTAS - IEF, 2015). Nestes dominios estdo presente as

fitofisionomias Florestas Ombrofilas, Florestas Estacionais Deciduais, Florestas
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Estacionais Semideciduais, Veredas, Campo, Campo Rupestre, Campo Cerrado,

Cerrado e Cerradio.
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Figura3 Classes altimétricas e zoneamento climatico do estado de Minas

Gerais, respectivamente
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Devido a grande extensdo territorial de Minas Gerais, os resultados
obtidos nesta pesquisa (mapas contendo a distribuigdo potencial de cada espécie)
serdo aplicados em uma porcdo do estado, compreendida pela bacia hidrografica
do rio Grande. A bacia esta localizada ao Sul do estado, com uma area de
86.110,02 km?, representando 14,68% do territério de Minas Gerais (Figura 4).

Ocupa uma regido com as maiores altitudes, variando de 300 até 2.600
m. A parte Sul da bacia estd inserida em areas de maiores cotas altimétricas e o
triangulo mineiro em areas mais baixas. De acordo com a classificacéo climatica
baseada no Indice de Umidade de Thornthwaite (Iu), a parte Leste da Bacia do
Rio Grande encontra-se na classe climatica Umido B2, onde o indice de
umidade varia entre 40 e 60%. A temperatura média anual varia entre 19 ¢ 20 °C
e a precipitagio média anual acumulada entre 1.500 a 1.600 mm. A regido
Central da Bacia ¢ caracterizada como sendo do tipo Umido B3, com indice de
umidade variando entre 60 a 80%, precipitacdo anual superior a 1.600 mm e
temperatura média inferior a 18 °C. Na regido Sul da bacia encontra-se duas
classes climaticas: Umido B4 e Superumido. O tipo de clima Umido B4
apresenta umidade elevada associada a niveis de temperatura mais baixos,
sofrendo influéncias de regides serranas, com umidade variando entre 80 a
100%, indice pluviométrico superior a 1.700 mm e temperaturas amenas. Ja o
clima Superimido possui indice climatico superiores a 100, com temperaturas
médias anuais inferiores a 14 °C e precipitagio média acumulada superior a
1.750 mm (Figura 4) (CARVALHO et al., 2008).

A bacia do Rio Grande encontra-se inserida em uma faixa de transi¢@o
entre os biomas Mata Atlantica e Cerrado. A vegetacdo da Bacia ¢ bem
representativa dos dois ambientes, variando entre espécies gramineo-lenhosas do
Cerrado ¢ espécies lenhosas de grande porte das Florestas Estacionais e

Florestas Ombrdfilas. O tipo de solo predominante na Bacia do Rio Grande ¢
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latossolo, com manchas expressivas de neossolo litdlico, argissolo e cambissolo

(CARVALHO et al., 2008).
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3.2 Levantamento floristico e seleciio das espécies

Os dados de ocorréncia das espécies modeladas derivam de 197
fragmentos distribuidos pelo territério mineiro, provenientes do Inventario
Florestal de Minas Gerais (IFMG) (SCOLFORO; CARVALHO, 2008) e do
Inventario realizado na bacia hidrografica do rio Grande (Figura 5). Para todos
os fragmentos inventariados, foi coletado material botinico apenas dos

individuos com CAP (circunferéncia a altura do peito) maior que 15,7 cm.
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Figura 5 Distribuigdo dos fragmentos utilizados na modelagem no estado de

Minas Gerais

A selegdo das espécies foi embasada nos dados obtidos pelos fragmentos
inventariados ¢ em estudos fitossociologicos realizados na bacia do Rio Grande

(OLIVEIRA FILHO et al., 1995; RODRIGUES et al., 2003; VILELA, 2000;
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VILELA et al., 1993). Foram selecionadas quatro espécies arboreas de grande
abundancia e distribuicdo na regido e potencial para revegetacdo de matas
ciliares: Casearia Sylvestris SW., Copaifera langsdorffii Desf., Croton

floribundus Spreng. e Tapirira guianesis Aubl.

3.3 Variaveis abioticas

Foram compiladas 25 variaveis abioticas amplamente reconhecidas em
estudos envolvendo modelagem preditiva da distribuicdo de espécies. Deste
total, 20 provém da base de dados do WorldClim (HIJMANS et al., 2005), sendo
dados numéricos e com resolu¢do espacial de 1 km aproximadamente. Entre as
variaveis estdo altitude e 19 variaveis climaticas, derivadas basicamente da
temperatura e precipitacio mensal, modeladas geoespacialmente a partir de
estacdes meteorologicas. As demais varidveis sdo categoricas e oriundas do
Zoneamento Ecologico Econdmico de Minas Gerais (CARVALHO et al., 2008)
(Tabela 2).

O conjunto de varidveis abidticas foi pré-processado de modo que a
projeg¢do geografica, tamanho e alinhamento do pixel, e extensdo geografica (ao
longo de toda a area de estudo) fossem comuns para todas as variaveis. Optou-se
por trabalhar com o sistema de referéncia espacial South America Albers Equal
Conic, Datum SADG69. Todas as varidveis abidticas foram reamostradas

considerando uma resolu¢do espacial de 1 km.
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Tabela 2 Fonte e descri¢do das variaveis abidticas inicialmente utilizadas neste

trabalho
Zgiréi\:z: Fonte Descrigdo

Altitude WorldClim Altitude (m)

Bio01 WorldClim Temperatura média anual (°C)

Bio02 WorldClim Variagido mensal média da temperatura (°C)

Bio03 WorldClim Isotermalidade ((Bio02/Bio07)*100)

Bio04 WorldClim S:gf;gilfl(%l;oc) da temperatura (desvio

Bio05 WorldClim Temperatura maxima do més mais quente (°C)

Bio06 WorldClim Temperatura minima do més mais frio (°C)

Bio07 WorldClim Variagdo anual da temperatura (°C)

Bio08 WorldClim Temperatura média do trimestre mais umido (°C)

Bio09 WorldClim Temperatura média do trimestre mais seco (°C)

Biol0 WorldClim Temperatura média do trimestre mais quente (°C)

Bioll WorldClim Temperatura média do trimestre mais frio (°C)

Biol2 WorldClim Precipita¢do anual (mm)

Biol3 WorldClim Precipitagio do mé&s mais imido (mm)

Biol4 WorldClim Precipitagio do més mais seco (mm)

Biol5 WorldClim Coeficiente de variagdo da precipitagdo

Biol6 WorldClim Precipitac@o do trimestre mais imido (mm)

Biol7 WorldClim Precipitac@o do trimestre mais seco (mm)

Biol8 WorldClim Precipitacdo do trimestre mais quente (mm)

Biol9 WorldClim Precipitag@o do trimestre mais frio (mm)
Argissolo, Cambissolo, Espodossolo, Gleissolo,

Tipodesolo  ZEE Neowolo._ Litdico, Neosolo quartzarénico
Nitossolo, Planossolo

Textura do solo ZEE Fina, média, grossa

ST;‘(’: de M.O. do 7pp Alto, médio, baixo

ggigﬁf hidrico ZEE Aquico, aridico, udico, ustico

Relevo ZEE Plano ou suave-ondulado, ondulado, forte

ondulado




48

A fim de selecionar as varidveis mais representativas e diminuir o
numero de atributos e a complexidade dos modelos, muitas pesquisas utilizam
técnicas de selecdo de atributos. Neste estudo, a fim de comparagdo entre
resultados, foi aplicado um algoritmo de sele¢do (InfoGainAttributeEval)
implementado no Weka (WITTEN; FRANK; HALL, 2011). Os trés algoritmos
(arvore de decisdo, Random Forest e redes neurais) foram treinados sob dois
conjuntos de variaveis abioticas: o primeiro contendo as 25 varidveis; e o
segundo contendo os atributos selecionados pelo método do ganho de
informacao.

O algoritmo [InfoGainAttributeEval seleciona um subconjunto de
atributos baseado no ganho de informag¢o (diminui¢do da entropia das classes
de acordo com os atributos selecionados). A entropia (5) caracteriza o grau de
impureza dos dados (falta de homogeneidade das classes), sendo maxima (igual
a 1) quando o conjunto de dados é heterogéneo. Logo, dado um conjunto de

entrada (S), que pode ter ¢ classes distintas, sendo p, a propor¢do de dados em S

que pertencem a classe #, sua entropia ¢ dada por:

Entropia(S) =) —p,log, p, )

ieC

O ganho de informacdo (6) para um atributo (A) em relagdo ao conjunto
de dados (S), fornece a medida da diminui¢do da entropia esperada quando se
faz a reparticdo de S em fungdo de A. Sendo a Entropia (S) e Entropia (4) a
medida de (nfo) homogeneidade do conjunto S e do conjunto de S particionado
pelo atributo (A), respectivamente.

No caso de varidveis numéricas, ¢ utilizado um ponto de referéncia
(qualquer ponto intermedidrio entre classes diferentes) para realizar a particdo do

conjunto de dados. Seja P(A) o conjunto de valores possiveis de A; x um
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elemento deste conjunto e Sy o subconjunto de S formado pelos dados em que A

= X; a entropia de particionar S em fun¢do de A ¢ dada pela equagéo 7.

Ganho(S, A) = Entropia(S) — Entropia( A) 6)

X

Entropia(A4) = z

Entropia(S) @)
xeP(A) |S

O algoritmo de selegdo comeca com um conjunto vazio de atributos e
utiliza a heuristica Ranker como algoritmo de busca, que avalia os atributos
individualmente ¢ os organiza de acordo com sua ordem de importincia (ganho
de informagdo). O pardmetro numToSelect (numero de atributos a serem

selecionados) foi fixado em 10.

3.4 Conjunto de treinamento e teste

Na modelagem preditiva da distribuicdo de espécies, a base de dados
formada pelos pontos de ocorréncia e varidveis ambientais, ¢ dividida em dois
conjuntos de dados independentes: conjunto de treinamento e conjunto de teste.
Em geral, esses conjuntos representam 70% e 30%, respectivamente, do
conjunto total dos dados disponiveis (PHILLIPS; ANDERSON; SCHAPIRE,
2006). O conjunto de treinamento € utilizado no ajuste dos modelos € o conjunto
de teste é empregado na avaliagdo da capacidade preditiva dos modelos com
base em dados ndo utilizados para o ajuste (validagdo preditiva).

Para a formagdo do conjunto de treinamento, foram selecionados 136
fragmentos (aproximadamente 70% do total dos dados) distribuidos em cinco
classes de altitude (Tabela 3). Essa estratificagdo foi realizada com base no
conhecimento de que o gradiente altitudinal estd altamente relacionado com o

clima, e por conseguinte com as diferentes fisionomias e estruturas florestais
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(HERNANDEZ et al.,, 2012; HOMEIER et al, 2010). Diferentes cotas
altimétricas propiciam diferentes condi¢cdes ambientais, como temperatura,
umidade do ar, disponibilidade hidrica, exposi¢do aos ventos e caracteristicas
edaficas (CARVALHO, 2005; HOMEIER et al., 2010). A localizagdo dos
fragmentos que compdem o conjunto de treinamento pode ser visualizada na

Figura 6.

Tabela 3 Estratificagdo do conjunto de treinamento com base na altitude

Classe  Cotas altimétricas  Area (km?)  Area (%) Niimero de
Fragmentos
1 <425 52.651 8,7 10
2 425 - 650 161.113 26,63 37
3 650 - 845 204.680 33,83 46
4 845 - 1085 149.111 24,64 34
5 > 1085 37.559 6,21 9
Total - 60.5114 100 136

O conjunto de teste compreende 61 fragmentos, distribuidos ao longo do
estado de Minas Gerais (Figura 6), sendo formado pelos fragmentos restantes,
que ndo foram selecionados para compor o conjunto de treinamento. As classes
altimétricas 1 e 3 ndo estdo representadas neste conjunto devido a falta de

fragmentos inventariados nestas cotas de altitude.
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Figura 6 Localizagdo dos fragmentos que compdem o conjunto de treinamento

¢ teste

Devido a resolucdo espacial das varidveis abidticas utilizadas neste
trabalho (1 km), optou-se por trabalhar os dados de ocorréncia em nivel de
fragmento. Adotando esta estratégia pretende-se evitar a geragdo de dados com
ruidos, ja que existe a possibilidade de parcelas inseridas em caracteristicas
ambientais similares apresentarem diferentes respostas de ocorréncia.

Os dados do inventario de cada fragmento foram trabalhados como
sendo uma Unica unidade amostral, independente do nimero de parcelas
empregadas, sendo representado por seu ponto central. A partir desta etapa,
computou-se a presenca (1) ou auséncia (0) das quatro espécies selecionadas

para cada fragmento.
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3.5 Algoritmos de aprendizado de maquina

O algoritmo de arvore de decisdo (AD) utilizado neste trabalho é C4.5.
Foi utilizado o software Weka, no qual o algoritmo estd implementado sob a
denominag@o de J48. Anterior a sua aplicacdo na base de dados, foi realizada a
parametrizacdo do modelo, com o auxilio do metaclassificador cvparameter
(também disponivel no software Weka). Foram avaliados os parametros
minNumObj (2 a 10) e confidenceFactor (0,1 a 0,5). O pardmetro minNumObj
determina o nimero minimo de instancias em cada folha e o confidenceFactor
analisa a precisdo das regras geradas.

O algoritmo Random Forest (RF) também foi utilizado no software
Weka. Para sua parametrizacdo, empregando o metaclassificador cvparameter,
foram testados os parametros numTrees (5, 10, 15, 20 e 25), que corresponde ao
numero de arvores de decisdo a serem geradas pelo algoritmo, e NumFeatures,
que foi calculado em fungdo do numero de atributos utilizados na modelagem,

pela equag@o (9).

NumFeatures =log,(n) +1 )

A rede neural artificial (RNA) empregada neste estudo, recebe a
denominacdo de MultilayerPerceptron no software Weka. Em sua
parametrizagdo testou-se os parametros hiddenLayers (0 a 2), learningRate (0,1
a 0,6) e Momentum (0,2 a 0,6), com o auxilio do metaclassificador cvparameter.
HiddenLayers identifica o nimero de camadas ocultas a serem utilizadas na rede
neural, enquanto learningRate determina a velocidade de aprendizado da rede. O
termo momentum modifica a regra inicial do algoritmo backpropagation,

evitando a parada em otimos locais.
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Na parametrizacdo dos trés algoritmos acima, para cada espécie, foi
estabelecido o mimero de 500 iteragdes e 10 repeticdes por algoritmo, sendo que
a avaliag@o foi feita por validagdo cruzada, com 10 repeti¢des. As configuragdes
que apresentaram maior AUC (A4rea Under the Curve) por algoritmo, foram
selecionadas para treinamento e avaliagdo dos algoritmos no presente estudo.

Apesar do Maxent ser um método diferente dos algoritmos utilizados
neste trabalho (utiliza apenas dados de presenga e gera um grande nimero de
pseudoauséncias), este foi empregado a titulo de comparagdo, visto que,
atualmente, ¢ o método mais amplamente utilizado na modelagem da
distribuicdo de espécies, apresentando bons resultados (ELITH et al., 2006;
TERRIBILE; DINIZ-FILHO; MARCO JIJNIOR, 2010; WILLIAMS et al.,
2009).

Neste estudo foi utilizado o software Maxent (PHILLIPS; DUDIK;
SCHAPITE, 2004), escrito em Java e disponivel gratuitamente em
http://www.cs.princeton.edu/~schapire/maxent. Optou-se por utilizar o nimero
maximo de 10.000 pontos de pseudoauséncia (background points) e nimero de
iteragdes igual a 500.

Visto que o Maxent gera mapas de probabilidades, representando a
adequabilidade ambiental de cada espécie, mapas de presenca e auséncia foram
gerados através da reclassificacdo dos dados para posterior comparagdo das
areas de ocorréncia. Dois limiares de adequabilidade foram adotados para a
reclassificagdo: valor minimo de adequabilidade encontrado em um ponto de
presenca (cruzamento dos pontos de ocorréncia do conjunto de treinamento € o
modelo gerado), por espécie e valor de adequabilidade igual a 0,5 (abaixo de 0,5

auséncia; acima de 0,5 presenga) para todas as espécies.
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3.6 Avaliacao e aplicacio dos modelos

Os algoritmos de aprendizado de maquina foram comparados, para cada
espécie modelada, com base na area abaixo da curva ROC (Receiver Operating
Characteristic), denominada AUC (Area Under the Curve). Essa métrica de
avaliagdo vem sendo amplamente empregada em estudos comparativos na
modelagem da distribuicdo de espécies (ELITH et al., 2006; LORENA et al.,
2010; POUTEAU et al., 2012; TERRIBILE; DINIZ-FILHO; MARCO JUNIOR,
2010; WILLIAMS et al., 2009).

Inicialmente, os valores de AUC, para os algoritmos de presenca e
auséncia (AD, RF e RNA), foram calculados a partir da validago cruzada, sob o
conjunto de treinamento. Nesta etapa, além dos valores de AUC, foram
utilizadas duas outras métricas de avalia¢do para discussdo do desempenho dos
algoritmos: porcentagem dos dados classificados corretamente e taxa de
verdadeiros positivos. O método de validagdo cruzada garante aleatoriedade dos
conjuntos de teste, sendo que cada modelo foi avaliado dez vezes com 10% dos
dados de treinamento. Por meio deste método de avaliagdo € possivel aplicar
testes estatisticos de comparago entre as métricas obtidas. Os valores de AUC
provenientes da validagdo cruzada foram submetidos ao teste t-pareado, com
95% de confianca, para verificar se existe diferenca significativa entre o
desempenho dos algoritmos testados.

De posse dos resultados obtidos com a validagdo cruzada, foi realizada
escolha do conjunto de varidveis abidticas (base de dados 1 ou e base de dados
2) que apresentou melhores resultados, em termos de AUC, para a maioria dos
algoritmos treinados para todas as espécies. Apds essa escolha, os algoritmos
foram treinados novamente com o conjunto total de treinamento, porém
avaliados segundo um unico conjunto de dados independentes e nunca

utilizados, o conjunto de teste. Ao aplicar este tipo de validagdo preditiva,



55

buscou-se avaliar os diferentes algoritmos testados sobre um mesmo conjunto de
teste, gerando assim um uUnico valor de AUC. Nessa etapa, a titulo de
comparag¢do, também foi utilizado o algoritmo Maxent, treinado e avaliado com
os mesmos dados de presenga empregados nos algoritmos de presenga e
auséncia, porém, fazendo o uso de pseudoauséncias.

O algoritmo que apresentou maior AUC por espécie, de acordo com a
validac@o preditiva com o conjunto de teste, foi entdo empregado para modelar a
distribuicdo potencial das quatro espécies trabalhadas. Devido a magnitude da
area do estado de Minas Gerais, optou-se por apresentar apenas a bacia
hidrografica do rio Grande (MG) como objeto final de espacializacdo das
informagdes geradas.

No caso do Maxent, o mapa de adequabilidade de Aabitat (transformado
em presenga/auséncia) foi gerado para todas as espécies, com o intuito de
comparar a area de ocorréncia obtida por este método (presence-only) e o

algoritmo de presenga-auséncia com maior capacidade preditiva.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

De acordo com os 197 fragmentos inventariados no estado de Minas
Gerais, trés, das quatros espécies trabalhadas neste estudo, apresentaram uma
ampla distribuicdo pelo territério mineiro (Figura 7). Sdo elas: Casearia
sylvestris, Copaifera langsdorffii e Tapirira guianensis. A espécie Croton

floribundus teve sua ocorréncia limitada, principalmente, ao Sul do estado.
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Figura 7 Ocorréncia das espécies Casearia sylvestris, Copaifera langsdorffii e

Tapirira guianensis de acordo com os fragmentos inventariados em

Minas Gerais

Com relagdo ao conjunto de treinamento (136 fragmentos), delineado de
forma a compreender diferentes classes de altitude, a espécie Casearia sylvestris

esteve presente em 76 fragmentos, Copaifera langsdorffii ocorreu em 93
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fragmentos e Tapirira guianensis em 70. Baseado nas caracteristicas ambientais,
a ocorréncia destas espécies foi similar em alguns aspectos. A faixa de altitude
de maior ocorréncia destas espécies estd entre 350 m e 1.000 m. A maior
recorréncia esta ligada ao tipo de solo latossolo com regime hidrico tdico ou
ustico. As espécies estiveram presentes em locais com ampla variagdo de
temperatura (16,1 °C até 24,8 °C), principalmente acima dos 19 °C, e variac@o
da precipitacdo (805 mm a 1.783 mm), estando presentes em maior quantidade
na faixa de precipitacdo entre 1.131 mm e 1.620 mm (Figura 8). A grande
variagdo de caracteristicas abiodticas em relacdo a ocorréncia destas espécies e a
distribuicdo espacial pelo territério mineiro, vdo de acordo com a literatura
(SILVA-LUIZ; PIRANI, 2013), que classificam estas espécies como
generalistas. Essas ocorrem em diversos estados brasileiros ¢ em grande
abundancia em Minas Gerais, além de estarem presentes em todos os dominios
fitogeograficos (Amazdnia, Caatinga, Cerrado, Mata Atlantica, Pampa e
Pantanal).
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Figura 8 Histograma de ocorréncia (no qual vermelho representa presenca, e

azul auséncia) para as espécies Casearia sylvestris, Copaifera
langsdorffi e Tapirira guianensis em relacdo as variaveis abioticas:
altitude, temperatura média anual (biol), precipitagdo média anual

(bio12), tipo de solo e regime hidrico do solo
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A espécie Croton floribundus, que ocorreu em apenas 36 dos 136
fragmentos do conjunto de treinamento, teve sua presenca atrelada a uma faixa
de altitude entre 680 m e 1.000 m. Ocorreu, principalmente, em solos do tipo
latossolo udico ou ustico. A espécie esteve foi mais recorrente em fragmentos
com temperatura entre 19 °C e 21,9 °C e precipitagdo variando entre 1.295 mm e
1.620 mm (Figura 9). De acordo com Lorenzi (2008), essa espécie ocorre
naturalmente nos estados de Minas Gerais, Rio de Janeiro, Sdo Paulo e Parana,
sendo sua dispersdo maior em regides de altitude e em florestas semideciduais

da bacia do Parana.
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Figura 9 Histograma de ocorréncia (em vermelho presenca, e em azul

auséncia) para a espécie Croton floribundus em relagdo as variaveis
abidticas: altitude, temperatura média anual (biol), precipitacdo

média anual (biol2), tipo de solo e regime hidrico do solo

Apoés a realizacdo da parametrizacdo para os algoritmos arvore de

decisdo (AD), Random Forest (RF) e redes neurais artificiais (RNA), com o
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emprego do metaclassificador cvparameter, as seguintes configuragdes, contidas

nas Tabelas 4, 5 e 6, foram selecionadas:

Tabela 4 Valores dos parametros fator de confianga (confidenceFactor) e
minimo de instdncias na folha (minNumObj) otimizados para a

arvore de decisdo para as 4 espécies estudadas

arvore de decisdo

Espécies Minimo de instancias na
Fator de confianca folha
Casearia sylvestris 0,2 6
Copaifera langsdorffii 0,1 2
Croton floribundus 0,1 2
Tapirira guianensis 0,3 6

Tabela 5 Valores dos parametros nimero de arvores (numTrees) e nimero de
atributos em cada arvore (numFeatures) otimizados para o Random
Forest para as 4 espécies estudadas, sendo a base de dados 1
correspondente as 25 varidveis abidticas e a base de dados 2
correpondente & utilizagdo do método de selecdo pelo ganho de

informagao (10 atributos)

Random Forest

Espécies Numero de Numero de atributos em cada arvore
arvores base de dados 1 base de dados 2
Casearia sylvestris 25 4 3
Copaifera langsdorffii 25 4 3
Croton floribundus 20 4 3
Tapirira guianensis 25 4 3
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Tabela 6 Valores dos pardmetros taxa de aprendizagem (learningRate),
Momentum e e numero de camadas ocultas (hiddenLayers)

otimizados para as redes neurais artificiais para as 4 espécies

estudadas
redes neurais artificiais
Espécies Taxa de Numero de camadas
aprendizagem Momentum ocultas
Casearia sylvestris 0,5 0,33 2
Copaifera langsdorffii 0,5 0,47 2
Croton floribundus 0,3 0,2 2
Tapirira guianensis 0,4 0,2 2

O resultado da sele¢do de atributos realizada com base no ganho de
informacdo pode ser visualizado na Tabela 7, em que o numero entre parénteses
¢ o ganho de informacdo obtido apds a subdivisdo do conjunto de dados pelo

atributo correspondente.

Tabela 7 Selecdo dos atributos para cada espécie com base no ganho de

informagao

Espécie Atributos selecionados

Casearia Bioll (0,27); Bio0O1 (0,266); Biol4 (0,252); Biol5 (0,25); Biol9

sylvestris  (0,225); Bio04 (0,225); Biol7 (0,204); Biol2 (0,201); Biol6 (0,2);
Biol8 (0,197)

Copaifera  Biol7 (0,196); Biol2 (0,1459); Biol6 (0,093); Regime hidrico do
langsdorffii  solo (0,0898); Bio19 (0,0867); Biol4 (0,0783); Biol1l (0,0765); Tipo
de solo (0,0681); Bio01 (0,0633); Teor de matéria organica (0,0181)

Croton  Bioll (0,436); Bio09 (0,415); Bio01 (0,377); Bio03 (0,368); Bio06
floribundus  (0,348); Bio05 (0,335); Biol0 (0,327); Bio04 (0,319); Bio08 (0,312);
Biol7 (0,279)

Tapirira Biol9 (0,1381); Biol7 (0,1103); Biol2 (0,1042); Biol5 (0,0945);
guianensis  Biol4 (0,0903); Biol8 (0,0898); Biol6 (0,0873); Biol3 (0,086);
Regime hidrico do solo (0,0856); Bio05 (0,0852)
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De posse das informacdes sobre a heterogeneidade dos dados de cada
espécie relacionada a cada atributo, foi possivel verificar que a espécie Croton
floribundus possui um conjunto de treinamento mais homogeneamente dividido
pelos atributos selecionados (maior ganho de informagéo). Este fato pode ser
explicado pela ocorréncia limitada (ndo generalista) da espécie no estado de
Minas Gerais, compreendendo uma menor gama de caracteristicas ambientais,
conferindo-lhe um carater mais especialista.

A grande maioria dos atributos selecionados para esta espécie foi
relacionada a temperatura (°C). A varidvel Bioll (Temperatura média da
estacdo fria) foi o atributo que melhor dividiu o conjunto de dados em presenga e
auséncia. As presengas se encontraram na faixa entre 13,2 °C a 19,4 °C,
principalmente entre 16,3 °C e 17,5 °C. Fragmentos com temperatura média de
inverno acima dos 19,4 °C n3o apresentaram a ocorréncia de Croton
floribundus. A unica variavel relacionada com a temperatura selecionada pelo
método foi a Biol7 (Precipitagio do trimestre mais seco), que indica a
quantidade minima de precipitacdo na estagdo seca. A ocorréncia da espécie se
deu acima dos 20 mm, sendo maior em fragmentos com 38 a 56 mm de
precipitagdo no inverno.

As espécies Copaifera langsdorffii ¢ Tapirira guianensis apresentaram
grande heterogeneidade das classes de presenca/auséncia quando submetidas a
divisdo de acordo com as varidveis abidticas disponiveis (baixo ganho de
informagdo). Este comportamento pode ser devido a ampla distribuicdo das
espécies no territério mineiro, abrangendo grande espectro de caracteristicas
ambientais (generalistas), e a presenga e auséncia em fragmentos com
caracteristicas abidticas similares.

A maior parte dos atributos selecionados para Copaifera langsdorffii e
Croton floribundus foi proveniente de valores de precipitac@o, indicando que a

ocorréncia destas espécies esta altamente atrelada a este fator climatico. O maior
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niamero de presengas ocorreu na faixa de precipitacio minima da estagdo seca
(Biol7) entre 2 mm e 56 mm, sendo esta variavel uma das mais informativas
para as duas espécies. Esta informagfo, em conjunto com a faixa de temperatura
média anual de ocorréncia das espécies, indica que, apesar destas espécies
necessitarem de consideravel quantidade de agua ao longo do ano, as mesmas
admitem uma estacdo seca bem delimitada, tipicas de espécies das florestas
semideciduais.

Outra variavel selecionada para as duas espécies foi o regime hidrico do
solo, indicando a importancia da umidade do solo na ocorréncia destas espécies,
sendo preferenciais os solos imidos a maior parte do ano ou os intermediarios
(4dico ou ustico). Diversos autores confirmam a generalidade da distribuicdo de
Tapirira guianensis e Copaifera langsdorffii, porém sempre apresentando
preferéncia por ambientes de solo imido (LORENZI, 2008; OLIVEIRA FILHO;
RATTER, 2000; SILVA JUNIOR, 1997; WALTER; RIBEIRO, 1997).

A espécie Casearia sylvestris, apesar de possuir extensa area de
ocorréncia, apresentou maior homogeneidade dos dados quando submetidos as
diferentes variaveis abidticas. Sua ocorréncia nio foi definida por condigdes tdo
especificas como as de Croton floribundus nem tio generalistas como as de
Copaifera langsdorffii e Tapirira guianensis. As variaveis abioticas selecionadas
de acordo com a homogeneidade dos dados foram, em sua maioria, relacionadas
a precipitagao.

A Tabela 8 apresenta as médias dos resultados dos trés algoritmos (AD,
RF e RNA), obtidas por validagdo cruzada, para a espécie Casearia sylvestris,
com e sem a selecdo das variaveis abidticas mais informativas. Entre parénteses,
encontram-se os valores dos desvios relativos a cada média. Para a modelagem
utilizando o conjunto completo de atributos (base de dados 1), os algoritmos
obtiveram desempenho estatisticamente iguais, de acordo com o teste T-pareado

com 95% de confianga para todas as métricas de avalia¢do. Os algoritmos RF e
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RNA apresentaram AUC iguais e numericamente superiores a arvore de decisdo
(AD). No entanto, o RF mostra ser mais eficiente na classificagdo dos locais de
ocorréncia da espécie, visto que apresenta maior taxa de verdadeiros positivos.
Ja o desempenho dos algoritmos modelados com a base de dados
contendo apenas as varidveis abidticas selecionadas pelo método do ganho de
informacdo (base de dados 2), apresentou diferenca significativa em relagdo a
AUC. RF ¢ RNA foram estatisticamente superiores ao algoritmo AD, sendo as
métricas de avaliacdo das RNA’s ligeiramente superiores ao RF, demonstrando
um melhor desempenho para reconhecer os padrdes de distribuicdo da Casearia

sylvestris.

Tabela 8 Meétricas de avaliacdo obtidas por validagdo cruzada do conjunto de
treinamento para os algoritmos arvore de decisio (AD), Random

Forest (RF) e redes neurais artificiais (RNA) para a espécie Casearia

sylvestris
Casearia sylvestris
e e
AD 0,73 (0,14) 70,40 (12,48) 0,66 (0,22)
1 RF 0,80 (0,11) 71,01 (11,61) 0,67 (0,20)
RNA 0,80 (0,12) 70,41 (10,53) 0,64 (0,22)
AD 0,69 (0,13) 67,41 (11,75) 0,62 (0,25)
2 RF 0,78 (0,10)* 69,40 (10,20) 0,66 (0,19)
RNA 0,81 (0,12)* 74,00 (11,59) 0,76 (0,21)

* Significativamente superior ao algoritmo AD de acordo com o teste T-pareado (95%
de confianga);
** Significativamente inferior ao algoritmo AD de acordo com o teste T-pareado (95%
de confianga).

As métricas de avaliacdo obtidos para a espécie Copaifera langsdorffii

(Tabela 9), principalmente a AUC e a taxa de verdadeiros positivos, foram
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inferiores as obtidas para Casearia sylvestris (Tabela 8). O baixo desempenho
dos modelos para esta espécie pode ser explicado pela heterogeneidade de sua
base de dados, confirmada pelo método de ganho de informacdo. Este
comportamento € esperado pois, a espécie, € conhecida por sua generalidade na
escolha de ambientes (CARVALHO, 2005).

Os algoritmos ajustados com o conjunto de treinamento, contendo as 25
variaveis abidticas (base de dados 1), para Copaifera langsdorffii, nao
apresentaram diferengas significativas em seus desempenhos. Porém, vale
ressaltar, que o algoritmo RF apresentou melhores valores de AUC e taxa de
verdadeiros positivos que os outros métodos, diferencas estas ndo significativas
diante do teste-t com 95% de confiabilidade (Tabela 9).

Em relagdo ao conjunto de dados em que foi realizada a seleg@o de
atributos (base de dados 2), o RF apresentou AUC estatisticamente superior ao
algoritmo AD e numericamente maior ao RNA. As taxas de verdadeiros
positivos apresentadas pelos trés métodos foram baixas, indicando a dificuldade
em predizer locais de ocorréncia da espécie. O algoritmo AD, apesar de obter
uma porcentagem dos dados classificados corretamente e ser estatisticamente
superior as redes neurais, obteve a menor taxa de verdadeiros positivos. Ou seja,

maior dificuldade em predizer corretamente os locais de presenca da espécie.
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Tabela 9 Métricas de avaliacdo obtidas por validacdo cruzada do conjunto de
treinamento para os algoritmos arvore de decisdo (AD), Random

Forest (RF) e redes neurais artificiais (RNA) para a espécie Copaifera

langsdorffii
Copaifera langsdorffii
T e v ol Tl i
AD 0,60 (0,13) 69,00 (11,52) 0,27 (0,22)
1 RF 0,68 (0,14) 66,40 (11,01) 0,40 (0,22)
RNA 0,52 (0,18) 62,35 (11,87) 0,26 (0,20)
AD 0,61 (0,11) 74,24 (8,79) 0,23 (0,21)
2 RF 0,72 (0,15)* 68,20 (12,05) 0,39 (0,22)
RNA 0,63 (0,15) 66,87 (10,32)** 0,31 (0,24)

* Significativamente superior ao algoritmo AD de acordo com o teste T-pareado (95%
de confianga);
** Significativamente inferior ao algoritmo AD de acordo com o teste T-pareado (95%
de confianga).

A Tabela 10 contém os resultados obtidos pelos trés algoritmos para a
espécie Croton floribundus. Os valores apresentados para esta espécie, para
todas as métricas de avaliacdo, sdo maiores do que os obtidos para as demais.
Em conjunto com o método de ganho de informagdo, esta informagéo corrobora
com a ideia de que Croton floribundus apresenta dados mais homogéneos e com
relagdes mais fortes com as varidveis abioticas utilizadas neste trabalho. Para
ambas as bases de dados (completa e com selecdo de atributos) todos os
algoritmos apresentaram resultados estatisticamente semelhantes, sem diferencas
significativas para nenhuma métrica de avaliacdo. Porém, de forma absoluta,
mais uma vez, o algoritmo RF apresentou métricas numericamente superiores

aos demais métodos.
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Tabela 10 Métricas de avaliacdo obtidas por validacdo cruzada do conjunto de
treinamento para os algoritmos arvore de decisio (AD), Random

Forest (RF) e redes neurais artificiais (RNA) para a espécie Croton

Sfloribundus
Croton floribundus
e N avc oo o i
AD 0,89 (0,09) 84,86 (8,40) 0,86 (0,11)
1 RF 0,90 (0,10) 85,23 (10,17) 0,89 (0,10)
RNA 0,85 (0,11) 79,62 (9,37) 0,83 (0,10)
AD 0,88 (0,09) 85,13 (9,07) 0,85 (0,11)
2 RF 0,92 (0,07) 85,37 (8,10) 0,89 (0,09)
RNA 0,90 (0,08) 84,71 (8,44) 0,84 (0,10)

As métricas de avaliagdo de cada algoritmo para a espécie Tapirira
guianensis se encontram na Tabela 11. Todos os algoritmos, para ambas as bases
de dados, ndo apresentaram métricas de avaliag@o significativamente diferentes.
Os valores de AUC foram parecidos com os obtidos para a espécie Copaifera
langsdorffii, porém as taxas de verdadeiros positivos para Tapirira guianensis
foram maiores, indicando maior habilidade dos métodos em classificar locais de
ocorréncia para esta espécie. A selecdo de atributos para esta espécie contribuiu
para um melhor desempenho do método de arvore de decisdo, levando em
considerac¢do a AUC.

Lorena et al. (2011) compararam o desempenho de varios algoritmos de
aprendizagem de mdquina na modelagem da distribuicdo de 35 espécies da
familia Bignoniaceae. O numero de dados de presenca variou entre 60 e 193
observacdes, sendo o mimero de pseudoauséncia igual ao numero de presenga
para cada espécie. O algoritmo Random Forest apresentou melhor performance
(AUC) para 29 espécies. Considerando as demais espécies, seu desempenho

ficou entre os melhores. Os algoritmos Suport Vector Machine ¢ redes neurais
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artificiais também demonstraram bom desempenho para todas as espécies, sendo
considerados promissores na modelagem de distribui¢do potencial de espécies.

Williams et al. (2009), ao modelarem a distribui¢do de seis espécies
vegetais raras, também obtiveram desempenho maior, em termos de AUC, para
0 Random Forest. Os resultados obtidos pelo Maxent, apesar de inferiores,
seguiram a mesma linha do RF, demonstrando concordancia entre as predigdes.
O algoritmo Random Forest também apresentou maior AUC ao modelar a
distribuicdo de Pinus sylvestris na Peninsula Ibérica. Seu desempenho superou o
algoritmo arvore de decisdo e redes neurais artificiais (GARZON et al., 2006).

Apesar de diversos estudos evidenciarem a boa performance do Random
Forest frente aos demais métodos, ainda ¢ indicado que se compare diferentes
técnicas para a modelagem de acordo com a base de dados utilizada. Estudos
que compararam diferentes métodos e base de dados obtiveram resultados
diversos, evidenciando que o desempenho de cada algoritmo ¢ muito dependente
do conjunto de dados utilizados na modelagem (ELITH et al., 2006;
SEGURADO; ARAUJO, 2004).

Tabela 11 Métricas de avaliacdo obtidas por valida¢do cruzada do conjunto de
treinamento para os algoritmos arvore de decisdo (AD), Random

Forest (RF) e redes neurais artificiais (RNA) para a espécie Tapirira

guianensis
Tapirira guianensis
5 - -
Base de Algoritmos AUC % Classificado Taxa de Ygrdadenos
dados corretamente positivos
AD 0,60 (0,15) 58,35 (12,48) 0,59 (0,21)
1 RF 0,67 (0,15) 61,81 (13,06) 0,62 (0,21)
RNA 0,65 (0,15) 61,33 (12,71) 0,56 (0,22)
AD 0,68 (0,15) 63,63 (13,47) 0,55 (0,24)
2 RF 0,63 (0,16) 59,85 (14,18) 0,56 (0,23)

RNA 0,68 (0,14) 60,60(12,04) 0,57 (0,22)
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As médias das métricas de avaliacdo obtidas pela modelagem com a
selecdo de atributos (base de dados 2), para todas as espécies, foram similares
quando comparados as médias obtidas através da base de dados completa,
contendo todas as 25 varidveis abidticas (Tabela 8, 9, 10 e 11). Como essa
reducdo no conjunto original dos atributos ndo afetou o desempenho dos
algoritmos, optou-se por utilizar os algoritmos treinados com a selecdo de
atributos, para a reavaliagio com um conjunto independente e posterior
aplicacdo na bacia hidrografica do rio Grande, a fim de reduzir o esforco
computacional e complexidade dos modelos.

Dutra e Carvalho (2008) testaram quatro alternativas de varidveis
ambientais para a modelagem de Amaioua guianensis utilizando o Maxent. Os
conjuntos de atributos foram formados por toda a base de dados disponivel,
apenas com as variaveis climaticas, com as variaveis selecionadas pelo teste
Jackknife e com as varidveis selecionadas pela andlise de correspondéncia
candnica (CCA). A performance do modelo utilizando apenas as variaveis
climaticas foi a pior, seguida pelo conjunto total de varidveis ambientas. As
heuristicas de selecdo de atributos apresentaram maior desempenho em termos
de AUC, sendo o teste Jacknife ligeiramente superior a CCA para o método e
base de dados trabalhada.

Os resultados obtidos pela avaliagdo com o conjunto de teste
independente, podem ser visualizados na Tabela 12. Nesta etapa, todos os
algoritmos, inclusive o Maxent, foram avaliados com a mesma base de dados,

sob o conjunto de teste correspondente a 30% dos 197 fragmentos inventariados.
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Tabela 12 Valores da area abaixo da curva ROC (AUC) baseado no conjunto de
avaliagdo para os algoritmos arvore de decisdo (AD), Random Forest

(RF) e redes neurais artificiais (RNA)

. AUC
Espécie
AD RF RNA MAXENT
Casearia sylvestris 0,6943 0,7538 0,6613 0,6756
Copaifera langsdorffii 0,5220 0,8401 0,4313 0,6464
Croton floribundus 0,8878 0,9702 0,8435 0,8883
Tapirira guianensis 0,5472 0,7599 0,6434 0,5797

Dentre os trés algoritmos inicialmente trabalhados neste estudo (AD, RF
e RNA), o algoritmo Random Forest foi superior, em termos de AUC, em todas
as quatro espécies de acordo com o conjunto independente de teste. Para as
espécies Casearia sylvestris e Croton floribundus o aumento em AUC foi
similar, em torno de 11% em relac¢do aos outros algoritmos. Ainda em relacdo a
essas duas espécies, a melhora da capacidade de distingdo entre as classes
apresentada pelo Random Forest foi maior quando comparada as redes neurais.
Copaifera langsdorffii foi a espécie que obteve maiores acréscimos na AUC
quando modelada com Random Forest, com 94% e 60% de aumento em AUC
em relacdo ao RNA e AD, respectivamente. O aumento da capacidade preditiva
para a espécie Tapirira guianensis foi de 38% em relagdo a arvore de decisdo e
de 18% em relacdo as redes neurais. O desempenho das redes neurais foi inferior
para as trés espécies, exceto para Tapirira guianensis, em que o valor de AUC
deste algoritmo foi superior ao AD.

O bom desempenho apresentado pelos métodos do tipo arvore (AD e
RF) frente as RNA’s, pode estar relacionado com a selecdo dos atributos
realizada através do método de ganho de informagdo. Os métodos do tipo arvore,
usados neste trabalho, utilizam o mesmo critério da heuristica de selecdo de

atributos empregada, que é a minimizagdo da entropia dos dados. A pré-selecdo
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dos dados seguindo este critério facilitou o trabalho destes algoritmos,
fornecendo somente os dados que mais homogeneamente dividem as classes de
presenga e auséncia.

O método de maxima entropia apresentou considerdvel performance
para todas as espécies, quando comparado aos outros métodos. Com relagio a
arvore de decis@o, o Maxent superou seu desempenho, em termos de AUC, para
trés espécies (Copaifera langsdorffii, Croton floribundus e Tapirira guianensis).
O poder preditivo das redes neurais também foi superado pelo Maxent em trés,
das quatro espécies modeladas. Em média o desempenho das redes neurais foi
inferior para todas as espécies, exceto para Tapirira guianensis, em que sua
performance superou o Maxent e arvore de decisdo.

De acordo com o conjunto de teste, a capacidade preditiva do Random
Forest foi ainda mais alta, abrindo uma maior vantagem, em termos de AUC,
para os demais modelos utilizados. Para todas as espécies, este algoritmo foi o
mais preciso. Diante disso, o Random Forest foi selecionado para gerar a
distribuicdo potencial das 4 espécies estudadas na bacia do rio Grande. Sua area
de presenca ¢ auséncia estimada foi comparada as geradas pelo Maxent,
reclassificado de acordo com o limiar minimo de adequabilidade ambiental do
conjunto de treinamento e com o limiar de adequabilidade ambiental de 0,5. A
distribuicdo potencial predita pelo RF, para cada espécie, pode ser visualizada na

Figura 10.
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Figura 10 Distribuicdo potencial das espécies Casearia sylvestris, Copaifera
langsdorffii, Croton floribundus e Tapirira guianensis predita pelo

Random Forest

Com base nos mapas da distribuicdo potencial predita pelo RF (Figura
10) e seu respectivo quadro de areas (Tabela 13), todas as espécies ocuparam
mais de 50% da é4rea da bacia. Este resultado confirma o potencial destas para a
restauracdo de areas desflorestadas na regido. A espécie Casearia sylvestris
ocorreu em grande parte da bacia (92,43%), com exceg@o do tridngulo minero,
onde estdo localizadas algumas manchas de florestas Estacionais Deciduais. Ja a
espécie Copaifera langsdorffii, que em conjunto com a primeira configuram as
espécies de maior distribuicdo na regido, teve sua auséncia limitada a regido Sul,
caracterizada por altos valores de altitude.

As espécies Croton floribundus e Tapirira guianensis obtiveram menor
area de ocupacdo na bacia do Rio Grande quando comparada as demais. A

distribuicdo potencial de Crofon floribundus, que representa 65,75% da bacia,
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ocorreu principalmente em regides de grandes altitudes e alta pluviosidade,
sendo ausente em todo o Tridngulo mineiro. Tapirira guianensis apresentou
distribui¢do ao longo de toda a bacia (74,06%), com excecdo da parte Sul, com

alta altitude, e regides do Tridngulo mineiro.

Tabela 13 Quadro das areas potenciais de presenca (P%) e auséncia (A%) em
porcentagem relativa a 4rea da bacia do rio Grande, preditas pelo

Random Forest e Maxent (limiar minimo de presenca e limiar de 0,5)

Random Forest Maxent
Espécie Limiar minimo de Limiar 0,5
presenca

P% A% P% A% P% A%
Casearia sylvestris 92,43 7,57 99,98 0,02 75,06 24,94
Copaifera langsdorffii 85,93 14,07 97,53 2,47 61,15 38,85
Croton floribundus 65,75 3425 77,44 22,56 53,94 46,06
Tapirira guianensis 74,06 25,94 100,00 0,00 60,08 39,92

Algumas pesquisas apontam que somente a utilizacdo de variaveis
bioclimaticas para a modelagem de distribuicdo de espécies (que € o caso, em
geral, desta aplicagdo) consegue explicar a distribuicdo de uma espécie em
grandes escalas (regional, continental e até global), porém, possuindo alto grau
de generalizacdo, superestimando a drea de ocorréncia da espécie (DUTRA;
CARVALHO, 2008; GUISAN; ZIMMERMANN, 2000).

Apds a geracdo dos mapas de adequabilidade ambiental por espécie,
pelo Maxent, estes foram reclassificados pelos dois limiares, anteriormente
selecionados para o estudo. O valor minimo de adequabilidade ambiental
encontrado nos dados de presenga do conjunto de treinamento foi, em média, de
0,15 para todas as espécies. Os mapas reclassificados de acordo com o limiar
minimo de presenga e limiar de 0,5, podem ser visualizados nas Figuras 11 e 12,

respectivamente.
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Figura 11 Distribuicdo potencial das espécies Casearia sylvestris, Copaifera
langsdorffii, Croton floribundus e Tapirira guianensis predita pelo
Maxent, considerando o valor minimo de adequabilidade ambiental
do conjunto de treinamento para a reclassificagio do mapa em

presenca e auséncia

Comparando as areas de distribuicdo do RF em relagdo as areas obtidas
pelo Maxent com o limiar minimo de presenca (Tabela 13), verifica-se que o
ultimo produz uma maior estimativa da 4rea de ocorréncia para todas as
espécies. Esta diferenga esta diretamente relacionada aos tipos de dados
utilizados na modelagem. Modelos de presence-only (Maxent) tendem a
produzir maiores areas de ocorréncia quando comparados as técnicas que
utilizam dados de presenca e auséncia (PHILLIPS; ANDERSON; SCHAPIRE,
2006). O limiar de ocorréncia utilizado para a geragdo do mapa bindrio também

interfere diretamente na area predita. Em média, as ocorréncias das espécies
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apresentaram um valor minimo de adequabilidade ambiental de 0,15, o que lhes
garantiu ampla area de abrangéncia.

As espécies Casearia sylvestris, Copaifera langsdorffii e Tapirira
guianensis, de acordo com este limiar de reclassificagdo, podem ocupar toda a
regido da bacia. Essas espécies abrangem, respectivamente, 99,98%, 97,53% e
100% da bacia do Rio Grande. J4 a distribuicdo de Croton floribundus (65,75%),

que foi similar a produzida pelo RF, fica restrita a parte Centro-sul da bacia.

Casearia sylvesti Copaifira langsdorfit

:'% .
- 35?

Creston floribundis Tuprtrrva guiarensiy

B e — .

[ ] Presente 0 70 140 280 420 560

Figura 12 Distribuicdo potencial das espécies Casearia sylvestris, Copaifera
langsdorffii, Croton floribundus e Tapirira guianensis predita pelo
Maxent, considerando o valor de adequabilidade ambiental 0,5 para a

reclassificagdo do mapa em presenga e auséncia

Por meio da reclassificacdo adotando um limiar de 0,5, o Maxent
apresentou areas de distribuicdo potencial, das quatro espécies modeladas,

inferiores as obtidas pelo Random Forest. No entanto, diante do disposto, todas
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as espécies apresentaram area de abrangéncia superior a 50% da bacia (Figura
12). A éarea de auséncia de Casearia sylvestris e Croton floribundus foi maior no
Triangulo mineiro, seguindo a mesma tendéncia da distribui¢do potencial predita
pelo RF. Ja a distribuicdo potencial das espécies Copaifera langsdorffii e
Tapirira guianensis obtidas pelo Maxent (com limiar 0,5) foram discrepantes
quando comparadas com o RF. Enquanto a distribuicdo potencial predita pelo
RF foi restrita, principalmente, na regido Sul da bacia, a distribuigdo potencial
predita para essas duas espécies pelo Maxent, foi restrita no Tridngulo mineiro e

em manchas na regido Central da bacia.
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5 CONCLUSOES

As espécies Casearia sylvestris, Copaifera langsdorffii, Croton
Floribundus e Tapirira guianensis que, de acordo com a literatura sdo potenciais
para a revitalizacdo de matas ciliares, apresentaram grande abundincia e
distribui¢do no estado de Minas Gerais.

De acordo com o método ganho de informacgdo, a espécie Croton
Sfloribundus apresentou uma distribui¢do mais homogeneamente dividida pelos
atributos selecionados (maior ganho de informagfo), confirmando seu carater
especialista. A grande maioria dos atributos selecionados para esta espécie foi
relacionada a temperatura (°C). As espécies Copaifera langsdorffii e Tapirira
guianensis  apresentaram  grande  heterogeneidade das classes de
presencga/auséncia (baixo ganho de informac¢do), o que pode ser explicado pela
ampla distribuicdo das espécies no territério mineiro, abrangendo grande
espectro de caracteristicas ambientais (generalistas). A espécie Casearia
sylvestris, apesar de possuir extensa area de ocorréncia, apresentou maior
homogeneidade dos dados quando submetidos as diferentes varidveis abidticas.

O método de selecdo dos atributos abidticos ndo obteve melhoras
significativas em relacdo ao desempenho dos modelos quando treinados com
todos os atributos disponiveis.

De acordo com cada espécie modelada e com a validagdo cruzada sob o
conjunto de treinamento, os algoritmos arvore de decisdo Random Forest ¢ redes
neurais artificiais apresentaram desempenho semelhantes, confirmando a
premissa de que a capacidade preditiva de cada algoritmo varia de acordo com a
espéciec modelada. No entanto, o algoritmo Random Forest apresentou
performance consideravel para todas as espécies. Por meio da avaliagio

realizada com o conjunto de teste (30%), os resultados obtidos pelo Random



71

Forest superaram todos os outros algoritmos, incluindo o Maxent, para todas as
espécies modeladas.

O algoritmo Random Forest, através das avaliagdes obtidas pela
validagdo cruzada e com o conjunto de teste, apresentou melhores valores de
AUC para todas as espécies. Este algoritmo foi entdo selecionado para modelar a
distribuicdo potencial dessas espécies na bacia do Rio Grande.

A area predita pelo Random Forest foi menor do que a area predita pelo
Maxent quando utilizado o limiar minimo de adequabilidade ambiental presente
no conjunto de treinamento; e menor quando a adequabilidade ambiental ¢

reclassificada adotando o limiar 0,5.
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