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BRITO, G.R. Aplicacdo da modelagem preditiva de distribuicdo de espécies
como ferramenta de estudo da biodiversidade. 2018. 121 p. Dissertacao (Mestrado
Académico em Biociéncias). — Universidade Estadual Paulista (UNESP), Faculdade
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RESUMO

Resumo - A Biologia da Conservacdo é uma ciéncia multidisciplinar surgia em mea-
dos dos anos 80 através da necessidade da juncéo de diferentes areas do conheci-
mento frente as mudancas ambientais que afetam a biota como um todo. De maneira
concomitante, o avanc¢o das tecnologias permitiu a integracdo de areas como a Eco-
logia com a computacédo, permitindo estudos que fossem capazes de gerar predicdes
nao s6 atuais, mas futuras em relacéo as espécies e o ambiente em que estas estédo
inseridas. Conhecido como modelagem preditiva de distribuicdo de espécies, mode-
lagem de nicho ecolégico ou simplesmente modelagem preditiva, o processo de mo-
delamento da relacdo entre espécies e ambiente se baseia em diferentes tipos de
algoritmos computacionais visando atender ndo s6 a demanda por um conhecimento
ecoldgico, mas atender principalmente estudos de conservacgao. O presente trabalho,
demonstrou que a modelagem preditiva de distribuicdo de espécies é uma importante
ferramenta aliada a Ecologia e a Biologia da Conservagado e que, embora seja uma
area em ascensdo, ainda necessita de estudos quanto aos processos utilizados na
producdo dos modelos. Neste trabalho foi avaliada a interferéncia do tamanho da
amostra no resultado final do modelo através da utilizacdo de diferentes tamanhos
amostrais para seis espécies de aves brasileiras, produzindo resultados que demons-
tram que o tamanho amostral € um dos principais pontos criticos para o processo de
modelagem, requerendo atencao por parte do pesquisador para evitar modelos de
baixa qualidade, ou ainda, que contenham informacgdes que sub ou superestimam a
real distribuicdo das espécies.

Palavras-chave: Modelagem preditiva. Distribuicdo de espécies. Conservacéao. Eco-
logia.



BRITO, G.R. Application of predictive modeling of species distribution as a tool
for the study of biodiversity. 2018. 121 p. Dissertacdo (Mestrado em Biociéncias). —
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2018.

ABSTRACT

Abstract — Emerged in the mid-80s as a multidisciplinary science, the Conservation
Biology was the result of the need to bring together different areas of knowledge in the
face of environmental changes that affect the biota as a whole. At the same time, the
advance of technologies permitted the integration of Ecology with Computation, allow-
ing studies capable of generating not only current but future predictions regarding the
species and the environment in which they are inserted. Known as species distribution
modeling, ecological niche modeling, or simply, predictive modeling, the process of
modeling the relationship between species and the environment is based on different
types of computational algorithms, aimed at meeting not only the demand for ecologi-
cal knowledge, but to attend the studies of conservation. The present work showed
that the predictive modeling of species distribution is an important tool for Ecology and
Conservation Biology and that although it is a growing area, it still needs studies on
the process used in the production of the models. This study evaluated the interference
of sample size in the final result of the model through the use of different sample sizes
for six species of Brazilian birds, producing results that demonstrate that sample size
is one of the main critical points for the modeling process, requiring attention on the
part of the researcher to avoid low quality models or that contain information that under
or overestimates the real distribution of the species.

Keywords: Predictive modeling. Species distribution. Conservation. Ecology.
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INTRODUCAO GERAL

Surgida como ciéncia multidisciplinar em meados dos anos de 1980, a Biologia da
Conservacao visa auxiliar nos esforcos de manejo e preservacao da fauna e flora di-

ante do critico cenario pelo qual passa a biodiversidade (Perez-Sweeney et al., 2003).

A integracdo dos estudos de biodiversidade com a computacédo deu origem aos pri-
meiros modelos preditivos de distribuicdo de espécies e, posteriormente, softwares
gue incluiriam diferentes algoritmos computacionais, resultando em ferramentas mais
robustas aplicaveis a projetos voltados a conservacao da biodiversidade (Giannini et

al. 2011).

O processamento digital de dados, aliado ao conhecimento biol6gico, permitiu o
avanco consideravel no que tange a modelagem preditiva de distribuicdo de espécies,
haja vista que a complexidade das interacdes entre 0s seres vivos e a escala que
essas interacdes atingem requer de qualquer estudo de biodiversidade a execucéo de
diferentes tarefas visando a coleta, documentacdo, analise e armazenamento de in-

formacdes espaco-temporais das espécies (Michener et al., 2012).

Em linhas gerais um modelo preditivo engloba os dados de ocorréncia (presenca e
auséncia) de uma espécie em um local e as variaveis ambientais da referida regiao.
Integrando esses dois grupos de informagdes através de um algoritmo, o resultado é
um conjunto de dados que permite visualizar a distribuicdo da espécie em relacdo as

condi¢cbes ambientais da regido (Anderson et al. 2003).

De acordo com Guisan e Thuiller (2005), o interesse na computacdo para estudar a
influéncia das varidveis ambientais nas distribuicbes de espécies se concentrou prin-

cipalmente nas décadas de 1970, 1980 e 1990.
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Os trabalhos pioneiros de Austin (1971), Nix et al. (1977), Ferrier (1984) e os livros de
Verner et al. (1986) e Margules e Austin (1991) sao referéncias no ambito dos estudos
de modelagem de distribuicdo de espécies através do uso da informatica como ferra-

menta nos estudos de distribuicdo de espécies aplicados a projetos de conservacao.

Por outro lado, a dificuldade em se definir o conceito de nicho exemplifica o quanto as
interacOes e escalas existentes dentro de um sistema ecoldgico tornam a construcao
do conhecimento um campo onde a multidisciplinaridade torna-se imprescindivel (Elith

e Leathwick, 2009).

Conforme Giannini et al. (2011), Joseph Grinnel discutiu o nicho de vérias espécies
de aves e mamiferos em seus estudos (Grinnell 1904, 1917, 1924) apresentando-o
como um atributo espacial; posteriormente Elton (1927) esbocaria nicho como sendo

o papel de uma dada espécie dentro de uma cadeia alimentar.

A definicdo mais conhecida de nicho surgiu na década de 1940 através dos trabalhos
de George Evelyn Hutchinson, conceituando nicho como “uma regido de um hiper-
volume n-dimensional”. De acordo com Hutchinson (1944), definido um namero (n) de
fatores limitantes a sobrevivéncia do organismo, a variacdo dos limites de tolerancia

a estes fatores constituiria um hiper-volume com n dimensdes.

Uma visdo estatisticamente mais rigorosa foi proposta por Chase e Leibold (2003),
onde, através das definicbes conceituais de Grinnell (1924), Elton (1927) e Hutchinson
(1957), nicho corresponderia as “condi¢des ambientais que permitem a espécie suprir
suas necessidades minimas, de tal forma que a taxa de natalidade de uma populacéo
local seja igual ou maior a sua taxa de mortalidade, junto com o conjunto de efeitos

per capita da espécie nessas condigbes ambientais”.
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E devido & complexidade na conceituacdo de nicho e as diferentes visdes no que
tange quais fatores devem ser considerados para definir tal conceito que a metodolo-
gia de estudo das dinamicas populacionais através de modelos computacionais seja
tratada ora como modelagem de nicho ecoldgico (Austin 1992; Soberdn e Peterson

2005), ora como modelagem de distribuicdo geogréfica (Austin, 2002).

Brown e Lomolino (2006) apresentam a ideia de que a distribuicdo geografica de uma
espécie pode ser considerada como um resultado de sua histéria evolutiva e ecolo-
gica, resultado este influenciado por fatores de diferentes escalas e intensidades que

atuam durante todo o histérico de desenvolvimento da espécie.

Como o foco de uma modelagem preditiva de espécies é determinar sua distribuicéo
potencial e os fatores que possam ser considerados essenciais a sua existéncia em
determinado local, consideracbes como a de Brown e Lomolino (2006) sédo pontos
fundamentais para se definir como um modelo preditivo de espécies deve ser cha-

mado.

Ainda, de acordo com Jiménez-Valverde et al. (2008b), seria necessario evitar a utili-
zagao do termo “modelagem de nicho” uma vez que, além de ser um termo complexo,
0 mesmo implica considerar efeitos ndo so dos fatores bidticos, mas abiéticos tam-

bém, complementando a ideia apresentada por Brown e Lomolino (2006).

Discorrendo sobre as técnicas de modelagens de distribui¢éo, Lobo et al. (2008) apre-
senta que “estes modelos utilizam técnicas cada vez mais sofisticadas, mas muitas
vezes falta um exame detalhado da qualidade dos dados de ocorréncia biol6gicas em

que se baseiam”.

Essa reflexdo demonstra o quanto a compreensao da interacdo entre 0s seres Vvivos

e 0 ambiente ainda € um dos grandes desafios da Ecologia moderna e, considerando
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as abordagens mais recentes, optou-se por chamar a metodologia desenvolvida no

presente trabalho de Modelagem Preditiva de Distribuicdo de Espécies.

JUSTIFICATIVA

Tendo em vista que, para realizar uma modelagem preditiva de distribuicdo de espé-
cies faz-se necessario 0 acesso a uma base de dados multivariada/multidisciplinar, o
modo como essa base foi criada torna-se um fator a ser considerado na hora de aces-

sar os dados.

A padronizacao do esfor¢co amostral é fundamental para a construcao da base de da-
dos, uma vez que o resultado da coleta de informagdes em campo pode gerar bases

com dados insuficientes, pouco aproveitaveis para 0os processos de modelagem.

OBJETIVO

O presente trabalho teve por objetivo comparar os modelos preditivos para seis espé-
cies de aves brasileiras para diferentes tamanhos amostrais através do algoritmo BI-

OCLIM.

METODOS

Escolha do algoritmo

Desenvolvido por Nix (1986) na década de 1980, o BIOCLIM continua sendo um al-
goritmo bastante utilizado em trabalhos que envolvam a modelagem preditiva de dis-
tribuicdo de espécies. Embora tenha sido aplicado as modelagens de plantas e ani-
mais australianos, o algoritmo também se provou funcional em estudos realizados na
Africa e América do Norte, resultando em boas modelagens preditivas de distribuicio
(Doran & Olsen, 2001). Trabalhos como os de Lindenmayer et al. (1991), Lindenmayer

et al. (1996), Campbell et al. (1999), Sumner e Dickman (1998) e Jackson e Claridge
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(1999) levaram o BIOCLIM a se tornar um importante e reconhecida ferramenta no

campo dos estudos de conservacéao.

E gracas a sua aplicabilidade nos mais diversos estudos que o BIOCLIM se mantém
como um dos algoritmos mais utilizados em modelagens preditivas de distribuicdo de
espécies, mesmo diante de algoritmos mais robustos e modernos como o0 MAXENT.
Sao exemplos de aplicacfes atuais os trabalhos de Gabriel, Bennett e Muhammad
(2015) com espécies de coniferas para reflorestamento na Nigéria, as modelagens de
Braga (2015) para 20 espécies de aves da familia Tyrannidae no continente Ameri-
cano no que tange as areas de reproducao e a interferéncia de mudancas climaticas
sobre o processo migratoério, as modelagens e o estudo do efeito amostral por Miranda

(2012) utilizando espécies de Vellozia, endémicas da Cadeia do Espinhaco, MG.

O modo de operacao do algoritmo envolve a modelagem de quatro tipos de areas de
distribuicdo potencial com base no conceito de envelopes climéticos: areas completa-
mente fora do intervalo percentual 0-100 do envelope para uma ou mais variaveis
climaticas levam o codigo “0”. Areas dentro do intervalo percentual 5-95 sdo marcadas
com o codigo “3”, enquanto que aquelas que estejam fora do referido intervalo, mas
dentro do percentual 2.5-97.5 sao identificadas com o cadigo “2”. O cédigo “1” é defi-
nido para areas que estéo fora do intervalo 2.5-97.5, mas dentro do intervalo percen-

tual 0-100 para todas as variaveis climaticas do modelo (Hijmans et al., 2012).

Modelos construidos através do algoritmo BIOCLIM, especificamente, combinam pon-
tos de ocorréncia da espécie dentro de uma area com dados climaticos correspon-
dentes a mesma area (Fig 1). O processamento dos dados climaticos e dos dados

observacionais permite estimar a amplitude de variagdo ambiental que é adequado
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para a espécie em estudo (Guisan & Thuiller, 2005; Franklin, 2010; Hartley et al.,

2010).

24 Distiution Modeling
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FIG. 1. Exibicdo do envelope climatico para as variaveis ambientais Temperatura Mé-
dia Anual e Precipitacdo Anual da espécie Chiroxiphia caudata. Os pontos coloridos

em amarelo sdo aqueles que se enquadram no envelope climatico definido.

Deste modo é possivel estimar a atual distribuicdo de uma espécie e gerar previsdes
de novas areas em potencial, ou seja, aquelas que possuam caracteristicas ambien-
tais iguais ou semelhantes a area original da espécie. Esse tipo de modelagem é ela-
borado com base no mecanismo de nicho grineliano, delimitando o conjunto de con-
dicbes ambientais adequadas para a espécie, dando origem a um envelope biocliméa-

tico (Soberdn, 2007).
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O resultado final da modelagem € um mapa com as distribuicdes potenciais da espé-
cie baseado em uma escala de cor onde as cores exibidas pelo modelo correspondem
ao agrupamento dos pontos de observacéo ao longo da area modelada com base no

conceito de envelope climatico utilizado pelo algoritmo.
Biologia das espécies

Chiroxiphia caudata

O Tangara, também chamado de Tangara-dancarino ou dancador, € uma ave passe-
riforme da familia Pipridae. Medindo cerca de 13 centimetros de comprimento, é uma
espécie com dimorfismo sexual marcante: os machos possuem uma plumagem azul-
celeste, cauda preta e uma coroa vermelho-brilhante no alto da cabeca, enquanto as
fémeas sado verde-escuras e com cauda mais longa que a dos machos; individuos
jovens sao verde-oliva diferindo das fémeas apenas devido a coroa vermelha no alto

da cabeca.

E uma espécie de habitos alimentares onivoros, alimentando-se de bagas e pequenos
artrépodes, apreciando também a fruta-do-sabia e magnolia-amarela. Em termos re-
produtivos, as fémeas do Tangara possuem territério proprio ao redor do ninho e cos-
tumam depositar dois ovos, incubando-os durante 18 dias; o sistema de reproducéo €
poliginico, com véarios machos se agregando em locais tradicionais para exposicoes
cooperativas, respeitando uma hierarquia linear que pode persistir por anos (WikiA-

ves, 2008).

Hemithraupis ruficapilla
Conhecida popularmente como Saira-ferrugem, € uma espécie endémica do Brasil,
com 14 centimetros de comprimento e peso aproximado de 13 gramas. E possivel

notar um grau de dimorfismo sexual através da coloracédo da plumagem, com fémeas
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guase totalmente esverdeadas em contraste a complexidade dos machos que apre-

sentam a cabeca na cor ferrugem, lados do pescoco amarelados e peito marrom-claro.

Comum em bordas de florestas, bosques e capoeiras, apresentando comportamentos
de forrageamento em bandos mistos ou pequenos grupos; se alimenta tanto de frutos
como de insetos, principalmente larvas encontradas nos troncos das arvores, local

onde costuma construir seu ninho (WikiAves, 2008).

Myiothlypis leucoblephara

Ave passeriforme da familia Parulidae, medindo cerca de 14,5 centimetros e com peso
entre 14 e 21 gramas, o M.leucoblephara é conhecido popularmente como Pula-pula-
assobiador. Apresenta coloracdo acinzentada e asas e cauda em tons amarelados-
oliva, sendo distinguidos entre um ou outro individuo através de varia¢des sutiimente

discretas na estrutura do canto.

Possui habitos caracteristicos de sub-bosques das serras altas cobertas por mata,
sendo frequente também em taquarais. E insetivoro e procura seu alimento de prefe-
réncia no solo, onde também constrdi seu ninho sob troncos caidos ou na base de

arvores (WikiAves, 2008).

Ramphocelus bresilius

Espécie endémica do Brasil e simbolo da Mata Atlantica, o popularmente conhecido
Tié-sangue é uma ave passeriforme da familia Thraupidae, pesando cerca de 31 gra-
mas e medindo 19 centimetros de comprimento. Apresenta dimorfismo sexual, sendo
a plumagem da fémea de cor parda e marrom-avermelhada em contraste com o ver-

melho-vivo exibido pelos machos.
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A reproducao da espécie se da na primavera e no verao, com ninhos construidos na
forma de cesto; as posturas ocorrem de duas a trés vezes por temporada, compreen-

dendo um numero de dois ou trés ovos, sendo estes incubados apenas pela fémea.

Sao frugivoros, tendo predilecéo pelos frutos da embaulba e grande apreco pelos fru-
tos da fruta-de-sabia ou marianeira (Acnistus arborescens), podendo ainda se alimen-
tar de insetos e vermes. Costuma viver aos pares e frequentar comedouros, podendo
ser encontrado em capoeiras baixas, bordas de florestas, restingas e plantacdes, ou

ainda em parques e pracas de cidades (WikiAves, 2008).

Synallaxis ruficapilla

Também chamado de Pichororé, € uma ave passeriforme da familia Furnariidae, me-
dindo entre 13 e 17 centimetros e pesando entre 12 e 16 gramas. Possui uma coroa
inteiramente castanho avermelhada brilhante, com garganta e peito em tons acinzen-
tados, facilitando a identificagdo de um individuo imaturo gragas as diferengas nas

cores exibidas pela plumagem.

Seus habitos alimentares incluem insetos e suas larvas, aranhas, opiliées e outros
artropodes e ainda moluscos; vive nas brenhas internas e na orla da mata, podendo
pular no solo em algumas ocasifes. Seus habitos reprodutivos envolvem a construcao
de ninhos através de um amontoado denso e comprido de gravetos, com entrada su-

perior e, quase sempre, “decorado” com peles de cobras e lagartos (WikiAves, 2008).

Tangara seledon
Conhecido popularmente como Saira-sete-cores, o Tangara seledon é uma ave pas-
seriforme da familia Thraupidae, medindo cerca de 13,5 centimetros e pesando cerca

de 18 gramas. Os machos apresentam plumagem complexa e brilhante, diferindo das
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fémeas apenas na intensidade das cores exibidas. E uma ave monogamica, com pos-

tura de dois a quatro ovos por ciclo reprodutivo, incubados pela fémea.

E frugivoro, apreciando frutos n&o s6 silvestres, mas também goiaba, mamé&o, ameixa
e caju; pode alimentar-se de insetos também. Seus habitos de forrageamento facilitam
sua observagao pois costuma se juntar em pequenos grupos que buscam alimento ao
longo das bordas da floresta podendo ainda forragear em areas antropizadas (WikiA-

ves, 2008).
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Abstract. - Species distribution modeling emerged as an important tool for Ecology and Con-
servation Biology studies. Among them, one of the most used are the predictive distribution
models based on the concept of climatic envelope. Although the application of predictive
modeling has been on the rise since the earliest studies in the 1960s, the discussion about the
sample effect in the modeling process still lacks further studies. Based on this, the present
work sought to analyze the influence of sample size on modeling performance through four
distinct sample sizes for six Brazilian bird species using BIOCLIM as the computational algo-
rithm. The obtained results indicate that the reduction of the sample size influences the per-
formance of the algorithm, reducing the modeled area and underestimating the potential dis-
tribution of the studied species. It was also verified that the ecological characteristics of the
species influence the modeling process, exhibiting areas of greater potential near the places
where most points of observation are concentrated. Therefore, studies aimed at predictive
modeling of species distribution should consider the sample size and the ecological knowledge

of the species as critical factors for the modeling process.

Keywords: BIOCLIM, Climate envelope, Distribution modeling
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Study of the effect of sample size variation in predictive modelling of species distribution

based on climatic envelope algorithm

Resumo. A modelagem preditiva de distribuicao de espécies surgiu como ferramenta impor-
tante para os estudos de Ecologia e Biologia da Conservagdao. Um dos tipos mais aplicados de
modelagem sdo baseados no conceito de envelope climatico. Muito embora a aplica¢do da
modelagem preditiva esteja em ascensdo desde os primeiros estudos na década de 1960, a
discussdo sobre o efeito amostral no processo de modelagem ainda carece de mais estudos.
Baseado nisso, o presente trabalho procurou analisar a influéncia do tamanho amostral na
performance da modelagem através de quatro tamanhos amostrais distintos para seis espé-
cies de aves brasileiras, utilizando como algoritmo computacional o BIOCLIM. Os resultados
obtidos apontam que a reduc¢do do tamanho amostral influéncia a performance do algoritmo,
reduzindo a drea modelada e subestimando a distribuicdo potencial das espécies estudadas.
Foi verificado também que as caracteristicas ecoldgicas das espécies influenciam o processo
de modelagem, exibindo areas de maior potencial préximas dos locais onde se concentram a
maioria dos pontos de observacdo. Logo, trabalhos voltados a modelagem preditiva de distri-
buicdo de espécies devem considerar o tamanho amostral e o conhecimento ecolégico das

espécies como fatores criticos para o processo de modelagem.

Palavras-chave: BIOCLIM, Envelope climatico, Modelagem de distribuicao
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INTRODUCAO

O desenvolvimento dos Modelos de Distribuicdo de Espécies (Species Distribution Models -
SDMs, em inglés) é resultado da integracdo do conhecimento bioldgico com as diversas tec-
nologias (Giannini et al., 2011), unindo 4reas como Ecologia e Computacdo na criacdo de mo-
delos que permitam ao pesquisador estudar a distribuicdo real e potencial de espécies (An-

derson et al., 2003).

Existem diferentes classificacdes para um modelo de distribuicdo de espécies, sendo duas as
mais utilizadas: Modelos Lineares Generalizados (Generalised Linear Models - GLM) e Mode-

los Aditivos Generalizados (Generalised Additive Models - GAM) (Austin, 2007).

Modelos GLM sdao uma forma derivada dos modelos lineares classicos (McCullagh and Nel-
der, 1989), dos quais a regressao logistica apresenta-se como um dos métodos mais aplicados
na modelagem de distribuicio de espécies (Guisan e Zimmermann, 2000; Rushton et al.,
2004). Em contra-partida, modelos GAM sdo apresentados como uma forma “aprimorada”
dos modelos lineares generalizados por permitirem identificar e caracterizar efeitos nao line-

ares da regressao (Hastie e Tibshirani, 1990).

A construcdao de um modelo preditivo linear ou aditivo requer a utilizacdo de varidveis am-
bientais em conjunto com informacdes georreferenciadas referentes a presenca e, em casos
especificos, a auséncia da espécie no local a ser modelado. Além da classificacdo de modelos
GLM ou GAM, estes se subdividem em modelos que consideram apenas a presenca da espécie
(presence only) e aqueles que necessitam também da auséncia (presence-absence) (Dettmers

e Bart, 1999).

O total de pontos de presenca da espécie é resultado do esforco amostral do pesquisador

na coleta de dados em campo, em bases de dados virtuais ou em museus. A discussdo sobre
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gual o tamanho amostral “ideal” necessita de novos estudos justamente por esse tema ser
dependente de inimeros fatores como a raridade e endemismo da espécie (Kunin & Gaston,
1993), a dificuldade da amostragem na area habitada pela espécie ou ainda a indisponibilidade

dos dados em formato eletronico (Graham et al., 2004).

O efeito da falta de consenso entre quais tamanhos amostrais a utilizar em uma modelagem
preditiva de distribuicdo de espécies é evidenciado na diversidade de tamanhos amostrais en-
contrados na literatura. Cassemiro, Gouveia e Diniz-Filho (2012) modelaram a distribuicdo de
Rhinella granulosa com 71 pontos de presenca, enquanto Stein (2015) utilizou 218 pontos de

presenca ao modelar a mesma espécie.

Outros trabalhos, por sua vez, visam discutir a influéncia de diferentes tamanhos amostrais
no processo de modelagem sem de fato discutir diretamente quais os impactos dessa falta de
consenso para a modelagem como um todo, como é o caso de Wisz et al. (2008) que gerou
predicGes para 46 espécies usando trés tamanhos amostrais distintos (100, 30 e 10 pontos de
presenca, respectivamente) e Bean, Stafford e Brashares (2012) que, por sua vez, utilizaram

conjuntos amostrais contendo 5, 10, 100 e 1000 pontos de presenca.

Além da diversidade de tamanhos amostrais, € comum a muitos trabalhos ndo apresentar a
guantidade de pontos de presenca utilizados, como visto em Gregorini et al. (2007), Siqueira

e Durigan (2007), Giovanelli et al. (2008), Alvares (2009) e Nabout et al. (2009).

Por outro lado, amostrar a auséncia da espécie pode ser uma tarefa dificil e/ou enviesada
de acordo com a espécie e a regido estudada (Dennis e Thomas, 2000; Reddy e Davalos, 2003;
Schulman et al., 2007). Alguns tipos de modelagem utilizam a amostragem de background, o
que permite a criacdo de um conjunto de dados de pontos de pseudo auséncia (Philips et al.,

2009).
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Diferente da utilizacdo de dados de auséncia, modelos que utilizam pseudo auséncia sao
também classificados como presence only, justamente pela necessidade da simulacdo de pon-

tos de auséncia da espécie em estudo. (Tsoar et al., 2007).

As discussdes sobre o total de pontos de pseudo auséncia a se utilizar na modelagem de uma
espécie aparecem com pouca frequéncia na literatura, gerando trabalhos com os mais varia-
dos tamanhos amostrais de pseudo auséncia como é o caso de Engler, Guisan e Rechsteiner
(2004) que utilizam de 45 a 77 pontos de pseudo auséncia em suas modelagens. Wisz e Guisan
(2009) simulam 10.000 pontos, e Zaniewski, Lehmann e Overton (2002) usam até 19.875 pon-

tos de pseudo auséncia.

Stockwell e Peterson (2002) e Hernandez, Graham, Master e Albert (2006) apresentam em
seus trabalhos discussdes a respeito da influéncia do tamanho amostral utilizado na modela-
gem preditiva de distribuicdo de uma espécie, demonstrando que é necessario definir um con-
junto de dados baseado nao sé na performance do algoritmo que ird modelar a espécie, mas

o conhecimento da biologia da mesma.

Baseado nas discussoes sobre a influéncia do tamanho amostral na qualidade do modelo
final, o presente trabalho teve por objetivo avaliar modelos de distribuicdo para 6 espécies de
aves brasileiras, utilizando o algoritmo BIOCLIM, através da variacdo dos tamanhos amostrais
durante a construcdo dos modelos para cada uma das espécies, partindo do tamanho amos-

tral original.
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METODOS
Selegao do algoritmo

Embora existam diferentes algoritmos voltados as praticas de modelagem de distribuicdo de
espécies, como é o caso do MaxEnt, GARP e Domain, a escolha do algoritmo BIOCLIM para o
estudo da influéncia do tamanho amostral sobre modelos preditivos de distribuicdo de espé-
cies foi baseada em fatores como o pioneirismo do algoritmo e a facilidade na compreensao

dos processos de modelagem.

Quatro tipos de dreas de distribuicdo potencial sdio modeladas com base envelopes climati-
cos definidos pelo algoritmo: areas completamente fora do intervalo percentual 0-100 do en-
velope para uma ou mais varidveis climaticas levam o cédigo “0”. Areas dentro do intervalo
percentual 5-95 sdo marcadas com o cédigo “3”, enquanto que aquelas que estejam fora do
referido intervalo, mas dentro do percentual 2.5-97.5 sdo identificadas com o cédigo “2”. O
codigo “1” é definido para areas que estdo fora do intervalo 2.5-97.5, mas dentro do intervalo

percentual 0-100 para todas as variadveis climaticas do modelo (Hijmans et al., 2012).

As cores utilizadas no modelo final correspondem as distribuicdes potenciais da espécie ao

longo da area modelada com base no conceito de envelope climatico utilizado pelo algoritmo.

Selegdo das espécies e definigdo dos tamanhos amostrais

Seis espécies de aves brasileiras foram utilizadas nos trabalhos de modelagem preditiva. Os
tamanhos amostrais originais variaram de 250 a 600 pontos de presenca devidamente geor-

referenciados e catalogados, oriundos do Museu Nacional — UFRJ, Rio de Janeiro, RJ.

Partindo do tamanho amostral original de cada espécie (Nt), trés novas amostragens foram
realizadas através do software Instat, de forma aleatdria e sem reposicdo, para a obtencdo de

trés novos conjuntos amostrais contendo 20(Na4), 50(N3) e 150(N3) pontos de presenca.
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Ao final de todas as simula¢cbes durante a primeira etapa do trabalho foram obtidos 240
modelos preditivos de distribuicdo de espécies, sendo quarenta modelos por espécie baseado
no total de conjuntos amostrais (quatro tamanhos amostrais por espécie) e no total de pontos

de pseudo auséncia utilizado na modelagem de cada espécie.

A segunda etapa do presente trabalho compreendeu a obtencdao de 10 amostras aleatérias
nos tamanhos N2, N3 e N4 para cada uma das espécies a partir do tamanho Nr, totalizando 30
modelos por espécie, 180 modelos no geral. Para cada amostra foi produzido trés modelos
diferentes com base na propor¢do de pontos de pseudo auséncia para cada ponto de presenca

da amostra, a saber: 1x1, 25x1 e 50x1.

Biologia das espécies

Baseado em informacgdes da base de dados Wiki Aves (http://www.wikiaves.com.br), o pre-
sente trabalho utilizou seis espécies de aves brasileiras para testar a influéncia do tamanho

amostral na modelagem de distribuicdo de cada espécie.

Das seis espécies escolhidas, duas sdo endémicas do Brasil, sendo encontradas no bioma de
Mata Atlantica (Ramphocelus bresilius) e em florestas de terrenos baixos subtropicais e tropi-
cais umidas, florestas de montanha subtropicais e tropicais (Hemithraupis ruficapilla), respec-

tivamente.

Synallaxis ruficapilla, Tangara seledon, Myiothlypis leucoblephara e Chiroxiphia caudata, por
sua vez, se apresentam como espécies de distribuicdo mais generalista em relagdo aos pontos
coletados, com ampla distribuicdo pelos estados do Sul, Sudeste, Centro-Oeste até partes do

Nordeste.

Seleg¢do das varidveis ambientais


http://www.wikiaves.com.br/
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O conjunto de 19 varidveis bioclimaticas (Tabela 1) obtido na base de dados do Worldclim

(www.worldclim.org) é derivado dos valores mensais de temperatura e precipitacdo. Repre-

sentando tendéncias anuais, sazonalidade e fatores extremos e/ou limitantes, sdo as princi-

pais varidveis ambientais utilizadas para modelar a distribuicdo de espécies.

Tabela 1. Identificadores e descricdo das varidveis bioclimaticas

Identificador Variavel bioclimatica

BIO1 Annual Mean Temperature

BIO2 Mean Diurnal Range (Mean of monthly (max temp - min temp))
BIO3 Isothermality (BIO2/BIO7) (* 100)

BIO4 Temperature Seasonality (standard deviation *100)
BIO5 Max Temperature of Warmest Month

BIO6 Min Temperature of Coldest Month

BIO7 Temperature Annual Range (BIO5-BIO6)

BIO8 Mean Temperature of Wettest Quarter

BIO9 Mean Temperature of Driest Quarter

BIO10 Mean Temperature of Warmest Quarter

BIO11 Mean Temperature of Coldest Quarter

BIO12 Annual Precipitation

BIO13 Precipitation of Wettest Month

BIO14 Precipitation of Driest Month

BIO15 Precipitation Seasonality (Coefficient of Variation)
BIO16 Precipitation of Wettest Quarter

BIO17 Precipitation of Driest Quarter

BIO18 Precipitation of Warmest Quarter

BIO19 Precipitation of Coldest Quarter

Utilizando o software NCSS foi realizada a analise de multicolineariedade visando excluir do
conjunto de variaveis bioclimaticas aquelas que fossem correlacionadas, reduzindo assim o

numero de variaveis utilizado na modelagem de cada espécie (Tabela 2).


http://www.worldclim.org/
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Tabela 2. Varidveis bioclimaticas utilizadas na modelagem das espécies estudadas

Espécie Variaveis utilizadas
Chiroxiphia caudata BIO3, BIO7, BIOS, BIO9, BIO12, BIO13, BIO18
Hemithraupis ruficapilla BIO3, BIO5, BIO7, BIOS, BIO13, BIO18, BIO19
Myiothlypis leucoblephara BIO3, BIO5, BIO6, BIO7, BIOS, BIOY9, BIO12, BIO13

Ramphocelus bresilius BlO2, BIO4, BIO5, BIO13, BIO14, BIO19
Synallaxis ruficapilla BIO3, BIO7, BIOS, BIOY9, BIO12, BIO13, BIO18
Tangara seledon BIO2, BIO3, BIOS, BIOY, BIO13, BIO19

Geragao de pontos de pseudo auséncia

A primeira etapa dos processos de modelagem utilizou dez conjuntos variados de pontos de
pseudo auséncia, propostos como padrao para as modelagens das espécies, tendo o menor
dos conjuntos 5 pontos de pseudo auséncia e o maior, 50 pontos de auséncia para cada ponto
de presenca. Por sua vez, os processos de modelagens realizados durante a segunda etapa se
basearam em trés proporc¢des de pseudo auséncia, sendo estas 1x1, 25x1 e 50x1, respectiva-

mente.

Obtencdo da curva ROC, valores de AUC e mensurac¢ao da area modelada

Cada modelo foi avaliado através da técnica do Receiver Operator Curve, a partir da qual foram
obtidos os valores AUC pelo mesmo software utilizado para as modelagens (DIVA-GIS). Poste-
riormente, para cada modelo foi feito o cdlculo da drea potencial, através do software de edi-
¢do de imagens Image J, onde foi realizada a contagem de particulas (pixels) apds a transfor-

macdo dos modelos RGB em uma escala de preto e branco.

Os valores de area obtidos foram utilizados para comparar os diversos modelos preditivos,
gerados a partir de diferentes tamanhos amostrais e com diferentes quantidades de pontos

de pseudo auséncia, com o modelo base de distribuigao da espécie.
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RESULTADOS

Modelos. Os modelos produzidos nas duas fases do trabalho apresentam resultados seme-
Ihantes no que tange a alteracdo da area modelada. Existem alteracdes significativas nas areas
modeladas conforme se varia o tamanho amostral, ficando evidente quando feitas as compa-
racdes com o modelo original de distribuicdo espécie (Figs 2 e 3). Pode-se observar que os
modelos das menores amostras sdo geralmente restritos aos pontos, o que denota menores

potenciais de distribuicdo (Fig. 3, B2).

As areas do modelo tendem a acompanhar a distribuicao das espécies pelo ambiente. Os
modelos A1, B1, C1 (Fig 2) e B1 (Fig 3), baseados em espécies de distribuicdo mais generalista,
apresentam areas e cores melhores distribuidas acompanhando os pontos de observacdo das
espécies. Por outro lado, os modelos Al e C1 (Fig 3) possuem areas de distribuicdo com ten-
déncia mais restritivas, estando as cores de maior distribuicdo potencial (e.g. vermelho, laranja

e amarelo) nas dreas onde ha maior concentracdo dos pontos de observacao.

Essa caracteristica tende a se manter em todos os modelos, ndo sofrendo total interferéncia
do tamanho amostral da espécie, indicando que os modelos sdo influenciados ndo sé pela
amostra, mas por caracteristicas ecoldgicas da espécie em estudo e pelo processo de mode-

lagem utilizado pelo algoritmo escolhido.
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FIG. 2. Comparacdo entre o modelo de distribui¢do original e o modelo criado a partir de 20

pontos amostrais para as espécies Chiroxiphia caudata (Al e A2 — 600 e 20 pontos, respecti-

vamente), Hemithraupis ruficapilla (B1 e B2 — 250 e 20 pontos) e Myiothlypis leucoblephara
(C1 e C2-300 e 20 pontos).
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FIG. 3. Comparagao entre o modelo de distribui¢ao original e o modelo criado a partir de 20
pontos amostrais para as espécies Ramphocelus bresilius (A1 e A2 — 300 e 20 pontos), Synal-
laxis ruficapilla (B1 e B2 — 400 e 20 pontos) e Tangara seledon (C1 e C2 - 300 e 20 pontos).
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Varia¢ao da area modelada. Conforme a Figura 4, a divisdo do tamanho amostral original de
cada espécie em Nz = 150, N3 = 50 e N4 = 20 produz modelos com variabilidades acentuadas
de area a partir de N2 = 150, quando comparadas a drea original de cada espécie. A maior
variabilidade de drea modelada é encontrada no tamanho amostral N3 = 50, se mantendo
guase constante conforme a reducdo amostral se aproxima de N4 = 20. Os valores obtidos na
modelagem utilizando o menor tamanho amostral, além de apresentarem a menor variabili-
dade quando comparados entre si, também apresentam a maior reducao de area modelada
em comparagao ao tamanho amostral original, o que, para o algoritmo em estudo, pode indi-

car um padrao de modelos subestimados para a distribuicdo potencial de espécies.

120
100
S 80
S
8 60
©
(]
= 40
20
0
total 150 50 20
Tamanho Amostral
==@==Chiroxiphia caudata Hemithraupis ruficapilla
Myiothlypis leucoblephara Ramphocelus bresilius
==@==Synallaxis ruficapilla ==@==Tangara seledon

FIG. 4. Percentual da area modelada.

O mesmo resultado foi encontrado durante a segunda etapa do trabalho (Figura 5), onde

para a mesma espécie foram utilizadas 10 amostras aleatodrias obtidas a partir do tamanho
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original N1, demonstrando que a reducdo do tamanho das amostras e amostras menores ten-
dem a reduzir a area modelada observada, apresentando perdas de até 80% das informacodes

contidas nos modelos criados a partir dos tamanhos amostrais Nr.
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FIG. 5. Percentuais da drea modelada em relacdo a variagdo da proporc¢ao de pseudo auséncia
por tamanho amostral: 20 pontos (no alto, a esq.), 50 pontos (no alto, a dir.) e 150 pontos

(embaixo)

Valores de AUC. A obtengdo dos valores de AUC para cada modelo nas duas etapas do traba-

Iho demonstram que existe pouca variabilidade entre os trés primeiros tamanhos amostrais
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(NT, N2 e N3) quando feitas as comparacdes intra e inter-espécies, mesmo apds a reamostra-

gem de 10 conjuntos amostrais para cada espécie na segunda etapa do trabalho (Tabela 4).

Em contrapartida, tamanhos amostrais menores (e.g. N < 20) apresentam as maiores varia-
bilidades em comparagdo a tamanhos amostrais maiores. Os valores de AUC obtidos em mo-
delos gerados a partir de amostras menores tendem a ser insatisfatérios, apresentando pouca
confiabilidade nas dreas de distribuicao potencial das espécies preditas pelos modelos (Tabela

3).

Tabela 3. Valores de média e desvio padrao dos resultados de AUC.

AMOSTRA TOTAL 150 50 20

média Desvio média Desvio média Desvio média Desvio
CHI_CAU 0,93 0,01 0,89 0,02 0,83 0,06 0,69 0,11
HEM_RUF 0,92 0,02 0,90 0,04 0,81 0,05 0,77 0,10
MYI_LEU 0,91 0,01 0,90 0,03 0,82 0,07 0,62 0,13
RAM_BRE 0,90 0,02 0,88 0,03 0,82 0,09 0,77 0,11
SYN_RUF 0,94 0,01 0,90 0,03 0,81 0,07 0,74 0,15
TAN_SEL 0,93 0,01 0,92 0,04 0,89 0,08 0,68 0,09

CHI_CAU Chiroxiphia caudata; HEM_RUF Hemithraupis ruficapilla; MYI_LEU Myiothlypis leu-
coblephara; RAM_BRE Ramphocelus bresilius; SYN_RUF Synallaxis ruficapilla; TAN_SEL Tan-
gara seledon

Tabela 4. Valores médios de AUC obtidos apds reamostragem

20 50 150
1x1 25x1 50x1 I1x1 25x1 50x1 1x1 25x1 50x1
CHI_CAU 0,722 0,722 0,772 0875 0809 0,777 0,89 0,891 0,845
HEM_RUF 0,598 0,698 068 0867 0,786 0847 0897 0,876 0,827
MYI_LEU 0,690 0,598 0,666 084 0852 0,786 0888 0,885 0,823

RAM_BRE 0,667 0,58 0,670 0,743 0,738 0,755 0,791 0,789 0,843
SYN_RUF 0,594 0,766 0,778 0,894 0879 0808 0902 0,911 0,844
TAN_SEL 0,733 0,724 0699 0815 0842 0809 0,754 0,906 0,865

E importante ressaltar que, embora tamanhos amostrais como N3(n=50) apresentem valores
de AUC considerados satisfatorios (AUC 2 0,80), quando feitas as comparacgdes entre esses

valores e os tamanhos de drea modelada, torna-se evidente que o AUC pode mascarar a perda
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de informacgdes dos modelos, o que pode levar a conclusdes equivocadas quanto a confiabili-

dade dos modelos.

DISCUSSAO

Embora seja uma drea em ascensao dentro da Ecologia, a modelagem da distribui¢cdo de es-
pécies enfrenta algumas dificuldades no seu desenvolvimento. Um problema recorrente é o
fato de que muitos dos dados utilizados para modelar espécies podem compor tamanhos
amostrais insuficientes ou ainda serem resultado de coletas de dados temporal e espacial-

mente tendenciosas (Hernandez et al., 2006).

Os trabalhos de Wisz et al. (2008) e Bean, Stafford e Brashares (2012) discutem que, embora
alguns estudos tenham demonstrado que os modelos criados a partir de pequenas amostras
podem ser precisos e acurados, muitos dos testes realizados com pequenas amostras assu-
mem o conhecimento pleno da distribuicdo completa de uma espécie para calcular estimati-

vas de precisao.

Os resultados apresentados nas Figuras 2 e 3 indicam que a area modelada é reduzida
quando comparamos as amostras originais em relagdo as menores amostras, e as maiores
distribuicGes potenciais, indicadas pelas cores quentes (vermelho, laranja e amarelo), sdo li-
mitadas aos pontos amostrais na maior parte das espécies e, portanto, a alteracdo da distri-
buicdo potencial da espécie evidencia a perda de informac¢6es importantes do modelo com a
variacdo do tamanho amostral. Resultados semelhantes sdo encontradas na literatura, como
visto em Araujo et al. (2005), Guisan & Thuiller (2005), Elith at al. (2006), Hernandez et al.

(2006) e Wisz et al. (2008).

A Figura 4 apresenta as medianas para as seis espécies modeladas neste trabalho em con-

traste com os quatro tamanhos amostrais. E possivel notar que, conforme o tamanho amostral
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se reduz (e.g. Nt para N2, N2 para N3), os valores de mediana se tornam mais varidveis quando
feitas as comparacdes entre espécies. Ao atingir o menor tamanho amostral (N4), os modelos
produzem menores valores de area e tendem a exibir menor variabilidade quando comparado
entre as espécies, restringindo as dreas potenciais para a espécie, o que corrobora o padrao

encontrado nas modelagens com a variacdo do tamanho amostral.

A obtencao dos valores de AUC a partir da curva ROC apresentados na Tabela 3 permitiram
avaliar a interferéncia do tamanho amostral na performance do modelo através da medicao
de sua precisdo e acuracia. Analisando as informacgdes contidas na referida tabela, é possivel
notar que existem pequenas variabilidades nos valores de ROC quando comparados modelos
de espécies diferentes com tamanhos amostrais iguais (N1, N2 e N3). Por outro lado, um tama-
nho amostral reduzido (N4) pode produzir valores de AUC abaixo de 0,7, podendo estes ser
considerados insatisfatérios (Margotto, 2010), dados os critérios do pesquisador, para atestar
a confiabilidade de um modelo e maior variabilidade quando comparados entre as diferentes

espécies modeladas.

Para Araujo et al. (2005) o grau de acuracia de um modelo de distribuicdo de espécies deve
ser levado em conta de acordo com a finalidade do modelo. O autor ainda discute que dife-
rentes predicdes podem ser obtidas dependendo da regido, tamanho da amostra e do algo-
ritmo utilizado nas modelagens. Hernandez et al. (2006) acrescenta que os modelos baseados
em conjuntos de dados reduzidos dependem de informagdes que muitas vezes ndo sao co-

muns a todas as espécies, como distribuicdo geografica e tolerancia ambiental restritas.

Os resultados de AUC encontrados no presente trabalho permitiram observar que, embora
seja uma medida padrao de validagao de um modelo preditivo, os valores de AUC podem ser

influenciados por fatores como tamanho amostral e pela quantidade de pontos de auséncia
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e/ou pseudo auséncia utilizados na modelagem. Essa constatacdo surge apds a comparacgao
entre modelos com perdas de areas variando de 40% a até 80% da area original total e seus
respectivos valores de AUC que, muitas das vezes, poderiam ser classificados como aceitdveis

devido serem iguais ou superiores a 0,80.

A utilizagcao dos valores de AUC para validar os modelos produzidos neste trabalho mos-
trou-se como uma medida dubia e influencidvel ao permitir a validagdo de um modelo pro-
duzido a partir de um tamanho amostral reduzido como confidvel na ocasidao em que este
perdeu 80% das informagdes originais contidas em um modelo criado a partir de um tama-

nho amostral maior.

Lobo et al. (2008) retrata 5 razdes pelas quais o valor de AUC nao deveria ser utilizado
como medida de validacdo e, destas, a quinta razdo corrobora os resultados verificados
neste trabalho: a extensdo total da drea modelada influencia muito a taxa de auséncias bem

preditas e os escores da AUC.

Além da influéncia do algoritmo e do tamanho amostral na diminuigao da area final mode-
lada, os modelos gerados a partir do tamanho amostral N4 (N = 20) também sofreram in-
fluéncia das caracteristicas ecoldgicas das espécies modeladas, conforme discutido por Ara-

ujo e Williams (2000), Stockwell e Peterson (2002), Thuiller 2003 e Segurado e Araujo 2004.

Caracteristicas ecoldgicas das espécies modeladas tendem a afetar o potencial de precisao
do modelo devido ao fato de que espécies em espacgos geograficos e ambientais generalizados
geralmente sao mais dificeis de modelar do que as espécies com distribuicdes espaciais com-
pactas. Desta forma pode-se observar que as espécies Chiroxiphia caudata, Hemithraupis ru-
ficapilla, Myiothlypis leucoblephara e Synallaxis ruficapilla, por apresentarem um padrao de

dispersdao maior permitem ao algoritmo uma maior abrangéncia de envelopes climaticos e,
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portanto, resultam em areas de predicdo melhor distribuidas em conformidade com os pontos
de amostragem de cada espécie mesmo quando utilizados tamanhos amostrais reduzidos

(Figs 2 e 3).

Em contrapartida, as espécies Ramphocelus bresilius e Tangara seledon apresentam mode-
los mais restritos quando comparados aos modelos de espécies amplamente distribuidas. Isso
pode ser explicado por caracteristicas espécie-especificas como endemismo (Ramphocelus
bresilius) e limitagdo da distribuicdo da espécie atrelada a caracteristicas ambientais (Tangara

seledon).

Muito embora seja evidente a influéncia do tamanho amostral e das caracteristicas ecoldgi-
cas da espécie na performance do modelo, é possivel notar que o modelo apresenta, ainda,
pequenas manchas de areas potenciais muito distantes dos pontos de observacdo e da area
central modelada (Figs 2 e 3). Essas areas podem ser irrelevantes para o modelo devido pos-

suirem um tamanho muito reduzido e estarem muito distantes da area onde a espécie ocorre.

Conforme Stockwell e Peterson (2002), a adaptacdo ecolégica local por subpopulacdes é
mais provavel resposta do por que caracteristicas ecoldgicas também influenciam a modela-
gem. Em espécies amplamente distribuidas, diferentes preferéncias de habitat em partes dis-
cretas do alcance da espécie surgiriam e isso afetaria o modelo como um todo. Na modelagem
climatica, cada subpopulacdo teria uma faixa climatica distinta em que ocorre e, portanto,
guando a espécie é modelada como um todo em toda a sua area geografica, a faixa climatica
total engloba condigGes climaticas ndo adequadas para a ocupacdo, superestimando assim a

amplitude climatica das espécies.
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CONCLUSAO

O presente trabalho, ao testar a modelagem de seis espécies brasileiras com diferentes tama-
nhos amostrais através do algoritmo BIOCLIM obteve resultados e conclusGes semelhantes
aos de Cumming (2000), Pearce & Ferrier (2000), Stockwell & Peterson (2002), Kadmon et al.
(2003), Reese et al. (2005), Hernandez et al. (2006) e Wisz et al. (2008) atestando que o pes-
quisador deve atentar para a qualidade dos dados com que trabalha, especialmente no que
tange as caracteristicas ecoldgicas da espécie, a finalidade do modelo, o tamanho da area
modelada, o tamanho amostral e a origem dos dados utilizados no processo de modelagem.

Deve-se ter cuidado com o uso mecanicista dos diversos softwares de modelagem.

Os valores de AUC devem ser analisados com cautela, uma vez que os dados obtidos no
presente trabalho se mostraram passiveis de influéncia ndo s6 do tamanho amostral, mas do
total de pontos de pseudo auséncia e do tamanho da area modelada, corroborado pelas criti-

cas e andlises feitas por Lobo et al. (2008).

A alteracdo nas distribui¢cdes potenciais e a diminui¢ao dos valores de area obtidos com a
reducdo dos tamanhos amostrais utilizados no presente trabalho demonstram que os mode-
los finais gerados a partir de tamanhos amostrais menores talvez ndo poderiam ser utilizados
para algumas finalidades (e.g. estudos de conservacdo) devido a baixa qualidade exibida pelos
mesmos, em conformidade com a afirmacdo de Araujo et al. (2005) de que a acurdcia da mo-

delagem dependerd de sua finalidade.

Trabalhos como os de Guisan & Thuiller (2005) e Elith at al. (2006) demonstram que, além
de considerar o tamanho amostral a se utilizar, o tipo de algoritmo utilizado tera impacto sig-
nificativo na modelagem das espécies, haja vista que a resposta do algoritmo diante de um

numero reduzido de informacgdes ird depender da abordagem tomada pelo mesmo.
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Diante dos resultados obtidos no presente trabalho, deve-se evitar o uso de amostras me-
nores do que 50 pontos de presenca em modelagens com o algoritmo BIOCLIM devido a in-
fluéncia do conjunto amostral sobre o processo de modelagem e na qualidade do modelo

final.

Se espera que as discussdes e conclusdes obtidas no presente artigo venham a instigar ou-
tros trabalhos de modelagem preditiva de distribuicdo de espécies e lancar sobre estes as
reflexdes quanto a influéncia da qualidade dos dados utilizados no processo final de modela-

gem e na tomada de decisdes embasadas em modelos de distribuicao.
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CONCLUSAO GERAL
A modelagem preditiva de distribuicdo de espécies se apresenta como importante fer-
ramenta no estudo das espécies, permitindo ndo sé o avanco do conhecimento eco-
l6gico, mas o delineamento de estudos e projetos voltados a conservacao das espé-

cies.

Entretanto, como toda ferramenta, os principios de modelagem da distribuicédo de es-
pécies podem se tornar mecanicos e gerar estudos que se resumem ao uso de um
algoritmo e/ou software visando apenas o resultado final, sem uma compreenséao sa-
tisfatéria do processamento dos dados pelo algoritmo ou ainda, sem o0 conhecimento

bioldgico necessario para inferir algo sobre a espécie estudada.

Como visto no presente trabalho, a escolha do algoritmo, caracteristicas ecolédgicas
das espécies e a qualidade da base de dados sao informac¢fes que requerem total
atencao por parte do pesquisador, haja vista que, um modelo preditivo tem por sua
prerrogativa auxiliar ndo s6 na compreensao geografica da espécie, mas em sua dis-

tribuicdo temporal.

Os processos de modelagem da distribuicdo de uma espécie, sdo, portanto, passos
importantes para a Ecologia e para a Biologia da Conservacao, necessitando de bases
sélidas para que se produzam resultados com preciséo suficiente para a tomada de

decisoes.
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APENDICE A — Mapas de distribui¢do potencial das espécies Chiroxiphia cau-
data, Hemithraupis ruficapilla, Myiothlypis leucoblephara, Ramphocelus bresi-

lius, Synallaxis ruficapilla e Tangara seledon

FIG 6. Modelos de distribuicdo potencial de Chiroxiphia caudata nos tamanhos
amostrais A (Nt = 600), B (N2 = 150), C (N3 = 50) e D (N4 = 20).
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FIG 7. Modelos de distribuicdo potencial de Hemithraupis ruficapilla nos tamanhos
amostrais A (Nt = 250), B (N2 = 150), C (N3 = 50) e D (N4 = 20).
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FIG 8. Modelos de distribuicéo potencial de Myiothlypis leucoblephara nos tamanhos
amostrais A (Nt = 300), B (N2 = 150), C (N3 = 50) e D (N4 = 20).



62

FIG 9. Modelos de distribuicéo potencial de Ramphocelus bresilius nos tamanhos
amostrais A (Nt = 300), B (N2 = 150), C (N3 = 50) e D (N4 = 20).



63

FIG 10. Modelos de distribuicéo potencial de Synallaxis ruficapilla nos tamanhos
amostrais A (Nt = 400), B (N2 = 150), C (N3 = 50) e D (N4 = 20).
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FIG 11. Modelos de distribuicéo potencial de Tangara seledon nos tamanhos amos-
trais A (N1 = 300), B (N2 = 150), C (N3 =50) e D (N4 = 20).
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APENDICE B — Mapas de distribui¢&o potencial das espécies Chiroxiphia cau-
data, Hemithraupis ruficapilla, Myiothlypis leucoblephara, Ramphocelus bresi-

lius, Synallaxis ruficapilla e Tangara seledon apés processo de reamostragem
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FIG 12. Modelagem da distribuicdo potencial de Chiroxiphia caudata a partir da rea-
mostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatorias contendo 20 pontos

de presenca, na proporcéo de pseudo auséncia 1x1
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FIG 13. Modelagem da distribuigcdo potencial de Chiroxiphia caudata a partir da rea-

mostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatorias contendo 50 pontos

de presenca, na proporcdo de pseudo auséncia 1x1
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FIG 14. Modelagem da distribuigcdo potencial de Chiroxiphia caudata a partir da rea-

mostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleat6rias contendo 150 pon-

tos de presenca, na propor¢ao de pseudo auséncia 1x1
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FIG 15. Modelagem da distribuigcdo potencial de Chiroxiphia caudata a partir da rea-

mostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatorias contendo 20 pontos

de presenca, na proporcao de pseudo auséncia 25x1
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FIG 16. Modelagem da distribuigcdo potencial de Chiroxiphia caudata a partir da rea-

mostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatorias contendo 50 pontos

de presenca, na proporcao de pseudo auséncia 25x1
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FIG 17. Modelagem da distribuigcdo potencial de Chiroxiphia caudata a partir da rea-
mostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatérias contendo 150 pon-

tos de presenca, na propor¢ao de pseudo auséncia 25x1
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FIG 18. Modelagem da distribui¢cdo potencial de Chiroxiphia caudata a partir da rea-

mostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatorias contendo 20 pontos

de presenca, na proporcdo de pseudo auséncia 50x1
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FIG 19. Modelagem da distribuigcdo potencial de Chiroxiphia caudata a partir da rea-

mostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatorias contendo 50 pontos

de presenca, na proporcdo de pseudo auséncia 50x1
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FIG 20. Modelagem da distribuicdo potencial de Chiroxiphia caudata a partir da rea-

mostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatérias contendo 150 pon-

tos de presenca, na propor¢ao de pseudo auséncia 50x1
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FIG 12. Modelagem da distribuigcdo potencial de Hemithraupis ruficapilla a partir da
reamostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatdrias contendo 20

pontos de presenca, na proporc¢ao de pseudo auséncia 1x1
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FIG 13. Modelagem da distribuigcdo potencial de Hemithraupis ruficapilla a partir da
reamostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatorias contendo 50

pontos de presenca, na proporcdo de pseudo auséncia 1x1
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FIG 14. Modelagem da distribuigdo potencial de Hemithraupis ruficapilla a partir da
reamostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatdrias contendo 150

pontos de presenca, na proporc¢ao de pseudo auséncia 1x1
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FIG 15. Modelagem da distribuigcdo potencial de Hemithraupis ruficapilla a partir da
reamostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatorias contendo 20

pontos de presenca, na proporcao de pseudo auséncia 25x1
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FIG 16. Modelagem da distribuigcdo potencial de Hemithraupis ruficapilla a partir da
reamostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatorias contendo 50

pontos de presenca, na proporcao de pseudo auséncia 25x1
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FIG 17. Modelagem da distribuigdo potencial de Hemithraupis ruficapilla a partir da
reamostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatdrias contendo 150

pontos de presenca, na proporcao de pseudo auséncia 25x1
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FIG 18. Modelagem da distribuigcdo potencial de Hemithraupis ruficapilla a partir da
reamostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatorias contendo 20

pontos de presenca, na proporcao de pseudo auséncia 50x1
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FIG 19. Modelagem da distribuigdo potencial de Hemithraupis ruficapilla a partir da
reamostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatdrias contendo 50

pontos de presenca, na proporcao de pseudo auséncia 50x1
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FIG 20. Modelagem da distribuigdo potencial de Hemithraupis ruficapilla a partir da
reamostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatdrias contendo 150

pontos de presenca, na proporcao de pseudo auséncia 50x1
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FIG 12. Modelagem da distribui¢céo potencial de Myiothlypis leucoblephara a partir
da reamostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatérias contendo 20

pontos de presenca, na proporcao de pseudo auséncia 1x1
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FIG 13. Modelagem da distribui¢céo potencial de Myiothlypis leucoblephara a partir
da reamostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatérias contendo 50

pontos de presenca, na proporc¢ao de pseudo auséncia 1x1
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FIG 14. Modelagem da distribuicdo potencial de Myiothlypis leucoblephara a partir
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da reamostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatorias contendo 150

pontos de presenca, na proporc¢ao de pseudo auséncia 1x1
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FIG 15. Modelagem da distribui¢céo potencial de Myiothlypis leucoblephara a partir
da reamostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatérias contendo 20

pontos de presenca, na proporcao de pseudo auséncia 25x1
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FIG 16. Modelagem da distribui¢céo potencial de Myiothlypis leucoblephara a partir
da reamostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatérias contendo 50

pontos de presenca, na proporcao de pseudo auséncia 25x1
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FIG 17. Modelagem da distribuigdo potencial de Myiothlypis leucoblephara a partir

88

da reamostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatorias contendo 150

pontos de presenca, na proporcao de pseudo auséncia 25x1
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FIG 18. Modelagem da distribui¢céo potencial de Myiothlypis leucoblephara a partir

89

da reamostragem de pontos do conjunto Nt em 10 amostras aleatérias contendo 20

pontos de presenca, na proporcao de pseudo auséncia 50x1
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FIG 19. Modelagem da distribui¢céo potencial de Myiothlypis leucoblephara a partir

90

da reamostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatorias contendo 50

pontos de presenca, na proporcao de pseudo auséncia 50x1
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FIG 20. Modelagem da distribui¢céo potencial de Myiothlypis leucoblephara a partir
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da reamostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatorias contendo 150

pontos de presenca, na proporcao de pseudo auséncia 50x1
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FIG 12. Modelagem da distribuigdo potencial de Ramphocelus bresilius a partir da
reamostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatorias contendo 20

pontos de presenca, na proporc¢ao de pseudo auséncia 1x1
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FIG 13. Modelagem da distribuigdo potencial de Ramphocelus bresilius a partir da
reamostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatorias contendo 50

pontos de presenca, na proporc¢ao de pseudo auséncia 1x1
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FIG 14. Modelagem da distribuigdo potencial de Ramphocelus bresilius a partir da
reamostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatdrias contendo 150

pontos de presenca, na proporc¢ao de pseudo auséncia 1x1
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FIG 15. Modelagem da distribuigdo potencial de Ramphocelus bresilius a partir da
reamostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatorias contendo 20

pontos de presenca, na proporcao de pseudo auséncia 25x1
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FIG 16. Modelagem da distribuigdo potencial de Ramphocelus bresilius a partir da
reamostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatorias contendo 50

pontos de presenca, na proporcao de pseudo auséncia 25x1
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FIG 17. Modelagem da distribuigdo potencial de Ramphocelus bresilius a partir da
reamostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatdrias contendo 150

pontos de presenca, na proporcao de pseudo auséncia 25x1
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FIG 18. Modelagem da distribuigcdo potencial de Ramphocelus bresilius a partir da
reamostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatorias contendo 20

pontos de presenca, na proporcao de pseudo auséncia 50x1
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FIG 19. Modelagem da distribuicdo potencial de Ramphocelus bresilius a partir da

reamostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatorias contendo 50

pontos de presenca, na proporcao de pseudo auséncia 50x1
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FIG 20. Modelagem da distribuigdo potencial de Ramphocelus bresilius a partir da

reamostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatdrias contendo 150

pontos de presenca, na proporcao de pseudo auséncia 50x1
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FIG 12. Modelagem da distribui¢cdo potencial de Synallaxis ruficapilla a partir da rea-

Amostra

mostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatorias contendo 20 pontos

de presenca, na proporcdo de pseudo auséncia 1x1
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FIG 13. Modelagem da distribuigcdo potencial de Synallaxis ruficapilla a partir da rea-

mostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatorias contendo 50 pontos

de presenca, na proporcdo de pseudo auséncia 1x1
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FIG 14. Modelagem da distribui¢cdo potencial de Synallaxis ruficapilla a partir da rea-

mostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatérias contendo 150 pon-

tos de presenca, na propor¢ao de pseudo auséncia 1x1
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FIG 15. Modelagem da distribuigcdo potencial de Synallaxis ruficapilla a partir da rea-

mostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatorias contendo 20 pontos

de presenca, na proporcao de pseudo auséncia 25x1
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FIG 16. Modelagem da distribuigcdo potencial de Synallaxis ruficapilla a partir da rea-

mostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatorias contendo 50 pontos

de presenca, na proporcdo de pseudo auséncia 25x1
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FIG 17. Modelagem da distribuicdo potencial de Synallaxis ruficapilla a partir da rea-

mostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatérias contendo 150 pon-

tos de presenca, na propor¢ao de pseudo auséncia 25x1
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FIG 18. Modelagem da distribuigcdo potencial de Synallaxis ruficapilla a partir da rea-

mostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatorias contendo 20 pontos

de presenca, na proporcdo de pseudo auséncia 50x1
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FIG 19. Modelagem da distribuigcdo potencial de Synallaxis ruficapilla a partir da rea-

mostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatorias contendo 50 pontos

de presenca, na proporcdo de pseudo auséncia 50x1
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FIG 20. Modelagem da distribuigcdo potencial de Synallaxis ruficapilla a partir da rea-

mostragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatorias contendo 150 pon-

tos de presenca, na proporcao de pseudo

auséncia 50x1



Amostra
3

Amostra
2

Amostra
1

Amostra

Amostra

Amostra »
4 5

4

Amostra

Amostra
10

110

FIG 12. Modelagem da distribuigcdo potencial de Tangara seledon a partir da reamos-

tragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatérias contendo 20 pontos de

presenca, na proporcao de pseudo auséncia 1x1
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FIG 13. Modelagem da distribuigcdo potencial de Tangara seledon a partir da reamos-

tragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatérias contendo 50 pontos de

presenca, na proporcao de pseudo auséncia 1x1
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FIG 14. Modelagem da distribuigcdo potencial de Tangara seledon a partir da reamos-
tragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatérias contendo 150 pontos de

presenca, na proporcao de pseudo auséncia 1x1
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FIG 15. Modelagem da distribuigcdo potencial de Tangara seledon a partir da reamos-

tragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatérias contendo 20 pontos de

presenca, na proporcao de pseudo auséncia 25x1
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FIG 16. Modelagem da distribuigcdo potencial de Tangara seledon a partir da reamos-

tragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatérias contendo 50 pontos de

presenca, na proporcao de pseudo auséncia 25x1
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FIG 17. Modelagem da distribuigcdo potencial de Tangara seledon a partir da reamos-

tragem de pontos do conjunto Nt em 10 amostras aleatérias contendo 150 pontos de

presenca, na proporcao de pseudo auséncia 25x1
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FIG 18. Modelagem da distribuigdo potencial de Tangara seledon a partir da reamos-

tragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatérias contendo 20 pontos de

presenca, na proporcao de pseudo auséncia 50x1
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FIG 19. Modelagem da distribuigcdo potencial de Tangara seledon a partir da reamos-

tragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatérias contendo 50 pontos de

presenca, na proporcao de pseudo auséncia 50x1
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FIG 20. Modelagem da distribuicdo potencial de Tangara seledon a partir da reamos-

tragem de pontos do conjunto Ntem 10 amostras aleatérias contendo 150 pontos de

presenca, na proporcao de pseudo auséncia 50x1
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APENDICE C - Tabelas de valores AUC obtidos durante os processos de mo-

Tabela 5 — Valores de AUC obtidos na avaliagdo dos modelos construidos a
partir dos tamanhos amostrais N1, N2, N3 e N4, espécie Chiroxiphia caudata

delagem em diferentes tamanhos amostrais

600 150 50 20
5 0,931 0,904 0,809 0,633
10 0,934 0,927 0,883 0,960
15 0,932 0,853 0,807 0,607
20 0,933 0,871 0,834 0,724
25 0,932 0,912 0,806 0,599
30 0,933 0,869 0,872 0,727
35 0,921 0,882 0,940 0,726
40 0,926 0,901 0,714 0,635
45 0,921 0,913 0,784 0,713
50 0,902 0,905 0,900 0,574

Tabela 6 — Valores de AUC obtidos na avaliacdo dos modelos construidos a

partir dos tamanhos amostrais N1, N2, N3 e N4, espécie Hemithraupis ruficapilla

250 150 50 20
5 0,931 0,966 0,719 0,795
10 0,886 0,942 0,770 0,839
15 0,910 0,930 0,836 0,978
20 0,944 0,829 0,792 0,651
25 0,901 0,911 0,826 0,662
30 0,927 0,944 0,771 0,776
35 0,935 0,901 0,865 0,788
40 0,901 0,871 0,887 0,851
45 0,937 0,908 0,806 0,794
50 0,897 0,847 0,821 0,611

Tabela 7 — Valores de AUC obtidos na avaliagcdo dos modelos construidos a
partir dos tamanhos amostrais N1, N2, N3 e N4, espécie Myiothlypis leuco-

blephara

300 150 50 20
5 0,913 0,883 0,775 0,465
10 0,919 0,851 0,778 0,589
15 0,927 0,920 0,966 0,626
20 0,909 0,911 0,813 0,590
25 0,916 0,932 0,781 0,787
30 0,890 0,842 0,830 0,471
35 0,911 0,903 0,917 0,482
40 0,891 0,899 0,688 0,714
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45 0,918 0,936 0,855 0,625
50 0,931 0,927 0,820 0,875

Tabela 8 — Valores de AUC obtidos na avaliacdo dos modelos construidos a
partir dos tamanhos amostrais N1, N2, N3 e N4, espécie Ramphocelus bresilius

300 150 50 20
5 0,882 0,875 0,754 0,870
10 0,921 0,878 0,765 0,743
15 0,876 0,897 0,945 0,725
20 0,852 0,890 0,937 0,769
25 0,902 0,868 0,682 0,718
30 0,899 0,914 0,867 0,896
35 0,884 0,923 0,885 0,716
40 0,913 0,827 0,765 0,977
45 0,913 0,884 0,724 0,725
50 0,928 0,853 0,835 0,562

Tabela 9 — Valores de AUC obtidos na avaliacdo dos modelos construidos a
partir dos tamanhos amostrais N1, N2, N3 e N4, espécie Synallaxis ruficapilla

400 150 50 20
5 0,940 0,886 0,831 0,669
10 0,941 0,889 0,898 0,664
15 0,948 0,920 0,718 0,988
20 0,924 0,926 0,753 0,611
25 0,955 0,841 0,846 0,893
30 0,928 0,913 0,719 0,940
35 0,926 0,944 0,874 0,732
40 0,946 0,866 0,911 0,610
45 0,937 0,914 0,838 0,807
50 0,936 0,879 0,761 0,497

Tabela 10 — Valores de AUC obtidos na avaliagcdo dos modelos construidos a
partir dos tamanhos amostrais N1, N2, N3 e N4, espécie Tangara seledon

300 150 50 20
5 0,946 0,945 0,973 0,788
10 0,921 0,917 0,922 0,639
15 0,947 0,942 0,928 0,576
20 0,906 0,902 0,867 0,608
25 0,941 0,900 0,756 0,847
30 0,911 0,947 0,967 0,698
35 0,939 0,936 0,743 0,691
40 0,933 0,971 0,934 0,652
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45 | 0,944 0,946 0,904 0,567
50 | 0,932 0,839 0,857 0,732

APENDICE D - Tabelas de valores AUC obtidos durante os processos de mo-
delagem para os conjuntos N2, N3 e N4 apGs reamostragem, nas proporcdes
de pseudo auséncia de 1x1, 25x1 e 50x1

Tabela 11 — Valores de AUC obtidos na avaliagcdo dos modelos construidos a
partir de amostras aleatdrias, nos tamanhos amostrais N2, N3 e N4 para as es-
pécies Chiroxiphia caudata, Hemithraupis ruficapilla e Myiothlypis leuco-
blephara

CHI_CAU HEM_RUF MYI_LEU
PA-TA Média DP  Média DP  Média  DP
20 0712 017 0598 010 0690 014
11 50 0875 006 0867 005 0854 006
150 0896 003 0897 002 0888 002
20 0722 013 0698 014 0598 011
251 50 0809 009 0786 006 085 007
150 0891 004 0876 004 0885 003
20 0772 010 0685 015 0666 017
50:1 50 0777 004 0847 005 0786 005
150 0845 008 0827 006 0823 003

TA — Tamanho Amostral PA — Pseudo auséncia  DP — Desvio-padrao
CHI_CAU - Chiroxiphia caudata HEM_RUF — Hemithraupis ruficapilla MYI_LEU —
Myiothlypis leucoblephara

Tabela 12 — Valores de AUC obtidos na avaliacdo dos modelos construidos a
partir de amostras aleatérias, nos tamanhos amostrais N2, N3 e N4 para as es-
pécies Ramphocelus bresilius, Synallaxis ruficapilla e Tangara seledon

RAM_BRE SYN RUF TAN_SEL
PATA Média DP  Média DP  Média  DP
20 067 012 059 013 073 015
111 50 074 007 089 005 082 012
150 079 009 090 003 075 0,05
20 059 008 077 011 072 0412
251 50 074 009 088 005 084 005
150 079 006 091 003 091 004
20 065 016 077 016 071 014
50:1 50 076 009 083 006 080 0,05
150 083 006 084 006 085 0,07

TA — Tamanho Amostral PA — Pseudo auséncia  DP — Desvio-padrao
RAM_BRE — Ramphocelus bresilius ~ SYN_RUF — Synallaxis ruficapilla TAN_SEL
— Tangara seledon



