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“Dou importancia as coisas desimportantes
E aos seres desimportantes

Prezo insetos mais que avides.

Prezo a velocidade

das tartarugas mais do que as dos misseis.
Tenho em mim esse atraso de nascenga.”
(BARROS, 2010, p. 47).



RESUMO

O avango da tecnologia tem colaborado com os estudos ecoldgicos. Em
especial, vemos o surgimento de geotecnologias que contribuem com a geragao de
dados ambientais e auxiliam estudos desta grande area. Ao mesmo tempo, cada vez
mais surgem registros de ocorréncia de espécies que ajudam a modelar sua area e
limites de distribuicdo. Neste trabalho, desenvolvemos seis modelos de distribuicao
potencial da espécie Eschweilera coriacea para a regido amazonica, utilizando
dados de temperatura e precipitacdo de fontes distintas, uma vez que estas
variaveis sao reportadas como as mais comumente usadas na literatura. Um dos
modelos se baseou também nas variaveis ambientais de elevagao,
evapotranspiracao e biomassa, além da temperatura e precipitagdo, com o objetivo
de analisar se a inclusdo de outras variaveis importantes para as plantas mudam a
predicdo da distribuicdo da espécie. Os modelos gerados mostraram que as
mesmas variaveis, quando obtidas através de fontes de dados geoespaciais
distintas, podem predizer a distribuicdo da espécie de formas diferentes. A area nao
predita para a distribuicdo da espécie em nenhum dos modelos corresponde a
29,19% do total. A area predita por apenas um modelo corresponde a 20,59%. A
area predita por dois modelos foi igual a 8,31%. A area predita por trés modelos foi
igual a 6%. A area predita por quatro modelos foi igual a 6,60%. A area predita por
cinco modelos correspondeu a 13,17% e a area predita por todos os modelos foi de
apenas 9,84%. Sendo assim, menos de 10% do total de areas preditas foram
comuns em todas as modelagens. Todos os modelos tiveram AUC > 0.5, mas s6 o
modelo que utilizou diferentes variaveis ambientais além de precipitacdo e
temperatura teve um AUC > 0.7. Assim, demonstramos que a seleg¢ao das variaveis
ambientais a serem utilizadas na elaboracdo de modelos de distribuicido potencial de
espécies € um aspecto importante e que pode influenciar significativamente o
resultado da predicdo da distribuicdo das espécies estudadas, além da
confiabilidade estatistica dos modelos.

Palavras-chave: Modelagem de distribuicdo de espécies (MDE). MaxEnt.

Geotecnologias. Amazénia



ABSTRACT

The advancement of technology has collaborated with ecological studies. In
particular, we can see the emergence of geotechnologies that present environmental
data and benefits studies of this broad area. At the same time, there are more and
more records of occurrences of species that help to shape the distribution of species.
In this work, we conducted six distribution modeling of the Eschweilera coriacea
species for the Amazon region, using only temperature and precipitation, that are
reported as the most common in literature, but coming from five distinct sources of
information. One of the models was also based on the environmental variables
elevation, evapotranspiration and biomass, in addition to temperature and
precipitation, in order to analyze if the inclusion of other important variables for the
plants changes the prediction of the species distribution. The generated models
showed that temperature and precipitation data coming from different sources may
lead to distinct predictions of the species distribution. The models with coarse
resolution variables were the ones that most varied in the prediction of the species
distribution. The area not predicted for the distribution of the species in any of the
models corresponds to 29.19% of the total. The area predicted by only one model
corresponds to 20.59%. The area predicted by two models was equal to 8.31%. The
area predicted by three models was equal to 6%. The area predicted by four models
was equal to 6.60%. The area predicted by five models corresponded to 13.17% and
the area predicted by all models was only 9.84%. Thus, less than 10% of the total
areas predicted were common in all models. All models had AUC> 0.5, but only one
model using different environmental variables besides precipitation and temperature
had an AUC> 0.7. Thus, we have shown that the selection of environmental variables
to be used in the elaboration of potential species distribution models is an important
aspect that can significantly influence the prediction of the distribution of the studied

species, as well as the statistical reliability of the models.

Keywords: Species Distribution Model (SDM). MaxEnt. Geotechnology. Amazon



SUMARIO

1 INTRODUGAO . ........cooiiiieieeeeee ettt en e 8
2 OBUETIVOS. ...ttt ettt e e e e e e e e e e e e e e e e eann 12
3 MATERIAIS EMETODOS.........oooviieieeie et 13
3.1 Area de @StUO. ............oooeieeeeee e 13
3.2 Escolha da @SPECIe...........oooiiiiiiiiiii e 14
3.3 DAdOS d€ OCOITENCHA. ........uuuiiiiiiiiiiiiiie e et ee e e e e e e e e e e e e e e e e s e e ennnes 14
3.4 Dados ambientais..............ooooiiiiiiiiiii e 15
3.5 Modelagem de distribuicao da espécie..............ccooovriiiiiiiiiiciiii e, 18
4 RESULTADOS E DISCUSSAOD.........coeiiieieeee et 21
5 CONCLUSAOD. ...ttt ee et e eeeneenn e 30

REFERENCIAS...........o.ooooiieeeieeeeeeeeeeteeeeeee ettt 31



1 INTRODUGCAO

A ecologia pode ser definida como o estudo da distribuicdo e abundancia das
espécies (BEGON et al.,, 2009). O mesmo objetivo € compartiihado por outras
disciplinas como, por exemplo, a macroecologia, a filogeografia e a biogeografia. A
biogeografia pode ser definida como uma ciéncia que se preocupa em documentar e
compreender os padrdes e processos que determinam a distribuicdo presente e
pretérita dos seres vivos (BROWN; LOMOLINO, 2006). A compreensdo da
distribuicdo e abundancia das espécies é cada vez mais relevante, visto nossa
urgéncia em predizer os efeitos que mudangas ambientais e pressdes antropicas
poderdo ter sobre a biodiversidade (HORTAL et al.,, 2015). Neste sentido, temos
obtido grandes avangos tecnoldgicos, os quais vem auxiliando nossa compreensao
sobre a distribuicdo da vida na Terra.

O sensoriamento remoto € um destes avangos, e pode ser compreendido
como a ciéncia da obtencdo de informagdo sobre um objeto sem contato fisico
direto, ou como uma tecnologia que pode ser usada para medir e monitorar aspectos
biofisicos e de atividades humanas (JENSEN, 2009). Os dados de sensoriamento
remoto se mostram importantes na classificacdo dos ecossistemas e nas descricdes
das condi¢gdes ambientais, e sao essenciais para estudar a complexidade ecoldgica
nos processos do Sistema Terrestre, contribuindo também para o entendimento da
diversidade biologica (MATSON, 1991).

Nas ultimas trés décadas, as tecnologias de sensoriamento remoto evoluiram,
operando e abrangendo variadas escalas espaciais, espectrais e temporais. Somado
a isso, o facil acesso a dados histéricos e a reducao de custo dos dados de satélites
colaboram para a inclusdo destas informagdes nos estudos ambientais (ROGAN,
2004). Atualmente, os sensores remotos coletam e analisam dados a partir de
plataformas terrestres, atmosféricas e em 6rbita terrestre, conectadas a sistemas de
navegacao por satélites (Global Navigation Satellite Systems, GNSS), oferecendo
suporte para o desenvolvimento de modelos espaciais quantitativos e Sistemas de
Informacéo Geografica (SIGs) (FRANKLIN, 2001). Isso faz do sensoriamento remoto
uma ferramenta muito valiosa para captar informagdes sobra a superficie da Terra
(ROGAN, 2004).



Assim, temos cada vez mais disponibilidade de informagdes ambientais sobre
a superficie do planeta. Estas informacdes sdo monitoradas e compartilhadas em
rede e atingem ordem de Petabytes (i.e. Milhdes de Gigabytes), estando disponiveis
em resolugdes espaciais cada vez mais refinadas e abrangendo uma ampla gama
de aspectos ambientais (PETERSON et al., 2011). Concomitantemente,
presenciamos um crescente compartiihamento de dados sobre a ocorréncia e as
caracteristicas das muitas espécies que habitam nosso planeta (e.g. SpeciesLink
<www.splink.cria.org.br/>;  Global Biodiversity Information Facility = (GBIF)
<www.gbif.org/>; TRY <http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC3627314/>),
chegando a ordem de bilhdes de registros, os quais estdo sendo digitalizados e
compartilhados por museus de todo o mundo. A ecologia entra assim na era da
ciéncia de grandes dados, e se fixa como uma ciéncia multidisciplinar e colaborativa.

O ferramental disponivel para compreender a distribuicido das espécies e
variagdes em suas abundancias vem acompanhando os avangos na quantidade de
informacgdes de qualidade e na sua acessibilidade. Desde o final do século passado,
a capacidade e acessibilidade computacional tem crescido exponencialmente, e o
desenvolvimento de softwares especificos propicia a realizagao de estimativas mais
robustas sobre a distribuicdo de espécies (PETERSON et al., 2011). Vemos, entao,
o0 surgimento de métodos para o desenvolvimento de modelos estatisticos e
computacionais para predizer a distribuicdo de espécies, capazes de relacionar
informacgdes georreferenciadas sobre as condigcdes ambientais e sobre a ocorréncia
das espécies, por meio de algoritmos baseados no referencial teérico construido por
ecologos ao longo do século XX. Estes métodos sdo conhecidos como Modelos de
Nicho Ecologico (Ecological Niche Models — ENMs) ou Modelos de Distribuicdo de
Espécies (Species Distribution Models — SDMs) (PETERSON et al.,, 2011;
FRANKLIN, 2009). Neste ambito, as geotecnologias, em especial o uso do
sensoriamento remoto e dos sistemas de informag¢des geograficas (SIGs), tém
contribuido imensamente para a aquisi¢cdo, armazenamento, analise e visualizagao
destas informacdes espaciais e ambientais.

Os SDMs sdao um dos métodos mais populares atualmente usados para
estudar impactos sobre a biodiversidade (GUISAN et al., 2013). Para alcangar o
melhor resultado possivel, os SDMs geralmente sado calibrados, parcial ou
totalmente, a partir de variaveis climaticas, dada a influéncia direta do clima sobre a
distribuicdo de espécies (DEBLAUWE, 2016; GUISAN; ZIMMERMANN, 2000).
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Uma das maiores limitagdes de todos os SDMs é a impossibilidade de se
obterem dados de auséncia. Sendo assim, € preciso trabalhar s6 com dados de
presencga, que requer métodos especificos. Um destes métodos € o modelo de
maxima entropia (MaxEnt). O MaxEnt € um algoritmo que modela a distribuigdo de
espécies com base em registros de ocorréncias, considerando somente dados
confirmados da presenca da espécie (ELITH et al., 2010). O MaxEnt integra a
densidade de pontos de ocorréncia e localizagdo geografica de espécies para
modelar as distribui¢des, fornecendo uma probabilidade para avaliar a contribuigao
das camadas de dados geotecnolégicos (PHILLIPS et al., 2005).

O modelo gera previsdes das areas adequadas para distribuicdo geografica
potencial da espécie (PHILLIPS et al.,, 2015). Desta forma, prevé-se que uma
especie com ocorréncia observada junto a um conjunto de variaveis ambientais
venha ocorrer em areas semelhantes, mesmo a espécie ndo sendo registrada
nestes locais (STEEGE et al., 2013). Disponivel a partir de 2004, o algoritmo MaxEnt
tem sido muito utilizado nos estudos de SDM, com o objetivo de mapear e prever a
distribuicdo potencial de espécies, com aplicagbes ecologicas, evolutivas e de
conservagao (ELITH et al., 2010). Comparado com outros modelos existentes, o
MaxEnt possui uma série de caracteristicas que o tornam muito util para trabalhos
de modelagem de distribuicdo de espécies (ELITH et al., 2006; PHILLIPS et al.,
2005).

Pouca ateng¢do tem sido dada a origem e qualidade dos dados climaticos
utilizados (DEBLAUWE, 2016; FERNANDEZ et al., 2013). A selec&o correta das
variaveis ambientais a serem utilizadas e o conjunto mais adequado é essencial
(DORMANN, 2007). Modelos de distribuicdo sao ferramentas muito poderosas para
estudar e prever a distribuicdo das espécies, mas a qualidade e precisdo da
modelagem dependem fortemente dos dados utilizados como entrada, assim como
para a maioria dos modelos estatisticos e computacionais (MOD et al., 2016).
Atualmente, a grande maioria dos estudos em modelos de distribuicdo de plantas
incluem variaveis de temperatura e variaveis relacionadas a precipitagéo (cerca de
88,5% dos estudos), mas mais da metade destes se baseia unicamente em
descritores de variagbes de temperatura e precipitagado (ou a estas duas categorias
e mais uma variavel adicional), potencialmente negligenciando outros aspectos
ecofisiologicos importantes (MOD et al., 2016). Adicionalmente, alguns estudos tém

considerado o balango hidrico (precipitagdo menos evapotranspiragéo), uma medida
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mais precisa de agua disponivel no caso de organismos vegetais do que
simplesmente o dado de precipitagdo (MOD et al., 2016).

A fonte de dados climaticos mais comumente utilizada é o conjunto de dados
globais do dataset WorldClim (HIJMANS et al., 2005), que possui acesso livre
(DEBLAUWE, 2016). Os dados WorldClim s&o calculados com base na interpolagéo
de observacgdes de estagdes climaticas préximas, ponderado pelo relevo. Em areas
tropicais, a interpolacédo recobre grandes areas, visto que a densidade de estacgbes
meteorologicas nesta regidao € baixa, podendo levar a previsdes inconsistentes de
padrées climaticos. (DEBLAUWE, 2016; WASHINGTON et al., 2013; NEW et al.,
2002; FERNANDEZ et al., 2013.)

Para as plantas, sete fatores ambientais sdo tidos como essenciais:
temperatura, agua, nutrientes, luz, interagcdes bidticas e concentragao atmosférica de
CO2 (KORNER, 2014; GUISAN; ZIMMERMANN, 2000; AUSTIN; NIEL, 2011). Por
isso, mais esfor¢co deve ser feito para a selecédo e avaliacdo das variaveis preditoras
utilizadas para construir os SDMs. Isto requer um estudo mais profundo para
escolher os melhores preditores ambientais necessarios para atingir o objetivo do
estudo, assim como desenvolver novos preditores que se fagam necessarios (MOD
et al., 2016). Assim, uma boa distribuigdo, realista e precisa, s6 pode ser alcangada
quando todos os fatores importantes que definem o nicho da espécie sao
contabilizados e incluidos no estudo (PEARSON; DAWSON, 2003; MCGILL, 2010).
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2 OBJETIVOS

Os objetivos deste trabalho foram:

a) Modelar a distribuicdo da espécie de arvore amazbnica Eschweilera
coriacea (Matamata, Matamata Branco), utilizando dados de temperatura e
precipitacdo obtidos de fontes diferentes, e gerados através de algoritmos
distintos, e analisar o efeito da selecdo destas variaveis sobre a predigao
da distribuicdo desta espécie;

b) Modelar a distribuicdo de E. coriacea utilizando variaveis ambientais
adicionais e comparar a qualidade dos modelos com aqueles baseados

apenas em temperatura e precipitagao.

O interesse foi responder as seguintes questdes:

a) A utilizacdo de variaveis similares de temperatura e precipitagdo, obtidas
através de fontes e algoritmos diferentes afetam o resultado da predigcao
da distribuicdo de E. coriacea?

b) A inclusdo de outras variaveis menos utilizadas na literatura, e muitas
vezes omitidas, muda e/ou melhora os resultados a modelagem de

distribuicdo da espécie selecionada?
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3 MATERIAS E METODOS

3.1 Area de estudo

Este estudo abrangeu as areas umidas florestais da Amazbnia sensu-
latissimo, que compreende a bacia hidrografica dos rios Amazonas e Tocantins
(Amazobnia sensu-stricto) e quatro sub-regides periféricas: Andes, Guianas, Gurupi e
Planalto. Essa nova delimitagdo considera critérios hidrograficos da regido
amazodnica, critérios ecoldgicos que exercem influéncia direta ou indireta na regiao
das terras baixas e planicies amazénicas, critérios biogeograficos e historicos da
floresta amazénica (Figura 1) (EVA et al., 2005).

A maior parte da regido € coberta por florestas tropicais, mas também inclui
vegetacdo nao florestal, como as savanas amazoénicas, campinas, campinaranas e
florestas inundaveis (e.g varzeas e igapos) (EVA et al.,, 2005). Em termos de
cobertura, a regidao possui aproximadamente 80% de florestas e inclui 97% das

florestas tropicais do continente e 83% das florestas alagadas (EVA et al., 2005).
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Figura 1. Area de estudo em vermelho: Amazoénia sensu-latissimo, proposto por Eva
et al. (2005). (Fonte: Elaborado pelo autor).

3.2 Escolha da espécie

A espécie escolhida, Eschweilera coriacea, conhecida popularmente como
Matamatda, € uma planta pertencente a familia Lecythidaceae, tida como uma das
espécies hiperdominantes da Amazénia (STEEGE et al.,, 2013). O que motivou a
escolha de E. coriacea foi sua ampla abundancia e distribuicdo na regiao
amazodnica, estando distribuida de forma pan-amazodnica. A espécie esta em terceiro
lugar na classificagdo de arvores de maior abundancia na Amazénia (TER STEEGE
et al., 2013), e na Amazébnia central, a espécie chega a uma densidade de 1.519
arvores de um total de 7.791 amostradas em um terreno de 100 ha (MORI et al.,
2001).
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3.3 Dados de ocorréncia

Os dados de ocorréncia de E. coriacea foram obtidos a partir da fonte: GBIF
(<http://www.gbif.org/>). O GBIF & um banco de dados aberto e destinado ao
fornecimento de dados sobre a ocorréncia de todos os tipos de vida na Terra. Foram
encontrados 1.840 registros da espécie na regido amazénica, que depois de serem
filtrados resultaram em um total de 347 pontos de ocorréncias (Figura 2). Os dados
de ocorréncia da espécie foram filtrados retirando os pontos de mesma localidade,
pontos de ocorréncia inexistente e/ou fora da area de estudo (e.g pontos que caiam
no oceano), pontos de sede de municipios e pontos mais antigos que 1950, pois os

dados consideram os anos acima de 1950.
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Figura 2. Pontos de ocorréncia de E. coriacea distribuidas pela Amazdnia sensu-

latissimo proposta por Eva et al. (2005). (Fonte: Elaborado pelo autor).
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3.4 Dados ambientais

Os dados climaticos utilizados foram de temperatura média anual (bio 1) e de

precipitagdo anual (bio 12), que das 19 variaveis bioclimaticas descritas no

WorldClim, sdo as mais incluidas nas modelagens de distribuicdo de espécies

(Tabela 1) (MOD et al., 2016). Foram utilizadas as seguintes fontes de dados

climaticos:

a)

b)

WorldClim - Global Climate Data, (Hijmans et al. 2005
<http://www.worldclim.org/>). Foram utilizadas as duas versées WorldClim.
As duas versdes fornecem as 19 variaveis bioclimaticas obtidas através de
interpolacdo de dados de temperatura e precipitacdo de estacbes
climaticas distribuidas pelo globo. A primeira versado considera dados de
1960 a 1990, a segunda versdo dados de 1970 a 2000. Outra diferenga da
segunda versao € a inclusdo de algumas variaveis nos dados (radiagcao
solar, pressao de vapor e velocidade do vento). Ambos dados foram
utilizados com resolucéo de 1 km;

CHELSA - “Climatologies at high resolution for the earth’s land surfaces
areas” - (<http://www.chelsa-climate.org/>). Fornecem as 19 variaveis
bioclimaticas de 1979 a 2013 com resolugao espacial de 1 km. O dado é
criado com dados de temperatura e precipitacdo baseado numa redugao
quantitativa quase mecanicista do modelo de circulacdo global ERA-
interim (KARGER et al., 2016);

ecoClimate (<http://www.ecoclimate.org/>). Disponibilizam as 19 variaveis
bioclimaticas simuladas para o periodo de 1950 a 1999 a partir dos
projetos CMIP5 e PMIP3 com 50 km de resolugdo, como Modelo de
Circulacao Global Atmosfera-Oceano (AOGCM) foi utilizado o CCSM,;
MODIS - “Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer” - Retirado do
produto MOD11 - “Land Surface Temperature and Emissivity”
(<https://modis.gsfc.nasa.gov/data/dataprod/dataproducts.php?MOD_NUM
BER=11>) e CHIRPS - “Climate Hazards Group InfraRed Precipitation with
Station data” (<http://chg.ucsb.edu/data/chirps/>). Foram incluidos através
da base de dados com as 19 variaveis bioclimaticas de 5,5 km de
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resolucdo especial, disponibilizadas por Deblauwe et al. (2016)

(https://vdeblauwe.wordpress.com/download/).

Para avaliacdo de outras variaveis ambientais foram incluidos em um dos
modelos dados de biomassa extraidos do trabalho de Avitabile et al. (2016), onde os
autores integraram dois mapas de biomassa existente (BACCINI et al., 2012) e
disponibilizam os dados, que levam em conta observacbes de campo,
sensoriamento remoto e dados de estudos de locais especificos e/ou estudos de
escala global, focado na regiao tropical (AVITABILE et al., 2016).

Dados de elevacédo do terreno foram obtidos a partir de dados do Shuttle
Radar Topography Mission (SRTM) na base do United States Geological Survey
(USGS <http://earthexplorer.usgs.gov/>), onde estdo disponiveis com resolucao de
90 metros e 30 metros. Para a modelagem, foi utilizado o dado de altitude do SRTM
presente nos dados WorldClim, onde ja se encontra disponivel com resolugao de 1
km.

Foi utilizado o indice de Vegetacdo da Diferenca Normalizada (Normalized
Difference Vegetation Index — NDVI). Este indice é retirado do produto MODIS-
MOD13A3 e fornecem dados espaciais da vegetacdo, mais especificamente da
atividade clorofiliana. Foi feito a média do produto, que contém dados disponiveis de
2000 a 2016, com resolugao de 1 km
(<https://modis.gsfc.nasa.gov/data/dataprod/mod13.php/>).

Outra variavel utilizada foi evapotranspiragado, retirada do produto MODIS-
MOD16, onde sdo encontrados quatro diferentes dados: evapotranspiragao (ET),
potencia de evapotranspiragao (PET), fluxo de calor latente (LE) e potencial de fluxo
de calor latente (PLE). Para o modelo foi usado o dado de evapotranspiragao (ET)

(https://modis.gsfc.nasa.gov/data/dataprod/mod16.php/).
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Tabela 1. As 19 variaveis bioclimaticas proposta pelo WorldClim (Hijmans et al.,
2005).

Variaveis de temperatura Variaveis de precipitagao

bio 1 - Média anual de temperatura bio 12 - Precipitagao anual

bio 2 - Variagdo da média diurna bio 13 - Precipitagdo do més mais chuvoso
bio 3 - Isotermalidade bio 14 - Precipitacdo do més mais seco

bio 4 - Sazonalidade da temperatura bio 15 - Sazonalidade da precipitagao

bio 5 - Temperatura maxima do més mais quente ELOUJSS-OPreCipitagéo do trimestre mais

bio 6 - Temperatura minima do més mais frio bio 17 - Precipitagao do trimestre mais seco
bio 7 - Variagdo da temperatura anual bio 18 - Precipitagao do trimestre mais quente

bio 8 - Temperatura média do trimestre mais chuvoso bio 19 - Precipitagdo do trimestre mais frio
bio 9 - Temperatura média do trimestre mais seco
bio 10 - Temperatura média do trimestre mais quente

bio 11 - Temperatura média do trimestre mais frio

3.5 Modelagem de distribuigao da espécie

Foram usados 347 pontos de ocorréncia nos modelos. Os dados finais de
ocorréncia foram armazenados em uma tabela, formato “csv”, com trés colunas. Séo
elas: coluna da espécie, longitude e latitude.

Para a realizacdo dos modelos, os dados ambientais foram transformados do
formato “tif” para formato “asc”. Além disso, todos foram padronizados com datum
WGS84 e projegéo geografica Lat/Long.

No MaxEnt, usamos Regularization Multipler (RM) = 1. Essa configuracao
altera a complexidade do modelo para aumentar ou diminuir o sobreajuste
(overfitting). Adotamos este valor porque quanto menor for o RM, menor sera o erro
de omissao. Configuramos o numero maximo de pontos de fundo (Max number of
background points) para dez mil. O tipo de funcionamento de réplica (replicated run
type) usado foi o crossvalidate, que € o método equivalente ao jackknife, em que o
numero de replicagdes € igual ao numero de pontos de ocorréncia menos um. Como
0 objetivo principal do trabalho foi comparar as varidveis ambientais utilizadas nas
modelagens de distribuicdo de espécies, o método jackknife permitiu que os
modelos fossem testados e replicados com base em todos os pontos de ocorréncia.
Dessa forma, neste projeto usamos 346 réplicas para gerar os modelos. Adotamos 5
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mil como 0 numero maximo de interagdes (maximum interations). No total, foram
realizados seis modelos (Tabela 2).

Apo6s os modelos serem gerados no MaxEnt, o mapa continuo retornado da
modelagem foi transformado em um mapa binario, que mostra areas de
adequabilidade para ocorréncia e areas nao adequadas para a ocorréncia da
especie. Para isso, adotamos como threshold a sensibilidade maxima do teste
(Tabela 3). Escolhemos a sensibilidade maxima por se tratar de uma espécie com
muitos pontos registrados e por nao ter certeza do quanto estes dados s&o precisos.
Além disso, a espécie E. coriacea pode ser confundida com outras espécies
semelhantes de mesmo género. Segundo Mori (2010), é dificil que todas as

colecdes identificadas como E. coriacea representam verdadeiramente a espécie.

Tabela 2. Modelos realizados no MaxEnt para comparacéo das variaveis ambientais

e os valores de threshold (sensitividade maxima) para cada modelo.

Espécie Fonte Variaveis Resolugdo Threshold
Modelagem 1 E. coriacea  WorldClim 1.4 bio 1, bio 12 1km 0.55
Modelagem 2 E. coriacea WorldClim 2 bio 1, bio 12 1km 0.55
Modelagem 3 E. coriacea CHELSA bio 1, bio 12 1 km 0.61
Modelagem 4 E. coriacea MODIS/CHIRPS bio 1, bio 12 5,5 km 0.53
Modelagem 5 E. coriacea Ecoclimate bio 1, bio 12 50 km 0.52
bio 1, bio 12,
- MODIS - NDVI,

Modelagem £ ;jgceq DiStiNtas MODIS - 1km 0.52
6 variaveis

Evapotranspiragéo,
SRTM, biomassa

*As variaveis bio 1 e bio 12 nesta modelagem foram do WorldClim 1.4

Comparamos os mapas dos modelos gerados pelo MaxEnt, procurando
padrées de semelhanga e diferengas espaciais. Calculamos as divergéncias da
predicao da distribuicdo da espécie entre os mapas, isto €, areas em que um modelo
considerou adequado para a distribuicdo da espécie e outros modelos nao
consideraram.

Para validar os modelos, usamos o valor de teste Area Under Curve (AUC)
gerado no MaxEnt e que serve como uma medida de avaliacdo (LIU et al., 2005).

Um valor de AUC igual a 0.5 indica que o modelo ndo é melhor do que uma
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modelagem aleatdria. Portanto, quanto mais préximo de 1 o valor de AUC, melhor é
o modelo (DE MARCO JUNIOR, 2009). Para um modelo ser considerado bom, o
ideal é obter um valor de AUC superior a 0.7 (DALAPICOLLA, 2016). Externamente
ao MaxEnt, calculamos a porcentagem de acerto e a porcentagem de omissao de
cada modelo. Para saber a porcentagem de acerto utilizamos os pontos de
ocorréncia da espécie que foram incluidas no MaxEnt. Depois extraimos o valor de
cada ponto no mapa binomial que prediz a distribuicdo da espécie e calculamos a
porcentagem de pontos preditos como ocorréncia de E. coriacea. Sendo assim, a
taxa de omissdo resultou na porcentagem de pontos da espécie que ndo foram
preditas pelo modelo.

Outra forma de validagao foi criar uma matriz de confusdo usando os dados
de presencga utilizados na modelagem e pontos criados de forma aleatéria. Foram
criados 3.470 pontos aleatérios, isto €, dez vezes mais que a quantidade de pontos
utilizados para fazer os modelos. Essa forma de validacdo permite avaliar se os
modelos predizem a distribuicdo da espécie melhor do que o acaso. Através da
matriz fizemos um teste binomial usando os dados da matriz de confusdo para

calcular o p-value de cada modelo.

Tabela 3. Formacgéo de uma matriz de confus&o. A (Presencga verdadeira) — B (Falsa

presencga) — C (Falsa auséncia) — D (Auséncia verdadeira).

Presenga Auséncia

real real
Presgnga A B
prevista
Auséncia c D

prevista
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

O modelo que resultou na maior area de distribuicdo predita para E. coriacea
foi o ajustado a partir dos dados WorldClim versdo 1.4. A area de distribuicdo
potencial totalizou uma area de 3.536.678 km? (35,53% da area total da Amazdnia
sensu-latissimo) para a ocorréncia da espécie. Por outro lado, o modelo que gerou a
menor area foi o0 ajustado com os dados da base Ecoclimate, resultando em um total
de 2.917.500 km? (29,31%) adequados para a ocorréncia da espécie. A diferenga
entre esses dois modelos foi de 619.178 km? (6,22%) (Tabela 5, Figura 3).
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Figura 3. Mapas da modelagem de distribuicdo de E. coriacea na Amazbnia sensu-
latissimo para cada modelo estimado pelo algoritmo MaxEnt, usando diferentes

variaveis ambientais. (Fonte: Elaborado pelo autor).
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Os modelos tiveram diferengas quanto & contribuicdo das variaveis. E
interessante notar que nos modelos com as duas versdes do WorldClim, o
percentual de contribuicdo da variavel de precipitacdo anual (bio 12) foi de 99,99%,
ou seja, os resultados da area de distribuicdo predita pelos dados WorldClim foram
baseados praticamente em uma unica variavel. Porém, no modelo com as distintas
variaveis, mesmo usando os dados bioclimaticos WorldClim 1.4, a contribuicdo da
variavel bio 12 (66,59%) foi menor. Além disso, a variavel bio 1 que nos modelos
utilizando dados WorldClim havia sido insignificante (0,01%), agora aumenta em
porcentagem de contribuigcdo para o modelo gerado (7,77%). Isso indica que uma
mesma variavel pode contribuir de maneira diferente, dependendo das outras
variaveis incluidas no modelo (Tabela 5).

A area predita de distribuicdo da espécie mais divergente das demais foi a
resultante das variaveis Ecoclimate. Nesta predicdo, foram encontradas as maiores
areas de distribuicdo da espécie exclusiva de um unico modelo (1.261.386 km?). As
maiores areas preditas exclusivamente por um unico modelo como inadequadas
para a distribuicdo da espécie também foram do modelo gerado a partir de variaveis
Ecoclimate (773.220 km?).

As divergéncias em area do modelo que utilizou dados MODIS/CHIRPS
também foram grandes. A area exclusiva deste modelo tido como adequado para a
distribuicdo da espécie foi equivalente a 451.417 km? e a area exclusiva como
inadequada equivalente a 239.513 km? (Tabela 6, Figura 4, Figura 5). Nao por
acaso, os dois modelos que mais se diferenciaram dos demais foram os Unicos a
utilizarem resolugdes espaciais mais baixas (tamanhos de célula maior para as
variaveis ambientais) diferentes das variaveis, evidenciando que nao s6 a origem e
natureza dos dados espaciais € importante, mas também sua resolugao espacial. A
modelagem feita com os dados Ecoclimate foi a unica das seis modelagens
realizadas que nao teve a variavel bio 12 como a de maior contribui¢do; a variavel
de maior contribuicao para este modelo foi bio 1 (86,92%) (Tabela 5).

O modelo realizado com dados CHELSA foi o0 que menos previu a distribuicao
da espécie em areas exclusivas (néo preditas pelos demais modelos). Foram 47.402
km? preditos como adequados para a ocorréncia da espécie, nao indicados pelos
outros cinco modelos. Nas circunstancias em que cinco modelos concordaram

acerca da distribuicao da espécie para uma area e um unico modelo predisse como
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inadequada, encontramos a menor area na modelagem feita com dados WorldClim
1.4 (6.632 km?) (Tabela 6, Figura 4, Figura 5).

Tabela 4. Resultados de cada modelo feito pelo MaxEnt.

Area predita

[+]
. _de_ = Contribuicdo Contribuicdo Teste N”de_
Fonte distribuicao - - p-value variaveis
bio1 bio 12 AUC
de E. usadas
coriacea
Modelagem 1 \worldClim 1.4  3536,678 km? 0.01 99.99 0.68 p<0,001 2
Modelagem 2 \\ iciim2 3437670 km? 0.01 99.99 067 P<0.001
Modelagem3 0 sh 2991,629 km? 6.48 93.52 065 P<0.001
Modelagem 4 \\~\s/CHIRPS 3073158 km?  34.97 65.03 0.6g P<0.001
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Figura 4. Areas preditas para a distribuicdo de E. coriacea exclusivas de cada

modelo feito no MaxEnt com as diferentes variaveis. (Fonte: Elaborado pelo autor).

Tabela 5. Comparacédo dos modelos gerados pelo MaxEnt com predigdes exclusivas

de um unico modelo como adequado e inadequado para a distribuicdo de E.

coriacea.

Predi¢des exclusivas Total (km?)
nenhuma das modelagens 2.905.621
somente Worldclim (adequado) 55.002
somente Worldclim 2 (adequado) 65.835
somente CHELSA (adequado) 47.402
somente MODIS/CHIRPS (adequado) 451.417
Somente Ecoclimate (adequado) 1.261.386

Somente com distintas variaveis (adequado) 174.536
Somente com distintas variaveis

(inadequado) 112.210
Somente Ecoclimate (inadequado) 773.220
Somente MODIS/CHIRPS (inadequado) 239.513
Somente CHELSA (inadequado) 145.642
Somente Worldclim 2 (inadequado) 37.772
Somente Worldclim (inadequado) 6.632
Area total da predigdo somando todos os 7 048.621
modelos

Area total 9.954.242
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Figura 5. Areas n&o preditas para a distribuicdo de E. coriacea exclusivas de cada

modelo feito no MaxEnt com as diferentes variaveis. (Fonte: Elaborado pelo autor).

Ao somarmos os mapas da distribuicdo de E. coriacea gerados pelo MaxEnt,
tivemos um total de 7.048.621 km? (70,81% da area total da Amazbnia sensu-
latissimo) como adequada para a distribuicdo da espécie. Porém, desta soma total
das predicoes, somente 979.629 km? (9,84%) foram preditos por todas as
modelagens. Isso mostra que de toda a area gerada pelos modelos como adequado
para a distribuicdo da espécie, apenas 9,84% da area € comum entre todos os

modelos gerados (Figura 6).
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Figura 6. Comparacao da predicdo de todas as modelagens somadas com a area

predita em comum por todos os modelos. (Fonte: Elaborado pelo autor).

A area nao predita para a distribuicdo da espécie em nenhum dos modelos foi
de 2.911.369 km? (29,19% do total da area da Amazdnia sensu-latissimo). A area
predita por apenas um modelo foi de 2.049.948 km? (20,59%). A area predita por
dois modelos foi de 826.892 km? (8,31%). A area predita por trés modelos foi de
597.407 km? (6%). A area predita por quatro modelos foi de 657.475 km? (6,60%). A
area predita por cinco modelos foi de 1.311.337 km? (13,17%) (Figura 7).
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Figura 7. Grau de concordancia entre os modelos em relagao a area de distribuigao

da espécie. (Fonte: Elaborado pelo autor).

A maior porcentagem de acerto das predi¢des foi encontrada no modelo com
variaveis Ecoclimate (Modelagem 5), chegando a 73,2% de acerto. Mesmo sendo o
modelo mais diferente dentre os seis realizados e com a resolugdo mais grosseira
(50 km), foi o que obteve maior porcentagem de acerto. Em seguida foi o modelo
com distintas variaveis (Modelagem 6), com 71,6% de acerto. A predigdo com menor
porcentagem de acerto foi 0 modelo gerado com variaveis CHELSA (Modelagem 3),
tendo apenas 55,6% de acerto. O modelo com dados MODIS/CHIRPS (Modelagem
4), com 66,7%, foi a segunda com menor porcentagem de acerto. Isso indica que
mesmo variaveis com resolucdo mais grosseiras podem contribuir com uma boa
porcentagem de acerto no modelo. Por outro. Além disso, a inclusdo de outras
variaveis pode aperfeicoar a porcentagem de acerto dos modelos. Isso pode
acontecer porque ao analisarmos a modelagem realizada com outras variaveis
incluidas além de bio 1 e bio 12, notamos um aumento na porcentagem de acerto.

Para a modelagem com distintas variaveis, foram utilizadas as variaveis bio 1 e bio
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12 provenientes dos dados WorldClim 1.4, que no primeiro modelo tiveram
porcentagem de acerto igual a 68,3%. Quando foram incluidas as outras variaveis

(Modelagem 6), a porcentagem de acerto passou para 71,6%.

Tabela 6. Porcentagem de acerto e erro de cada modelo gerado pelo MaxEnt.

Porcentagem Porcentagem
de acerto (%) de erro (%)

WorldClim 1.4 68,3 31,7

WorldClim 2 63,4 36,6

CHELSA 55,6 44 4

Ecoclimate 73,2 26,8

MODIS/CHIRPS 66,7 33,3

DISi_:I’nta_S 71.6 28,4

Variaveis
100
90
80
70
60
50
40
30
20
10
0
WorldClim 1.4 WorldClim 2 CHELSA Ecoclimate MODIS/CHIRPS Distintas
Variaveis
M Porcentagem de acerto (%) M Porcentagem de erro (%)

Figura 8. Porcentagem de acerto e erro de cada modelagem gerado pelo MaxEnt.
(Fonte: Elaborado pelo autor).

Estatisticamente, encontramos o p-value de todos os modelos <0,05, e todos
os valores de AUC foram superiores a 0.5. Porém, o unico superior a 0.7 foi o
modelo gerado com mais variaveis ambientais além de bio 1 e bio 12 (AUC = 0.73).

Portanto, a inclusdo de outras variaveis importantes para as plantas, como indices
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de evapotranspiracao, biomassa, altitude e atividade clorofiliana podem melhorar a
predicdo dos modelos (Tabela 5).

Como discutido no trabalho de Mod e colaboradores (2016), muitos estudos
estdo negligenciando outros fatores além de variaveis de temperatura e precipitagao.
Aqui mostramos como a inclusdo de outras variaveis também tidas como
fundamentais para as plantas podem acrescentar na confiabilidade do modelo e

mudar a projecao de distribuicdo das espécies.
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5 CONCLUSAO

A selecgao das variaveis ambientais a serem utilizadas em uma modelagem de
distribuicdo de espécie é um processo importante e que pode levar a resultados
completamente diferentes de predicdo da distribuicdo das espécies estudadas. Além
disso, as importancias das variaveis ambientais podem mudar dependendo do
conjunto de dados utilizados no modelo. Portanto, a selecdo adequada das variaveis
ambientais é fundamental para que cada variavel possa contribuir com o modelo de
distribuicao.

Observamos também que as resolugdes espaciais das variaveis utilizadas
podem mudar drasticamente o resultado de um modelo. Os modelos que mais se
diferenciaram em termos de areas de distribuicdo preditas foram aqueles que
utilizaram resolugbes mais grossas. Porém, ndo necessariamente sdo os modelos
mais imprecisos, pois podem possuir as maiores porcentagens de acertos e estarem

estatisticamente confiaveis.
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